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RESUMEN

El presente proyecto tiene como finalidad la automatizacion del proceso de medicion de hojas
planas bajo la posibilidad de realizarlo “in situ” sin necesidad de tomar mediciones destructivas
para la hoja. Para llegar a las mediciones automaticas se ha realizado un proceso de calibracién
extrinseca previo a la rectificacion de las imagenes, aplicando caracterizacion de iméagenes donde
intervienen la deteccion, descripcion y emparejamiento de puntos de interés. Para poder realizar
la caracterizacion satisfactoriamente se uso uno de los algoritmos méas ampliamente estudiados en
la literatura, “ORB”, que permite acelerar el proceso de deteccion y descripcion seguidos por el
emparejamiento de puntos, en consecuencia se aplico deformaciones de perspectiva mediante
transformaciones geométricas a la imagen obtenida, permitiendo reconstruirlas para tener las
dimensiones y colocacion de una toma cenital con las caracteristicas del patron predefinido. El
proceso de segmentacion se abordo posteriormente a la rectificacion haciendo una comparacion
de tres métodos representativos que permiten evidenciar la variabilidad del ambiente dando como
resultado una menor tasa de error al utilizar el canal de saturacion HSV con umbralizacion y
filtrado de ruido. El proceso de medicion se realizd mediante la interpretacion de los elementos
restantes en la imagen y su desestimacion, de manera que solo los elementos con propiedades
similares a las definidas para una hoja son tomados en cuenta. El sistema ha sido sometido a
pruebas de funcionamiento en fotogramas estaticos y en mediciones en tiempo real dando como

resultado mediciones con buena exactitud y dentro del rango de 5% de error.

Palabras Clave:

e VISION POR COMPUTADORA

e AREAFOLIAR

e CALIBRACION DE CAMARAS
PROCESAMIENTO DE IMAGENES
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ABSTRACT

The present project has as purpose the automation of the process of measuring flat leafs under the
possibility of doing it "in situ™ without the need of take destructive measurements for the leaf. To
reach the automatic measurements, an extrinsic calibration process has been carried out prior to
the rectification of the images, applying image characterization where the detection, description
and pairing of points of interest are involved. In order to carry out the characterization
satisfactorily, one of the most widely studied algorithms in the literature is "ORB", was used to
accelerate the detection and description process followed by the pairing of points, consequently
perspective deformations were applied through geometric transformations to the image obtained,
allowing to reconstruct them to have the dimensions and placement of an aerial shot with the
characteristics of the predefined pattern. The segmentation process was later addressed to the
rectification making a comparison of three representative methods that allow demonstrating the
variability of the environment resulting in a lower error rate when using the HSV saturation
channel with thresholding and noise filtering. The measurement process was performed by
interpretation of the remaining elements in the image and their rejection, so that only elements
with properties similar to those defined for a sheet are taken into account. The system has been
subjected to functional tests in static frames and in real-time measurements, resulting in

measurements with good accuracy and within the 5% error range.

KEYWORDS:

e COMPUTER VISION

e LEAF AREA

e CAMERA CALIBRATION
e IMAGE PROCESSING



CAPITULO |

INTRODUCCION

1.1 Antecedentes

El petroleo, principal fuente de ingresos del Ecuador, en la actualidad se ha visto afectado por
la baja del precio del barril afectando la economia local de tal manera que ha entrado en un
periodo de desaceleracion. Esto nos sitla en un momento de busqueda de alternativas para
generar ingresos en otras areas productivas que puedan ser un paliativo al impacto economico.
Uno de los sectores en el que mas han invertido los gobiernos de turno en los Gltimos afios es el
sector agropecuario. Segun el Banco Central de Ecuador entre el afio 2015 y 2017 se destinaron

1016.1 Millones de dolares en el desarrollo agropecuario (Banco Central del Ecuador, 2019).

El sector agropecuario a su vez engloba el sector agricola, beneficiado con los avances
tecnoldgicos de las diversas areas del conocimiento, como el mejoramiento genético de las
plantas para obtener cultivos de mejor calidad e inclusive menor tiempo de produccién. Los
investigadores de esta rama (fisiologia vegetal) requieren de una variedad herramientas para
obtener datos cuantificables y realizar analisis en base a comparaciones. Un parametro importante
a ser obtenido para estos estudios es el area foliar, que se utiliza para estudiar las propiedades
fisiologicas de las plantas como el crecimiento, los procesos de fotosintesis y de transpiracion
(Kaur, Din, & Singh Brar, 2014). Es aqui donde se ha identificado la necesidad de herramientas
de analisis que pueden ser desarrolladas a través del procesamiento de imagenes con vision

artificial.
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El uso de vision artificial para el anlisis del entorno ha sido ampliamente utilizado en las

ultimas décadas, en procesos como el guiado, medicion, identificacion e inspeccion (Szeliski,
2010), con técnicas como la extraccion de caracteristicas de imagen, segmentacién, estimacion de
movimiento, reconocimiento y otras; disminuyendo los recursos necesarios para la realizacion de
aplicaciones de interés en la industria. Estas técnicas han permitido el analisis de diferentes
zonas; en la industria Agropecuaria por ejemplo se han destacado dando facilidades para la
inspeccion y evaluacion de calidad como en (Cubero, Aleixos, Molt6, Gomez-Sanchis, & Blasco,
2011) donde se evaluan las técnicas de vision artificial para el control de calidad de frutas y

vegetales.

1.2 Justificacion e importancia

Siendo la hoja el érgano de fotosintesis mas importante de la planta, donde un crecimiento
inadecuado afectaria a los cultivos y como consecuencia de esto la productividad. Surge la
necesidad de llevar un control del desarrollo de las plantas para realizar acciones correctivas a
tiempo y conseguir cultivos sanos, que cumplan con los requisitos para la comercializacion en los
diferentes mercados tanto nacionales como internacionales. Una de las herramientas para
controlar la salud de los cultivos es el area foliar, un pardmetro valioso que se utiliza en estudios

de la nutricién de la planta (Jadon, Agarwal, & Singh, 2016).

Para determinar el area foliar se utilizan métodos destructivos y no destructivos, tanto directos
como indirectos (Astegiano et al., 2007). Los métodos directos tienen la desventaja de que se

requiere mucho tiempo para completar el calculo por lo que pensar en utilizarlo en muchas
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muestras es poco factible. Por otro lado los métodos indirectos son mas econémicos y bastante

rapidos aunque no son muy precisos (Kaur et al., 2014).

A continuacién podemos ver una breve descripcion de los métodos mas ampliamente utilizados

hasta el momento:

1.2.1 Meétodo del papel cuadriculado

Siguiendo las instrucciones de (Gerber & McCool, 2018), primero la hoja se arranca de la
planta y se coloca sobre un papel cuadriculado, luego se procede a dibujar la hoja sobre el papel
cuadriculado siguiendo el contorno de la misma, y finalmente el area foliar se calcula contando el
numero de cuadriculas dentro del contorno del dibujo de la hoja Figura 1. Este método es exacto

pero requiere mucho tiempo cuando hay un gran nimero de hojas a medir.

Area Foliar = Numero de cuadriculas cubiertas por la hoja X Area de una cuadricula

0-5(‘."'\ av‘u‘.
[s7 = 0.25 (.hz
2345, X 0.25em'= 586 em
3659 %0.26em's 9.0em

——

07.6 em®

Figura 1. Método del papel cuadriculado
Fuente: (Gerber & McCool, 2018)



1.2.2 Meétodo del Peso del Papel

Como lo indica (Jadon et al., 2016) , primero la hoja se arranca de la planta y se coloca sobre
un papel normal. Luego se procede a dibujar la hoja sobre el papel siguiendo el contorno de la
misma. Finalmente el papel se corta de acuerdo a la forma de la hoja dibujada. El area foliar se

calcula con el peso del papel mediante la siguiente formula:

Peso del papel con la forma de la hoja

Area Foliar =
rea rotiar Peso por unidad de area del papel

Este método al igual que el anterior también es preciso, pero lleva mucho tiempo cuando hay

un gran numero de hojas a medir.

1.2.3 Método de Ecuacion de Regresion

De acuerdo a (Astegiano et al., 2007), este método tiene un procedimiento de dos partes. En la
primera parte se elige un tipo particular de hoja de planta de tamafio variable para este estudio,
entonces se mide el ancho y la longitud de la hoja como se observa en la Figura 2, luego el area
foliar se calcula mediante los métodos mencionados anteriormente u otros métodos, para obtener

los datos que permitan determinar la siguiente funcion:

Area Foliar = f(Longitud, Ancho)

Donde f es una funcion lineal o polinomial. En la segunda parte, el area foliar de la planta se
determina utilizando la ecuacién anterior teniendo como datos solo la anchura y la longitud de la
hoja. Existen diferentes modelos para diferentes tipos de plantas, por lo que se debe realizar todo
el proceso para nuevo tipo de planta, esto lo vuelve un método muy laborioso cuando se trata de

medir muchas muestras de diferentes formas y tamafios.



L
w W
L =Length W = Width
Figura 2. Hojas de Vid, mostrando el punto de medicion de la longitud de la hoja (L) y la
anchura (W)

Fuente: (Eftekhari, Kamkar, & Alizadeh, 2011)

1.2.4 Medidor del area Foliar Comercial

Son los de uso mas frecuente por su facil manejo, aunque su desventaja es que son muy caros.
Ademas, no se pueden usar en hojas grandes. Para medir el area de una hoja grande primero la
hoja tiene que ser cortada en pedazos mas pequefios y el area para cada pedazo tendrad que ser
medida individualmente, para obtener el area total se deben sumar todas las areas obtenidas esto
ralentiza el proceso (Jadon et al., 2016). En la Figura 3 se puede observar un medidor de area

foliar comercial, el LICOR LI1-3100C.



Figura 3. LI-3000C Medidor Portable de Area Foliar
Fuente: (Li-Cor, n.d.)

1.2.5 Meétodos basados en procesamiento de Iméagenes

Existen varios protocolos de trabajo para la adquisicion de las Fotografias de la hoja a ser
estudiada, pero de manera general el proceso se basa en una imagen adquirida al aire libre que
luego es digitalizada en una imagen RGB con una resolucion definida. La imagen es procesada
por una computadora con un programa de procesamiento de imagenes y determinacion de area
foliar. Por ejemplo se puede desarrollar utilizando Matlab 6.0 bajo el sistema operativo Microsoft

Windows.

En (Zhichen Li, Ji, & Liu, 2008) han desarrollado un método donde las imagenes de las hojas
se recogieron mediante el uso de la camara digital. El software utilizado en este método fue
Matlab 6.0. La exactitud del sistema de estimacion del area foliar se mide comparando el area
foliar estimada con el area determinada por medio del Método del papel cuadriculado. Los
errores relativos de la estimacion del area foliar variaron entre 3,56-8,01%, 4,12-6,97%, 4,42-

7,81%, 3,89-7,28%, 3,56 - 7,03%, 4,23 - 8,12% para Paulownia, Arbol de Maidenhair, Corteza
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de Eucommia, Bambu, Weed(Hierba) y Cycad respectivamente. Aunque es un método no

destructivo aln no se ha alcanzado buena precision ya que los errores ain son considerables.

En (Jadon et al., 2016) se propone un método nuevo, facil, automatico y répido que utiliza
técnicas de procesamiento de imagenes. Este método no requiere escaner, regla o cualquier area
estandar, sino que utiliza una moneda que es algo cominmente disponible. Por lo tanto, este
método es méas facil de usar y la precisién es comparable con los métodos estandar. Al tomar
imagenes, las hojas deben mantenerse lo mas planas posible para evitar errores de medicion de
area debido a la sombra generada. El rango de la tasa de error de la estimacion del area de la hoja
es 2,31-2,99%, 2,10-3,62% y 3,10-4,40% para el Gram Verde, Gram Negro y Pean,
respectivamente. Este metodo tiene como desventaja que la fotografia debe ser tomada
perpendicularmente a la Hoja y hacer la fotografia in situ para no tener que cortar la hoja supone

una complicacion, agui se abre una brecha donde podriamos mejorar este trabajo realizando

un calibrado de camaras previo al calculo del area foliar por segmentacion, y junto con

estimacion de movimiento inclusive realizar la medicidn en tiempo real.

Dentro del campo de vision artificial el proceso de calibracion de camaras permite obtener los
parametros del mundo en tres dimensiones a partir de imagenes en dos dimensiones, por tal
motivo, en cuanto a mediciones de cuerpos u objetos en el espacio euclidiano, es necesario el uso
de métodos de calibracion de camaras para eliminar las distorsiones debido a diferentes factores

fisicos; ambientales y de visualizacion (Gonzalez, 2003).

Algunas de las alternativas mas utilizadas en estos procesos incluyen el uso de patrones

conocidos con restricciones geométricas de colinealidad, ortogonalidad y otras para facilitar la
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calibracion (Escalera, Armingol, Pech, & Gomez, 2010; Gonzalez, 2003; Ricolfe Viala &

Sanchez Salmerdn, 2008; Sanchez, Arias, Gonzalez, & Gomez, 2004; Viala, 2006; Zhang, 2002)
de manera que con el uso de transformaciones geométricas y plantillas de referencia fijas se
pueden estimar los pardmetros geométricos que relacionan las imagenes tomadas por la cdmara y
las propiedades del objeto en el espacio 3D (Zhang, 2002). Los parametros obtenidos sirven para
aproximar distancias y medidas de objetos en las iméagenes 2D pudiendo ser rectificadas o
compensadas (Jiménez Camacho, 2009) una de las transformaciones méas utilizadas en estos
métodos usa la matriz de homografia para relacionar las proyecciones en la imagen (Aracena
Pizarro, Campos, & Tozzi, 2005) no obstante otras transformaciones como la Afin suelen mostrar

resultados de una aproximacion simple al modelo de proyeccion deseado (Szeliski, 2010).

Con estos precedentes y teniendo en cuenta el reto que supone trabajar con procesamiento de
imagenes, se propone en este proyecto la elaboracion de un algoritmo para la calibracion de
parametros extrinsecos de una camara monocular, lo que permitird calcular el area foliar sin
interesar el angulo con el que se capture la imagen, siempre y cuando se siga un conjunto de
instrucciones (protocolo de trabajo) que seran detalladas en este proyecto. El fin Gltimo de este
trabajo es lograr un método facil de usar y eficiente para la estimacion del area foliar que esté al

servicio de los expertos en esta area para realizar sus controles e investigaciones.



Tabla 1
Comparacion cualitativa de Métodos de Medicidn de area foliar

ITEM IMETODO TIPO SUBTIPO COSTO TIEMPO DE
CALCULO

1.21 Meétodo del Papel Cuadriculado Destructivo Directo Bajo Alto

1.2.2 Método del Peso del Papel Destructivo Directo Medio Alto

1.2.3 Meétodo de Ecuacion de Regresion No Destructivo  Indirecto Bajo Alto

1.2.4 Medidor del &rea Foliar Comercial Destructivo Directo Alto Medio

1.25 Métodos basados en procesamiento Destructivo Directo Bajo Bajo

de Iméagenes
- Método basado en Vision artificial No Destructivo  Directo Bajo Bajo

propuesto en este Proyecto
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1.3 Alcance del proyecto

El presente trabajo tiene como objetivo realizar un sistema de medicion del area foliar de hojas
planas mediante el uso de una camara monocular y algoritmos de vision artificial, que colaborara
con mediciones rapidas y amigables con el medio ambiente ya que se pretende conseguir un
meétodo no destructivo. Este método de medicion del area Foliar pueda ser una herramienta al
servicio del DEPARTAMENTO DE CIENCIAS DE LA VIDA Y DE LA AGRICULTURA de la
Universidad de las Fuerzas Armadas ESPE, tanto en los estudios de investigacién donde se
involucre la medicion del area foliar asi como en la fase temprana de aprendizaje como

instrumento didactico en las diferentes asignaturas relacionadas a esta tematica.

El método propuesto en este trabajo no requiere que la hoja sea necesariamente arrancada,
adicionalmente se utilizaran hojas planas y de color verde uniforme, las cuales seran captadas
mediante una cdmara monocular sobre un patron definido que permita relacionar el sistema de

referencia de la cAmara con el sistema de referencia del plano del area foliar.

Para realizar la medicién sin la necesidad de depender del angulo con el que se capture la
imagen del plano del area foliar, se realizara un proceso de calibracion de imagenes de la camara
monocular. Para ellos se extraeran las caracteristicas locales de las imagenes obtenidas para
posteriormente emparejarlas con las caracteristicas del patron, luego se estimaran los pardmetros
que relacionan ambos sistemas de referencia con el fin de compensar las deformaciones de la

imagen producto de la perspectiva de la cAmara, todo esto para conseguir una mejor medicion.

El sistema propuesto serd sometido a un analisis de la tasa de error en comparacion con el
Método de Papel Cuadriculado, se realizara el estudio en 15 muestras de 3 tipos de hojas, de tal

manera que sean distintas en tamafio y forma.
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1.4 Objetivos

1.4.1 Objetivo General

Desarrollar un algoritmo para la medicion del Area Foliar que no dependa de la

posicion o rotacién del dispositivo de captura respecto a la hoja.

1.4.2 Objetivos Especificos

e Investigar el fundamento tedrico y estado del arte

e Realizar el proceso de calibracion de iméagenes de la cAmara monocular

e Implementar el algoritmo que permita realizar la estimacion del area Foliar
e Desarrollar un protocolo de pruebas para uso del método.

e Desarrollar pruebas comparativas con el metodo del papel cuadriculado.

e Obtener un error calculado menor al 5 % con el método a desarrollar.
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CAPITULO II

FUNDAMENTACION TEORICA

2.1 Procesamiento de la imagen

Al trabajar con sistemas basados en procesamiento de imagenes surge la necesidad de obtener
informacion especifica de las mismas para la toma de decisiones. Las imagenes digitales
regularmente necesitan ser tratadas por un procedimiento adecuado para poder extraer
informacidn relevante de las mismas (Szeliski, 2010), el proceso suele constar de las siguientes
etapas: Adquisicién, Pre-procesamiento, Segmentacién, Descripcién y Reconocimiento (La Serna

Palomino & Roman Concha, 2009).

ETAPAS DE UN SISTEMA DE
PROCESAMIENTO DE IMAGENES

Representacion
y descripcion

Reconocimiento. Resultado
Base de /‘—'\ :>
N—/] e
Conocimiento

Adquisicion interpretacion

Procesamiento —/

de imdgenes

Figura 4. Etapas de un sistema de procesamiento de imagenes
Fuente: (Peluffo, 2017)
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Tras la Adquisicion desde un dispositivo de vision hay que destacar el Pre-procesamiento,

Segmentacion (W. Aguilar, Morales, Aguilar, & Morales, 2016; Wilbert G Aguilar, Manosalvas,
Guillén, & Collaguazo, 2018) y Descripcion o Post-Procesamiento, ya que cada una constituye la

transformacion de la imagen a una forma méas adecuada para la siguiente etapa.

El pre-procesamiento y post-procesamiento consisten en la utilizacion de técnicas de
eliminacion de ruido, realce y eliminacion de elementos no deseados para lo cual se aplican

operaciones de imagen como la morfologia y filtrado (Easton, 2010; Pratt, 2001).

2.1.1 Procesamiento morfologico

Este proceso consta de operaciones de conjuntos entre la imagen y un elemento llamado
estructurante (EE), se opera el elemento estructurante por todos los espacios de la imagen como
en una convolucion. La transformacion de la imagen entonces dependera del tamafio del

elemento estructurante que se escoge dependiendo del objeto a ser extraido y su morfologia.

Figura 5. Ejemplo basico de la forma de un elemento estructurante

Fuente: (Ortiz Zamora, 2002)

Las operaciones basicas de morfologia son la erosion y dilatacion (Szeliski, 2010), la erosion

basicamente consiste en quitarle pixeles de la periferia al objeto y la dilatacion lo contrario.

La operacion de conjuntos que representa la erosion consta de comprobar si el conjunto Y
(EE) estd completamente incluido en el conjunto X (Objeto) (Alegre, Pajares, & de la Escalera,

2016; Ortiz Zamora, 2002) es decir:
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ey(X) = {x|¥, € X} 1)

Esta ecuacion representa que los puntos x pertenecientes a X son 1 cuando el elemento
estructurante Y desplazado por x obtiene un conjunto no vacio al intersecarse con el objeto X. Un

ejemplo de esto se puede observar en la Figura 6.

ol1]o]o olololo olofo]o
ol1l1]o ol1o]o olo[1]o
tjofojof [Ix] lolojolo]| [aTd] 1/0/0/0
ololo]o olofo]o ololo
(a) (b) (c) (d) (e)

Figura 6. (a) Imagen original; (b) EE centrado con origen en el pixel izquierdo; (c) Imagen
erosionada con (b); (d) EE centrado con origen en el pixel derecho (d); (e) Imagen erosionada
con (d).

Fuente: (Alegre et al., 2016)

La dilatacion por el contrario consiste en comprobar si existe algin elemento de Y en X

(Alegre et al., 2016; Ortiz Zamora, 2002):
6y (X) = {x|Y, N X # 0} )

La ecuacion de dilatacion representa que los puntos x € X se vuelven 1 si el desplazamiento

del (EE) Y por x contiene algun elemento de X. Esto se puede evidenciar en la Figura 7.

olt]o]o oltf1]o 1/1]ofo
oft]1]o of1]1]1 1[1]1]0
lololo] O [tifolo] O fifofolo
olofo]o olofo]o ojofolo
(a) (b) (c) (d) (e)

Figura 7. (a) Imagen original (b) EE centrado con el origen en el pixel izquierdo (c) Imagen
dilatada con (b); (d) EE centrado con origen en el pixel derecho (d); (e) Imagen dilatada con (d)

Fuente: (Alegre et al., 2016)

Operaciones complementarias de las dos anteriores son el opening y closing (apertura y cierre

morfoldgico) estas operaciones se denominan como:
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Apertura.- esta definida por una erosion seguida de la dilatacién a la imagen u objeto, se aplica

con el mismo elemento estructurante, para una funcion f la apertura con un elemento

estructurante Y es:

Yr(f) = Sy (eY () 3)

Cierre.- es lo contrario que la apertura, empieza con la dilatacién de la imagen para

posteriormente realizar la erosion con el mismo EE:

oy (f) = &y (Sy(f)) (4)

El efecto de aplicar las operaciones morfoldgicas mencionadas anteriormente se puede

apreciar en la Figura 8.

Dilatacion Erosién Apertura Cierre

Figura 8. Efectos de las operaciones mas comunes de morfologia matematica

Fuente: (Gonzalez Gonzalez, 2010)

Como se puede apreciar en la Figura 8 la dilatacion hace que se rellenen espacios en la imagen
y la erosion disminuye el tamafio del objeto, por tanto en la apertura se intenta eliminar ruido al
erosionar para después restablecer la imagen, en cambio en el cierre se intenta rellenar

irregularidades para posteriormente restablecer el tamafio de la imagen.

2.1.2 Filtrado de ruido

Cuando se realiza el tratamiento de una imagen hay que tomar en cuenta que varios factores

ambientales como el lente pueden ocasionar ruido en la toma obteniendo resultados menos
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exactos (Pratt, 2001), para evadir este problema se pueden recurrir a técnicas de “suavizado de

imagen” representados por filtros de paso bajo (Alegre et al., 2016) que se encargan de eliminar
componentes de ruido en la misma, asi como pequefios detalles. Los filtros que realizan el

suavizado de la imagen pueden estar en el dominio de la frecuencia como del espacio.

Una de las operaciones mas comunes utilizada en imagenes digitales para filtrar el ruido es la
convolucién que para una sefial f(x,y) y otra h(x,y) se define como (5) en el caso continuo y

(6) en el caso discreto:

glx,y) = flx,yl = hlx,y] = [| fla, B hix — a,y — fldadp ()

glg.ml = flnmlhnml = Y > flij]-hln—im—]]

i=—o00 j=—00

2.1.2.1 Filtro paso bajo Gaussiano (frecuencial)

Uno de los filtros frecuenciales méas usados es el Gaussiano, la forma del filtro para imagenes
digitales viene dado como en (Gonzalez & Woods, 2007) por su representacion en funcion de la
transformada de Fourier, esto se realiza por la necesidad de realizar la convolucion de la
sefial/imagen con el filtro ya que una convolucién en el dominio de la frecuencia es una
multiplicacion en el espacio y viceversa haciendo que la transformada de Fourier de una imagen
filtrada G (u,v) sea igual a la multiplicacion del filtro H(u,v) por la imagen original F(u, v)

(Gonzalez & Woods, 2007).
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G(u,v) = H(u,v)F(u,v) (7)

En este caso el filtro Gaussiano de paso bajo se define por:

_D2 (u,v)

H(u,v) =e 2P8 (8)

, donde D(u,v) es la distancia euclidea al origen del plano de frecuencias y D, la frecuencia
de corte. Cuando D(u,v) = D,, el resultado del filtro es 0.667 de su maximo valor (Alegre et

al., 2016; Gonzalez & Woods, 2007).

—l.floz.u-) (21%)
H(u,v)=e 1ok
: \

0,667 D N)
\ L

e — ) 10T

Figura 9. Filtro paso bajo Gaussiano
Fuente: (Alegre et al., 2016)

2.1.2.2 Filtros en el dominio del espacio

En imagenes bidimensionales el proceso consiste en realizar la convolucion de la imagen con
un denominado “kernel”, este kernel es una ventana de n X n elementos de valores acorde al
tipo de filtrado que se desea hacer (Easton, 2010). El kernel suele ser pequefio en comparacién a
la imagen de manera que al pasarlo por cada pixel de la imagen se obtiene un nuevo valor que

responde a la ecuacion (6).
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Un kernel uniforme puede generar un filtro paso bajo de media que define el pixel

convolucionado como el promedio de su vecindario y reduce la variabilidad de la imagen como

se puede apreciar a continuacion:

NS
fluvl+g[1 1 1f = filu,v] )
11 1

, f1[u, v] define la nueva imagen de valores promedios. En la Figura 10 se puede apreciar una

imagen filtrada para distintos tamafios del kernel.

31

| n 32
-32 0 31 -32 0 +31 32 0 +31

Figura 10. Imagen filtrada con paso bajo: (a) original; (b) después de un kernel de 3 x 3; (c)
conun kernel de 5 x 5.

Fuente: (Easton, 2010)

De la misma manera un kernel con valores positivos y negativos representa un filtro de paso
alto, estos filtros pueden ayudar a detectar las esquinas, bordes y regiones con mayores
frecuencias en la imagen, por esta razén las caracteristicas del kernel que se aplica a la imagen

van a definir el tipo de filtrado (Easton, 2010; Pratt, 2001).

2.1.2.3 Filtro de media

Como en la ecuacién (9), este filtro consiste en que la imagen de salida es igual a la media

aritmética del vecindario de cada pixel original.
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e Filtro de media ponderada

Este filtro tiene ponderaciones en su kernel, valores diferentes de 1, por tanto se asignan
pesos a los pixeles del vecindario en funcién de su posicion al pasar el kernel sobre ellos, un

ejemplo de kernel para este filtro es:

/10 (10)

<
Il
[EENENN

_ N R
[EEGUENN

2.1.2.4 Filtro de mediana

Consiste en asignar como valor de salida la mediana de los valores dentro de la ventana de
evaluacion (Alegre et al.,, 2016). Es uno de los filtros mas utilizados debido una de sus
caracteristicas ya que al utilizar valores dentro del rango de pixeles en el vecindario reduce la
borrosidad y es menos sensible a cambios abruptos, a continuacion se puede observar un ejemplo

en la ecuacion (11) donde la mediana es 2.

= ordenando la secuencia|l 1 2 2 3 55 6 (11)

_ N R
Ul W N
N Ul oY
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2.1.2.5 Filtro Gaussiano

Es un filtro convolucional que utiliza un kernel cuyos valores responden a la funcién de
Gauss con u, v media y desviacion estandar ¢ de una distribucion bivariante. Se puede calcular

seguin (12) si la media y varianza son las mismas para ambos ejes.

10 e 202 (12)

Otras implementaciones de filtros espaciales suelen ser utilizadas dependiendo de la
aplicacion. Filtros como los de valor minimo o maximo, de moda y otros son otras opciones al
momento de disminuir el ruido en la imagen (Gonzalez & Woods, 2007), otra de las
implementaciones es el filtro bilateral donde ademés de pasar un kernel con valores ponderados

por la imagen se eliminan los valores que difieren mucho del pixel central (Szeliski, 2010).

Figura 11. Filtro de mediana y bilateral: (a) imagen con ruido Gaussiano; (b) filtrado
Gaussiano; (c) filtrado de mediana; (d) filtrado bilateral; (e) imagen con ruido de Poisson; (f)
filtrado Gaussiano; (g) filtrado de mediana; (h) filtrado bilateral

Fuente: (Szeliski, 2010)
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2.1.3 Espacios de Color

Desde la perspectiva del ojo humano, se pueden reconocer los distintos colores debido a un
fendmeno que ocurre en el ojo humano que consiste en la captacion y combinacion de tres

colores primarios (El rojo, azul y verde).

Se distinguen los colores por la longitud de onda que emite la luz reflejada sobre los objetos.
Sir Isaac Newton descubri6 en 1666 el fendmeno de descomposicion de la luz al pasar por un

prisma dando como resultado el espectro de la Figura 12 (Gonzalez & Woods, 2007).

Figura 12. Descomposicion del espectro de color de la luz blanca.

Fuente: (Gonzalez & Woods, 2007)

El 0jo humano se vale de los “conos” que son los sensores que permiten captar las longitudes
de onda que definen los colores (Forsyth & Ponce, 2012; Szeliski, 2010). Como se puede
observar en la Figura 13; los colores rojo, verde y azul responden a las correspondientes

longitudes de onda.
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Figura 13. Longitud de onda de los colores en el espectro
Fuente: (Gonzalez & Woods, 2007)

En el tratamiento de imagenes el uso del color provee una gran cantidad de informacion para
las distintas tareas, el tratamiento de imagenes se suele hacer con escala de grises por el coste
computacional (Alegre et al., 2016; Szeliski, 2010) reducido que representa, no obstante, la

representacion de los colores en distintos modelos matematicos permiten extraccion mas sencilla

y completa de caracteristicas.

Los espacios de color son métodos de representacion de todos los colores en diferentes
variables o parametros diferenciados numéricamente (Alegre et al., 2016), existen varios espacios

de color con respecto a la aplicacion en la cual se utiliza.

e [Espacio RGB

Esta representacion de la gama de colores se puede ejemplificar graficamente en un espacio

cartesiano con los tres ejes principales correspondientes a cada color como se puede observar en

la Figura 14.
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Figura 14. Representacion cartesiana del espacio de color RGB.
Fuente: (Gonzalez & Woods, 2007)

De esta representacion se puede deducir que cualquier punto en el espacio de coordenadas es
una mezcla de colores obteniendo un nuevo color. Este es un espacio de color aditivo, es decir, la

suma de sus componentes R, G y B forman el blanco.

e [Espacio CMY

Este presenta una representacion sustractiva, el espacio RGB era aditivo es decir adiciona
colores al negro, en cambio en el CMY se extraen colores del blanco, para ejemplificar la Figura

15 muestra la representacion RGB y su combinacion de colores vs la CMY.,



Magenta = Red + Blue
Cyan = Blue + Green
Yellow = Green + Red

Yallow

Magenta = White - Green
Cyan = White - Red
Yellow = White - Blue

Figura 15. Representacion RGB vs CMY
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La representacion del espacio CMY es mas utilizada en impresoras y Ilamados los colores

primarios de pigmentacidn, mientras RGB son llamados primarios de luz.
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o Espacio HSI

El espacio HSI representa los colores con sus componentes de tono (Hue), saturacion
(Saturation) y brillo (Intensity) dando una aproximacion a la vision humana (Alegre et al., 2016).
Este espacio de color es uno de los mas utilizados para realizar segmentacion de imagenes debido
a que permite detectar tono y color con una alta invariancia a la iluminacion, cosa que en RGB es
desfavorable debido a que la intensidad de luz afecta el color en la deteccién. La saturacion en el
espacio HSI es indispensable para la segmentacion pues a pesar que el tono representa el color, la
saturacion permite distinguir la blancura que presenta el color con el rojo con maximo valor y
rosa con minimo. En la Figura 16 se puede apreciar la representacion del espacio HSI donde las

componentes se definen como en la Tabla 2:

Tabla 2
Componentes del espacio HSI
Componente Definicion Valor
H (tono) El &ngulo circundante de o 0° color rojo
color o 3B 120° color verde
™
240° color azul
S (Saturacion) Madulo del centro al borde 0-1
del prisma

I (Intensidad) Altura sobre el negro 0 — 255

] 5 a // K\\ ~ 1-0.35 //i\\

e Loty " |
A A —// Qlﬁ\ ! T~ \
‘,/(.\;m Green 1\ 1
2 I=05 Bluce k/;-/ﬁi ; \\:\ Red
\\ N /
. N g
N\ : /
Nt

- N/ 8 VA

Blac

Figura 16. Representacion del espacio HSI como prisma y cono.
Fuente: (Gonzalez & Woods, 2007)
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La conversion del espacio RGB al HSI se puede realizar mediante las siguientes ecuaciones

(Gonzalez & Woods, 2007):

_ 0 si B<G
H_%w—esiB>G

1 (13)
o 5[(R—G) + (R - B)]
6 = cos
VIR =62+ (R—-B)(G - B)]
3 .
S=1- ReGIE) [min(R, G, B)] (14)
I=2(R+G+B) (15)

3

La variacion mas relevante de este espacio de color es el HSV (Hue, Saturation and Value)
donde el cambio mayor se efectta en la intensidad que tomaba valores desde el negro pasando
por el color deseado hasta llegar al blanco, en Value se toman valores desde el negro hasta el
color vivo, un ejemplo de esto se puede apreciar en la comparacion RGB, HSV y HSI de la

Figura 17.

Azul Cian

Magenta Blanco

>
/ Verde

Rojo

/

(a) Espacio de color RGB (b) Espacio de color HSV (c) Espacio de color HSI

Figura 17. Representacion del espacio RGB, HSV y HSI.
Fuente: (Alegre et al., 2016)
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Otros sistemas que son utilizados para aplicaciones independientes al dispositivo que se utilice

son los del espacio XYZ que utiliza la luminosidad y la coloridad para su representacion y
espacios que surgen de este como el Luv y Lab representados por el cromatismo, tono e

intensidad de color (Alegre et al., 2016).

2.1.4 Segmentacion imagenes

El concepto de segmentacién conlleva la aplicacion de las propiedades basicas del nivel de
gris: la Discontinuidad y la Similitud (Gonzalez & Woods, 2007). La discontinuidad se basa en
cambios bruscos del nivel de gris detectando puntos aislados, bordes o lineas y de esa manera

diferenciar objetos por sus bordes.

En la otra categoria la similitud trata de obtener regiones de interés de una imagen basados en
la homogeneidad de sus caracteristicas; tales como la posicion, nivel de intensidad, textura y
otras de los pixeles que la conforman (Szeliski, 2010). De esta manera la segmentacion basada en
construccion de grupos de pixeles, recoleccion de puntos de borde o distincion de conjuntos
busca conformar grupos que puedan ser facilmente distinguibles y pertenecientes a una misma

textura, objeto o superficie (Forsyth & Ponce, 2012).

Un ejemplo importante de la aplicacion de los métodos de segmentacion en las dos categorias
presentadas anteriormente se muestra en la Figura 18, donde se abordan varias condiciones de

textura e intensidad para la segmentacion.
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a (b lc
de f

Figura 18. Ejemplo de varios casos de Segmentacion
Fuente: (Gonzalez & Woods, 2007)

Se consideran componentes conexos 0 agrupados a las partes de la imagen que mantienen un
camino sin separarse de la region que lo contiene. Algunos de los factores que influyen en la
agrupacion de elementos de la imagen son los estudiados en (Forsyth & Ponce, 2012) que
enfatizan el uso de la psicologia humana para el reconocimiento de zonas enlazables. Estos

factores definen la tendencia a agruparse de regiones o conjuntos de pixeles (muestras) y son:

Tabla 3

Factores de agrupacion de regiones o conjuntos de pixeles definidos en (Forsyth & Ponce, 2012)
por Gestalt.

Proximidad Muestras cercanas

Similitud Muestras parecidas

Destino comuan Muestras que tienen un movimiento coherente

Region comun Muestras que se encuentran dentro de la misma region cerrada

Paralelismo las curvas paralelas
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Cierre Tienden a generar curvas cerradas

Simetria Curvas que conducen a grupos simétricos
Continuidad Muestras sumamente unidas

Configuracion familiar Muestras que juntas definen un objeto familiar

Estos factores se pueden observar en la Figura 19:
‘ ® [ ] [ ] ® ® ‘ Not grouped
Parallelism
‘ e O ® e o ‘ Proximity
| O O e e 0 Oo ‘ Similarity
%é %;8% Symmetry
| ® @ . . L .‘ Similarity
k .\ \ ‘. .\ .\ Common Fate 3& Continuity

D QDR

Common Region

. . DQ Closure

Figura 19. Ejemplo de los factores de Gestalt que llevan al agrupamiento
Fuente: (Forsyth & Ponce, 2012)

Para la deteccion de dichas regiones en la literatura se presentan una gran cantidad de métodos
que permiten diferenciar ciertas zonas en base a sus caracteristicas. Estos métodos se pueden
agrupar como: métodos basados en deteccion de bordes, métodos basados en regiones, y sus

variaciones.

Estos métodos basan su funcionamiento en un umbral de deteccion. Este umbral determina a
partir de qué valor un conjunto de pixeles pertenecen a una regién en comun o también cudl nivel

de gris representa un borde en caso de ruido. En la seccién a continuacién se presentan algunos
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de los métodos que permiten extraer regiones de interés de la imagen basandose en el concepto

de agrupar pixeles con similitud en sus caracteristicas, cambios bruscos del nivel de gris y

variaciones de los conceptos anteriores.

2.1.5 Métodos de Segmentacién de imagenes monocromaticas

Los métodos de Segmentacién que se resumen en esta seccion dependen de varias técnicas de
procesamiento de imagenes como la deteccion de discontinuidades (puntos, lineas y bordes) y la

umbralizacion.

2.1.5.1 Deteccién de discontinuidades

La deteccion de discontinuidades engloba los puntos aislados, lineas y bordes en la imagen, las
operaciones presentadas a continuacion se realizan en imagenes monocromaticas, es decir en

niveles de gris.

Para detectar estas caracteristicas se debe encontrar los pixeles donde la funcion de intensidad
en la imagen tiene cambios abruptos (Gonzalez & Woods, 2007), estos cambios locales de la

imagen son calculados con operaciones de derivacion mediante el uso de un filtro espacial.

Wi w3 w3
Wy Ws Wg
W7 Wg Wo

Figura 20 . Méascara de 3x3 para el filtrado
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En el caso mas simple una mascara de 3 x 3 como la de la Figura 20 debe multiplicarse por

los niveles de intensidad en los pixeles de una regién de la imagen, la suma de aquel producto

produce la respuesta al pixel central de la region (16):

> (16)
R = Z W;Zz;

i=1
Como se puede observar en la ecuacion (16), en la multiplicacion z; es el nivel de intensidad

del pixel y w; la ponderacion de la mascara.

a. Deteccion de puntos aislados

Para esta deteccion se usa la mascara de la Figura 21 y se considera que es un punto aislado si
el valor absoluto tras aplicar el filtro espacial de la funcién en (16) es mayor que un umbral
definido T, este umbral se escoge con respecto a la aplicacion, por ejemplo en la Figura 21 se

puede observar la aplicacion del filtro espacial en una imagen con un punto aislado para un

umbral de 4y 72.
Feoy) R(xy) 8(xy) Imagen original Resultado de
- aplicar la mascara
Mascara
punto ——> 1 1 1 1 1
aislado
1 1 1 1 10 1 1 1 72 a a
1| e |2 * 12 = sl-a|o
] 1|1 -1 11| 1|+t o|ofo
Imagen original Resultado de aplicar Resultado de usar ol Ml M Il
con una porosidad la mascara la transformacion
1 si|R(z,y)|>T -8io < T < 9: 4 puntos
9x,y) = { 0 en caso contrario -Sig<T=72: 1punto

Figura 21. Aplicacion del filtro con la méscara correspondiente a la imagen f(x, y)
Fuente: (Gonzalez & Woods, 2007)
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b. Deteccion de lineas

Las lineas pueden ser definidas como pixeles consecutivos que se encuentran conectados, al
examinar un vecindario de 3 x 3 hay la posibilidad de que aquella linea siga 4 direcciones para

las cuales se definen las siguientes méascaras de la Figura 22. (Gonzalez & Woods, 2007)

-1 -1 -1 -1 -1 2 -1

&)
I
3
I
I

Horizontal +45° Vertical —45°

Figura 22. Mascaras para la deteccion de lineas en las 4 direcciones correspondientes
Fuente: (Gonzalez & Woods, 2007)

Como resultado de aplicar las méascaras de la Figura 22 se puede determinar los pixeles donde

la respuesta es maxima con respecto a la mascara aplicada y de esa manera interpretar que tipo de

linea se ha detectado con el criterio de: |R;| > |Rj ,conj # i, donde Ry, R,,R3, R, sSON la

aplicacion del filtro en la mascara correspondiente. Entonces el |R| mayor es la direccién posible.

c. Deteccion de bordes
Los bordes de una imagen son una de las principales técnicas basadas en discontinuidades para
la segmentacion ya que representan las fronteras de los objetos y basan su funcionamiento en

detectar el cambio de intensidad o nivel de gris entre dos zonas de la imagen.
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Perfil horizontal

Primera
derivada

Segunda
derivada

T4
S -

Figura 23. Deteccion de bordes con derivadas de primer y segundo orden
Fuente: (Martin, 2002)

El operador habitualmente empleado para la deteccion de magnitud y direccion de bordes es el

gradiente, su direccidn siempre apunta en los puntos con mayor variacion en la imagen:

o1

)i
V] = [I:] = ‘?;I‘ (17)

v

, la magnitud y direccion del gradiente vienen dadas por:

Vi=||VIl|=JyZ+12. VI~ |L|+IL], a(uv)=tant2®2 18

I,(uv)

De igual manera se determina un umbral T para definir cuando es un pixel de borde o no al

compararlo con la magnitud del gradiente.
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Gradient vegctor Gradient vector
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6

:direction

Figura 24. Operador gradiente aplicado al borde en la imagen
Fuente: (Gonzalez & Woods, 2007)

Para realizar las operaciones de gradiente en la practica se utilizan mascaras como en las

técnicas anteriores, de las cuales destacan las mascaras de:

Roberts.- Deteccion con sensibilidad al ruido

Prewitt.- Desempefio mayor en bordes horizontales y verticales

Sobel.- Supresion del ruido

Frei-Chen.- Supresion del ruido

Ademas de las técnicas anteriormente expuestas existen métodos que mejoran el desemperio al
detectar bordes, ya sea mejorando la deteccion ante la presencia de ruido como de diferentes

niveles de iluminacion que pueden ocasionar bordes poco definidos para los objetos de interés.

d. Alternativas complementarias

Una de las alternativas a los cambios graduales de los niveles de gris que no tienen una buena
respuesta en los operadores anteriores es el Laplaciano, no obstante este operador es de segunda
derivada por lo que presenta una alta sensibilidad al ruido. En el proceso de deteccion de bordes

se suele utilizar el filtro Laplaciano en complemento a un filtro Gaussiano y se lo llama
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Laplaciano de Gaussianas (Hassaballah, Abdelmgeid, & Alshazly, 2016; Krig, 2014) definido

como la convolucidn de la imagen por un kernel Gaussiano de escala variable:

L(u,v,0) = G(u,v,0) *I(u,v)

(19)

1 _u?+4v?

e 202
2mo?

G(u,v,0) =

Finalmente una de las técnicas mas complejas pero con mayor desempefio es la presentada por
(Canny, 1986). EIl algoritmo propuesto se basa principalmente en los siguientes fundamentos

(Gonzalez & Woods, 2007):
e No eliminar bordes, en la medida de lo posible encontrar bordes cerrados reales
o El pixel de borde detectado y el borde real deben estar a la menor distancia posible

e No se deben identificar bordes por un unico pixel detectado sino por multiples pixeles con

conectividad

El detector responde al siguiente procedimiento:

Suavizado de Gradientes Deteccion de Deteccion de
imagen locales maximos bordes

an? g(m,n) = DX mom)+ DX (mon) Eliminacién en Doble umbr_al_lzaclon
g(mn)=e caso de ser y conectibidad
‘ menor a sus dos
o, D_(m.m) vecinos en la
a(m.n)=tan (————) . .y
D_(m.n) direccién a

Figura 25. Procedimiento del algoritmo Canny para la deteccion de bordes

La deteccion de bordes tiene un alto desempefio como se puede apreciar en la Figura 26.
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Figura 26. Segmentacién de arroces en una imagen con fondo oscuro mediante Canny
Fuente: (Martin, 2002)

2.1.5.2 Umbralizacion

El enfoque de segmentacion de objetos de interés en las imagenes basado en umbral tiene
como objetivo realizar una binarizacion con respecto a un nivel de gris determinado (Alegre et
al., 2016; Gonzalez & Woods, 2007). Para dicha labor se pueden apreciar seis métodos diferentes

en la literatura (Sezgin & Sankur, 2004):

1. Meétodos basados en el histograma.- analiza la forma del histograma picos y valles.

2. Métodos de agrupamiento.- se diferencian el fondo y primer plano

3. Métodos basados en la entropia.

4. Métodos basados en propiedades de objetos.

5. Métodos espaciales.- usan distribuciones probabilisticas en los pixeles.

6. Métodos locales.- adapta el umbral a las caracteristicas locales.

De cada método se puede determinar un Umbral de deteccion que permita identificar los

objetos.
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Si se define la funcion de densidad de probabilidad del nivel de gris del pixel u,v como

f(u,v) y una propiedad cualquiera del vecindario, como por ejemplo la variaciéon estandar como

p(u, v) entonces se pueden diferenciar los tipos de Umbrales como:

Global.- depende Unicamente de f (u, v)

Local.- depende de f(u,v) yp(u,v)

Dindmico.- depende ademas de los anteriores en las coordenadas u, v

A continuacion se presentan algunos de los enfoques de umbralizacion basados en los métodos

anteriormente mencionados:

2.1.5.2.1 Umbralizacion basada en el Histograma
Este concepto se puede visualizar en el histograma de intensidad del color en una imagen

como el de la Figura 10 donde se detecta el objeto por la frecuencia relativa de su intensidad.

Figura 27. Histograma de intensidad de imagen y deteccién del Umbral T.

Fuente: (Alegre et al., 2016)

, donde el Umbral T esta definido por (20) y la regla de separacion (21):

T =T, v,pwv),I(uv)) (20)
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1 si I(uv)>T 1)

B v) = {0 si I(wv)<T

Este es el caso méas simple de umbralizacion cuando se tienen Unicamente dos picos en la
funcion de densidad de probabilidad del histograma nivel de gris de imagen (Al-amri, Kalyankar,
& Khamitkar, 2010), en el caso de tener varios objetos con distintos niveles de gris se generarian
una mayor cantidad de Umbrales T, el problema ocurre cuando se tienen variaciones del nivel de
iluminacién por la presencia de ruido y reflectancia. Para situaciones en que el ruido introducido
y diferentes niveles de iluminacion no permiten que se puedan apreciar correctamente los
umbrales a ser aplicados Figura 28, como es el caso de imagenes cotidianas (Al-amri et al., 2010;

Alegre et al., 2016) se deben realizar procedimientos avanzados de seleccion del umbral.

Figura 28. Histograma de imagen para un Umbral levemente marcado.
Fuente: (Gonzalez & Woods, 2007)

2.1.5.2.2 Binarizacion por el método de OTSU

Este corresponde a los métodos que se basan en la estadistica y agrupamiento, es uno de los
mas utilizados y sugiere determinar el Umbral 6ptimo tras la minimizacion de la suma ponderada
de las varianzas de ambos grupos fondo y frente (Sezgin & Sankur, 2004), sirve de manera

Optima para distribuciones bimodales (Zhou, Tian, Zhao, & Zhao, 2015).

Para ello determina la probabilidad de pertenencia de cada pixel a los grupos correspondientes

para luego calcular medias y varianzas de pixel en cada parte del histograma y finalmente obtener
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el valor para el cual la diferencia de la varianza es minima (Alegre et al., 2016; Gonzalez &

Woods, 2007). De manera sencilla el procedimiento corresponde a encontrar las probabilidades
acumuladas de las dos regiones 0 — T y T — L donde T es el Umbral y L los niveles de intensidad

(22).

T L (22)
w®O=)P@ ¥y w®=) P
Posteriormente las medias y varianzas (23):
T L
mO=) @y w®= ) PG
z=1 z=T+1 (23)
P P
o2 (6) = Z(z @)y ) = Z (- )
W1 z=T+1
, Y la varianza ponderada.
iy (t) = wy()of (£) + wa(t)o3 (t) (24)

Finalmente el Umbral 6ptimo es elegido respecto al nivel de intensidad que procesado brinda

la menor varianza.
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Figura 29. Binarizacién mediante el método de Otsu.

Fuente: (Alegre et al., 2016)

2.1.5.2.3 Binarizacion por métodos iterativos y entropicos

Uno de estos métodos es el de (Ridler, T.W. Calvard, 1978) donde se calcula el primer umbral
como un valor de media entre el fondo y frente, posteriormente se realizan operaciones de
estimacion de un uT con los valores medios de gris a la izquierda y derecha del umbral anterior T
hasta que el valor medio y el Umbral anterior de valores medios en ambos sentidos sea

suficientemente pequefio.

Los métodos basados en la entropia buscan maximizar la entropia de las proporciones de
fondo y frente de las imagenes es decir el desorden de la distribucién de intensidad en ella para
determinar asi el umbral de discriminacion (Zuoyong Li et al., 2010), no obstante otros métodos
buscan aproximar un histograma con las distribuciones normales de intensidad y asi disminuir la

probabilidad del error de manera que la determinacion del umbral sea mas suavizada

2.1.5.2.4 Umbralizacion Adaptativa
Esta relacionado con los métodos locales de umbralizacion, el umbral se calcula en cada pixel

0 region donde la dependencia directa del mismo se relaciona a propiedades estadisticas como: la
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media, desviacidn estandar, varianzas o mediciones de superficie o contraste en el vecindario al

pixel central. El umbral se determina en funcion de las coordenadas del pixel.

Este método permite mejorar los resultados de la segmentacién cuando los niveles de
iluminaciéon son variables. Uno de los enfoques clasicos de umbralizacion adaptativa es el
presentado por que calcula el Umbral en base a la media local de los pixeles en el vecindario de

n X n, m(i,j) y la desviacion estandar o (i, j) donde el umbral se puede representar como:
T(u,v) = m(u,v) + ks(u, v) (25)

Donde k representa el bias y al tomar un valor de —0.2 con n = 15 funciona especialmente
bien para objetos mas oscuros que el fondo (Kim, 2010; Sezgin & Sankur, 2004), finalmente se

obtiene la segmentacion mediante la siguiente comparacion:

9w, v) = {1 si f(u,v) > Ty, (26)

0 si f(uv)<T,

La funcion f(u, v) es la imagen de entrada que se evalua para cada u, v obteniendo distintos

umbrales T para cada uno usando los pixeles del vecindario de pixeles.

Este método no funciona bien cuando el fondo tiene variaciones locales por manchas o
iluminacion desigual para lo que (Sauvola & Pietikdinen, 2000) proponen una desviacion

estandar en rango dindmico R, de esta manera la media contribuye a la adaptacion local al fondo.

T(u,v) = m(u,v) [1 —k (1 — S(ifv))] (27)
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Figura 30. Umbralizacién adaptativa por el método de Savuola.
Fuente: (Gatos, Pratikakis, & Perantonis, 2006)

Otros enfoques de métodos adaptativos toman propiedades distintas con similares resultados
como el de White y Rohrer que calculan el promedio de la ventana de 15 % 15 y con la
intensidad aproximada del fondo determinan T (Sezgin & Sankur, 2004) para cada region, (Q.
Huang, Gao, & Cai, 2005) separa la ventana en bloques pequefios a los cuales se les determina si
contienen fondo y frente mediante la medida de Lorentz que ayuda a detectar bordes en su

operador gradiente g(|Vu|) para asi poder separar estos pixeles con Otsu.

2.2 Calibracion de iméagenes

Uno de los elementos fundamentales a tomar en cuenta en la visién por computador es la
manera en que las imagenes son representadas. EI modelo mas simple para la representacion de
imagenes es el de Pin-hole (Gonzélez, 2003; Szeliski, 2010), este modelo proyectivo intenta
captar de manera sencilla la geometria del mundo de tres dimensiones en una imagen de dos
dimensiones. Para eso simula la camara como una caja negra con un solo agujero que deja pasar
los haces de luz individuales chocando de manera invertida al final de la misma, en la Figura 31

se puede evidenciar el proceso.



43

U
Objeto Foco 7

& Imagen

Figura 31. Modelo de Pin-hole
Fuente: (Gonzalez, 2003)

El modelo de Pin hole denota la representacion ideal de la proyeccion 2D de una escena 3D,
no obstante esta proyeccion depende de parametros intrinsecos y extrinsecos que definen el
modelo expresado de camara (Gonzélez, 2003). El proceso de calibracion de una cdmara es
crucial para poder realizar mediciones con precision a partir de las imagenes y consiste en
obtener los parametros que definen el menor error con respecto a los valores reales de medicién

en la imagen (Ricolfe Viala & Sanchez Salmeron, 2008; Viala, 2006).

2.2.1 Parametros de camara

Los parametros intrinsecos corresponden a la camara estableciendo sus caracteristicas
geométricas y dpticas, por ellos se determina la posicion de un punto en la imagen con respecto a
su colocacion en la escena 3D y su correccion permite que se asemeje a un comportamiento ideal
como en el modelo de Pin-hole. Entre ellos estan las distancias focales (f,, f,) en horizontal y
vertical, el centro del eje dptico (u,, vy), la distorsion del lente que se representa con dos
componentes: el radial (kq,k,,...) y el tangencial (p;,p,, ...) (Escalera et al., 2010; Gonzalez,
2003) y otros factores como la ortogonalidad, proporcion y conversion que también son parte del

modelo intrinseco de una camara.

Los parametros extrinsecos por otro lado estan ligados a la ubicacion espacial de la camara

con respecto a un sistema de referencia absoluto (exterior), es decir la posicion y colocacién de la
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camara (pose), en la Figura 32 y Figura 33 se puede observar como la proyeccion de un punto en

el plano de imagen de la cdmara se hace con respecto a la pose del plano de camara.

Objeto ... ..

Figura 32. Ubicacion espacial de la camara y proyeccion en el plano imagen.
Fuente: (Gonzalez, 2003)

Figura 33. Geometria epipolar entre un par de imagenes.
Fuente: (Loop & Zhengyou Zhang, 2001)

2.2.2 Matriz de calibracion de la camara

Tanto los parametros intrinsecos como extrinsecos se deben representar en la matriz de
calibracion de la cdmara “P” dando lugar a la matriz que permite la proyeccion de un punto

M € R3 en un punto m dentro del plano de imagen (Szeliski, 2010).

m = PM (28)

Siendo P,
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P = K[R|t] (29)

Como se puede observar en las expresiones (28) y (29) la matriz de proyeccion esta
constituida por los pardmetros intrinsecos en K y extrinsecos en [R|t] siendo (30) la forma

ampliada de la expresion en (29).

Too To1 Toz tx\ /X
u 0 u, O
v) = % £ o o[ Tn T (Y (30)
s 0 6) 10 0 Too T21 T2 G |\ 2

0 0 0 1 1

2.2.3 Distorsion

Adicional a las ecuaciones anteriores formulas de compensacion de la distorsion suelen ser
afiadidas también (Aracena Pizarro et al., 2005; Ricolfe Viala & Sanchez Salmerén, 2008;
Sanchez et al., 2004; Viala, 2006) ya que varios tipos de lentes pueden ocasionar deformaciones

en los objetos haciéndolos no aptos para su medicion como en la Figura 34.

1

&
”

(a) (b) (c)
Figura 34. Distorsion radial del lente: (a) barril, (b) acerico, (c) ojo de pez
Fuente: (Szeliski, 2010)
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Figura 35. Componentes de distorsion radial y tangencial.
Fuente: (Aguirre de Mata, 2016)

Estas distorsiones son significativas principalmente en cémaras no métricas, pero
afortunadamente estas distorsiones tienen poca complejidad para su compensacion teniendo asi
una gran afluencia de camaras no métricas en la vida diaria (Aguirre de Mata, 2016; Guadafio,

Sanjuan, & Manganero, 2010; Szeliski, 2010).

En la actualidad la calibracién de camaras esta ampliamente estudiada y las camaras de uso
comun realizan la correccion de las distorsiones mediante el software que permite utilizarlas, para
el presente trabajo se ha definido la utilizacién de cdmaras de Smartphone (Szeliski, 2010),
ademas los parametros intrinsecos siempre son los mismos ya que son parte de la estructura de la
camara manteniéndose implicitos (Ricolfe Viala & Sanchez Salmerdn, 2008; Viala, 2006). Esto
da lugar a una mayor importancia de los parametros extrinsecos que por su naturaleza se
mantienen cambiantes con el movimiento de la camara en la escena (Aracena Pizarro et al., 2005;

Escalera et al., 2010).

El célculo de estos parametros y su relacién con el espacio objeto y espacio imagen han sido

estudiados en la literatura dando su punto de partida en la fotogrametria (Aguirre de Mata, 2016)
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2.2.4 Fotogrametria

Es la técnica que realiza la medicion de objetos mediante el analisis de las imagenes
fotogréficas. La fotogrametria establece la relacion entre el espacio objeto y el espacio imagen
cuando se tomaron las fotografias, luego se reconstruyen las condiciones internas y externas a la

misma.

e Analogamente.- se realiza con restituidores analégicos que tienen componentes Gpticos y
mecéanicos, hoy en desuso totalmente por su peso y limitaciones.

e Analiticamente.- a partir de coordenadas, restituidor analitico cambio de elementos
mecanicos a electronicos

e Digitalmente.- se usa sistema fotogramétrico digital, un ordenador con una aplicacion
informatica especifica y dispositivos de captura, vision estereoscdpica, posicionamiento y
medicion

El principio de colinealidad da fundamento a la proyeccion del espacio objeto e imagen y

consiste en que; dado el centro optico de la camara “O”, un punto en la escena 3D “A” y su

correspondiente proyeccion en la imagen “a” son colineales de la forma OA = A x Oa (Aguirre

de Mata, 2016) como se puede apreciar en la Figura 36.
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A”’=N

Figura 36. Condicion de colinealidad.
Fuente:(Aguirre de Mata, 2016)

Este proceso de recuperacion del espacio objeto y espacio imagen fue llamado método general

de la fotogrametria por (Bonneval, Carbonnell, & Hottier, 1972).

2.2.5 Métodos de calibracién

La calibracion de imagenes es un proceso ampliamente estudiado en la literatura, trabajos
como los de (Aguirre de Mata, 2016; Aracena Pizarro et al., 2005; Guadafo et al., 2010; Ricolfe
Viala & Sanchez Salmerdn, 2008) son unos pocos de los que han realizado un analisis exhaustivo
de las diferentes técnicas de calibracion y soluciones que se le han venido dando al proceso entre

los métodos de calibracién se pueden mencionar las siguientes categorias:

2.2.5.1 Calibracion de acuerdo al calculo

Como explican (Aguirre de Mata, 2016; Ricolfe Viala & Sanchez Salmeron, 2008) se podria
separar los métodos de calibracion en dos grupos principales que son los basados en proyeccion

perspectiva y basados en el modelo proyectivo de la camara.
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Con respecto al primer grupo se puede destacar que su resolucion en términos matematicos es

no lineal, se trabaja a partir de ecuaciones de colinealidad e incluye la distorsion en el célculo.

Las técnicas de célculo en este caso pretenden minimizar el error de manera iterativa.

En el segundo grupo se encuentran las técnicas no lineales, en este caso se basan en la matriz
fundamental, una matriz de transformacion entre los objetos en el espacio objeto (3D) y el
espacio imagen (2D), tienen la desventaja de ser inexactos e inestables dado que no se toma en

cuenta la distorsion.

Estos dos metodos principales se pueden juntar dando resultados favorables como en (Tsali,
1987) de donde parten los métodos en dos pasos que inician con una estimacion lineal para usar
los pardmetros extraidos como entrada del método no lineal, asi la rapidez de célculo y exactitud

aumentan considerablemente (Ricolfe Viala & Sanchez Salmerdn, 2008).

2.2.5.2 Calibracion de acuerdo al resultado

Las alternativas de calibracion denotan un resultado que puede variar haciendo del mismo maés
0 menos practico en diferentes aplicaciones (Guadafio et al., 2010), de ahi se puede considerar

que existe la calibracion implicita y explicita de una camara.

La calibracion explicita es la mas adecuada al momento de corregir distorsiones ocasionadas
en la imagen y realizar una calibracion integra ya que permite la obtencion de todos los
parametros: intrinsecos y extrinsecos, pudiendo ser obtenida con métodos iterativos de resolucion
de ecuaciones de colinealidad y estimacion de minimos cuadrados (Aguirre de Mata, 2016;

Aracena Pizarro et al., 2005).
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En el caso de la calibracion implicita se puede decir que es més acorde a aplicaciones de

localizacion y medicion de objetos ya que no genera directamente los parametros de camara sino
matrices de transformacion que los contienen haciendo dificil su extraccion pero dando lugar a un
buen rendimiento en generacién de coordenadas corregidas en la imagen y medicion

tridimensional (Aguirre de Mata, 2016; Ricolfe Viala & Sanchez Salmeron, 2008).

2.2.5.3 Calibracioén de acuerdo al instrumental

La calibracién fotogramétrica puede realizarse en diferentes entornos pero normalmente se
utilizan patrones de calibracién entre los cuales estan los de 3D, 2D, 1D y autocalibrados (Ricolfe
Viala & Sanchez Salmerdn, 2008) en su mayoria estos métodos se basan en las restricciones

geométricas del patron y las tomas para determinar las matrices de transformacion (Faugeras,

Luong, & Maybank, 1992; Maybank & Faugeras, 1992).

Figura 37. Plantillas tipo damero.
Fuente: (Aguirre de Mata, 2016)

En el calibrado con plantillas 3D se empareja puntos de control en el espacio-objeto
conociendo con exactitud su posicién a los puntos en 2D para obtener la medicion de sus

correspondencias (Guadafio et al., 2010; Zhang, 2002). Tienen la desventaja de necesitar
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materiales extra con coste adicional y complejidad de configuracion, no obstante los resultados

son muy eficientes (Aracena Pizarro et al., 2005). En plantillas 2D se debe realizar multiples
tomas dando lugar a matrices de transformacién que permiten el calibrado. Finalmente las

plantillas de una dimension son utilizadas en calibrado de multiples camaras (Viala, 2006).

La autocalibracion por otra parte no necesita conocimiento de ningin dato en la escena, se
basan en el movimiento de la camara en una escena estatica (Guadafio et al., 2010; Zhang, 2002)
de ahi se recuperan los parametros intrinsecos y extrinsecos con un minimo de tres imagenes

captadas para la realizacion de transformaciones geométricas y su extraccion.

La matriz de homografia es la mas usada para este proceso en la calibracion implicita, (Loop
& Zhengyou Zhang, 2001; Zhang, 2002) presenta un algoritmo para estimacion de pose basado
en homografia 0 matriz de proyeccion. Este algoritmo requiere al menos cuatro puntos coplanares

correspondientes, brevemente se describe el algoritmo en (Aracena Pizarro et al., 2005).

2.2.6 Rectificacion de iméagenes

En la literatura, maltiples trabajos como (Jauregui, Jauregui, Leira, & Vilchez, 2007; Kihling,
2017; Loop & Zhengyou Zhang, 2001; Wang, 1992) definen la rectificacion de imagenes como la
transformacion de la misma en una proyeccion central del escenario al eje de la toma, ya que
dicha imagen contiene rotaciones y traslaciones relativas dando lugar a una pose distinta a la
imagen referencial o eje principal de la toma como se muestra en la Figura 38, estas componentes

de disparidad en la pose deben ser eliminadas para lograr la rectificacion.
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Figura 38. Escena comin vista por camaras en distintas posiciones y su relacion de
transformacion H

Fuente: (Victorin & Hayet, 2012)

Esto nos lleva a considerar que la rectificacion de imagenes esta fundamentada en la
calibracion extrinseca de camaras, ya que para este proceso es necesaria la extraccion de
parametros extrinsecos o la geometria epipolar del par de imagenes (Kihling, 2017;

Papadimitriou & Dennis, 1996).

La geometria epipolar anuncia que existe un punto del espacio por el que pasan lineas
coplanares que unen cada punto comun de la escena con diferentes planos de proyeccion del
mismo, (Loop & Zhengyou Zhang, 2001; Sun, 2003) toma la rectificacibn como una
transformacion de esta geometria a su forma candnica. Este proceso se logra con la aplicacion de
una matriz que permite la transformacion, la homografia propuesta por (Zhang, 2002) que toma
como base el modelo de Pin-hole y describe la relacién entre un punto M de la escena y su

proyeccion m de la imagen referente a (28) como:

u
, mzkl (31)

Entonces como homologo a la ecuacidn (29) se tiene que:
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sm = K[R|t|M (32)

Donde s es un factor de escala, de esta manera si se tienen puntos coplanares correspondientes
a la escena 3D se puede tomar al vector M como M’ donde Z = 0, de manera que el resultado es
una relacién entre dos proyecciones de un punto hacia diferentes planos (Aracena Pizarro et al.,

2005; Gonzélez, 2003; Zhang, 2002), y relaciona cada par de puntos en correspondencia, tal que:

m' = Hm (33)

Donde = muestra el factor de proporcionalidad, m’ es el punto transformado, m el punto

original y H (homografia) es una matriz de 3 x 3 de coeficientes:

H = h21 hzz hzs

h31 h32 h33

hll h12 h13
(34)

Finalmente la solucion del sistema en (33) permite extraer los pardmetros extrinsecos e
intrinsecos de la cdmara mediante la descomposicion de la homografia como lo muestran (Costa
& Shapiro, 2000; Loop & Zhengyou Zhang, 2001) y se puede resolver como en la geometria

proyectiva mediante la siguiente ecuacion que relaciona (31), (33) y (34):

1 _ hiquthipv+hgg

u =
hziu+hgy+hss

(35)
o h21u + hzzv + h23

v =

La normalizacion de las ecuaciones en (35) con respecto a hs; dejan la homografia con su
forma normalizada, de manera que existen 8 incdgnitas por, ello se necesitan al menos cuatro
pares de puntos correspondientes para poder resolver el sistema en su forma normalizada

mediante minimos cuadrados (Jauregui et al., 2007).
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Un ejemplo de rectificacién de imagen con respecto a una zona especifica se puede apreciar en

la Figura 39.

XiminyY max XmaxsY max

XeminsY min Xmax min

Imagen original

Imagen vacia

Figura 5. Imagen original Figura 6. Imagen rectificada

Figura 39. Toma superior del Hospital (HULA) en Venezuela (a) Puntos de control y zona de
transformacion, (b) Imagen rectificada

Fuente: (Jauregui et al., 2007)
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CAPITULO I

PROPUESTA DE MEDICION DEL AREA FOLIAR

Con el fin de presentar la propuesta de medicion del &rea foliar de este trabajo, a continuacién
se detallan la estructura del sistema y los elementos que permiten el correcto funcionamiento del
mismo como lo son el uso de un patron de medicién para la rectificacion de imagenes mediante
calibracion extrinseca, el procesamiento de imagen correspondiente a la segmentacion de

elementos de interés y su posterior medicion.

3.1 Estructura del sistema

La estructura del sistema propuesto en este trabajo presenta tres etapas bien diferenciadas:
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Figura 40. Estructura del Sistema

Como se puede apreciar en la Figura 40 el sistema de medicion del area foliar propuesto
trabaja con iméagenes digitales pre-calibradas, las cuales pueden ser obtenidas desde un

Smartphone.

El sistema tiene por objetivo obtener mediciones del mundo real basandose en las imagenes
digitales y sus caracteristicas, razon por la cual se utiliza un método de calibracion de camaras

con el fin de asemejar la imagen obtenida desde la cAmara al objeto real.
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3.1.1 Calibracion extrinseca

Como se ha explicado en el capitulo anterior, el proceso de calibracién se puede realizar
mediante la deteccion de puntos de control que permitan relacionar las dimensiones y ubicacién
espacial del objeto y las imagenes capturadas. En este caso se utiliza una imagen Patron conocida
con el fin de detectarla y posteriormente recuperar sus dimensiones a una toma cenital de la

misma.

Una técnica de deteccion de patrones de las més utilizadas en la comunidad cientifica por su
efectividad y bajo coste computacional es la caracterizacion de imagenes (Isik & Ozkan, 2014)
mas conocida como deteccion de puntos de interés (Hassaballah et al., 2016) entre los cuales
estan las esquinas, bordes y regiones 0 manchas en la misma que destacan por ser peculiares en

su estructura, iluminacion y textura (Sayem, 2016).

edge corner region

Figura 41 Deteccion de puntos de interés formando bordes, esquinas y regiones
Fuente: (Y. Li, Wang, Tian, & Ding, 2015)

Algunos de los algoritmos mas utilizados a la hora de detectar caracteristicas de imagen son
SIFT (Scale Invariant Feature Transform (Lowe, 1999), SURF (Speeded Up Robust Features
(Bay, Ess, Tuytelaars, & Van Gool, 2008)) y ORB (Oriented FAST and Rotated BRIEF (Rublee,
Rabaud, Konolige, & Bradski, 2011)) que han sido de los mas representativos por su capacidad

de deteccion y descripcién de datos obteniendo resultados significativos e invariantes (Isik &
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Ozkan, 2014; Sayem, 2016), de manera que la deteccion y reconocimiento de regiones conocidas

por sus caracteristicas en una imagen se realiza con gran efectividad.

Una vez realizada la deteccién y descripcion de puntos en la imagen la similitud de
descriptores permite obtener un emparejamiento de puntos coincidentes en imagenes con
caracteristicas cambiantes en morfologia, iluminacion o ruido para asi poder relacionar estas

mediante una transformacion geométrica H (Wilbert G Aguilar & Angulo, 2012a, 2012b, 2013).

3.1.1.1 Rectificacion de la imagen

La rectificacion de imagenes se realiza al aplicar transformaciones geométricas a las imagenes
con el fin de asemejarse a un modelo base que permita relacionar correctamente las dimensiones

del espacio imagen con el espacio objeto.

Las transformaciones geométricas permiten estimar movimientos tridimensionales mediante
modelos de dos dimensiones ya que mantienen las propiedades proyectivas de los puntos

relacionados en la imagen y el objeto original (Hartley & Zisserman, 2004).

Fig. 2.6. Distortions arising under central projection. Images of a tiled floor. (a) Similarity: the
circular pattern is imaged as a circle. A square tile is imaged as a square. Lines which are parallel or
perpendicular have the same relative orientation in the image. (b) Affine: The circle is imaged as an
ellipse. Orthogonal world lines are not imaged as orthogonal lines. However, the sides of the square
tiles, which are parallel in the world are parallel in the image. (c) Projective: Parallel world lines are
imaged as converging lines. Tiles closer to the camera have a larger image than those further away.

Figura 42. Distorsiones derivadas de proyeccién central
Fuente: (Hartley & Zisserman, 2004)
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Como se puede apreciar en la imagen anterior los modelos proyectivos pueden variar con

respecto a su complejidad, se representan mediante matrices de transformacion entre los cuales se

pueden mencionar la Similitud, el modelo Afin y la transformacion Proyectiva.

3.1.2 Segmentacion

Existen varios métodos de segmentacion de iméagenes, en ellos se busca diferenciar los
elementos existentes en la misma aplicando operaciones como lo son la deteccion de bordes,
umbralizacién o crecimiento de regiones, normalmente la salida del proceso de diferenciacién se
presenta en dos niveles, oscuro para el elemento fondo y blanco para elementos diferenciables en

la imagen.

3.1.2.1 Pre-Procesamiento

Con este proceso se pretende eliminar objetos o caracteristicas que no son de interés en la
imagen, tales como lo son el ruido por cambios de iluminacion, bordes de la imagen u otros

elementos.

Es el proceso previo a la segmentacion de la imagen por tanto debe dejarla en un estado
propicio para la deteccion de objetos de interés sin interferencias. Para ello filtros de imagen
como lo son el Gaussiano, de media y otros proporcionan una salida con elementos de alta

frecuencia en ruido atenuados en gran medida.

3.1.2.2 Post-Procesamiento

Posteriormente los filtros morfologicos permiten eliminar elementos pequefios debidos al
disefio del patrén o ruido introducido por el ambiente, ademas de fusionar regiones para darle

forma al objeto y poder pasar a la etapa de interpretacion y medicion.

3.1.3 Interpretacion

Es la etapa final, en ella se toman las imagenes con las regiones diferenciadas para realizar una

comparativa de si los objetos segmentados son los que se ha estado buscando, la métrica de
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comparacion serd el rango de areas debido a que la forma de las hojas cambia, en ese caso se pasa

a la etapa de medicion que al llevar la imagen a una escala conocida se realiza mediante una

relacion simple entre el &rea en pixeles y el area real del espacio ocupado por la hoja.

3.2 Deteccion del Patron

Como se ha explicado con anterioridad se emplea el método de caracterizacién de imagenes
(puntos de interés) para la localizacion de puntos de control con el fin de poder transformarla a
una escala conocida. Para ello se necesita una imagen Patron facil de detectar por este medio.

Los metodos de deteccion de puntos de interés suelen basarse en la deteccion de maximos o
minimos de gradientes locales en la imagen (Sayem, 2016), de manera que los puntos
reconocibles regularmente son los pertenecientes a esquinas, bordes o puntos aislados con

cambios bruscos de intensidad y textura (Krig, 2014)

Con base en estos criterios se ha disefiado un Patrédn inicial (Figura 43) que cumple con las
condiciones inmediatas requeridas por la deteccidon de puntos de interés tomando en cuenta que la

medicion de la hoja se realiza sobre el mismo.

Figura 43. Imagen utilizada para el Patron de pruebas iniciales

El proceso de caracterizacion de imagenes se realiza, en primer lugar, con la deteccion de
puntos de interés en la imagen, a continuacién los puntos de interés detectados son diferenciados
de sus vecinos mediante el proceso de descripcion donde se le da una codificacion a la
informacion espacial de los mismos en vectores para finalmente hacer la comparacion de los

vectores descriptores en un par de imagenes con el fin de emparejar coincidencias, este proceso
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es el “matching” o emparejamiento de puntos de interés (Wilbert G Aguilar & Angulo, 2012a;

Grauman & Leibe, 2011) (W G Aguilar, Casaliglla, & Polit, 2017; Wilbert G Aguilar, Casaliglla,
& POlit, 2017; Wilbert G Aguilar, Casaliglla, Pélit, Abad, & Ruiz, 2017; Wilbert G Aguilar,
Estrella, Lopez, & Abad, 2017; Wilbert G Aguilar, Salcedo, Sandoval, & Cobefia, 2017).

Mudltiples algoritmos han venido siendo utilizados para este proceso a lo largo del tiempo,
algunos que destacan por su rendimiento son SIFT, SURF y ORB, estos algoritmos destacan
también por ser de multi-escala haciendo la deteccion mas robusta ante cambios morfolégicos

pronunciados.

El algoritmo SIFT presentado por (Lowe, 1999) trabaja mediante DOG (Diferencia de
Gaussianas) para la deteccion de extremos locales y espacio escala brindando gran invarianza a
los cambios de traslacion, rotacion y escalamiento, no obstante su rendimiento en rapidez se ve

ampliamente opacado por algoritmos como SURF y ORB.

SURF por otra parte basa su deteccion en el determinante de la matriz Hessiana y su
descripcion en los Wavelets de Haar con resultados equiparables a los de SIFT y un rango de 10

veces mas rapidez en comparacion segun (Wilbert G Aguilar & Angulo, 2012a).

Finalmente ORB combina dos métodos para para su uso, los detectores de FAST con un
componente de orientacion adicional y los descriptores binarios de BRIEF mas el agregado de

invarianza rotacional al mismo.

ORB ha sido uno de los algoritmos conocidos como de mejor rendimiento en rapidez respecto
a SIFT y SURF, pues como se muestra en (Rublee et al., 2011; Salcedo, 2018) la comparacion
del desempefio de estos algoritmos termina siendo favorable para ORB y equiparable en precision
de la deteccion y descripcion de puntos. Debido a esto el algoritmo que se utiliza en la
caracterizacion del patron propuesto es ORB, a continuacidn se detalla el proceso realizado de

deteccidn, descripcion y emparejamiento.
3.2.1 Deteccion de Puntos de Interés

En esta propuesta se us6 ORB que basa su deteccion en el algoritmo FAST con ciertas
modificaciones. Para la deteccion FAST realiza comparaciones del nivel de gris del pixel a ser

tratado “p” y su vecindario circundante con radio “r”” como se muestra en la Figura 44.
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Figura 44. Comparacién de intensidad de un pixel mediante FAST en un circulo de radio 3
Fuente: (Rosten & Drummond, 2006)

La decision de si los pixeles circundantes son mayores o menores en intensidad al pixel central

0 candidato se toma con respecto a su nivel de gris “Ip” mas/menos un umbral “t”.

La determinacion del candidato como un punto de interés es tomada si este punto es mayor o
menor en intensidad a “n” pixeles consecutivos en su circulo de Bresenham de radio “r”. En
aplicaciones regulares del algoritmo se definen estos valores como r=3 y n=12 (Hassaballah et
al., 2016) adicionalmente se realizan los registros de las intensidades en un vector de 16

ubicaciones dandole al algoritmo el parametro de invariancia rotacional.

Para mejorar la rapidez del algoritmo el mismo contiene pruebas de velocidad donde compara
los pixeles 1, 9, 5, y 13 en ese orden si al menos tres de ellos son mayores 0 menores entonces se
toma como un punto de interés, adicionalmente afiade un algoritmo de aprendizaje automatico

(ID3) para la localizacion rapida y precisa de los puntos.

ORB utiliza el algoritmo FAST-9 que define r=3 y la decisibn se toma con n=9,

adicionalmente para la componente de orientacion utiliza el centroide de intensidad definido por
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el momento de un punto de interés m_p,q, su centroide Q y la orientaciéon de P a Q donde P es el

origen:
Mpg = Ex.yxpyqf(x: y) (36)
— (Mo Moz
Q= (m,;m ! m,:,,:,) (37)
(38)

m —1 Mp1
nn) = tan 1
m-]_,:,

0 = tan~! (w

En la Figura 45 se puede evidenciar la deteccion de 25 puntos de interés para el Patron

definido mediante el algoritmo ORB.

Figura 45. Deteccion de 25 puntos de interés en la figura del patron inicial

3.2.2 Descripcion de Puntos de Interés
En la descripcion de los puntos detectados ORB utiliza una modificacion del algoritmo BRIEF

agregando la componente rotacional al afiadir la orientacion del punto de interés, el algoritmo

realiza “n” pruebas binarias a ventanas de pixeles a modo de tener descriptores de cada

vecindario, posteriormente agrega la orientacion girando los vectores de n pruebas binarias en la
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direcciéon de  para obtener la funcidon dirigida rBRIEF que se puede representar como ““S”

descriptor de n pruebas binarias y R_ la componente de orientacion:
Se = Rg- s (39)

Esto permite al algoritmo tener invarianza rotacional, en la Figura 46se puede apreciar los

componentes de orientacion y tamafio del punto de interés que se utilizan en la descripcion.

Figura 46. Deteccion de los descriptores de los puntos de interés en la imagen del Patron
inicial
A consecuencia del proceso presentado los descriptores de puntos de interés realizan la

codificacion de la informacion, estos puntos ademas tienen la caracteristica de ser altamente

diferenciables gracias a las caracteristicas propias y de su vecindario de pixeles.

3.2.3 Emparejamiento de Puntos de Interes

El emparejamiento se realiza para determinar puntos coincidentes entre imagenes con cambios
en iluminacidn, colocacion o escala, a consecuencia de esto, se puede identificar elementos con

similares caracteristicas en diferentes imagenes.

Los puntos coincidentes se obtienen mediante la medicion de la distancia entre vectores
descriptores de cada imagen con un error que determina los candidatos mas acordes al

emparejamiento (A Stuart, 2010; Hassaballah et al., 2016).
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En ORB se utilizan descriptores binarios por tanto la medida se debe hacer de manera discreta

(Bradski & Kaehler, 2008) con la distancia de Hamming que se define como la distancia de un

(19 4)

vector “a” a uno “b”:
dist(@,B) = ) (a; ==b)?1:0 (@0)
i

Esta medida permite determinar las distancias entre vectores para luego emparejar las
coincidencias con menor error. En la Figura 47 se puede apreciar el emparejamiento de 25

puntos de interés entre la imagen Patrén y una imagen tomada en perspectiva.

Figura 47. Emparejamiento de 25 puntos de interés entre la imagen Patron y una imagen
tomada en perspectiva.

Como se puede observar en la Figura 47 las esquinas correspondientes de la imagen objetivo
que podemos identificar a la izquierda han sido emparejadas correctamente con sus homologas de

la imagen en la derecha.

Para el caso de la Figura 47 se utiliz6 una imagen definida (objetivo) y una imagen
distorsionada que a pesar de estar girada 90° en sentido horario con respecto al objetivo ha

podido ser correctamente detectada y emparejada en sus puntos caracteristicos.
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3.3 Determinacion de los parametros de movimiento extrinseco

Como se menciond con anterioridad el uso de transformaciones geométricas para la
determinacion de los parametros de movimiento extrinsecos de una imagen enmarca un método

altamente efectivo que viene definido por un proceso matematico.
Para determinar estos parametros se pueden utilizar los modelos matematicos definidos como:

3.3.1 Modelo de Similitud

Este modelo permite modelar sistemas que se encuentran en un plano paralelo al de la imagen
debido a que incluyen Unicamente traslacion, una escala asociada, rotacion ortogonal y se

representa mediante la transformacion de la ecuacion siguiente:

x' scosf —ssin@ t,\ /X
y' |=|ssinf scosf ty (y) (41)
1 0 0 1/ M

3.3.2 Modelo Afin

Mediante el modelo afin (Wilbert G Aguilar & Angulo, 2014a, 2014b, 2014c, 2016) se puede
ampliar el concepto de orientacion hacia la imagen pues ademas de los parametros del modelo de
similitud permite rotaciones en un eje mas alla de las ortogonales, dando cierta ilusion de

perspectiva y esta definido mediante la transformacion de la ecuacion siguiente:

x' A1 Qi L\ /X
y |=|0z1 Qazz2 ty (}") (42)

1 0 0 1 1

3.3.3 Modelo Proyectivo o de Perspectiva

Este modelo permite modelar sistemas con sus movimientos asociados en tres dimensiones

obteniendo todos sus parametros debido a que puede expresar la pose del objeto con sus tres
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rotaciones y traslaciones, estd definido por la matriz de Homografia y se representa como en la

ecuacion siguiente:

x' hiy hyz hysy\ /%
X" | = har haz hpz || X2 (43)
Ig’ ha; hia; hiz/ \X3

Los modelos de las ecuaciones (41), (42) y (43) definen una transformacion para cada caso
diferente que depende de la aplicacion.

La propuesta de deteccion del area foliar con calibracion extrinseca definida en este trabajo se
ha realizado con la transformacion de perspectiva. Esta transformacion usa la Homografia
debido a que se pueden englobar todas las posibilidades de movimiento tridimensional al que esta
expuesto el objeto de estudio.

3.4 Identificacion del Patron y Rectificacion de la imagen

Para discriminar la imagen objetivo del resto del contenido de la captura realizada por la
camara se han tomado como condiciones previas la identificacion y emparejamiento de puntos de

interés obteniendo un resultado como el de la Figura 48

Figura 48. Identificacion y emparejamiento de puntos de interés entre el Patrén y la captura.
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Una vez que las caracteristicas de ambas imagenes han sido encontradas y emparejadas

satisfactoriamente se procede a realizar una transformacion geométrica para relacionarlas e

identificar la zona de la captura de camara que corresponde al Patrén.

Para ello se ha realizado la estimacion de la matriz de homografia que determina los
pardmetros extrinsecos de la imagen. Dicha matriz ha sido obtenida mediante el procesamiento
de los puntos emparejados pertenecientes al Patrén y sus correspondientes en la captura de
camara, usando la funcion de OpenCV “findHomography” que retorna la matriz H en funcioén de

2 conjuntos de puntos correspondientes como se puede ver en la Figura 49.

Puntos de interés |:'| )]
del Patrén hyy hyy hyy
findHomography |:> ("'zn haa -“z-a)

, . h. h h
Puntos de interés 3 12 13
de la Captura ::>

Figura 49. Esquema de funcionamiento de la funcion findHomography para la estimacién de
la matriz de homografia.

Posteriormente se realiza la transformacion de perspectiva tomando los bordes de la imagen
como un recuadro que se puede observar en color rojo en la Figura 50 para aplicar la
transformacion basada en los parametros de la matriz H que se ven trasladados y rotados en el

espacio tridimensional en la imagen de salida.

Transformada
de
Perspectiva

Figura 50. Proceso de transformacion de los puntos referenciales de la forma del Patrén hacia
la imagen de camara mediante la matriz de homografia.
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Finalmente con la zona del patron identificada dentro de la imagen de camara se procede a

realizar la rectificacion de dicha imagen para presentar una toma frontal al mismo.

Este proceso se realiza mediante la deformacion de la imagen con la misma transformacion de
perspectiva. La funcion “warp” de opencv permite deformar la imagen con respecto a un modelo,

en este caso el modelo proyectivo de perspectiva.

La imagen deformada a las medidas del recuadro se puede apreciar en la Figura 51 donde se
identifica la transformacion de la imagen a las caracteristicas del recuadro para poder recortar y

obtener una toma virtualmente cenital de la zona de interés.

) D)

Transformacion
de Perspectiva

v Recorte
M del area de
Q ﬁ interés
Imagen
Rectificada

Figura 51. Proceso de rectificacion de la imagen mediante la transformacién de perspectiva.
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3.5 Segmentacion de regiones de interés

Una vez culminado el proceso de calibracion extrinseca de la imagen y obtenido un resultado
con las caracteristicas del Patrén como se puede apreciar en la Figura 51, se procede a realizar la

segmentacion de la zona de interés que pertenece a la hoja.

Para ello se ha realizado un proceso de preparacién y suavizado previo de la imagen para

proseguir con la segmentacion.

Para obtener resultados representativos del procedimiento se ha realizado una comparacion de
tres métodos diferentes para la segmentacion, estos son:

e Segmentacion mediante umbralizacion adaptativa
e Segmentacion mediante umbralizacion binaria

e Segmentacion mediante umbralizacion binaria para imagenes del espacio HSV

Los métodos aplicados para la segmentacion siguen un orden especifico que se puede apreciar

en los apartados siguientes.

3.5.1 Conversion de la imagen a espacios de color

El primer paso que se ha realizado en esta propuesta para la segmentacion de la imagen es la
conversion a un espacio de color que permita un rapido y eficiente procesamiento, por esta razon
se ha tomado en consideracion tomar espacios de color que contengan un solo canal con datos

representativos de manera que el procesamiento mantenga las propiedades de la imagen integral.

Como se ha mencionado en la seccion 2.1.3 del presente documento, los espacios de color
engloban todas las caracteristicas de la escena, no obstante, hay dos espacios que por sus
propiedades permiten una segmentacion eficiente con un solo canal de informacion, estas son la
escala de grises y el canal de saturacién del espacio HSV, los cuales han sido explicados con mas

detalle en la seccion 2.1.3.

A continuacion en la Figura 52 se observa la conversion de la imagen en el espacio RGB
tomada con la camara de un Smartphone a escala de grises y el canal de saturacion del espacio
HSV.
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Figura 52. Conversion de la imagen rectificada a escala de grises y saturacion del espacio
HSV.

Como se puede observar en la Figura 52 la imagen resultante del proceso de rectificacion esta

en el espacio de color RGB por la obtencidn de una cadmara regular.

La conversion a escala de grises se realiza sometiendo a los tres canales de color de la imagen

a un filtro que corresponde a la ecuacion (44):
299 * R + 0.587 * G + 0.114 * B (44)
Los valores de ponderacion para los canales R, G y B que se pueden ver en la ecuacion (44)

indican la sensibilidad del ojo humano a las frecuencias del espectro de color rojo, verde y azul.

De igual manera para la conversion de RGB a HSV se debe pasar la imagen por un filtro,
como el Unico canal de interés para la segmentacion en esta propuesta es el de saturacion, se

ha tomado la ecuacion que corresponde a (45).
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3
(R+G+E)

S=1 [min(R,G, B)] (45)

3.5.2 Suavizado de la imagen

El proceso de suavizado en las imagenes previo a la segmentacion es necesario debido a las
regiones que podrian causar maximos o minimos que pueden ser discriminados como valores de
otro color cuando solo son ruido como se ha explicado en la seccion 2.1.2, estos valores pueden
ser suavizados respecto a la tendencia que tiene la zona de la imagen a ser de uno u otro color.
Para la presente propuesta se ha aplicado un filtrado Gaussiano con un kernel de 15x15 dando

como resultado imagenes como las presentadas en la Figura 53.

Figura 53. Filtrado Gaussiano con un kernel de 15x15 para las imagenes. izq. Imagen con
escala de grises, der. Imagen con Saturacion de HSV.

Como se puede apreciar en la imagen anterior el suavizado del ruido permite mezclar ciertas

zonas eliminando de primera mano una gran cantidad de ruido respecto a la imagen original.

Una vez obtenido un buen filtrado del ruido se procede a realizar los métodos de

umbralizacién para diferenciar a la hoja del resto de la imagen.
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3.5.3 Segmentacion de la imagen mediante umbralizacion
La umbralizacion de la imagen es un tipo de binarizacion, es decir, diferencia regiones

asignandoles uno o cero en caso de estar encima o debajo de cierto umbral.

Como se explicé con anterioridad esta binarizacién permite tomar regiones y etiquetarlas de
manera que se puede reconocer muchas caracteristicas de la misma basandose en su forma

tamafio, etc.

Para la umbralizacion se han utilizado tres métodos diferentes. EI primero corresponde a una
binarizacion respecto a un limite definido de intensidad en el rango de 0-255 sobre el cual se
puede eliminar objetos no deseados y mantener los de interes, para este método se han utilizado

los siguientes parametros.

Tabla 4
Parametros utilizados para la umbralizacion simple
Algoritmo Minimo Maéaximo Valor de Tipo
umbral
Umbralizacion 0 255 100 Por el método
simple de OTSU

El segundo método es una variacion del anterior ya que tiene el mismo principio por ser
binarizacion respecto a un limite, la diferencia es que en este caso se utiliza el espectro de

saturacion en lugar de la imagen en escala de grises lo que cambia el valor limite.

Tabla 5
Parametros utilizados para la umbralizacion HSV
Algoritmo Minimo Maéaximo Valor de Tipo
umbral
Umbralizacion 0 255 50 Por el método
HSV de OTSU

Finalmente el Gltimo método se ha hecho respecto a las cualidades del vecindario de pixeles,
la umbralizacion adaptativa. Los parametros que contiene esta umbralizacion se pueden ver en la

tabla siguiente:
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Tabla 6
Parametros utilizados para la umbralizacion adaptativa
Algoritmo Minimo Maximo Método Tipo Tamafo
del
vecindario
Umbralizacion 0 255 Umbralizacion Por el método 511
adaptativa Gaussiana Binario
Adaptativa

En la Figura 54 se puede apreciar el resultado de aplicar la umbralizacion en cada método:

) & 9 ©

£
(a) (b) (c)

Figura 54. a) Umbralizacion por binarizacion simple. b) Umbralizacion con imagen HSV. c)
Umbralizacion adaptativa

Como se puede observar en la Figura 54 tanto la binarizacién simple como la adaptativa
presentan una cantidad mayor de errores en la seleccién de la hoja como Unico elemento, pues

mantienen zonas que no son de interés.

Al ser aplicado en la imagen de saturacion del espacio HSV el resultado presenta un
rendimiento mucho mayor dejando contados elementos a eliminar para terminar la segmentacion

de la hoja.

3.6 Filtrado del ruido

La etapa de filtrado de ruido es la final en el procesamiento de imagen para segmentacion y
permite eliminar los elementos restantes en la imagen que no permiten una correcta interpretacion

de la misma.
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Para esta etapa se ha propuesto la utilizacién de componentes y operaciones morfoldgicas para

eliminar dichos elementos innecesarios.

Como se ha explicado en el capitulo dos la morfologia depende en su mayoria de un elemento
basico para procesarse con toda la imagen llamado kernel. Para una mayor exactitud respecto a
los contornos de una hoja que pueden tener inclinaciones complejas se ha utilizado un kernel con

forma de elipse y tamario de 3 pixeles para su radio.

En la Figura 55 se puede observar la aplicacion de dos operaciones morfoldgicas con el fin de
eliminar los elementos que estan fuera de la medida del objeto de interés, la apertura permite
mezclar elementos que tengan suficiente espacio respecto al kernel utilizado y el cierre aminorar
el area del mismo para eliminar los componentes despreciables de la misma que estan por debajo

del kernel.

Como se puede observar el método HSV es muy superior dado que la misma umbralizacion
deja la hoja como maximo elemento casi sin intervenciones, las cuales son retiradas facilmente

con las operaciones morfoldgicas.



[ Adaptativo ]

Binario ]

-

Umbralizado

) 4

DD

D

Apertura

)

<

DD

[Hsv]‘i§>§>‘

76

Cierre

¢I

9

§>§>‘

Figura 55. Aplicacion de la operacion morfologica de apertura y cierre con un kernel tipo

elipse de radio 7 a la imagen “umbralizada” en los tres métodos aplicados, Adaptativo, Binario y
HSV.

3.7

Interpretacion de la imagen resultante

La interpretacion es la etapa final del proceso de extraccion del area foliar de una hoja, en esta

etapa se etiquetan las areas extraidas del procesamiento para determinar cual de las mismas es la

que corresponde a una hoja dentro del Patron.

3.7.1 Deteccion de contornos

Para extraer las areas que estan dentro de la imagen se realiza una deteccion de contornos en la

imagen que ha sido procesada en la segmentacion y filtrado.
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A continuacion en la imagen borde se puede apreciar la deteccion de contornos posterior al

filtrado de la imagen.

Adaptativo Deteccion de contornos

HSV Deteccién de contornos

Binario Deteccidn de contornos
H‘ £d

Figura 56. Deteccion de contornos de las imagenes segmentadas mediante el método
adaptativo, binario y HSV.

Como se puede apreciar en la Figura 56 se ha realizado una deteccion de todos los contornos

gue se encuentran en la imagen.

Han sido resaltados mediante un circulo rojo los que son innecesarios y deben ser descartados

por no ser del area de medicion objetivo en la propuesta de este proyecto.

3.7.2 Interpretacion de contornos

Para eliminar los contornos no deseados en la imagen se realiza una seleccién de los que se
lograron detectar basados en el diagrama de flujo de la Figura 57, para ello se han definido

limites de medicion:
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e Area minima. El area minima admisible para una hoja correspondiente al contorno que

se esta midiendo.
e Area maxima. El area que supera las mediciones que mantienen a la hoja dentro del

patron y sin interferir con el recuadro externo del patron.

SELECCION DEL
CONTORNO DE LA HOJA

Y

Evaluar siguiente ]‘
contorno J‘

NO

Area del 4rea
> B
Contorno © minima

A 4

Area del 4rea
Contorno ~ maxima

—[ Seleccionar contorno ]

A 4

FIN

Descartar contorno

Figura 57. Diagrama de flujo de seleccion del contorno de interés correspondiente a la hoja.

Después de aplicar el algoritmo mencionado en la Figura 57 a los resultados de la Figura 56
se obtuvieron las imagenes que se pueden observar en la Figura 58, donde podemos apreciar que

se eliminan en su mayoria los elementos indeseables.
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Deteccion de %
Interpretacion Resultado
Contornos o0

Adaptativo | }>§>§>
Binario }>}>}>

Figura 58. Aplicacion del algoritmo de interpretacion del diagrama de la Figura 57 en las
imagenes con todos sus contornos.

Como se puede apreciar en la Figura 58 se ha realizado la interpretacion de las areas
correspondientes a los contornos detectados de manera que la mayoria de contornos encerrados
en rojo de la figura de la izquierda son eliminados dando lugar a la hoja como unico resultado al

final del proceso.

Como se puede apreciar en la Figura 58 los resultados del método adaptativo, binario y HSV
tienen resultados parecidos, no obstante, al eliminar el ruido de iluminacién el método HSV tiene
ventaja ante los otros dos como se puede ver en la integridad de la hoja que se ve alterada en los

otros dos métodos, cosa que no sucede en HSV.
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3.7.3 Caélculo del area foliar

En este apartado se deben tomar en cuenta algunas variables que intervienen en el calculo, una

de ellas es que el area obtenida después de todo el procesamiento.

El &rea se ha determinado en pixeles, para poder relacionarla con mediciones fisicas se
necesita una variable que interviene en la deteccion, esta variable es el tamafio del Patron que ha

sido definido en 20 cm por lado.
Por lo tanto el area total del cuadrado es de 400 cm?.

Por otro lado la medicion en pixeles del Patron ha sido definida por una pantalla de 480 x 480
pixeles, de modo que el area del cuadrado es 230400 px?, entonces la medicion del area foliar

depende de la siguiente ecuacion:

Area foliar (px*) X Area Patrén (cm?)

_ - (46)
Area Patron (px*)

Area foliar (em?*) =

En la Figura 59 se puede apreciar la medicion en cm? de la hoja por los tres métodos:

Area: 69 cm2 Area: 62 cm2
Area: 67 cm2

(@) (b) (c)

Figura 59. Medicion del area foliar en cm?2 para los métodos. a) Método adaptativo, b) método
de binarizacién, ¢) método HSV
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CAPITULO IV

PRUEBAS EXPERIMENTALES DE FUNCIONAMIENTO Y
RESULTADOS

Para evaluar el desempefio de la propuesta de medicion de area foliar en hojas planas de este

trabajo, se ha planteado un conjunto de pruebas experimentales para 2 escenarios especificos:

e Escenario 1: Medicion de Area Foliar destructiva a 3 tipos de hojas distintas en tamafio y
forma, la toma de imagen debe realizarse usando inclinaciones variadas respecto del plano
de la hoja. Con los resultados obtenidos se calculara el error de estimacion comparando
con las areas obtenidas al medir las mismas hojas por el Método del papel cuadriculado.

e Escenario 2: Medicion de Area Foliar no destructiva, la toma de imagen debe realizarse
usando inclinaciones variadas respecto del plano de la hoja. Con los resultados obtenidos
se calculara el error de estimacion comparando con el area obtenida al medir la misma

hoja por el Método del papel cuadriculado.

4.1 PRUEBASEN EL ESCENARIO 1

Las mediciones se realizaron en un lugar cerrado con luz artificial y con hojas separadas del

tallo. En la Figura 60 se encuentran los 3 tipos de hojas a procesar y en
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Tabla 7 se puede Observar los diferentes &ngulos que forma la cdmara respecto del plano de la

hoja:

aBdednorOowty

Figura 60. Tipos de Hojas para realizar las mediciones



Tabla 7

Inclinaciones usadas en la adquisicion de imagen

Frame No.

Imagen

1

afdednor@Qoty

CHSVEIDDRD

83
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Se realiza las mediciones con el Método del Papel cuadriculado como se observa en la Tabla 8:

Tabla 8

Escenario 1 - Mediciones por el Método del papel cuadriculado
Tipo de Hoja Evidencia

Hoja Tipo 1

Hoja Tipo 2

Hoja Tipo 3
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Se realiza la medicidn del area foliar para los 3 tipos de hoja con el algoritmo desarrollado,

obteniendo resultados para 100 frames (muestras), esto supera la cantidad propuesta en el
alcance. Para facilitar la visualizacion de los datos se presenta los promedios en la Tabla 9:

Tabla 9
Escenario 1 — Comparacion de Errores para cada Método y Cada tipo de Hoja

Hojatipo 1 Hojatipo 2 Hojatipo3

Error Adaptativo -8,08% -9,69% -18,65%
Error Binario 0,86% -4,17% -2,68%
Error HSV -2,12% -1,36% 1,19%

A continuacion se muestran los analisis graficos para cada tipo de hoja, tomar en
consideracion que el eje de las abscisas (x) es el numero de muestra y en el eje de las ordenadas

(y) el 4rea obtenida en cm?:

13.8

o AR -

134 *l‘ ﬁ Error max
7‘ N W u >u w Error min

13.2 !W —»<— Adaptativo

13 -+ Binario
—¥—HSV

12.8

12.6

12.4

12.2 T T T T 1

0 20 40 60 80 100

Figura 61. Tolerancia de Error en la medicion del Area Foliar para la Hoja Tipo 1
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En la Figura 61 se puede evidenciar que el Método HSV se mantiene dentro de la tolerancia de

error (+ 5%), mientras que para el método Binario luego de la muestra 20 ya no encuentra una
solucion valida a pesar de mantenerse dentro de tolerancia, finalmente el método adaptativo no
tiene valores dentro de la tolerancia objetivo y de igual manera que en el binario deja de obtener

una solucion valida a partir de la muestra 20 aproximadamente.
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Figura 62. Tolerancia de Error en la medicion del Area Foliar para la Hoja Tipo 2

En la Figura 62 se puede evidenciar que el Método HSV tiene ciertos valores fuera de la
tolerancia de error (£ 5%), esto es debido a que de manera intencional se busco llevar el
algoritmo a sus limites de operacion, para determinar bajo que situaciones estaba fuera de
tolerancia, llegando a conocer que movimientos bruscos, sombras o cambios bruscos de
iluminacion provocan estos valores no deseados, aun asi la implementacion en tiempo real brinda
la ventaja al usuario de buscar una mejor posicién del patrén y la hoja a medir, el algoritmo
responde agilmente a esta correccion manual y rapidamente se obtiene valores adecuados para la

medicion.
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Figura 63. Tolerancia de Error en la medicion del Area Foliar para la Hoja Tipo 2
En la Figura 63 se repite el experimento de la Figura 62 , llegando a las mismas
observaciones, mientras el método HSV se corrige facilmente y entrega mediciones validas un
97% de las veces, los otros métodos no logran la misma eficiencia, incluso en muchas de las

muestras no logran una solucion.
4.2 PRUEBAS EN EL ESCENARIO 2

En el segundo escenario, se usaron condiciones similares a las anteriores, con luz artificial. La
medicion se realizé sin métodos destructivos sin separar el tallo de la hoja, En la Figura 64 se

encuentra la hoja a procesar:
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Figura 64. Escenario 2 — Hoja a procesar

Se realiza las mediciones con el Método del Papel cuadriculado como se observa en la Figura 65:
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Figura 65. Escenario 2 - Mediciones por el Método del papel cuadriculado
Se realiza la medicién del area foliar con el algoritmo desarrollado, obteniendo resultados para
100 frames (muestras), esto supera la cantidad propuesta en el alcance. Para facilitar la
visualizacidn de los datos se presenta los errores para cada método en la Tabla 10Tabla 9:

Tabla 10
Escenario 2 —Errores de medicién

Error Adaptativo Error Binario Error HSV

Hoja tipo 4 47,16% 68,50% 1,80%

A continuacion se muestran el analisis, tomar en consideracion que el eje de las abscisas (x) es

el nimero de muestra y en el eje de las ordenadas (y) el 4rea obtenida en cm?:
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Figura 66. Tolerancia de Error en la medicion del Area Foliar para la Hoja Tipo 4
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En la Figura 66 se puede evidenciar que el Método HSV se mantiene dentro de la tolerancia de

error (£ 5%), mientras que para el método Binario como el Adaptativo luego de la muestra 10 ya

no encuentra una solucion valida y por otro lado no tienen valores dentro de la tolerancia

objetivo.
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CAPITULO YV

CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES

5.1 Conclusiones

Se realizo un sistema para la medicion del Area Foliar fundamentado en los conceptos de
calibracion de camaras para poder estimar el area de hojas planas a pesar de los movimientos

morfologicos o de colocacion que pueda sufrir el elemento de captura de imagen.

El uso de un patron predefinido con caracteristicas de variabilidad en sus bordes permite una
deteccidn de puntos de interés abundante que al ser procesados representan mayor posibilidad de
hacer emparejamientos satisfactorios, ademas que la invarianza a la rotacion de ORB permite una

deteccidn versatil sin exigencias de posicionamiento.

La calibracidn extrinseca de imagenes de caAmara determiné una ventaja sustancial a la hora de
realizar mediciones del area foliar, ya que permite encontrar la deformacion morfoldgica que
sufre la hoja al ser fotografiada o grabada bajo distintas posiciones de visualizacion y al tomar la
matriz de homografia para los parametros de calibracion se pudo deformar la imagen para
asemejarse a la imagen patron de la cual se tienen todas las caracteristicas para relacionar la

medicion.

El uso de tres etapas para la segmentacion sirvid para obtener imagenes faciles de interpretar,
en el reprocesamiento se prepar6 la imagen para ser umbralizada, la umbralizacién mantuvo los
componentes de diferentes objetos mientras que el post-procesamiento elimind objetos fuera de
las caracteristicas de una hoja, debido a esta secuencia se pudo mantener un orden que defina la

hoja como unico elemento restante en la mayoria de los casos.
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Mediante la comparacién de los métodos de segmentacion de imégenes se pudo llegar a
resultados satisfactorios en todas las métricas donde el mayor error promedio del método
adaptativo es del 18% en el caso de malas mediciones pero con una tasa de acierto mayor al 91%

en el resto las otras mediciones.

En el caso del método de binarizacién simple para imagenes en nivel de gris la dimension del
error es menor con respecto al adaptativo y su méaximo error representa en promedio un 4.61%

(dentro del objetivo planteado) el resto de pruebas denotan una exactitud mayor al 99.1%.

Finalmente el mejor de los resultados se presentan en el método de umbralizacion con
imagenes del espectro HSV y su canal de saturacion, donde el error para el peor de los casos
representa un 2.11% es decir el porcentaje de acierto es muy cercano al 100%, cumpliendo con el

objetivo planteado.

Se logro que el algoritmo, ademas de poder realizar las mediciones del area foliar basada en
rectificacion pudiese trabajar en tiempo real, esto permite al usuario visualizar cuando el

algoritmo detecta una mala medicion y tomar una accion correctiva en tiempo de ejecucion.

5.2 Recomendaciones

El uso de caracterizacion de imagenes para la deteccion de puntos de interés necesita de un
patrén definido con irregularidades de color, estructura y forma en el mismo, donde el algoritmo
encuentre gran cantidad de puntos representativos, por esta razon se recomienda usar patrones no

uniformes y con diferencias en toda su dimension para asegurar una deteccion satisfactoria.

Las imagenes de altas resoluciones pueden significar un procesamiento muy extenso, por tanto
se recomienda realizar un redimensionamiento de la imagen antes de empezar a procesarla para
que pueda ser procesada con facilidad pero con cuidado de no perder muchas caracteristicas en la

misma.
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El algoritmo de medicion del area foliar puede realizar mediciones defectuosas cuando se

somete a ruido o mala iluminacion, estos problemas serian solventados gracias a la caracteristica
de medicién en tiempo real dando tiempo a que se pueda corregir la postura, sombra o

iluminacién mejorando la medicion de la hoja.
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