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RESUMEN GENERAL DE TRABAJO DE GRADO

TITULO: APLICACION DE TECNICAS DE VISION ARTIFICIAL PARA
EL RECONOCIMIENTO DE NARANJAS MADURAS EN EL
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RESUMEN

Este proyecto tiene como objetivo fundamental, aplicar técnicas de vision artificial
para la identificacion de la naranja madura en el arbol. El proceso de identificacion
emplea la siguiente metodologia: formacion de una base de datos con imagenes
adquiridas bajo diferentes condiciones de iluminacion, andlisis y seleccion del
espacio de color adecuado para el procesamiento de imagenes, segmentacién por
histogramas aplicando el método de otsu y extraccion de las regiones de interés
mediante el andlisis de blobs. El algoritmo de identificacion fue desarrollado en
cddigo C y usa algunas funciones de las librerias de cddigo abierto OpenCv. Las
pruebas realizadas muestran que el algoritmo propuesto presenta gran robustez
en el reconocimiento de la naranja en el arbol bajo condiciones de iluminacién
variables.

PALABRAS CLAVES:

Vision artificial, RGB, Umbral, Método de otsu, Histogramas,
Segmentacion.
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GENERAL SUMMARY OF WORK OF DEGREE
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ABSTRACT

This project has a fundamental aim, apply computer vision techniques for the
identification of the mature orange in the tree. The identification process used the
following methodology: Building a database with images acquired under different
lighting conditions, analysis and selection of the appropriate color space for image
processing, segmentation by histograms applying the Otsu method and extraction
regions of interest by analyzing blobs. The identification algorithm was developed
in C code and use some functions of the open source library OpenCV. The realized
tests show that the proposed algorithm presents great hardiness in the recognition
of the orange in the tree under variable lighting conditions.

KEYWORDS:

Artificial intelligence, RGB, Threshold, Otsu Method, Histograms,
Segmentation.
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INTRODUCCION

Actualmente la tecnologia ha alcanzado niveles maximos de expresion en cuanto
a conocimiento, ingenieria e innovacion y una de las principales ramas que
aportan mas aprendizaje a esta nueva era del conocimiento es la vision artificial.
Esta posee muchas ventajas ya que su valoracion en cuanto a la captura, analisis
y procesamiento de imagenes es objetiva, la cual permite una mejor toma de
decisiones, siendo este capaz de hacer un trabajo con una eficiencia mucho mas

alta y teniendo una mayor autonomia en la exactitud de los resultados.

Dentro de este gran campo una de las técnicas mas empleadas es el
procesamiento de imagenes, técnica que ha hecho grandes aportes en el campo
de la agroindustria en tareas de inspeccion, clasificacion y control de calidad de
productos agricolas, realizando tareas mucho mas eficientes que las realizadas

por la vision humana.

A partir de las ventajas del procesamiento de imagenes aplicado al sector
agroindustrial, y de las necesidades de automatizaciéon de la industria de nuestra
region, surge al interior del grupo de investigacion RoVi de la universidad pontificia
bolivariana de Bucaramanga, la idea de desarrollar un prototipo de robot
automatico recolector de frutos o robot cosechador, con el fin de dar a la industria
regional una opcion de automatizacion de sus procesos que les permitan mejorar

las condiciones de competitividad de sus productos con un mundo globalizado.

El desarrollo del prototipo empleara la siguiente metodologia: seleccion, disefio y
construccion de la estructura robdtica, desarrollo de algoritmos para el
procesamiento de imagenes de productos agricolas e implementacion de

diferentes estrategias de control visual.
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Este trabajo titulado. "APLICACION DE TECNICAS DE VISION ARTIFICIAL PARA
EL RECONOICIMIENTO DE LA NARANJA MADURA EN EL ARBOL” se
encuentra enmarcado en el area de procesamiento de imagenes agricolas del

proyecto Robot cosechador.

En estos momentos no hay reportes soélidos de un proyecto investigativo como el
de APLICACION DE TECNICAS DE VISION ARTIFICIAL PARA EL
RECONOCIMIENTO DE LA NARANJA MADURA EN EL ARBOL, que se esta
trabajando en el grupo de investigacion (RoVi) de la Universidad Pontificia
Bolivariana, sin embargo la empresa Vision Robotics Corporation esta
desarrollando un proyecto hace tres afios que contiene las mismas caracteristicas
para la recoleccion de la naranja en el arbol. Esta investigacion se encuentra a
cargo del coordinador Derek Morikawa, el cual dice que el fracaso de los robots
construidos anteriormente es que “se aproximaban a los arboles como lo hace un

trabajador humano”, y por eso eran ineficientes. [1]

La forma manual en que se esta bajando la naranja en el arbol, los riesgos que se
presentan al subirse a bajar la fruta donde la persona puede caer del mismo y
otros inconvenientes, llevaron a la realizacion de este proyecto que realiza a la vez
un aporte significativo al mejoramiento de la produccion de la industria
agroalimentaria y hortofruticola, dando surgimiento a nuevas tecnologias que
garanticen una mejor calidad de los productos, contando con un sistema nuevo y
auténomo de vision artificial que podra identificar la naranja madura en el arbol

para a futuro recolectarla por un robot cosecha enmarcado en un proyecto macro.

La contribucidon sera para todos los agricultores y campesinos de la region o
grandes empresarios de la industria agroalimentaria quienes podran disfrutar de
este eficiente y nuevo sistema tecnoldgico e innovador que lograra aumentarles la

produccion de sus terrenos sembrados con naranja.
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Este documento est4 estructurado de la siguiente manera: inicialmente se
presenta la metodologia empleada y su justificacion analitica para la identificacién
de naranjas maduras en el arbol, posteriormente sus andlisis de resultados, asi
como las conclusiones del trabajo desarrollado. Finalmente se dejan los anexos

que contienen cada uno de los conceptos béasicos de vision artificial.
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1. APLICACION DE TECNICAS DE VISION ARTIFICIAL PARA EL
RECONOCIEMIENTO DE LA NARANJA MADURA EN EL ARBOL

En este capitulo se describe en forma detallada la metodologia empleada para la
identificacion de la naranja madura en el arbol. El algoritmo implementado permite

extraer la fruta en imagenes tomadas con diferentes condiciones de iluminacion.

El andlisis mediante técnicas de vision artificial se fundamenta basicamente de
cinco pasos, los cuales se aprecian en la Figura 1: (1) el proceso realizado para la
adquisicion correcta de la imagen, (2) las operaciones involucradas para el
procesamiento continuo de la imagen, (3) las técnicas de segmentacion, (4) la
aplicacion de técnicas para la extraccion de caracteristicas y (5) el proceso de

identificacion para la obtencion final de la imagen.

Figura 1. Diagrama Estructural del Proceso de Vision Artificial

[ Adquisicion de la Imagen ]

g

[ Pre - Procesamiento ]

g

[ Segmentacion ]
Extraccion de
Caracteristicas

g

Visualizacion del Fruto
en la Imagen

Fuente. Autor
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1.1 ADQUISICION DE LA IMAGEN

La variedad de naranja trabajada fue la valenciana (Anexo 1) debido a su mayor
productividad a nivel mundial. Esta variedad tiene una particularidad, en sus
cogollos se encuentran de a una, dos o un maximo de tres naranjas por ramal.

En la finca donde se tomaron las muestras habian alrededor de 100 arboles cada
arbol en su etapa de cosecha producia cerca de 50 naranjas semanales aunque
en temporada baja su densidad se reduce a un promedio de 12 naranjas por

arbol.

Para la adquisicion de la imagen de naranja en el arbol, fue importante tener en
cuenta varias caracteristicas y requerimientos como: la distancia de la camara a la
naranja. Una condicién importante es el no tomarla a mas de 40 cm para reducir
la incidencia del fondo, es decir evitar que se vea el tallo, el piso 6 piedras y pasto
que puede haber alrededor del arbol y a su vez garantizar que las areas de
naranja a extraer se encuentren en mayor proporcion sobre la imagen, y la
distancia minima, que no debe ser inferior al area de la naranja pues no habria
una naranja para identificar puesto que esta eliminando todo el contorno en la
imagen. Cumpliendo estos requerimientos se va a tener mayor éxito en la etapa

de extraccion de caracteristicas.

La altura del arbol fue un factor que no incidio en la toma de imagenes, pues estos
no exceden los 4 metros de altura, por lo tanto no era tan dificil adquirir las
imagenes, para las naranjas que se encontraban muy altas, se utilizaba una
pequefia escalera que pudiera facilitar la toma. Las imagenes se adquirieron de
forma manual directas al fruto con un angulo de 90 grados para mejor ubicacion

del objeto.

16



Figura 2. Representacion grafica de la toma de imagenes

= ] Altura maxima
4m
Camara Digital
L}

Procesamiento de
la Imagen

H <: Imagenes de 1600 x 1200
Formato Jpeg
-

e |

Fuente. Autor

Las imagenes adquiridas fueron almacenadas en una base de datos compuesta
por tres carpetas individuales, donde cada una de ellas contiene 10 imagenes con
diferentes muestras, las cuales fueron tomadas en las etapas o diferentes

jornadas del dia analizadas.

Figura 3. Representacion grafica de la Base de Datos

* Imagenes * Imagenes * Imagenes
dela del Medio pasadala
mafiana Dia media

Tarde
iy A —y

Fuente. Autor

El registro fotografico para cada una de las imagenes de la base de datos se

realizo con una camara digital Kodak referencia C713 a una resolucion de
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1600x1200 pixeles, en términos mas explicitos la imagen tiene una calidad de 2

Mega pixeles.

Es importante en la toma de imagenes contar con las condiciones climatologicas
adecuadas para la toma de las mismas, con esto se refiere a que no haya
nubosidad o lluvia pues impedirian tener una respuesta adecuada en el programa.

Durante el tiempo de ejecucion del proyecto se tomaron 240 fotografias, las cuales
fueron tomadas a diferentes horas del dia; En la mafiana, al medio dia y pasada la

media tarde, en condiciones de tiempo normal osea sin lluvia ni nubosidad.

Al principio se tomaron en una finca ubicada en Ruitoque bajo y luego en una finca
que tenia mayor cantidad de frutos, ubicada via a Piedecuesta cerca a la UPB de
Bucaramanga. Las primeras imagenes analizadas fueron de la finca ubicada en
Ruitoque, donde se tomaron 30 imagenes que realmente en el proceso no
sirvieron por no tener las caracteristicas adecuadas, y se procedié adquirir las
otras imagenes en la finca que esta ubicada cerca a la UPB por su facil acceso ya
gue respecto a la finca de Ruitoque se encuentra mas cerca del casco urbano.

En la figura 4 se muestra el registro de algunas de las imagenes tomadas

Figura 4. Registro de algunas Imagenes Adquiridas para el Procesamiento

(a) Mafana

Fuente. Autor
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Figura 4. Registro de algunas Imagenes Adquiridas para el Procesamiento

(continuacion)

(c) Pasada la media Tarde

Fuente. Autor

1.2 PRE-PROCESAMIENTO

En esta etapa de pre-procesamiento se lee la imagen de disco utilizando la funcién
cvLoadlmage, de la libreria OpenCv (Anexo2) la cual carga la imagen como una
estructura de datos Iplimage, que contiene diferentes tipos de componentes que

permiten acceder a diferente informacion de la imagen.

En la Figura 5 se puede apreciar los componentes que integra este tipo de

estructura Iplimage para una variable de nombre src.
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Figura 5. Estructura de Datos Iplimage

' El ¥ src | 0n0053cas0 {nSize=112 ID=0 nChannels=3 ...}

il
¥ nSize 112
¥ ID W]
¥ nChannels 3
¥ alphaChannel 0
¥ depth 8
¥ colorModel L = Ox0053cac4 "RGB™
¥ channelSeq L~ Ox0053ca6d "BGR™
¥ dataCrder a
W origin W]
¥ align 4
¥ width 1600
¥ height 1200
¥ roi Ox00000000 {coi=777 xOffset=777 yOffset=777 ...}
¥ maskROI 0x00000000 {nSize=777 ID=77? nChannels=?77 ...}
¥ imageld 0x00000000

-

Fuente. Autor

Las propiedades de color de la imagen de naranja, se analizan mediante modelos
de color (Anexo 3), facilitando la cuantificacion del color. La imagen inicialmente
en el espacio RGB, es convertida a un modelo de color conveniente, util para la

etapa de segmentacion.
La realizacion del cambio de espacio de color se hace con la funcién cvCvtColor
de la libreria OpenCv (Anexo 2), la cual transforma una imagen RGB de entrada,

en una imagen con tres componentes de salida.

Figura 6. Explicacion grafica de la funciéon cvCvtColor

Imagen de Entrada Imagen de Salida Con
RGB compuesta de Transformacion 3 canales
3 canales (HSV, YCrCb, HLS,..)

Fuente. Autor
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Luego de tener la imagen transformada, se procede a extraer cada uno de los
componentes de la imagen, esto se logra con la funcion cvCvtPixToPlane de las
librerias de OpenCy, la cual divide la imagen y crea 3 imagenes diferentes en un
conjunto de escala de grises. Las imagenes en escala de grises, emplean 8 bits

para representar cada pixel lo que so6lo permite una escala con 256 intensidades.

A continuacion se muestra el analisis de los diferentes espacios de color, dando

una explicacion grafica de la seleccion del espacio mas adecuado.

El primer espacio de color analizado fue el (HSV, Anexo 3), donde se extrajo la
componente S la cual brinda la saturacion en la imagen, es decir la gama del color
del més fuerte al mas claro, también se extrajo la componente H, la cual tiene
todas las tonalidades de la imagen y por ultimo se descarto la componente V por
ser la de brillo. Para la componente S se obtuvo el (histograma, Anexo 4) figura 7,
en el cual se puede apreciar que la distribucion no es completamente bimodal. De
igual forma se hallé el umbral 6ptimo por medio del método de (Otsu, Anexo 5) y

se graficé la imagen binaria, para tener una mejor apreciacion del analisis.

Figura 7. Histograma para componente S del plano HSV
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En la Figura 8 se puede apreciar el resultado de la binarizacion de la imagen del
plano S, la cual indica que esta arrojando mucho ruido en la imagen, y que no
identifica claramente el objeto.

Figura 8. (a) Imagen RGB, (b) Imagen HSV, (c) Componente S, (d) Imagen

Binarizada del plano S

(d)

Fuente. Autor

Siguiendo con la componente H, en la Figura 9 se muestra el respectivo
histograma, el cual a simple vista parece tener una distribucion bimodal que puede
servir para (segmentar, Anexo 5) la naranja, pero al hacer un analisis mas
profundo y ubicar el umbral por el método de otsu, se observa en la imagen
binarizada que no era la respuesta que se esperaba, pues no separa
correctamente el objeto del fondo Figura 10.

Figura 9. Histograma para componente H del plano HSV
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Figura 10. (a) Imagen RGB, (b) Imagen HSV, (c) Componente H, (d) Imagen
Binarizada del plano H

(d)

Fuente. Autor

Luego se procedié analizar el espacio HLS(Anexo 3), este contiene también una
componente de saturacion y de tonalidad, las cuales ya fueron analizadas en HSV,
por lo tanto se analizé la componente L, donde se genero un histograma Figura 11
que a simple vista deja percibir que no es adecuado para la segmentacion, y
clarificando esto se obtuvo la imagen binaria Figura 12, la cual indica que no
segmenta correctamente la imagen de entrada, por lo tanto se ratifica que no es

un plano adecuado para trabajar.

Figura 11. Histograma para componente L del plano HLS
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Figura 12. (a) Imagen HLS, (b) Componente L, (c) Imagen Binarizada de L

(b)

Fuente. Autor

Finalmente se analiz6 el espacio de color YCrCb (Anexo 3), un espacio donde se
define el color en términos de una componente de luminancia y dos de
crominancia. Y representa la luminancia (luma) y se encuentra en el rango de 0 a
255, Cb y Cr representan la crominancia (chroma), los colores azul y rojo
respectivamente, Se encuentran en el rango -128 a 127 signado 6 0 a 255 no

signado.

Primero se obtuvo el histograma Figura 13 de la componente Y, este mostraba
una distribucion bastante complicada para identificar el valle donde se encuentra
el umbral para la separacién del objeto del fondo, sin embargo se grafico la
imagen binaria Figura 14 para tener un mayor soporte visual que indique si ésta

componente realmente separa el objeto del fondo correctamente.
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Figura 13. Histograma para componente Y del plano YCrCb

PlanoY

25000
20000 a

15000 ,J\ /
10000 / \ /

/

', Umbral éptimao: 121

5000

1
12
23
34
45
56
67
78
29

100
111
122
133
144
155
166
177
188
199
210
221
232
243
254

Fuente. Autor

Como se habia dicho se ratifica que esta componente no sirve para hacer una

buena segmentacion de la imagen, ya que no extrae el objeto de forma correcta.

Figura 14. (a) Imagen RGB, (b) Imagen YCrCb, (c) Componente Y, (d) Imagen

Binarizada del plano Y

(@) (b) (©) (d)

Luego se manej6 la componente Cr, la cual por su gran porcentaje de colores
primarios que contiene parece ser la mas viable. En la Figura 15 se muestra el
histograma para la componente Cr, en este se puede visualizar mucho mejor
respecto a los otros planos analizados la distribucién de los dos l6bulos que
contienen el fondo y el objeto. Para saber si realmente esta componente genera
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buenos resultados, se grafica la imagen binaria Figura 16 la cual va a clarificar la
Optima segmentacion del objeto.

Figura 15. Histograma para componente Cr del plano YCrCb
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Como se puede apreciar en la Figura 16(d), la binarizacion de la imagen es mucho
mas efectiva, puesto que deja percibir mucho mejor el objeto del fondo, lo cual
asegura que esta componente Cr esta generando una correcta segmentacion de
la imagen y ademas esta siendo mas eficiente que cualquiera de las otras

componentes analizadas anteriormente en los diferentes espacios de color.

Figura 16. (a) Imagen RGB, (b) Imagen YCrCb, (c) Componente Cr, (d) Imagen
Binarizada del plano Cr

(b)

Fuente. Autor
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1.3 SEGMENTACION

La segmentacidon(Anexo 5), se lleva a cabo empleando el método de
umbralizacion por histograma. Para ello se halla el umbral automéatico a través del
método de Otsu (Anexo 5) aplicado al plano Cr de la imagen. Al tener este umbral
localizado en la imagen, se procede a eliminar los datos que corresponden al
fondo, de forma que solo queden los datos del objeto. Para ello se crea otra nueva

imagen binaria que contiene los datos de la imagen segmentada.

Para obtener la imagen binarizada, se procede a encontrar las regiones de interés,
de forma que todos los pixeles cuyo valor esté por debajo del umbral sean
colocados en 0, y todos los pixeles cuyo valor sea mayor al umbral sean
colocados en 1. De esta forma en la imagen binarizada, los pixeles cuyo valor sea
1 corresponderan al objeto de interés, mientras aquellos cuyo valor sea O,

corresponderan al fondo.

Como se puede observar en la imagen binarizada de la figura 17, a parte del
objeto de interés (naranja) se detectan ademas otros objetos (hojas y ramas) que
tienen caracteristicas de color similares al color del objeto de interés. Por este
motivo se va a implementar una técnica avanzada de vision artificial que se basa
en la extraccion de caracteristicas (analisis de blobs presente en la imagen
binaria), utilizando la identificacion de areas y contornos, técnica utilizada en este

proyecto.
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Figura 17. Resultado del Proceso de Segmentacion

a) Imagen Fuente b) Imagen Binarizada

Fuente. Autor

1.4 EXTRACCION DE CARACTERISTICAS

Para tener una 6ptima interpretacion de la imagen final se deben ajustar los
parametros de la misma, debido a que al segmentarla inciden en la imagen otros
objetos, como pequefias hojas, suelo o pasto, los cuales tienen algunas
caracteristicas de color semejante a la naranja. Para esto se utiliza una técnica de
procesamiento avanzada que se enfoca en el reconocimiento de las areas
encontradas en la imagen binaria, realizando un barrido de pixel a pixel, con el
cual se van agrupando las areas por conectividad de pixeles, estas areas son

etiquetadas aleatoriamente por colores dependiendo de su tamafio.

Esta técnica se puede implementar utilizando una libreria llamada CvBIlobs, la cual

no hace parte de las OpenCv, pero se pueden descargar y anexar por separado.

La funcién que permite ubicar las areas sobre la imagen binaria es cvLabel, una
funcién de la libreria CvBlobs, la cual pide de entrada una imagen binarizada y de
ésta busca caracteristicas similares para la formacion de cada blob, obteniendo

una imagen nueva con cada una de las areas ubicadas sobre la imagen binaria.
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Otra funcibn que permitid6 tener una mayor apreciacion de las é&reas fue
cvRenderBlobs, también de CvBlobs la cual sobrepone la imagen de éareas,
sobre la imagen en RGB o imagen fuente, dejando percibir mucho mas las areas
gue encontrd sobre la imagen. En la Figura 18 se puede apreciar el resultado de la

funcién y como estan ubicadas todas las areas sobre la imagen fuente.

Figura 18. Blobs dibujados sobre la imagen fuente.

(a)lmagen Fuente (b) Areas encontradas en la imagen

Binaria

Fuente. Autor

Dentro de cada blob hallado se encuentra una estructura de datos, la cual
hace referencia a cada blob, dando informacién relevante como tamafio de cada
blob encontrado, numero de blobs, distancias en X, distancia en y, valor del area
en pixeles, perimetro, centroide y contorno entre otros. En la Figura 19 se pueden
apreciar los componentes que tiene un blob, cada uno de sus datos y sus

respectivos valores.
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Figura 19. Componentes que contiene un Blob
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Fuente. Autor

Haciendo uso de cada uno de los componentes que posee un blob, se procedio
hacer el analisis de las areas encontradas sobre la imagen binaria. Lo primero que
se hizo fue crear un area de referencia, la cual esta asignada al 3% de la imagen,
es decir se van a buscar las areas mas grandes, las cuales se encuentran por
encima del 3% de la imagen total. Este 3% se asigna porque por debajo de este
valor no se va a encontrar ninguna naranja, ya que las areas van a ser muy

pequefias por lo tanto van a ser parte de objetos que pertenecen al fondo.

Luego de asignar esta area de referencia, se hace un andlisis de blobs recorriendo
todos los blobs hallados sobre la imagen binaria y se halla el objeto ubicando el

area mas grande en la imagen, la cual va hacer la naranja a identificar.

Una gréafica que deja ver cOmo van a ser encontradas estas areas sobre la imagen
binaria, se ve reflejada en la Figura 20. Esta me indica que la naranja se encuentra
dentro de un area cuadrada y que ademas del area circular de la naranja, el blob

también identifica el perimetro total del cuadrado, es decir en la imagen se van a
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ver partes de fondo que estan limitadas por las esquinas del area cuadrada, y que
ademas no hacen parte de la naranja. Por este motivo se procedié a extraer la
naranja utilizando criterios de contorno, es decir analizando Unicamente el borde

del objeto que se necesita, y de esta forma mejorar la extraccion.

Figura 20. Imagen representativa de como se identifica un area

Fuente. Autor

Este proceso se conoce tedricamente como discontinuidad, donde los objetos
tienen formas geométricas que definen unos contornos. Estos bordes delimitan
unos objetos de otros. Esta deteccion de contornos fisicos suele ser bastante
tediosa por estar invadida de errores y de discontinuidades en los bordes. Por
tanto, resulta dificil obtener los contornos cerrados, libres al ruido y sin
desplazamiento entre el contorno real y el logrado. Por eso se debe ser bastante

cuidadoso a la hora de desarrollar el proceso.

Llevando a cabo el procedimiento, cuando se tienen las areas mas grandes
ubicadas, se procede analizar el contorno o borde de cada una. Lo primero que se
hace es utilizar la funcion cvConvertChainCodesToPolygon, la cual permite
convertir todos los datos del contorno que se encuentran en un tipo de cédigo
generado por los blobs, a un tipo poligono, que como su nombre lo indica
conforma una figura de varios lados, es decir va a generar el cédigo en datos

entendibles tipo poligono, los cuales son valores en (x,y) que indican cada una de
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las posiciones del borde sobre la imagen, esto se hace para tener un manejo

adecuado de los mismos en la matriz de la imagen.

En la Figura 21 se puede apreciar una representacion de como estan compuestos
los contornos sobre la imagen, y que tan solo son puntos que se encuentran
ubicados en la matriz de la imagen en una posicion (X, y). El objeto estrictamente

hace parte del contenido de esta serie de puntos que se llaman contornos.

Figura 21. Imagen representativa de los contornos en la Imagen

Fuente. Autor

Teniendo estos datos del poligono se procede a analizar cada contorno con el fin
de unir un &rea, que en este caso seria la de la naranja a identificar. De esta forma
se analizan cada uno de los contornos, asignandole a los datos que estén dentro
del mismo un valor de uno, color blanco en la imagen, y los datos que no
pertenezcan al contorno pues se les asignara el valor de 0, color negro, de esta
forma todos los datos que tengan el color blanco perteneceran a la naranja y los

gue tengan negro haran parte del fondo.

En la Figura 22 se puede tener una mejor apreciacion del resultado obtenido en la

extraccion de caracteristicas por medio del andlisis de contornos, en la cual la
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imagen permite ver claramente la identificacion de la naranja sin ninguna clase de

ruido.

Figura 22. Imagen representativa de la naranja después del andlisis de
contorno

Fuente. Autor

A continuacién se muestra un diagrama de flujo que permite apreciar la forma en
que se llevo a cabo la programacion del algoritmo de identificacion de naranjas

maduras.
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Figura 23. Diagrama de Flujo del algoritmo de programacion
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1.5 VISUALIZACION DEL FRUTO EN LA IMAGEN

Para la imagen final se parte de la imagen con extraccion de caracteristicas, luego
de haber pasado por el andlisis de contornos, la cual ya tiene identificadas las
areas exactas de las naranjas, por lo tanto se procede hacer una méascara, la cual
sobrepone la imagen con extraccion de caracteristicas sobre la imagen de entrada
en RGB, de esta forma se logra apreciar claramente la identificacion de las
naranjas, las cuales tienen un centroide dibujado, que identifica cual es
exactamente el centro de la naranja para que a futuro el robot cosecha sepa

correctamente donde extraer la naranja del arbol.

A continuacion se muestra la imagen final libre ruido con su respectivo centroide,
la cual deja percibir la correcta identificacion de la naranja madura en el arbol. El
fondo de la imagen se toma de color oscuro para tener una mayor apreciacion de

la naranja, ya que en YCrCb el color negro es representado con un color gris claro.

Figura 24. Imagen Final identificada

(a) Imagen de entrada (b) Imagen final identificada

Fuente. Autor
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2. ANALISIS DE RESULTADOS

En este capitulo se presentan los resultados obtenidos en el proceso de
identificacion de la naranja en el arbol. El registro fotogréfico se realizé desde el
inicio y durante el proceso del proyecto y las fotografias fueron agrupadas
dependiendo de la hora del dia en que fueron tomadas. Los resultados muestran
que el algoritmo de identificacidn propuesto tiene gran robustez ante condiciones

de iluminacion variables.

Antes de entrar en detalle a las muestras tomadas en las diferentes horas del dia,
se quiere hacer énfasis en algo particular, y es la representacion bimodal del
histograma, la cual va ser mucho mas apreciable en naranjas que tienen un grado
de maduracion alto, dejando percibir claramente los dos I6bulos en la imagen del
histograma que separan el objeto del fondo. Cuando la Imagen es madura, pero
su pigmentacion es algo verdosa, es decir no tiene un grado de maduracion alta,
es menos apreciable la distribucion bimodal en el histograma, por lo tanto en la
segmentacion es muy posible que se cuelen objetos que hagan parte del fondo.
Ese fue el analisis que se hizo durante el proceso de ejecucion del proyecto. De
de igual forma cada uno de los objetos que se filtran en la imagen, son eliminados
en la etapa de extraccidon de caracteristicas obteniendo una correcta identificacion

de la naranja.

A continuacion se muestra el histograma para una imagen con grado de

maduracién baja Figura 25, y su respectiva imagen de naranja.
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Figura 25. (a) Imagen de naranja con grado de maduracion bajay (b)
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Fuente. Autor

El histograma presenta una mejor representacién cuando la naranja se encuentra

en un grado de maduracion alto, lo cual se puede apreciar en la Figura 26.
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Figura 26. (a) Imagen de naranja con grado de maduracion bajay (b)
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Fuente. Autor

Para este analisis se escogieron dos imagenes de la misma jornada del dia y se
analizaron cada uno de sus histogramas, donde se clarifica que la representacion
del histograma para una naranja con grado de maduracion alto deja percibir mas
claramente los dos l6bulos que separan el fondo del objeto. Teniendo ya claro el
andlisis anterior se procede hacer el andlisis de las muestras tomadas para las

diferentes jornadas del dia.
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2.1 MUESTRAS TOMADAS EN LA MANANA

La hora de muestreo fue entre las nueve y diez y cuarenta de la mafiana. Se
tomaron 240 muestras durante todo el desarrollo del proyecto, de las cuales un
70% no sirvio, puesto que no se tenian claras las caracteristicas para la
adquisicion de la imagen.

Ya teniendo en claro los requerimientos para adquirir la imagen se creo una base
de datos con 30 imégenes, 10 para cada jornada del dia, donde se encuentran
imagenes tomadas en diferentes posiciones respecto al sol, por este motivo en
algunas imagenes incide directamente y en otras simplemente no alcanza a llegar.
Aplicando el algoritmo propuesto, los resultados de identificacién de la naranja se

observan en la figura 27.

Para este tipo de muestras se observa, que en algunas imagenes la naranja esta
acompafada de algunos pequefios segmentos de hoja o fondo. Esto se debe a
que la luz incide directamente sobre estos objetos de la escena y provoca un brillo
gue se asocia al color del objeto deseado, ocasionando directamente, que estos

objetos adicionales tengan el mismo matiz de la naranja.
Como se puede observar en todas las imagenes se identifica de forma correcta la

naranja en el arbol, dejando a relucir a la vez el centro de la misma para su

ubicacion.
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Figura 27. a) Registro fotografico de Imagenes tomadas en la Mafiana. b)
Identificacién de la Naranja por cada registro.

Fuente. Autor
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Figura 27. a) Registro de Imadgenes tomadas en la Mafiana. b) Identificacion
de la Naranja para cada registro. (Continuacién)

Fuente. Autor
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2.2 MUESTRAS TOMADAS AL MEDIO DIA

El registro fotografico se llevo a cabo entre las doce y una y cuarenta de la tarde,
con iluminacion total de sol. Al igual que las imagenes tomadas en la mafana,
pueden salir pixeles muy relevantes sobre la imagen final, debido al brillo que se
crea cuando incide la luz sobre una hoja o cuando se encuentra la misma
tonalidad de la naranja en el fondo. Estos pixeles hacen parte del area de la
naranja y por este motivo es que se alcanzan a ver en la imagen final.

A la vez puede que se pierda un porcentaje muy pequefio del area de alguna
naranja si llega a incidir directamente el sol sobre ella, de tal forma que causaria
un contraste muy alto casi de color blanco, que para el programa seria asumido

como parte del fondo.

Como se puede apreciar en las imagenes de la figura 28, se identifica la naranja
de una forma exitosa, ubicando el centroide sobre ella para una mejor

interpretacion.

Figura 28. a) Muestras tomadas al medio Dia. b) Identificacién de la Naranja
para cada tipo de muestra.

Fuente. Autor
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Figura 28. a) Muestras tomadas al medio Dia. b) Identificacion de la Naranja
para cada tipo de muestra. (Continuacién)

Fuente. Autor
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Figura 28. a) Muestras tomadas al medio Dia. b) Identificacion de la Naranja

para cada tipo de muestra. (Continuacién)

Fuente. Autor

2.3 MUESTRAS TOMADAS PASADA LA MEDIA TARDE

Este registro se llevo a cabo entre las tres y treinta de la tarde y las cinco de la
tarde, al principio con un grado de sol siempre alto, pero pasado e tiempo casi

llegando a las 5 con iluminacién tenue pues el sol ya se empezaba a ocultar.
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Para este registro de imdgenes es menos probable que hayan pequefios puntos o
pixeles sobresalientes acompafnando la naranja identificada, sin embargo no se

descarta la posibilidad de que pueda incidir en alguna de las muestras.

Se puede observar en la figura 29, que para este tipo de muestras se presenta
una menor ocurrencia en la aparicion de pequefios puntos acompafiando la
imagen de naranja identificada. Esto se debe a que la iluminacion es mas tenue
para estas horas del dia ya que el sol esta proximo a ocultarse, igualmente a las
otras jornadas del dia se identifica la naranja exitosamente y se le asigna la

identificacion respetiva del centroide.

Figura 29. a) Muestras tomadas pasada la media Tarde. b) Identificacion de la

Naranja para cada tipo de muestra.
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Figura 29. a) Muestras tomadas pasada la media Tarde. b) Identificacién de la
Naranja para cada tipo de muestra. (Continuacién)

Fuente. Autor
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Fuente. Autor

EVALUACION DESEMPENO DEL SOFTWARE

Para el analisis de la capacidad de desempefio del software se hizo un analisis a

0jo, determinando las caracteristicas que hacen posible una buena identificacion.

Dentro de la base de datos se encontr6 una imagen de pasada la media tarde la
cual presenta cierta irregularidad, debido a que el centroide por el cual es
identificada la imagen, se corre unos milimetros respecto al centro real de la
imagen, esto se debe al efecto sombra que se produce en la imagen, el cual se
espera corregir a futuro utilizando otra camara de verificacion de datos que tome
muestras en un angulo diferente al presentado inicialmente. La Imagen analizada

se puede apreciar a continuacion.
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Figura 30. Imagen Pasada la Media tarde, con pequefios inconvenientes.

Fuente. Autor

3. OBSERVACIONES Y CONCLUSIONES

Se desarroll6 un algoritmo que en su proceso realiza la segmentacion de la
imagen de naranja mediante histogramas, aplicando el método de Otsu que
permite dividir el fondo de la naranja. Este proceso se llevo a cabo partiendo de la
componente de crominancia Cr perteneciente al espacio de color YCrCb, el cual
en la etapa de pre-procesamiento resulto ser el mas adecuado para la
segmentacion. Luego de la segmentacion se extrajeron las caracteristicas
adecuadas realizando un analisis de area y contorno que permitio finalmente

identificar la naranja madura en el arbol y ubicar el centroide en cada una de ellas.

Se cred una base de datos en disco con 3 carpetas para las imagenes de naranja
capturadas para el procesamiento, donde se ordenaron de acuerdo a la jornada
del dia en que fueron tomadas, mafiana, medio dia y pasada la media tarde para

un mejor analisis de cada muestra.
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Se estudiaron los modelos de color RGB, HLS, HSV, y YCrCb, donde se
analizaron cada una de sus histogramas, componentes y caracteristicas, que
llevaron a la selecciéon del modelo YCrCb por ser el mas apropiado para el
desarrollo del programa debido a que brinda una mejor representacion del objeto

respecto al fondo.

Se aprendid que el método de Otsu utiliza técnicas estadisticas para hallar el
umbral 6ptimo partiendo del histograma de la imagen en escala de grises del
plano Cr, ubicando el umbral en la iteraciébn donde se encuentra el maximo valor
de la “varianza entre grupos” dividiendo la imagen en dos grupos el fondo y la
naranja, los pixeles que estén por debajo del umbral se convierten a negro y los

mayores a este umbral se convierten a blanco obteniendo una imagen binaria.

La extraccion de caracteristicas se realiz6 detectando las areas importantes en la
imagen Binarizada, es decir las areas mas grandes, a las cuales se les hizo
analisis de contorno para poder extraer mejor la naranja. Esto se logro con ayuda
de la libreria CvBlobs, en donde se usaron cada uno de sus componentes de

estructura para poder ubicar la naranja en la imagen con su respectivo centroide.

En algunas imagenes se ve la naranja acompafada de algunos pequefios puntos
gue pueden ser hojas, fondo, o parte de otra fruta. Esto se debe a que la luz esta
incidiendo directamente sobre estas pequefias areas de la imagen provocando un

brillo que se asocia directamente al matiz de la naranja.

Este proyecto impulsa y motiva a los estudiantes de la UPB de Bucaramanga a
investigar en el campo de la vision artificial aplicada al sector agricola de la region,
abriendo un espacio tecnologico que permita el mejoramiento de la calidad y

competitividad regional.
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TRABAJOS FUTUROS

A futuro se pretende desarrollar cada una de las etapas que se encuentran dentro
de este proyecto macro del Robot Cosechador, otorgando a los estudiantes de
pregrado proyectos para realizar tanto el disefio y construccion de la estructura
robdtica, como el desarrollo de algoritmos para el procesamiento de imagenes de
productos agricolas y finalmente la implementacién de diferentes estrategias de

control visual para el acercamiento del robot al arbol de naranjas.

Incentivar a la comunidad académica en el campo de procesamiento de imagenes
y su aplicacion a la industrializacion de la region ya que esta posee diversidad de
productos agricolas que pueden ser de gran interés para el andlisis de
procesamiento de imagenes siendo aprovechados por los estudiantes de la UPB
con el fin de generar buenas propuestas que ayuden y beneficien al sector

agroalimentario.

Fortalecer la linea de investigacion control de calidad en productos agricolas
utilizando técnicas de vision artificial, que se encuentra en el grupo de
investigacion en Robdtica y Vision (RoVi), con el fin de continuar desarrollando la
propuesta del proyecto macro y dar surgimiento a esta gran idea del Robot
Cosecha, el cual dara un aporte tecnolégico que beneficiara no solo a la regién,
sino al mercado internacional, implementando el sistema en la industria
Agroalimentaria y hortofruticola, y brindandole las mejores garantias en cuanto a

desarrollo y mejoramiento de produccion en sus cultivos de naranjas
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ANEXOS

ANEXO 1

GENERALIDADES DE LA NARANJA

El naranjo dulce (también conocido como Citrus Sinensis) es el origen de las
principales variedades de naranjas que hoy se comercializan en todo el mundo. Su
origen se sitla en las regiones del sureste de China y en épocas anteriores fue
parte de los continuos intercambios comerciales europeos. [8]

La mayoria de las variedades han surgido como mutaciones estables. Estas

mutaciones son muy frecuentes en citricos y se estabilizan rapidamente.

Pueden considerarse 3 tipos de variedades: la Navel, que tiene buena presencia y
cultivos muy precoces y se caracteriza por tener un ombligo en la zona opuesta al
pedunculo; la Sanguina, que es una variedad muy productiva; y la variedad
blanca, la cual es la de mayor demanda para el consumo en fresco y
industrializacion en la fabricacion de zumos. Esta dltima variedad va ha ser
especificada, ya que dentro de esta se encuentra la naranja tipo valenciana que

sera la estudiada en este proyecto. [9]

En la variedad de Naranjas Blancas vemos tres clases, la variedad Salustiana que
posee un arbol vigoroso con tamafio medio a grande y con cierta tendencia a la
formacion de ramas verticales, la variedad verna la cual tiene un fruto ligeramente
ovalado y un elevado porcentaje de zumo y la variedad valencia late mas
comunmente llamada en la region como valenciana, la cual va a ser especificada
mas a fondo por ser la variedad estudiada en este
proyecto. [10][12]
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VARIEDAD VALENCIA LATE

Tiene un arbol vigoroso que presenta un buen desarrollo con ligera tendencia a la
verticalidad y se adapta bien a diversos climas y suelos, su fruto de tamafio medio
a grande, es esférico o ligeramente alargado, de color intenso o algo pélido y de
corteza espesa pero fina. Practicamente no tiene semillas. Elevado contenido en
zumo y acidez. De maduracion tardia, se recolecta a partir de marzo, aunque
puede mantenerse en el arbol en buenas condiciones durante varios meses, Si

bien con el aumento de las temperaturas tiende a reverdecer.

Existe una seleccion mejorada de esta variedad, la ‘Valencia Delta seedless’,
originaria de Sudafrica y recientemente introducida en Espafia. Es mas productiva
que la ‘Valencia late’, fructifica por el interior de la copa, y sus frutos son
ligeramente mas grandes que los de ésta, de corteza fina, de zumo con menor

concentracion de azucares y de acidos, sin apenas semillas. [11]

Figura 30. Naranja Valencia Late

VALENCIA LATE

Pezdn de la naranja Lateral de naranja Peddnculo de la naranja

Fuente. http://www.soyagricultora.com/naranjal0.html
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ANEXO 2

GENERALIDADES DE OPENCV

Es una libreria sofisticada para el estudio del procesamiento de imagenes y la
visibn por computador. Es open source, es decir que cualquier persona puede
tener acceso a ella sin ningan costo, esta escrita en Cy C + + y corre bajo los

sistemas operativos de Linux, Windows y Mac OS X.

OpenCv fue disefiado para obtener una mejor eficiencia computacional y dar a su
vez un fuerte enfoque en aplicaciones de tiempo real, y objetivamente
pretendiendo brindar una forma simple de usar, permitiendo con su infraestructura
crear aplicaciones de vision bastante sofisticadas. La biblioteca OpenCv contiene
mas de 500 funciones que abarcan muchas areas en la vision, incluyendo la
inspeccion de productos industriales, fabricas de productos alimenticios, incluso
reconocimiento de lugares como lo hace google earth posicionando un éarea

geografica y a la vez en el area médica, de seguridad, vision estéreo, y robdtica.

[7]

OpenCV permite entre muchas otras cosas:

¢+ Operaciones basicas,

% Procesado de imagenes y analisis,

% Andlisis estructural,

+ Analisis de movimiento,

+ Reconocimiento del modelo,

% Reconstruccion 3d y calibracion de la camara,

« Interfaz grafica y adquisicion,
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Caracteristicas de OpenCv

OpenCV implementa una gran variedad de herramientas para la interpretacion de
la imagen. Es compatible con Intel Image Processing Library (IPL) que implementa
algunas operaciones en imagenes digitales. A pesar de primitivas como
binarizacion, filtrado, estadisticas de la imagen, piramides. OpenCV es
principalmente una libreria que implementa algoritmos para las técnicas de la
calibracion (Calibracién de la Camara), deteccidén de rasgos, para rastrear (Flujo
Optico), andlisis de la forma (Geometria, Contorno que Procesa), analisis del
movimiento (Plantillas del Movimiento, Estimadores), reconstruccion 3D
(Transformacion de vistas), segmentacion de objetos y reconocimiento

(Histograma, etc.).

OpenCV en cuanto a analisis de movimiento y seguimiento de objetos, ofrece una
funcionalidad interesante. Incorpora funciones béasicas para modelar el fondo para
su posterior sustraccién, generar imagenes de movimiento MHI (Motion History
Images) para determinar donde hubo movimiento y en qué direccién, algoritmos

de flujo 6ptico, etc.

ANEXO 3

MODELOS DE COLOR

El modelo de color facilita la interpretacion de la imagen respecto a los objetos que
se encuentren en ella, especificamente esta formado por un sistema de
coordenadas en 3-D y un sub-espacio dentro de ese sistema, donde cada color es
representado como un punto. Tedricamente los modelos de color describen y
representan la gama de colores existentes: un espacio de color esta definido para

que al observar, se visualice con exactitud el color.
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Hay diferentes modelos de color pero los mas utilizados son RGB, HSB, CMY y
YCrCh, cada uno de estos viene representado con diferentes caracteristicas ya
sea de brillo, saturacion, luminancia o crominancia, los cuales le dan cierta

particularidad a cada uno en la utilizacion o desarrollo de diferentes procesos.

MODELO DE COLOR RGB

El modelo RGB (Red-Green-Blue) es el modelo de color mas usado en diferentes
trabajos y actividades. En sintesis, este espacio de color esta dado en términos
de la intensidad de los colores primarios: el rojo, el verde, y el azul. En este
espacio de color se puede mezclar diferentes tonalidades de los colores primarios

para generar un nuevo color (figura 31).

Figura 31. Modelo de Color RGB

Fuente. ORTIZ, Francisco. Procesamiento Morfolégico de Iméagenes en Color.
Aplicacion a la Reconstruccion Geodésica. Alicante, 2002 p.19

A continuacion se observa el modelo de color RGB y sus tres componentes donde

se facilita la visualizacion de cada color. En la figura 32, se puede detallar la gama

que puede existir de tonalidades.
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Figura 32. Representacion Espacial del Modelo

F 3

“1 Blanco

- Verde

Megro

L i

Raojo
RGB

Fuente. ORTIZ, Francisco. Procesamiento Morfolégico de Imagenes en Color.

Aplicacion a la Reconstruccion Geodésica. Alicante, 2002 p.24

MODELO DE COLOR CMY

El modelo CMY es un modelo de color que utiliza colores secundarios de la
sintesis aditiva: el cyan, el amarillo, y el magenta. Basicamente se fundamenta en
la absorcion de luz (figura 33).

Figura 33. Modelo de Color CMY

Fuente. ORTIZ, Francisco. Procesamiento Morfolégico de Imagenes en Color.

Aplicacion a la Reconstruccion Geodésica. Alicante, 2002 p.19
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Esta definido matematicamente mediante una transformacion lineal, derivado del
modelo RGB, donde

cl 1] [R
M|=|1]|-|G (1)
Y| |1] |B

Segun la expresion anterior, la transformacion, indica que cuando el modelo de
color CMY refleja una intensidad en una area amarilla solamente, ésta no posee
intensidad azul, Binariamente CMY=(0.0.255), RGB=(255,255,0) y de la misma
forma para las otras dos opciones en la maxima intensidad del cyan no reflejara
luz roja CMY=(255,0,0), RGB(0.255,255), y el magenta no reflejara verde
CMY=(0.255,0), RGB(255,0,255).

MODELO DE COLOR HLS

El modelo de color HLS trabaja con el matiz, luminosidad y saturacion de los
colores. El matiz es la caracteristica que detalla cuando se pasa de un color a otro
(tono). La luminosidad define el grado de claridad, y la saturacion la pureza del
color. De una forma mas simbdlica, el matiz es especificado en grados, en el
rango de 0 a 360 Yy los otros dos planos saturacién y brillo en porcentajes de 0 a
100 (figura 34).

Figura 34. Modelo de color HLS

Modelo HLS

Fuente. htp://fcom.us.es/blogs/aulasdeinformatica/files/2009/03/modelo_hsb
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MODELO DE COLOR HSB

El modelo de color HSB trabaja similarmente al modelo de color HLS donde
define sus planos como matiz (H) saturacion (S) y brillo (B). El cambio del plano de
luminosidad por el del brillo (B claridad o intensidad de la luz). El plano H define el
pigmento de un color, el plano S define la pureza de un color si es apagado o
sobresaliente, y el plano B define la cantidad de blanco que tiene el color, a mayor

color blanco mayor brillo.

En este caso también se puede detallar graficamente cada plano, el matiz es
especificado en grados en el rango de 0 a 360 y los otros dos planos saturacion y

brillo en porcentajes de 0 a 100 (figura 35).

Figura 35. Modelo de Color HSB

Modelo HSB

I
-

Fuente. htp://fcom.us.es/blogs/aulasdeinformatica/files/2009/03/modelo_hsb

MODELO DE COLOR YCRCB

El modelo YCrCb es un modelo muy apropiado para imagenes expuestas a
escenas con un grado alto de intensidad luminica Y es lumay Cr y Cb son las
componentes rojos y azules. La componente Y es una componente muy natural

de color y hace referencia a la luminancia o la informacion que hay del color


http://fcom.us.es/blogs/aulasdeinformatica/files/2009/03/modelo_hsb.jpg

blanco y negro, la componente Cr y Cb hace referencia a los colores crométicos e
informa que porcentaje hay de los colores primarios.

ANEXO 4

HISTOGRAMA

Un histograma es la representacion estadistica de los pixeles de una imagen. Este
indica la agrupacion de las tonalidades de la imagen, mostrando el
comportamiento en la escala de grises comprendido en el intervalo de 0 a 255.

Algunas de las propiedades que un histograma puede entregar a cerca de la

distribucién de los niveles de gris en la imagen son:

» La media: Representa el valor medio de los niveles de gris en la imagen por
lo tanto entrega informacion acerca del brillo general de la misma. Si la
media es alta, entonces el brillo en la imagen también lo sera y viceversa.

» La varianza: Mide la dispersion alrededor de la media. Si en una imagen
hay un contraste alto, la varianza sera igualmente alta y viceversa.

» La energia: Proporciona informacién acerca de la distribucién de los niveles

de gris. Mayor numero de niveles, menor energia y viceversa.
ANEXO 5
SEGMENTACION
En las técnicas de tratamiento de imagenes cada pixel es modificado de un valor a
otro diferente. Estos cambios, en su mayoria, se efectian para favorecer la

division de la imagen en zonas de pixeles destacados. En esta nueva etapa se

trata de asociar los pixeles, por alguna caracteristica de uniformidad, para dividir la
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imagen en areas de conveniencia. Estas zonas deben tener alguna caracteristica

fisica.

Segun Fu, la segmentacion estd basada en dos principios fundamentales:

discontinuidad y similitud. [3]

+« Similitud: Los pixeles agrupados del objeto deben ser similares respecto algun

criterio (nivel de gris, color, borde, o textura).

% Discontinuidad: Los objetos tienen formas geométricas que definen unos

contornos. Estos bordes delimitan unos objetos de otros.

En el campo practico, la exigencia de estas condiciones sobre la tactica de
segmentacion resulta casi inverosimil. Muy seguramente si se inicia por los
criterios de similitud y debido a surgimiento de ruido, o a la falta de iluminacién
uniforme de la imagen, se tendra que probar con la discontinuidad, siempre va ser

un manejo constante de lado a lado.

La agrupacion de los pixeles (similitud), se efectia cuando sus vecinos son
semejantes en algunas caracteristicas como la de luminancia, color, bordes,
texturas, y movimientos. Cuando la imagen ha sido dividida, la unidad deja de ser
el pixel para ser la agrupacion de pixeles que conforman el objeto. La imagen
estard determinada por un grupo de objetos, habiendo pasado de un nivel bajo, a
otro mas elaborado. Los datos de la imagen deben estar preparados para su

reconocimiento y su interpretacion.
En el caso de la deteccion de los contornos fisicos, la tarea suele ser bastante

tediosa por estar invadida de errores y de discontinuidades en los bordes. Resulta

dificil obtener los contornos cerrados, libres al ruido y sin desplazamiento entre el
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contorno real y el logrado. Por eso se debe ser bastante cuidadoso a la hora de
desarrollar el proceso.

Existen varias técnicas de segmentacion que se pueden llegar a utilizar y pueden
ser muy efectivas dependiendo de la escena, a continuacion se van a explicar las

técnicas de segmentacion mas influentes sobre este proyecto.
SEGMENTACION POR UMBRALIZACION

La umbralizacion es una técnica de segmentacién usada en practicas industriales.
Es utilizada cuando se observa una gran diferencia entre el objeto a extraer y el
fondo de la imagen. Los fundamentos que imperan son la similitud entre los
pixeles correspondientes a un objeto y las diferencias respecto a la parte sobrante
de la imagen (fondo). La imagen debe caracterizarse por un fondo uniforme y por

objetos parecidos.

Al fijar un valor de umbral, la imagen en escala de grises se transforma en una
imagen binaria; donde se representa la imagen con dos valores: “1” para el color
negro que destacaria los pixeles que corresponden al fondo y “0” para el color
blanco que destacaria los pixeles que representan al objeto.

Este comportamiento se representa en la ecuacion 2:

JlI——f(xy)>T
9% y)_{O—H(x, y)<T @

donde f(x,y) es la funcién con los valores de la imagen en escala de grises de
cada pixel (x,y), g(x,y) es la nueva funcién que representa la imagen binariay T

es el valor de umbral.
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SEGMENTACION POR HISTOGRAMA

La segmentacion por histograma es una técnica que divide la imagen en una serie
de regiones donde el objeto es apartado del resto de la imagen (fondo). Esta
técnica asume que el histograma tiene una distribucion normal (picos y valles). Al
realizar la segmentacion por histograma el valor del umbral esta definido en el
valle, donde se delimitan las regiones (figura 36). En una region se encuentra el
objeto y en la otra el fondo de la imagen. Se observa que este proceso no toma

las relaciones de vecindad de los pixeles.

Figura 36. Descripcion del Valle donde se encuentra el umbral optimo del

histograma

8000
6000 |
4000 Umbral Optimo

Fondo

dela
2000 Imagen

Objeto

0 128 256

Fuente. Autor

La segmentacion por histograma como toda técnica de segmentacion tiene sus

inconvenientes.

% Complejidad de la determinacion de los valores minimos exactos en el

histograma.
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+ Dificultad cuando un &rea respecto a otra varia muy tenuemente su tonalidad.

« El histograma es ajustable solo cuando hay pocas areas de tonalidad

(normalmente dos).

% No se puede diferenciar un &rea de otra cuando la tonalidad es del mismo

valor.

% No tiene en cuenta la conectividad lo que ocasiona la utilizacién de otras

técnicas de post-procesado.
Cuando resulta muy tedioso identificar el umbral en una imagen, debido a que su
tonalidad varia muy tenuemente en la imagen, se debe utilizar un método mas
practico y eficiente, como el método de otsu.
METODO DE OTSU
El método de Otsu realiza eficientemente la busqueda de un umbral adecuado
para la imagen de forma automatica. Este umbral se emplea en el proceso de
segmentacion empleando el histograma.
A continuacién se va a definir como estd compuesto tedricamente.

El método de otsu se fundamenta en la hipétesis de que la funcion de densidad
del fondo, Cf y la del objeto Co, tienen patron gaussiano.

N 2 2
(,Llf o) y N(ﬂo o) 3)

cada uno de estos grupos esta formado por sus respectivas tonalidades de escala

de grises donde el umbral es el limitante para estas areas.
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C,=012..T} (C ={T+1T+2.,1-1} 4)

El umbral estd obligado a disminuir la suma ponderada de cada una de las
varianzas de la region Cf y la region Co ya que conforman la suma de las dos
normales y se aproxima mas al histograma real. Las desviaciones seran menores.
Probabilidad del histograma:
T 1-1
P, = ; P, P, = i;lpi (%)
Donde pi es la probabilidad de la intensidad i de la imagen. Las medias y

varianzas estan definidas de la siguiente forma:

_ Yy =p. 20"
,Ucf P., & pi ’uCo PCOi;l pi (6)

O, g(l_'qu) "0 oo =E i;(i “He) *P, @

Obteniendo finalmente la varianza ponderada:

2 2 2
GP - F)Cf * Gcf + PC0 * GCO

(8)

De esta forma el método de Otsu determina el umbral T, que corresponde al nivel

de gris que proporcione la minima varianza ponderada entre las dos clases.
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ANEXO 6

Se entrega en un Cd el contenido del software, son su respectiva base de datos,
es decir tres carpetas que contienen cada una de las imagenes para las diferentes
jornadas del dia. En el programa se va encontrar estructurada cada una de las
etapas que hicieron posible el desarrollo de este proyecto, empezando por la
adquisicion de la imagen, desarrollando el pre-procesamiento, la segmentacion y
extraccion de caracteristicas para llegar finalmente a la visualizacién de la imagen

final.

Para poder abrir el programa primero se debe tener instalado en el computador el
visual C++ Express Edition 2008. Si ya esta instalado entonces se procede a abrir
la carpeta de nombre “Software para Deteccion de Naranja Madura en el Arbol”,
donde se va a encontrar otra carpeta llamada “blob”, y dentro de esta se van a
encontrar tanto la “Base de Datos”, como varios archivos de cédigo fuente y un
archivo tipo “VC++ Project” llamado “blo” el cual tiene que ser abierto para poder

entrar a la consola del programa.

Estando en la consola del programa se debe abrir la capeta de archivos de cédigo
fuente y abrir el main o archivo principal, llamado “blo.cpp”, el cual va contener el

codigo para la identificacion de la naranja madura en el arbol.

Para llamar una imagen se tiene que ir a la “adquisicion de imagen”, y escribir el
nombre de la imagen que va analizar ejemplo “‘imagen de naranja.jpg”,
especificando el formato y ademas verificando que esté guardada en la carpeta de

nombre “Base de Datos”, en cualquiera de las tres jornadas del dia analizadas.
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