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Resumen de la tesis

Objetivos

El trabajo expuesto en la presente memoria se ha desarrollado en el Instituto
de Automética Industrial del CSIC, dentro del proyecto denominado Rebot Ligero
Orientado a la Recoleccidn Asistida de Frutos (AGRIBOT), quedando ligado al proyecto
continuacién del anterior, Optimizacién de lo Estructure y Sistemaes Localizador y
Prensor para el Robot Recolector de Frutos, AGRIBOT II. Ambos han sido financiados
por la Comisién Interministerial de Ciencia y Tecnologia en el drea de Tecnologias
Avanzadas de la Produccién (CICYT-TAP93-0583 y TAP96-0398).

El objetivo de estos dos proyectos se centra en la investigacién de nuevas estrategias para
tratar de automatizar en un cierto grado las tareas de recoleccién de frutos delicados
en arbol. Este planteamiento ha requerido principalmente el estudio y la construccién
de tres sistemas complementarios como son el brazo robético, el dispositivo de prension
del fruto y el sistema de localizacién de frutos. Sobre este dltimo aspecto, trata nuestro
trabajo de tesis.

El objetivo de lo presente tesis consiste en el estudio y realizacién de un sisterna de
deteccién y localizacién automatico de frutos en drboles mediante telemetria laser. Con
este trabajo se pretende profundizar en una metodologia alternativa a las estudiadas
por la mayoria de los investigadores anteriores basadas principalmente en vision artificial
mediante cdmaras. El problema esencial que se trata de resolver es detectar el mayor
niimero posible de frutas con la asignacién de sus correspondientes coordenadas espaciales
y con la minima tasa de falsas detecciones; todo ello teniendo en consideracién la
complejidad de los entornos agricolas.

En este sentido, la tesis se centra en el estudio de nuevas técnicas de captacidn,
procesamiento vy andlisis de imégenes, utilizando la informacién dual de distancia y
reflectancia captada con un sistema sensorial basado en telemetria ldser, con el fin de
facilitar la obtencién de informacién discriminante y simplificar la complejidad de los
algoritmos. Estas técnicas deberdn ser aplicadas en la elaboracion de un prototipo
de sistema de reconocimiento automatico de frutos, que serd planteade con mayor
generalidad como un dispositivo de reconocimiento, localizacién y caracterizacién de
objetos esféricos en entornos no estructurados.

ix



X Resumen de la tesis

Metodologia del trabajo y estructura de la memoria

La metodologia seguida para llevar a cabo el presente trabajo de investigacidn se
corresponde con las etapas y aspectos que se presentan a continuacion.

En el capitulo 1, comenzamos presentando las diversas técnicas de automatizacién, ya
incorporadas o en fase de investigacién, para procesos agroalimentarios. En especial,
revisamos las diferentes investigaciones dedicadas a la automatizacion de la recoleccién
de fruta delicada en arboles lefiosos, v en particular los procesos de percepcién artificial
desarrollados para dotar a los robots de la capacidad de detectar v localizar los frutos a
ser recolectados. Posteriormente, presentamos una descripcidén del proyecto AGRIBOT,
y de su estrategia asistida o semi-automatica con la que primeramente se concibe el
proyecto. Esta estrategia supone la intervencién de un operario para realizar las tareas
de guiado del robot, reconocimiento y sefializacién del fruto. Se realiza un andlisis critico
de los resultados obtenidos en esta primera fase de desarrollo del proyecto, ¥ se plantea
la necesidad de incorporar un sistema automatico de deteccidn y localizacién que apoye
al método asistido.

En el segundo capitulo, proponemos una estrategia de deteccidn mirta que integra el
método automdtico con el asistido ya existente en el robot Agribot. Para incorporar
el modo automitico de deteccidn de fruta, en vista de las limitaciones de los métodos
desarrollados por otros autores basados en cdmaras CCD, se propone fundamentar el
reconocimiento en el andlisis de formas, propiedades 6pticas y distribuciones espaciales
de los objetos. Para ello se requiere utilizar dispositivos de medida que suministren
informacién de distancia y reflectancia, con lo cual se revisan diferentes técnicas
candidatas, encontrandose que la telemetria liser es la mds adecuada para cumplir
las especificaciones marcadas. Basdndonos en un tipo de telémetro que opera segin
el principio de diferencia de fases, configuramos un sistema de deflexién de haz que
mediante barridos sucesivos permite obtener parejas de imdgenes distancia-reflectancia.
Finalmente, se realiza una caracterizacién del telémetro laser, presentando un modelo
matemadtico que relaciona la informacién de reflectancia generada por el sensor, con
otros factores que intervienen en el proceso de medida. Este modelo va a ser la base
para realizar la integracidén de la informacién presente en las imagenes de distancia y
reflectancia, permitiendo obtener propiedades mds discriminantes como se verd en el
capitulo 4 que trata del analisis de imagenes. Asi mismo, se presenta otro modelo
que relaciona la desviacidon estindar que caracteriza la repetitividad de la medida en
distancias, con el nivel de sefial o reflectancia captada por el sensor, lo cual es iitil a
la hora de estimar el ruido presente en la imagen de distancias. Dicha estimacién se
utilizard en la restauracién de las imagenes que se presentard en el capitulo 3.

Efectivamente, las imdgenes de distancia estdn contaminadas [undamentalmente de
ruido con distribucién gausiana y este factor es sin duda perjudicial a la hora de
intentar extraer informacién de ellas. En el capitulo 3 estudiamos como minimizar
este problema, comenzando con una revisién de las técnicas mds habituales para la
restauracion y filtrado de imdgenes. Ante la dificultad que existe a la hora de determinar
qué técnica de restauracion es la mas adecuada, presentamos una nueva métrica, GRI,
que mide la calidad de una restauracién. Dicha métrica considera tanto la fidelidad en la
preservacion de bordes como el grado de suavidad proporcionado, y permite de esta forma
disponer de un criterio objetivo de clasificacién de técnicas de restauracién. Se hace una
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comparacién de las técnicas tradicionales de filtrado no iterativas, encontriandose que
no son totalmente satisfactorias para nuestros objetivos. Por este motivo presentamos
una nueva técnica adaptativa de filtrado, denominada Jo-MPF, que permite superar en
calidad de restauracion a las técnicas anteriores de acuerdo con las evaluaciones realizadas
mediante la métrica GRI.

Una vez que las imdgenes distancia-reflectancia estan adecuadamente restauradas,
estamos en condiciones de aplicar métodos de andlisis sobre ellas con el propésito
de detectar la presencia de frutos, localizarlos y caracterizarlos. En el capitulo 4,
inicialmente mostramos una revisién de las principales técnicas de analisis utilizadas
en el campo de la visién por computador. A continuacién presentamos la estrategia
de anélisis propuesta, la cual se divide en tres etapas. La primera consiste en una
fase de extraccién de cuatro tipos de primitivas, de las cuales tres (contorno, corona y
convexidad) se caracterizan por tener una alta probabilidad de pertenecer a un objeto
esférico v la restante (reflectividad) identifica regiones con propiedades dpticas iguales a
las del objeto buscado. La segunda fase consiste en una estimacién de los pardmetros de
la esfera a partir de los indicios generados por cada una de las primitivas. Finalmente, en
la tiltima fase se generan las hipétesis definitivas después de agrupar hipétesis parciales
compatibles y de aplicar una etapa de eliminacién de casos incoherentes. La principal
novedad del método estd en la extraccién de primitivas, las cuales fueron especialmente
definidas para captar indicios o pistas que den evidencia de la presencia de objetos
esféricos. Fste sistema es modular en el sentido de que se puede utilizar el nimero y
los tipos de primitivas que se estimen adecuadag, siempre y cuando, mediante ellas se
continde captando la informacién discriminante que permita realizar el reconocimiento.
Asi mismo, el modelo del telémetro laser desarrollado en el capitulo 2, es utilizado durante
el proceso de analisis para integrar la informacién proveniente de las imégenes de distancia
y reflectancia. Los algoritmos de reconocimiento v localizacién que presentamos son
capaces de generar como salida las coordenadas tridimensionales donde se encuentra
cada objeto detectado, asi como el radio de la esfera y un valor medio de reflectividad
correspondiente a la superficie visible de ese objeto.

En el capitulo 5 se presenta una evaluacién conjunta de los algoritmos propuestos en los
dos capitulos anteriores y ciertos aspectos que afectan al sistema al operar en condiciones
naturales. Se realizan dos tipos de evaluaciones, una simulada y otra experimental. En
el primer caso los criterios elegidos para medir la calidad de los resultados generados por
los algoritmos son los errores en la estimacién de los pardmetros de la esfera y el nimero
de indicios generados que indican la capacidad de deteccién de esferas. El estudio se hace
variando tanto parametros internos del algoritmo como las caracteristicas de las imagenes
2 analizar. En la evaluacién experimental se utilizan imagenes correspondientes a escenas
de drboles frutales tanto artificiales como naturales, y lo que se evaliia es la tasa obtenida
de detecciones correctas y falsas. En el estudio con diferentes escenas de laboratorio se
muestra que en torno a un 80% de la fruta visible es detectada y la probabilidad de
que se den detecciones falsas es practicamente nula. Las pruebas de campo realizadas
indican que los frutos son discernibles del fondo por reflectividad y permiten detectar
dos factores degradantes que influyen en la calidad de las imégenes captadas; estos son
¢l viento vy la iluminacién solar.

Finalmente, se presentan las conclusiones finales, las aportaciones realizadas y las posibles
lineas futuras de investigacién en este campo.
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Capitulo 1

Automatizacién agricola: La
deteccién de frutos. El robot

asistido AGRIBOT

Resumen. Fn este capitulo presentamos las principales tendencias de automatizocion
en labores agricolas. En especial estudiamos los trabajos de aufomatizacion en tareas
de recoleccion de frutas y hortalizas, presentando las mayores dificultades encontrodos:
quiado, deteccidn y captura. Se profundiza en los trabajos para la deteccidn y localizacion
de frutos, dando wna amplia revisidn de los desarrollos previos mds significativos y
haciendo un andlisis critico de las estrategias aplicadas tanto en lo captacion como en el
andlisis de la informacion.

Finalmente presentamos lo estrategia de recoleccidn asistida contemplada en un primer
enfoque del proyecto Agribot (LA.L), la cual pretende hacer viable la recoleccidn
semiautomatica, dividiendo las tareas entre el hombre y el robot. Los resultados obtenidos
en este trabajo son presentados y discutidos, planteando finalmente la necesided de
incorporar un sistema adicional de apoyo en la deteccion y localizacién eutomdlica de
la fruta.
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En la prehistoria los hombres vivian de la caza, la pesca y de la recoleccién de algunos
productos. Se alimentaban con plantas y frutos comestibles que encontraban en los
bosques. No vivian en lugares fijos, sino que recorrian el pafs en busca de alimentos.
Cuando se instalaron en un lugar fijo, comenzarcn a trabajar la tierra que les rodeaba
¥y a cultivar en ella plantas comestibles. Al principio, estos cultivos les bastaban
para satisfacer sus propias necesidades y constitufan un suplemento a la alimentacién
que obtenian mediante la caza o la pesca. Mads tarde comenzaron a repartirse las
diferentes tareas, correspondiendo a unos la caza o la pesca v a otros el cultivo de las
plantas que deberfan servir de alimento a toda la comunidad. Al descubrir que algunos
animales salvajes se podian criar en cautividad, comenzé la ganaderia. Poco a poco, los
asentamientos fueron aumentando de tamafio y organizdndose en la misma medida los
trabajos.

Posteriormente, las explotaciones agricolas se hicieron a mayor escala. Se fabricaron
herramientas sencillas, como la azada, para escardar y el arado para labrar la tierra. Al
principio estas herramientas eran de piedra y de madera, pero, posteriormente, se hicieron
de metal. Inicialmente, eran los propios hombres quienes tiraban de los arados, més tarde
se dieron cuenta de que este trabajo podian realizarlo ciertos animales. La introduccién
de esta rudimentaria mecanizacién permitié el labrado de mayores parcelas de terreno
v la obtencién de mas copiosas cosechas. En el transcurso de los siglos, mejoraron los
métodos de cultivo, se comenz6 a utilizar insecticidas y abonos quimicos, y se inventé toda
una serie de maquinaria agricola de naturaleza fundamentalmente mecénica (tractores,
cosechadoras, trilladoras, .. .), que facilité y aumenté en muy alto grado el rendimiento
de las tareas agricolas.

En la actualidad, las exigencias crecientes de calidad y de variedad de oferta a precios
cada vez més reducidos, estdn exigiendo el empleo de diversas tecnologias para mejorar la
produccién. La automatizacién estd siendo uno de los principales caminos emprendidos
y estd permitiendo la realizacién de labores complejas que anteriormente eran propias
del hombre, pudiéndose atribuir muchos de estos logros a la utilizacién de computadoras
¥ sensores que permiten realizar sistemas automaticos suficientemente versitiles como
para adaptarse a los cambios en el medio.

1.1 La automatizacién agricola

Por antomatizacién entendemos “la accién de sustituir en un proceso el operador humano
por dispositivos mecdnicos o electrénicos” {Real Academia Espafiola de la Lengua).
De esta forma labores que eran peligrosas, tediosas o que estaban limitadas por la
capacidad humana, mediante la automatizacion pueden ser elaboradas incluso mds
eficientemente, sin causar riesgos al operario y permitiendo dedicar sus capacidades
a otras labores de menor aporte energético y mayor contribucién intelectual, en las
que su intervencidn es actualmente imprescindible. Los procesos automatizados estdn
evolucionando actualmente desde la realizacién de operaciones secuenciales y repetitivas
en ambientes normalmente estructurados, a tareas cada vez mds complejas y cambiantes
en las que es preciso tomar decisiones y adaptar dindmicamente los planes de actuacién
en funcidén de las condiciones del entorno.

Fundamentalmente el sector industrial es el que ha experimentado un mayor auge en
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la incorporacién de nuevas tecnologias que permiten automatizar un gran mimero de
procesos anteriormente realizados por el hombre. En el sector agrario, sin embargo, la
incorporacién de sistemas autométicos ha sido mds limitada. A pesar de ello, aunque
quizds a un ritmo lento, cada vez son mas las tareas agropecuarias que se ven beneficiadas
por estas nuevas tecnologias.

1.1.1 Factores socioeconémicos y tecnolégicos en la
automatizacién agricola

Actualmente, en todos los sectores y en especial en el sector agroalimentario, las
exigencias cada vez més rigurosas en cuanto a produceidn, calidad y presentacién de
los productos, estd haciendo que se requiera la incorporacién de tecnologias avanzadas
para mejorar la produccion. Este hecho unido al factor de que la mano de obra en el
sector primario ha sufrido un desplazamiento hacia la industria y al sector servicios [29],
hace que dicha mano de obra sea cada vez mds escasa, siendo ademas poco atractiva para
los trabajadores debido al cardcter temporal y a la dureza de este tipo de labores. Por
estos motivos, la incorporacidon de miquinas con mayor ¢ menor grado de autcmatizacion
permite aumentar la produccién, diversidad y calidad de los productos, v logra reducir
costes debido a la menor mano de obra necesaria.

A pesar de los factores ventajosos que proporciona la automatizacién, como ya se
ha dicho, el desarrollo producido en el sector agricola ha sido escaso. Las razones
fundamentales que lo justifican son, por un lado, aspectos probleméticos de tipo
socioecondmico, y por otro, motivos técnicos.

Los motivos socioecondmicos estan directamente relacionados con la atomizacién de la
explotaciones, el cardcter estacional de los cultivos, el bajo valor unitario del producto,
la tradicional escasez de inversién y la falta de preparacién de la mano de obra actual
para aceptar nuevas alternativas de ayuda a la produccién. La atomizacion de las
explotaciones hace que cualquier incorporacion de nueva tecnologia suponga una relativa
fuerte inversién que no es capaz de costear el propietario. Este hecho unido al caracter
estacional de la mayoria de los productos, que implica que una sembradora, fumigadora
o sistema de recoleccién solo va a ser utilizado durante unos dias u horas a lo largo del
afio, hace que no se estimule la inversién y se sigan utilizando métodos tradicionales.

Los motivos técnicos relacionados con la escasa implantacién de tecnologia en sectores
agroalimentarios son, la falta de uniformidad de los productos y de los propios entornos
naturales de produccion, en los cuales se requiere una operacién a la intemperie sufriendo
unas condiciones orograficas y meteoroldgicas muy variables y en algunos casos adversas.
Esta falta de estructuracién del entorno o ausencia de uniformidad, hace que los sistemas
automaticos deban estar dotados de una cierta “inteligencia” de tal forma que puedan
adaptarse y operar con diferentes comportamientos al percibir estos cambios. Esta
adaptabilidad requerida de los sistemas automaticos, supone un desafio tecnoldgico lo
que precisamente constituye un drea de gran actividad en la investigacién actual; por este
motivo, las automatizaciones en este sector ya implantadas han sido aquellas que suponen
una menot incertidumbre y que se caracterizan por presentar una mayor uniformidad y
ambientes mds controlados.
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1.1.2 Automatizacién en el sector agroalimentario

A pesar de las dificultades para la incorporacién de sistemas automsticos en la
industria agroalimentaria, existen suficientes procesos automatizados, o bien en vias
de automatizacién, como para que merezcan una breve descripcidn. Vamos, por
tanto, a presentar una relacién de los aspectos relacionados con la antomatizacién en
labores agricolas, comenzando con las operaciones iniciales de preparacién del terreno y
sembrado, y finalizando con el empaquetado previo al consumo final {29).

e Preparacién de terrenos. En este apartado se incluyen todas las labores previas
al cultivo incluyendo la eliminacidn de hierbas, el preabonado y el nivelado de
terrenos. Todas estas tareas se realizan utilizando tractores comerciales a los que
se les agregan dispositivos de accionamiento y sensores especificos para realizar
las diversas labores (fig. 1.1). Los principales trabajos de automatizacién en esta
etapa estdn relacionados con el autoguiado de los tractores [93, 151, 71, 16, 200].
Uno de los primeros trabajos en este sentido fue el prototipo del NIAE (National
Institute of Agricultural Engineering - Reino Unido) donde se incorpora un sistema
de posicionamiento global de hiperfrecuencias que toma la posicién a partir de
reflexiones en balizas pasivas fijas. Para el guiado local utiliza sensores ultrasénicos
que detectan y siguen los surcos en las plantaciones. El nivelado de terrenos
es otro aspecto importante en aquellas plantaciones donde se requiere un riego
en manta intentando conseguir una capa uniforme de agua. En este sentido
se utiliza un emisor ldser acoplado al tractor emitiendo haces nivelados. El
desplazamiento vertical medido sobre unas balizas fijas, permite determinar el
desnivel, posibilitando la accién correctora de unas palas niveladoras. Entre los
trabajos para la deteccidn y eliminacién de hierbas, recientemente se ha presentado
un sistema que detecta las hierbas por visién artificial y posteriormente las
elimina aplicandolas descargas de alta tensién mediante un brazo robotizado [175].
Otras estrategias para la eliminacién de malas hierbas con un ahorro importante
en herbicidas, consiste en la deteccién precisa de estas mediante visién para,
posteriormente, realizar un tratamiento localizado [11].

¢ Cultive. Las miquinas de setnbrado de grano son los dispositivos més desarrollados,
constando de un tractor al que se acopla un remolque con el grano y el mecanistmo
de distribucién de éste. La técnica mas comin es la que utiliza un sistema de
dispersién centrifugo que distribuye el grano uniformemente a medida que el tractor
avanza. Las primeras soluciones presentadas se basan en téenicas mecédnicas, sin
embargo la reciente incorporacién de la electrénica ha permitido realizar sistemas de
distribucién de grano con diferentes configuraciones, como la distribucién en rombo
que presenta algunas ventajas en clerto tipo de cultivos. Durante el proceso de
crecimiento de las plantas la tendencia actual consiste en configurar las plantaciones
de tal forma que se faciliten las posteriores tareas automdticas de recoleccidn al
aumentar la visibilidad de los frutos. Este cambio de fisonomia de las plantaciones
se produce en algunos casos aplicando diversas técnicas de poda [112] y en otros
mediante el guiado fibrilar de las plantas [207, 121]. Para dotar a las plantas lefiosas
de nuevas propiedades se recurre a diversos tipos de injertos, los cuales se empiezan
a realizar de forma automatica siendo el robot ROSAL [19] y los trabajos de Hwang
[87] destacados ejemplos representativos.
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Figura 1.1: Uno de los primeros tractores a vapor que entrdé en servicio en 1860, que
requeria la intervencidn de tres personas para su manejo.

o Fertirrigacién. Los primeros sistemas automaticos de riego realizados eran en
lazo abierto suministrando una cantidad de agua fija previamente programada.
Posteriormente mediante la utilizacién de sensores (termdmetros, pluviémetros,
anemometros, ... ) es posible realizar un control del grado de humedad del terreno
y realizar un riego mucho més flexible adaptdndose a las condiciones meteorolégicas.
El abonado automadtico se realiza disolviendo mediante bombas volumétricas sales
minerales en el agua utilizada para el riego. Se utilizan sondas para medir el estado
del suelo (acidez, humedad, salinidad, ...) de tal forma que se puede evaluar de
una forma precisa las necesidades en agua y sales minerales requeridas por la tierra
[206, 52]. El tratamiento local sobre la plantacién utilizando robot méviles, permite
aplicar de forma precisa las sustancias requeridas y a la vez conseguir ahorros del
producto cercanos al 90% [136].

® Recoleccion. En este proceso cabe diferenciar entre dos grupos de cultivos que
hacen que el proceso de recoleccidn sea diferente: los gronos (cereales, maiz,
zahina,...) y las frutas/hortalizas. En el primer caso se corta y se recoge toda
la planta, dejindose para una etapa posterior la separacién del grano y la paja. La
recoleccion de este tipo de productos esté resuelta de forma satisfactoria mediante el
uso de cosechadoras las cuales podran ser completamente automatizadas mediante
técnicas de autoguiado basadas en GPS (Global Positioning System) o analisis
visual automatico de la zona de operacién mediante cimaras. En el caso de frutas
y hortalizas, solamente se recolecta el fruto, y la planta se conserva para posteriores
cosechas. Si la planta es de tipo lefioso y el fruto no es delicado {almendras,
aceitunas, ...) es posible aplicar vibradores de tronco o de rama desprendiendo el
fruto del arbol y dejdndolo caer sobre una red. Sin embargo, en el caso de fruta
delicada (manzanas, naranjas, tomates, ...) esta técnica no se puede utilizar y
se requiere una recoleccién individualizada que actualmente se realiza de forma
manual {fig. 1.2). Existen diversos trabajos de investigacién en este campo en los
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Figura 1.2: Método ¥ equipo actual para la recoleccion de naranjas.

cuales se contempla la utilizacién de robots manipuladores, los cuales deben realizar
tareas de navegacién, deteccion, localizacién, agarre, corte y depositade de cada
una de las frutas [148, 207, 121, 160, 45, 189, 213, 130, 187, 117, 112, 10, 24, 75].

En la siguiente seccién veremos con mayor detalle aspectos relacionados con la
recoleccién de fruta delicada de forma individualizada, puesto que este tema estd
directamente relacionado con el objetivo del presente trabajo; y en los sigulentes
capitulos nos centraremos en las etapas de reconocimiento y localizacion de los
frutos en modo automatico que es el objetivo final de la presente tesis.

Inspeccion y clasificacion. En esta etapa lo que se pretende es analizar por unidades
la calidad de la produccién, y en base a ella realizar una clasificacion de los
productos en diferentes grupos con semejantes parametros de calidad, entre los
cuales se encuentra también el grupo con unidades defectuosas. Para evaluar la
calidad de un producto es necesario medir diferentes pardmetros entre los cuales
estan: el color, tamafio, forma, firmeza, textura, peso, sabor, aroma y presencia
de defectos tanto superficiales como internos. Para determinar estos parametros
existen un amplio rango de métodos no destructivos los cuales miden propiedades
fisicas como el peso, la densidad, rigidez y respuesta acustica, y propiedades electro-
opticas mediante visién artificial, rayos X e impedancias eléctricas.

El proceso de inspeccién y clasificacién tiene un grado de automatizacién alto
existiendo por tanto bastantes sistemas auténomos ilustrativos [199]. Entre ellos
podemos citar el proyecto SHIVA el cual contempla la realizacién de un sistema
robotizado para la inspeccién, manipulacién y empaquetado de frutas y hortalizas.
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El aspecto innovativo en el proyecto estd en la utilizacién de nuevos sensores que
permiten obtener informacién de propiedades tanto internas como externas del
producto. Otros trabajos incluyen la automatizaciéon en la determinacidon de la
firmeza v madurez de frutas mediante técnicas mecénicas {161, 18], la deteccién de
defectos superficiales {106, 57, 38, 144, 129, 42, 41, 205], la clasificacién segin
formas y tamafios utilizando sensores tridimensionales laser de alta resolucién
[78, 79, 95, 61] o utilizando técnicas de visién [144, 22, 208, 196, 23, 137, la
estimacién del grado de madurez utilizando el color superficial de la fruta [144, 321,
la clasificacién basada simplemente en el color [147, 195, 4] y la deteccion de
la presencia de pedinculos como criterio de calidad o con el fin de cortarlos
[176, 144, 217].

o Maduracidn y conservacidn. Un aspecto de gran importancia, especialmente en
el caso de frutas y verduras, es el suministro del producto para el consumo en la
mejor etapa de madurez, y a la vez la conservacion de dichos productos durante
largos periodos de tiempo a pesar de que sean productos estacionales y tienden a
degradarse rdpidamente. A parte de las soluciones tradicionales de conservacion
(mantenimiento en medios salinos, azucarados o en aceite), desde hace unos anos es
norma habitual la conservacién al frio, los encerados para evitar deshidrataciones
y los envasados al vacio de los productos previamente esterilizados [111]. Como
mejora de las camaras frigorificas, se han introducido las cdmaras de etmdsfera
controlade donde diversos pardmetros que afectan al proceso de conservacion de
las frutas son ajustados, como por ejemplo la temperatura, humedad, luz, etileno,
anhidrido carbénico y el oxigeno. La utilizacién de carretillas autoguiadas en
grandes camaras frigorificas para el almacenamiento de los productos mediante
sistemas paletizados, es una incorporacion que también es ya una realidad. En este
caso, no solo se evita el trabajo de personas en estas condiciones adversas, sino que
se mejora la, gestién de los productos al estar todo supervisado por un procesador
central que controla existencias, ubicacién y tiempos de almacenamiento de los
productos.

o Empaquetado y paletizado. Esta etapa final suele consistir de varios subprocesos
como son la dosificacién, el envasado, etiquetado y paletizado. En el primer caso, las
grandes piezas de fruta, hortalizas o carnes son cortadas en pequerios trozos para su
posterior envasado. Una vez que estos productos sélidos estan troceados se suelen
cargar manualmente en bandejas, siendo dichas bandejas posteriormente pesadas y
etiquetadas de forma automdtica. Es cada vez més comun realizar posteriormente
una inspeccién de la calidad del envasado detectando etiquetas erréneas, envases no
correctamente cerrados o presencia de objetos extrafios. Finalmente, la tendencia
actual es la de colocar los envases conteniendo los productos en palets de tal forma
que se agilice su almacenamiento, transporte y distribucién.

Como hemos podido ver existe ya un cierto grado de automatizacién en los procesos
agroalimentarios, sin embargo existen unas etapas que estdn mas desarrolladas que
otras. Coon un alto nivel de automatizacién estén los procesos de dosificacién y envasado
de liquidos, v la conservacién y maduracion en ambientes artificiales. A un nivel en
proceso acelerado de implantacién estan los procesos de inspeccidn y clasificacion, de
fertirrigacién, el empaquetado y la paletizacién. Sin embargo existen otros procesos con
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un bajo nivel de automatizacién; nos estamos refiriendo a clertas tareas de recoleccién en
campo, especialmente en la recogida de productos delicados donde se han desarrollado
varios trabajos de investigacion, pero que no han llegado a implantarse debido a los
problemas técnicos encontrados al intentar dotar al robot de comportamientos totalmente
auténomaos.

1.1.3 Automatizacién en la recoleccidén de frutas delicadas

La automatizacién de la recoleccién de frutos en plantas lefiosas, es una labor compleja,
habiéndose podido automatizar, y solo de una forma parcial, la recoleccién de frutos
poco delicados como aceitunas, nueces y almendras utilizando métodos masivos e
indiscriminados como vibradores de tronco o rama, peines, succionadores de aire o
productos quimicos para atacar el cdliz y facilitar el desprendimiento de la fruta [37].
Sin embargo la fruta delicada no puede ser recogida por estos métodos tan agresivos,
especialmente st el consumo al que estd destinada es fruta de mesa. Al caer la fruta
del drbol se producen roces con la ramas y finalmente sufren dafios al impactar con el
suelo, esto hace que la calidad externa e interna del fruto se deteriore, impidiendo su
comercializacién. Adicionalmente, en algunas variedades la recolececidn se realiza cuando
el fruto de la siguiente temporada estd germinando, esto hace que en el proceso de
recoleccién indiscriminado no solamente se desprendan los frutos sino también la flor,
provocando reducciones de la produccién de hasta el 25% [37]. Solamente es aceptable
utilizar métodos agresivos en variedades delicadas en los casos en que el destino final
vaya a ser la produccién de zumos, concentrados, mermeladas o confituras [28]. Por
tanto, la recolecciéon manual actual de productos delicados para un consumo fresco,
solamente puede ser sustituida por otro tipo de recoleccion individualizada: la recoleccidn
robotizada.

La utilizacién de robots en la recoleccién individualizada de productos delicados como
el tomate, naranja, limén, melocotén y manzana, por citar las mds representativas,
trata de emular el trabajo realizado por una persona recolectora. Esto supone que el
robot a disefiar debe ser capaz de realizar diversas tareas: desplazamiento y guiado
por la plantacién, deteccién y localizacién de la fruta, aproximacién de un 6rgano de
captura, agarre del fruto, desprendimiento del drbol y finalmente su depositado en un
recipiente. Para dotar a un robot de estas habilidades es necesario utilizar tecnologia.
ligada a sensores de localizacién y navegacién, manipuladores y pinzas para el agarre
utilizando accionamientos neumiticos o eléctricos, y sistemas de procesamiento para
analisis de la informacién, control y toma de decisiones. Ademads, existen plantaciones en
las que la produccién no siempre madura al mismo tiempo, con lo cual la recoleccién, a
parte de tenerse que hacer de forma individualizada, se debe realizar de forma selectiva
recolectando solo aquellos frutos que estédn en estado idéneo para su consumo. Este
hecho provoca que los sistemas sensoriales del robot deban ser numerosos y altamente
especializados para captar las diferentes caracteristicas segiin las cuales se debe guiar
para realizar la toma de decisiones.

En la literatura podemos encontrar diversos robots o sistemas experimentales
desarrollados con el objetive de automatizar la recoleccion., Cabe citar los trabajos
desarrollados en las universidades de Virginia [160], Florida [188, 189, 76], California [187]
v en el centro italiano A.LD. [130, 17] con diferentes investigaciones y desarrollos para
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la recoleccion de manzanas, naranjas, tomates y melocotones. Otro tipo de recolecciones
como la de melones [213, 27, 46, 10], sandias, uvas, calabazas, repollo, bayas, pepinos
o champiiones también han sido investigadas (163, 191, 207, 148, 88]. El proyecto
Magali [45, 170] se dedicé a la realizacién de un robot para la recoleccién de manzanas,
que consta de un manipulador esférico accionado hidraulicamente y de un wvehiculo
autopropulsado que permite el guiado automatico en el campo utilizando cuatro sensores
ultrasénicos. Igualmente, para la recoleccidn de manzanas fue diseilado el robot Aufo
[117] que utilizaba seis brazos con solo dos ejes horizontales cada uno, pudiendo realizar
movimientos limitados a un plano vertical. Mediante desplazamientos angulares se barre
todo el arbol y la fruta se detecta por triangulacién utilizando visién esteroscépica. El
proyecto hispano-francés Citrus (112, 163, 113] estd dedicado a la recoleccién de naranjas,
incluyendo un estudio agronémico, el desarrollo de un sistema de localizacién antomadtico
del fruto, y el disefio y control de un brazo que inicialmente ntilizaba un sistema de
coordenadas cilindricas ¥ que en la versién final se sustituyd por un sistema esférico
similar al utilizado en el robot Magali,

Las principales dificultades encontradas en las soluciones presentadas para recoleccion
automatica estdn en el guiado del robot en campo, la deteccién automitica de los frutos
y el agarre/desprendimiento de cada fruta.

o GGuiodo. Las técnicas de autoguiado en labores agricolas utilizan elementos
sensoriales para dotar, normalmente a un tractor, de la capacidad de navegacién
auténoma. La informacién requerida para realizar esta tarea es la posicién absoluta
de la plataforma mévil, aunque en otros basta utilizar informacién local siguiendo
algin surco o navegando a lo largo de los pasillos marcados por las hileras de los
productos [71, 151, 16, 200, 59]. Las dificultades mayores se encuentran en las
labores en campo, por la falta de uniformidad y por la dificultad que entraifia el
dotar de la suficiente flexibilidad al sistema para adaptarse a posibles situaciones
imprevistas. En este sentido los trabajos de autoguiado en invernaderos son
mas sencillos ya que la estructuracién es mucho mayor, las plantaciones son mds
homogéneas y las condiciones de iluminacién son més facilmente controlables. La
colocacién de las balizas es mas simple debido a que el campo de actuacién del
vehiculo estd perfectamente definido. Ademds existe un especial interés en el
autoguiado en invernaderos ya que las labores de fumigacién y pulverizacion son
m4s nocivas para una persona en este tipo de entornos cerrados [157, 24, 134]. En
cuanto a las técnicas de autoguiado en campo, se suelen utilizar técnicas para el
posicionamiento grosero del tractor (balizas fijas con emisor abordo [77], cAmaras
fijas y tractor posicionado por triangulacién [156], GPS), y para el desplazamiento
preciso se utiliza otro tipo de sensores que detecten el modo de navegacién local
como la orientacidn o la proximidad a la zona de operacién {seguidores de surco
épticos y ultrasénicos [77], girdscopos, sensores de direccién geomagnéticos y
deteccién por visién artificial de las hileras de la plantacién {20, 200]).

o Agarre y desprendimiento. Fn este caso los sistemas utilizados para el corte de la
fruta se pueden agrupar en dos clases: 1) los basados en la torsién del pedinculo
y 2) los que realizan un corte en la base del pedinculo mediante cuchillas o sierras
(fig. 1.3). De nuevo nos encontramos con el problema de evitar cualquier tipo de
dafio al fruto, para lo cual las pinzas deben ser 1o menos invasivas posibles y el corte
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Figura 1.3: Pinza disefiada para el robot de recoleccién de naranjas CPR de la
Universidad de Florida [188, 189, 76, 182].

producido se debe hacer préximo al cdliz, puesto que si queda muy largo se pueden
producir daflos entre las frutas en el almacenamiento, y a la vez hay que evitar la
caida del caliz para evitar posibles infecciones [145]. Los principales motivos que
dificuitan la recogida son la interferencia de hojas y ramas, y el didmetro variable
del fruto que a veces es excesivamente grande o pequefio para el disefio particular
de pinza. La efectividad en la recogida o relacién de frutos utiles frente a los que
se intentaron recoger estd entre el 48% y el 64% para las pruebas realizadas en la
captura de naranjas del proyecto Citrus, con un porcentaje de 10-15% de frutos
caidos.

Deteccion. La deteccién del fruto es otro aspecto muy critico. Béasicamente
la mayoria de los sistemas ensayados para realizar la discriminacién emplean la
diferencia de color entre el fruto y fondo [160, 45, 170, 188, 189, 76, 187, 117, 112, 27,
46, 24], o en otros casos analizan la forma convexa en las imagenes de intensidades
obtenidas utilizando cdmaras CCD en color o en blanco y negro [213, 130, 165, 10].
Las mayores dificultades encontradas estdn relacionadas con la iluminacién y las
sombras en la escena, el hecho de que el color no sea siempre un factor discriminante,
la oclusién de la fruta por parte de lag hojas, ramas u otras frutas, y la presencia de
objetos o fuentes luminosas visibles a través de los arboles. En cuanto a la oclusion
de frutos, existe un estudio para el caso de naranjos que indica que Unicamente el
40-50% de la fruta es visible desde el exterior y se recomienda la poda mecénica
en formas conicas para conseguir aumentar la fructificacién exterior, pudiéndose
facilitar de esta forma la deteccién automética de frutos al conseguirse visibilidades
del orden del 75%. Igualmente la visibilidad puede ser aumentada mediante una
direccidn de recoleccién descendente proporcionando aumentos en visibilidad en
torno al 7-8% frente a la direccién ascendente [111).

Debido a que la deteccidn de frutos en ambientes no estructurados como los
agricolas es el tema central del presente trabajo de tesis, vamos a dedicar la siguiente
seccidn a analizar este problema mas detenidamente realizando una amplia revision
de los trabajos que ya han sido propuestos en este campo.
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1.2 Percepcién automadtica en los procesos de
recoleccion

1.2.1 Variabilidad del entorno agricola

El entorno agricola se caracteriza por una considerable variabilidad de sus productos, y
en relacién con el medio, de las condiciones meteoroldgicas y orograficas. Los productos
agricolas son cambiantes en forma, tamaiio, color, textura y dureza, incluso perteneciendo
al mismo tipo y a la misma variedad de plantacién. En este sentido podemos encontrarnos
arboles de diferentes tamafios y formas que contienen frutos en distintas etapas de
maduracién y por tanto en diferentes estados. Las caracteristicas de los frutos también
varian en funcién de las condiciones del terreno, de la densidad de 4rboles en la plantacién,
ete.. La densidad y distribucién de frutos en el drbol depende de su orientacidn,
obteniéndose mayor densidad de frutos en las caras del arbol orientadas al Sol [113]. A la
variabilidad de los productos agricolas se unen los problemas derivados de las condiciones
meteorolégicas adversas. La temperatura exterior puede variar en funcién del lugar de
operacién, de la época del afio, de la hora y de la presencia o ausencia de nubes. Junto a
la temperatura aparecen otras variables muy importantes como son la lluvia, la niebla,
la humedad, el viento y €l polvo.

Esta variabilidad del entorno afecta de una forma directa a las condiciones de visibilidad
de los frutos en el arbol, que es el factor fundamental para un sistema de visién
automdtico. La iluminacién del 4rbol es un factor muy cambiante y que depende de
condiciones externas dificilmente controlables, no siendo un problema perfectamente
resuelto incluso utilizando luz artificial. La oclusién de los frutos por parte de otros
frutos u hojas del arbol es, junto al problema de la iluminacién, uno de los factores mas
problematicos para la deteccién automatica de objetos en entornos agricolas. El factor de
oclusién es tal que existe un cierto porcentaje de frutas que no son visibles ni parcialmente
(50-60% [111]). La naturaleza no cerrada del drbol hace que se puedan ver objetos a
través de las hojas del 4rbol lo cual afiade més dificultades para la interpretacién de las
imagenes. El hecho de que los objetos puedan variar de tamafo y forma redunda en la
necesidad de realizar sistemas de deteccién que sean suficienterente robustos como para
adaptarse a estos cambios. Debido a que los frutos se pueden presentar con diferentes
tonalidades de color, los métodos de deteccién no se deberian basar fundamentalmente
en el color para realizar las clasificaciones.

Otros entornos mas estructurados (p. ej. pruebas en laboratorio, lineas industriales de
inspeccién y clasificacién) reducen y simplifican el problema de reconocimiento al tener
un mayor conocimiento acerca del proceso. Las fuentes de iluminacién son controladas,
el universo de objetos estd mas definido y se conocen incluso las zonas posibles de
localizacién v orientacién de los objetos. En el entorno agricola existe un menor
conocimiento de las condiciones en las que se puede presentar un objeto, y en consecuencia
una dificultad en su modelado. Debido a que el reconocimiento consiste en comparar algo
con un modelo, si no somos capaces de generar este modelo adecuadamente los resultados
seran pobres. Por tanto, el proceso de reconocimiento en entornos no estructurados es
mas complejo y se necesita un diseiio especial con el fin de dotar al sistema de una
aceptable robustez.
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Figura 1.4: Principio basico de localizacién tridimensional del fruto: Primero se obtiene
las coordenadas angulares en base a la posicién bidimensional del fruto en la imagen, y
finalmente, se mueve el brazo a lo largo del eje de visién del fruto, hasta que se produce
un contacto.

1.2.2 Revisidén de los principales métodos de deteccién de frutos
propuestos para tareas de recoleccién agricolas

Algunas de las tareas imprescindibles en el desarrollo de sistemas de recoleccién selectiva
de frutos es el reconocimiento, localizacion y la determinacién del tamafio y madurez
de cada fruta de forma individualizada. Esta informacion es necesaria para poder guiar
un brazo recolector hacia aquellos frutos considerados en condiciones dptimas de ser
recolectados. En los siguientes apartados se hace una revisién de las diferentes soluciones
aportadas para tratar de solucionar el problema planteado. Esta revisién se presenta
organizada por grupos de trabajo y ademas estd ordenada cronolégicamente de tal forma,
que se pueda ver la evolucién de la labor investigadora en estc area. Aunque no se
pretende ser exhaustivos, el estudio es suficientemente amplio como para proporcionat
una visién bastante completa de las principales técnicas y sistemas desarrollados para la
deteccién y localizacién de frutos en entornos agricolas.

1.2.2.1 Propuesta de Schertz y Brown

La primera referencia que aparece en la literatura, que considera la deteccién y
localizacién de frutos mediante técnicas automaticas, data del afio 1968. En este trabajo
Schertz y Brown sugirieron que la deteccién de frutas podria ser realizada mediante el uso
de informacién fotométrica [184]. La técnica sugerida se basa en el uso de la diferencia
de reflectividad luminosa entre las hojas del arbol y la superficie de los frutos, tanto en
la zona visible del espectro electromagnético como en el infrarrojo cercano.

La sugerencia de Schertz y Brown es aplicada en la inspeccién agricola utilizando la
luz reflejada en una banda espectral centrada en 660 nm, pudiéndose distinguir entre
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diferentes tipos de naranjas de tipo Valencia [56]. El objetivo de la clasificacién era
distinguir entre frutos de color naranja, naranja claro o de color verdoso, quedando dicho
objetivo satisfecho en lineas de inspeccién bajo condiciones de iluminacién estructurada.

1.2.2.2 Universidad de Virginia: Parrish y Goksel

El primer sistema de visién artificial para la deteccién y localizacién de manzanas en
entornos agricolas se desarrolla en la Universidad de Virginia [160]. Este sistema de
visién no forma parte de un robot agricola sino que es el componente principal de
un trabajo de experimentacién en laboratorio para analizar los principales problemas
en la recoleccién automética agricola. El modo de actuacion del sistema de deteccion
v localizacién estd basado en el principio propuesto por Schertz y Brown [184] donde
primeramente se detecta el fruto en base a una imagen de intensidades y posteriormente
se gufa al mecanismo de captura del fruto a lo largo del eje de visualizacién hasta que
se produce un contacto, obteniéndose de esta forma la localizacion del fruto (fig. 1.4).
En estos experimentos se utilizé un drbol artificial al cual se acoplaron frutos artificiales
en diferentes posiciones para garantizar una distribucién lo mas préxima a la de un
caso real. No se utilizé ningtn sistema de captura del fruto por considerarse fuera del
objetivo de la investigacién. El sensor utilizado es una camara blanco y negro que esta
posicionada de manera solidaria respecto a un brazo rudimentario de tres grados de
libertad y coordenadas cilindricas. La cdmara tiene acoplada un filtro 6ptico de color
rojo para resaltar los colores rojizos frente a los verdosos que corresponden a las hojas
del arbol. De esta forma se obtiene una imagen de intensidades o niveles de gris la cual
es procesada y analizada en tres etapas diferenciadas:

1. En la primera etapa se realiza una segmentacion aplicando un umbral y se obtiene
una imagen binaria donde los niveles de gris de la imagen superiores al umbral se
representan por un “1” légico e indican las zonas correspondientes a superficies de
frutos. Los puntos en la imagen por debajo del umbral se representan por un “0”
16gico indicando que pertenecen al fondo de la imagen, no teniendo interés y por
tanto siendo ignorados.

9 Se realiza un suavizado de la imagen binaria aplicando operadores morfolégicos
sobre ella v de esta forma eliminando segmentos pequefios y aislados debidos a
ruidos.

3. Finalmente, por cada uno de los segmentos, se calcula la diferencia de posicién en
el eje horizontal entre el punto mds a la izquierda y el situado mas a la derecha.
Igualmente se calcula la diferencia entre los extremos verticales. La relacién entre
estos valores extremos en €l eje vertical y horizontal dan una idea del tamano y
del grado de redondez del segmento. Esta relacion debe superar un cierto umbral
para que el segmento pueda ser considerado un candidato a posible fruto. De cada
candidato a fruto se calcula la densidad de puntos con “1” l6gico en una ventana
circular de tamafio y posicién indicados por los valores extremos. Si esta densidad
supera un determinado umbral finalmente el segmento es clasificado como una
manzana.



14 Capitulo 1: Automatizacion agricola: La deteccién de frutos ... AGRIBOT

1.2.2.3 El proyecto MAGALI: D’Esnon y Rabatel

El proyecto francés MAGALI se propone la realizacién de un robot de recoleccién de
manzanas [45]. La filosoffa general de funcionamiento del proceso de localizacién y
captura es la misma que sugirié Schertz y la que desarrollé Parrish, es decir, realizar
el movimiento de aproximacién al fruto siguiendo la linea recta marcada por el eje de
visualizacién del fruto. El movimiento de aproximacién finaliza al detectarse la presencia
del fruto mediante un sensor de contacto. Existen dos fases de desarrollo diferenciadas
dentro de este proyecto, tanto en el aspecto mecdnico como en el desarrollo del sistema
de visién artificial.

En la primera versién del sistema de visién se utiliza una cdmara de color mediante la cual
se captura una imagen parcial de la escena. La imagen en color obtenida es procesada
mediante un sistema de procesamiento analégico de sefial que selecciona los puntos que
tienen un determinado color, obteniendo de esta forma una imagen segmentada. Un
posterior procesamiento de la imagen binaria determina el centro de los segmentos bajo
consideracién. Pero esta solucién aportada es poco robusta y necesita el uso de una
cortina opaca colocada detrds de la escena para conseguir un fondo oscuro y de esta
forma no cometer tantas detecciones erréneas.

En la segunda versién [170, 45] se utilizan tres cémaras de color y tres filtros épticos
centrados en las siguientes longitudes de onda: 950 nm (infrarrojo), 650 nm (rojo) y 550
(verde). La seleccién de las longitudes de onda de estos filtros se realizé en base a un
estudio fotométrico del espectro en la banda de los 500 nm a los 1500 nm, aunque no se
consideraron longitudes de onda superiores a 1100 nin debido a que caen fuera del ancho
de banda de la cdmara CCD. Se utilizaron tres tipos de manzanas cada una de ellas
con diferente color: Golden (amarillo/verde}, Starky (roja) y Granny Smith (verde). Se
observd que en torno a 950 nm la reflectividad de las tres variedades de frutas estudiadas
y la de las hojas era muy parecida (fig. 1.5 y 1.6). De esta forma se eligi6 la imagen
filtrada a 950 nm como referencia para que el proceso de reconocimiento fuese lo mas
insensible posible a las variaciones de luminosidad. La banda infrarroja que va desde los
750 nm a los 900 nm se caracterizaba por permitir distinguir facilmente cualquier tipo de
fruta de las hojas debido a que la reflectividad de la fruta es mayor que la de las hojas en
esta zona espectral. En la banda visible de 500 a 700 nm la fruta tiene una reflectividad
mayor en promedio, sin embargo algunos tipos de fruta se confunden con algunas hojas.
Los autores eligieron las frecuencias de los filtros interferenciales en la zona visible (650
v 550 nm), aspecto que parece poco comprensible debido a la existencia de la banda
de 750 a 900 que permitiria distinguir ficilmente entre las dos clases (fruta v hoja).
Posteriormente se calculaba el coeficiente de relacién entre las imégenes de 650 y 550
nm respecto a la de 950 nm. Este cémputo se realizaba mediante un sistema electrénico
analdgico obteniéndose una imagen segmentada binaria. Un anglisis posterior calcula la
posicién del centro geométrico de los segmentos en la imagen binaria. Utilizando una
técnica similar a esta segunda versién del MAGALI, Kawamura también se ha estudiado
la deteccién y recoleccién de tomates [119].

El sistema de vision desarrollado para el MAGALI es capaz de reconocer incluso
manzanas de color verde, pero la tasa de aciertos es baja (aprox. 50%) y ademds los
autores reconocen que se producen bastantes detecciones falsas, aunque no lo cuantifican,
¥ que es sensible a las variaciones de iluminacién. As{ mismo el sistema no es flexible
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puesto que si se quiere utilizar para. recolectar otro tipo de frutos se necesitaria realizar
otro estudio espectral para poder extraer de nuevo las frecuencias dptimas de los filtros
Gpticos interferenciales.

1.2.2.4 Universidad de Florida vy centro USDA: Harrell y Slaughter

Con el fin de dotar al robot recolector de naranjas CPR (Citrus Picking Robot) de
la capacidad de reconocimiento automético de frutos se realizan varias labores de
investigacion mediante una colaboracién entre la Universidad de Florida (Harrell) y
el centro de investigacién biolégica USDA (Slaughter). Este robot tiene tres grados
de libertad utilizando un sistema de coordenadas cilindrico v por tanto realizando la
aproximacién al fruto de forma horizontal. La cdmara de visidn utilizada, asi como otros
dispositivos y sensores, van incorporados en el interior del brazo en las proximidades del
drgano de captura (fig. 1.3), de esta forma la localizacién se hace centrando el fruto
detectado respecto a la camara y realizando un movimiento de aproximacién horizontal
a este, que finaliza cuando se detecta su presencia mediante un sensor ultrasénico.

Existen dos enfoques para la solucién del problema de reconocimiento, aunque ambos
estdn basados en el uso de una cdmara de color. En el primer enfoque [188], se emplea
una camara de color con control de apertura e iluminacién artificial pero sin ayuda
de ningun filtro éptico. Las componentes de saturacién y tono de color (hue) de cada
uno de los puntos de la imagen se utilizan para realizar la segmentacién mediante una
clasificacién en un espacio bidimensional de caracteristicas. La clasificacidn se realiza
mediante el uso de un clasificador lineal que actia aislando una regién rectangular en
el espacio de caracteristicas mediante el uso de un valor umbral maxime y minimo para
cada una de estas caracteristicas. Mediante esta aproximacién se consigue clasificar
correctamente un 75% de los puntos, siendo el sistema muy sensible a las condiciones de
iluminacién y no siendo capaz de reconocer naranjas que no estén maduras. Se sugiere
la ejecucidn del algoritmo de clasificacién mediante una etapa electrénica analdgica que
aplique automaticamente los wmbrales mediante el uso de comparadores; de esta forma
se podria reducir ¢} tiempo de procesamiento de 2.5 segundos por imagen (para un
procesador Motorola 68020 a 12.5 MHz e imagenes de 384%485 puntos) a una cifra mas
reducida.

En el segundo trabajo presentado se utiliza bisicamente la misma configuracién anterior
aunque ya no se utiliza luz artificial [189]. En este caso se trabaja con las componentes
RGB (Rojo, Verde y Azul) de cada punto de la imagen obteniéndose un espacio
tridimensional de caracteristicas. De esta forma cada punto es clasificado como
perteneciente a una fruta o al fondo mediante un clasificador bayesiano, para lo cual
necesita de un proceso previo de aprendizaje sobre un conjunto de muestras de frutas.
Los resultados presentados muestran que un 73% de los puntos pertenecientes a naranjas
son clasificados correctamente (fig. 1.7). Este método sigue siende solamente vélido
para naranjas maduras pues es la iinica forma de que el clasificador tenga capacidad
de discriminacién. Finalmente, como complemento al sistema activo de localizacién, se
elaboraron algoritmos para la estimacién del centro de los segmentos detectados, asi
como de los didmetros horizontales y verticales [76]. Este algoritmo consta de dos pasos,
estando orientado el primero a la bisqueda de la regién a analizar mediante un rastreo
iterativo por la imagen en forma de espiral en saltos de 25 en 25 puntos. Una vez
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Figura 1.7: (a) fotografia de un naranjo donde aparecen tres naranjas ‘maduras, y de
fondo, hojas y cielo. (b) segmentacién basada en color de la imagen anterior [189].
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Figura 1.8: (a) imagen en B/N de una plantacién de tomates. {b) bordes y direcciones
del gradiente correspondientes a la imagen anterior [213].

detectado el segmento, entra en accion la etapa de cémputo del centro del segmento y
de los didmetros horizontales y verticales que se basa en un proceso iterativo de trazo
de lineas horizontales y verticales interiores al segmento hasta que el cruce entre ambas
lineas se estabiliza convergiendo el algoritmo. EI criterio utilizado para posicionar cada
una de las Hneas se basa en la posicién del centro de la linea previamente trazada.

1.2.2.5 Universidad de Purdue: Whittaker

Whittaker presenta un sistema para reconocer y localizar tomates insensible al grado de
madurez del fruto, y por tanto, independiente del color del tomate [213]. Para poder
llevar a cabo sus objetivos considera que los sistemas de vision que analizan la imagen
de forma local utilizando solo los niveles de intensidad sin tener en cuenta la distribucién
de los puntos en la imagen, no son adecuados para realizar un método de reconocimiento
de objetos que sea independiente del color. Por tanto propone utilizar la forma de los
contornos presentes en una imagen de intensidades para obtener indicios de posibles
objetos esféricos.
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Se utiliza una cédmara blanco/negro que genera 256 niveles de gris. La imagen de grises
obtenida es procesada aplicando un filtro de Sobel con lo cual se obtiene el vector
gradiente correspondiente a cada punto de la imagen. Posteriormente se binariza la
imagen teniendo en cuenta que la magnitud del vector debe superar un cierto umbral,
siendo la eleccién de este umbral muy influyente en la calidad de la imagen resultante.
La imagen obtenida contiene informacién sobre la localizacién de los contornos o bordes
presentes en la imagen y también la direccién de dichos contornos (fig. 1.8). De esta
forma se aplica la transformada circular de Hough en su versién optimizada en el nimero
de votaciones al utilizar la direccién de los bordes. Para realizar la umbralizacién en
la matriz de acumuladores se utiliza la distribucién del histograma de esta matriz.
Se consideré que la forma del histograma obtenido se ajustaba con precisién a una
distribucién exponencial con lo cual se presenta un método de seleccién del umbral
basado en el porcentaje de area bajo la curva de la distribucién exponencial y no se
basa directamente en la seleccién aleatoria de una cantidad de votos como valor umbral.
A pesar de la utilizacién de este método sigue haciendo falta una eleccién manual del
umbral pero ahora en términos de porcentajes. Los valores de umbral ensayados son
97.5%, 99% y 99.9%, pero los mejores resultados observados se obtienen usando un valor
del 99% el cual conduce a unos resultados de un 68% de detecciones correctas y un 42%
en detecciones falsas.

El contorno semiesférico de las hojas (fig. 1.8b), las sombras, las zonas brillantes e
incluso la curvatura de los rabos de los tomates son los mayores problemas que hacen
que el sistema produzca muchas detecciones falsas. Asf mismo los autores manifiestan que
el algoritmo es costoso computacionalmente y no se podia aplicar en tiempo real en un
procesador secuencial de los existentes en aquella época (8086 o equivalente). En cuanto
a la localizacién de los tomates, esta no es total puesto que la dimensién de profundidad
no es calculada y por tanto es necesario realizar un movimiento de aproximacién del
brazo a lo largo del gje de vision del fruto.

1.2.2.6 A.LD: Levi, Falla y Pappalardo

En el centro italiano A.LD. se realizé un investigacién para comprobar la viabilidad
de la recoleccién automdtica de naranjas [130]. En este sentido se desarrollo un robot
muy sencillo de coordenadas cilindricas con tres grados de libertad y con un dispositivo
de captura de fruta. El sistema de visién utilizado emplea una cdmara de color y se
ayuda de iluminacién artificial. El reconocitniento de los frutos se realiza analizando la
distribucion de los gradientes en la imagen, aspecto que caracteriza a este sistema (junto
al trabajo anterior de Whittaker) en ser pionero en basar el reconocimiento de frutas en
el andlisis de la forma. Como en los anteriores trabajos, el sistema de visién determina
la coordenada de profundidad por medio del movimiento del érgano terminal del brazo
a lo largo del eje de visién al fruto. El algoritmo de procesamiento de la imagen en color
se puede dividir en tres etapas claramente diferenciadas:

1. Preprocesamiento. Un filtro electrénico analégico es utilizado para realizar un
aumento de contraste de la imagen. Posteriormente se digitaliza la imagen
obteniendo una imagen de 512 x 512 x 6 hits, donde los 6 bits de cada punto
de la imagen codifican la proximidad en términos del tono de color (hue) a un valor
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de referencia predeterminado que estd préximo al color naranja. De esta manera
obtenemos una imagen en tonos de grises donde se resaltan las zonas de interés.

9. Extraccién de caracteristicas mediante el cdlculo del gradiente. Se aplica un filtro
de Sobel obteniendo un vector indicando el gradiente correspondiente a cada punto
de Ia imagen.

3. Reconocimiento. El reconocimiento se realiza mediante el uso de un modelo de un
objeto esférico previamente almacenado. Para formar el modelo se crea un circulo
sintético y a partir de él se calcula el gradiente obteniéndose un mapa de vectores.
Para realizar el reconocimiento se mueve el modelo por toda la imagen paso a paso
hasta obtener una coincidencia con una zona de la imagen.

Los resultados obtenidos son aceptables cuando se utiliza una luz artificial de 3200 K
de temperatura de color, de esta forma, en torno a un 70% de las naranjas visibles son
reconocidas aunque los resultados se degradan cuando los frutos tienden a estar verdes.
Cuando se trabaja de noche con luz artificial los resultados son algo mejores debido a
que es mas facil obtener la iluminacién deseada.

Cabe resefiar que un método muy parecido al utilizado por Levi, pero realizando la
segmentacion por crecimiento de regiones y busqueda de esferas, fue utilizado por Cox y
otros para buscar objetos esféricos en fotografias aéreas [39].

1.2.2.7 Centro Sunkist y Universidad de California: Sites y Delwiche

Una investigacién sobre la aplicacién de la visién artificial en la deteccion de manzanas y
melocotones en estado de madurez se llevé a cabo mediante la colaboracién entre el centro
canadiense SRC (Sunkist Research Center) y el Departamento de Ingenieria Agricola de
la Universidad de California [187]. En este caso el método estd basado en los niveles de
intensidad que se obtienen con una camara B/N, un filtro 6ptico (630 a 670 nm} para
incrementar el contraste entre las frutas y el fondo, y una iluminacién artificial para
trabajar tanto de noche como de dia. El método de procesamiento se divide en cinco
etapas:

1. Binarizacién. Baséndose en la distribucién del histograma de la imagen encontrada
se determina elegir como valor umbral aquel que asigna un “0” légico al 37% de los
puntos y un “1” légico al resto.

2. Mejora. Utilizando un filtro morfolégico, que actia sobre los ocho vecinos de cada
punto, se realiza una erosién de la imagen.

3. Segmentacién. Se realiza un etiquetado de cada uno de los puntos de la imagen
basdndose en criterios de conectividad ocho.

4. Extraccion de caracteristicas. Las caracteristicas utilizadas y calculadas en cada
uno de los segmentos obtenidos en la etapa anterior som: 4rea, perimetro,
compacidad, alargamiento y momentos invariantes.

5. Clasificacién. Se utiliza un clasificador lineal.
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Se realizaron una serie de pruebas y los resultados en cuanto a detecciones correctas
fueron del 8% trabajando de noche para evitar problemas con el cielo v el Sol. En las
pruebas realizadas trabajando de dia, los resultados son del 84% y 20% en detecciones
correctas y falsas, respectivamente. El sistema fue diseriado para detectar fruta madura,
pero atn bajo esta restriceién aparecen muchos problemas al trabajar de dia debido al
cielo, a las nubes cambiantes, a la luz solar frontal incidiendo sobre la cdmara y a que
las hojas directamente iluminadas por el Sol pueden aparecer mas fuminosas que una
fruta con iluminacién solar difusa a pesar de estar utilizando siempre la luz directa del
sistema de iluminacién artificial. Esto hace que de dia se produzcan bastantes detecciones
erroneas y se sugiera el uso de cubiertas para eliminar los fondos en la imagen con regiones
de cielo o de Sol.

1.2.2.8 El proyecto AUFQ: Kassay

Entre los afios 1980 y 1989 se desarrollé, en el “Central Enterprise for the Organization of
Agriculture and Food Industry” de Budapest, el robot AUFO-06 para la recoleccion de
manzanas [117]. El robot est4 disefiado para operar con seis brazos, de dos grados
de libertad cada uno, permitiendo un movimiento de trabajo en un plano vertical.
El prototipo utilizado para realizar pruebas experimentales en 1991 constaba de un
Unico brazo, una plataforma motorizada, el sistema hidraulico de movimiento, el érgano
terminal de captura, la electrdnica de control y el sistetna de visidén para el reconocimiento
y localizacidn de los frutos.

El sistema de visién consta de dos cdmaras de color situadas a una cierta distancia y
colocadas entre si de tal forma que exista una cierta convergencia entre ellas para poder
capturar imagenes de la misma escena y poder obtener la posicién de los frutos mediante
una técnica sencilla de estereo-visién. Primeramente se realiza una segmentacion por
umbralizacién en cada una de las dos imdgenes de color, obteniéndose las imégenes
binarias que contienen las regiones que corresponden a la superficie de las manzanas. Se
calcula el centro geométrico de estos segmentos en ambas imagenes y a continuacién por
cada una de las parejas de segmentos se calcula la posicién tridimensional. El método de
célculo de la posicidn 3-D se basa en el principio de triangulacién, calculindose en primer
lugar la posicién de la posible fruta en las coordenadas X e Y mediante la proyeccién de
los ejes de visién sobre el plano horizontal que contiene el eje dptico de ambas cdmaras.
A continuacién se calculan las coordenadas z; v zs, o alturas del fruto respecto a cada
cdmara. Para ello aplica un criterio de coincidencia calculando el dngulo en el plano
vertical formado entre el eje de visién y el plano horizontal. Si ambas alturas difieren en
menos de 40 mm entonces el fruto es considerado valido.

El método descrito presenta varios problemas, el primero de ellos aparece al considerar
todas las posibles combinaciones de parejas entre segmentos de ambas imdigenes, lo
cual supone una bisqueda exhaustiva y ademas puede llevar a situaciones en las cuales
aparecen posiciones virtuales de frutos que en realidad no existen. Este problema es
compensado en parte por la comprobacién descrita anteriormente entre las dos alturas
obtenidas a partir de cada cdmara, pero esta comprobacién no sirve para solucionar todos
las situaciones errdneas posibles. El hecho de trabajar con €l método de estéreo visidn
en entornos donde hay tantas oclusiones y contrastes de iluminacién, hace que no se
encuentren siempre las correctas parejas y por tanto no se produzca la deteccién. Como
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consecuencia el porcentaje de frutos detectados frente a los visibles por un operador
humano es de solo un 41%. Los algoritmos de visién y de control de los movimientos de
el brazo se ejecutaron sobre un Intel 8085, obteniéndose tiempos medios de procesamiento
para el sistema de deteccién y de localizacién ligeramente superiores a 1 segundo, lo cual
es aceptable teniendo en cuenta que el ciclo de trabajo del robot es de 14 segundos.

1.2.2.9 El proyecto CITRUS: Juste, Sevila, P14, Moltd

El proyecto europeo CITRUS se centré en la realizacién de un estudio profundo de
los diferentes aspectos que entran en juego en las tareas de recoleccidn de citricos y
por tanto incluye un estudio agronémico encaminado al andlisis del entorno de trabajo,
de las variedades de fruta y de su manipulacién [114]. Asi mismo, también considerd
el desarrollo de un sistema de visién, el diseiio y control de un robot manipulador
junto con los elementos de captura del fruto, y finalmente, las pruebas de campo de los
prototipos realizados. En este proyecto Eureka participa el IVIA (Instituto Valenciano
de Tnvestigaciones Agrarias) y ¢! CEMAGREF en Francia. En cuanto al sistema de
visién desarrollado existen varias metodologfas o soluciones aportadas, en los siguientes
parrafos se describe cada una de ellas.

En el primer método se presenta un sistema que trabaja con una cdmara en blanco y
negro, utiliza un filtro rojo (630 nm) y dos focos de iluminacién con el objetivo de obtener
una iluminacién uniforme y lo més independiente posible de las condiciones ambientales
[112]. Se utiliza un algoritmo que aplica un umbral obteniéndose un 80% de aciertos en
1a deteccién de la fruta visible y a su vez un niimero muy alte de detecciones falsas.

El segundo método surge para mejorar los problemas presentados anteriormente. En
este caso se utiliza una segunda cdmara en blanco/negro con un filtro verde (560 nm)
[112]. A partir de las dos imdgenes obtenidas se calcula el coeficiente entre ellas para
generar una imagen en niveles de gris que es independiente de los niveles de iluminacién.
Con esta imagen el algoritmo de binarizacién actia de una forma mds robusta y los
resultados obtenidos son de aproximadamente un 80% de detecciones correctas y un 10%
de detecciones falsas.

En la tercera aproximacién se utiliza una cémara en color sin utilizacién de iluminacién
artificial [112]. De cada punto se consideran las componentes RGB y se realiza una
clasificacién mediante una funcién de decisién bayesiana en un método similar al usado
por Slaughter y Harrell para el robot CPR de Florida [189, 76]. En este caso los resultados
son del 90% y del 5% en detecciones correctas y falsas respectivamente.

Los tres métodos presentados anteriormente no aportan soluciones totalmente
satisfactorias puesto que no son capaces de trabajar con {ruta no madura y por tanto
requieren frutos de color rojizo o naranja para poder realizar una discriminacién correcta
(fig. 1.9). En este sentido existe un trabajo posterior de Pl4 que trata de solventar
los problemas indicados [165]. Se utiliza una cdmara en blanco y negro e iluminacién
artificial para obtener una imagen de intensidades (fig. 1.10) que serd analizada en una
primera etapa en busca de superficies convexas mediante la convolucién de la imagen
con la Laplaciana del Gausiano. De esta forma obtenemos otra imagen que da una idea
del grado de convexidad presente en un vecindario de cada punto de la imagen. Esta
imagen es umbralizada haciendo una segmentacién y queddndonos solo con segmentos
que se caracterizan por ser CONVeXos. La segunda etapa consiste en realizar un ajuste
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Figura 1.9: Variacién de la reflectividad de las naranjas en funcidn de la longitud de onda
y de la etapa de desarrolio de la fruta (estudio realizado por Juste y Sevila [112]).

por minimos cuadrados de una elipse sobre los puntos que superaron el umbral. Se usa
uita elipse y no una esfera debido al modelo de iluminacién utilizado, y este ajuste solo
se realiza en las direcciones horizontal y vertical de la imagen. El ob jetivo final de esta,
segunda etapa consiste en obtener un mayor nivel de certeza sobre la presencia de un
objeto esférico. En funcién de si el ajuste fue satisfactorio o no, se reactualiza la imagen
umbralizada de grados de convexidad sumando o no un cierto peso predefinido. Esta
imagen de convexidades, finalmente, determina qué regiones corresponden a las frutas.
Los resultados obtenidos mediante esta técnica son de un 75% en cuanto a detecciones
correctas y un 8% en detecciones falsas. El método funciona tanto para naranjas maduras
como verdes, pero sigue presentando falsas detecciones debidas a las zonas de cielo y de
suelo presentes en la imagen (fig. 1.10). Utilizando un PC-386 el tiempo medio de
procesamiento por cada fruta era de 20 segundos y el procesamiento por cada imagen de
512*512 puntos es de 3 a 4 minutos.

1.2.2.10 Univ. de Purdue y C. Volcani: Cardenas, Dobrousin, Benady,
Miles

Un sistema de visién para la recoleccién de melones ha sido investigado bajo una estrecha
colaboracién entre la universidad de Purdue, EEUU, v el centro israeli Volcani. FEl
caso de la deteccién de melones es muy similar a la deteccién de otro tipo de frutas
que nacen en los drboles como son las naranjas, manzanas, etc.. Pero existen unas
caracteristicas peculiares que hacen de este tipo de recoleccién una tarea sensiblemente
menos complicada que las anteriores. El hecho de que todas las frutas yazcan sobre el
suelo hace que se restrinja significativamente el espacio de bisqueda y en cierta medida
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Figura 1.10: Imagen B/N de un naranjo y su representacién tridimensional. Las frutas
y las dreas de cielo se presentan mediante superficies convexas [165].

se estructura el entorno; de esta forma es posible aplicar ciertas heuristicas referentes a la
ubicacién espacial del melén cuando se dispone de informacion de distancia. Asi mismo,
debido al peso del melén y a que este estd apoyado sobre el suelo, se pueden aplicar
téenicas para mover las hojas que ocultan los frutos sin mover estos. De esta forma se
puede reducir el factor de oclusién presente en este tipo de plantaciones.

En una primera aproximacién a la resolucion del problema de deteccién (27}, se utiliza una
céamara en blanco y negro para obtener una imagen de intensidades de la plantacién de
melones. La técnica de deteccién comprende dos etapas. La primera etapa identifica
al melén, su posicién bidimensional y su tamaio. Para hacer esto se realiza una
mejora de la imagen, se aplica un umbral para segmentar la imagen, seguido de una
extraccién de caracteristicas, una generacién de hipétesis de posibles localizaciones de
meldn y la posterior verificacién de esas hipétesis analizando la forma y la textura en
determinados vecindarios entorno a la posicion bajo hipdtesis. De esta forma se obtienen
finalmente los candidatos definitivos. La segunda etapa realiza una evaluacién basada
en el conocimiento del entorno, en ¢l tamafio de los melones y en las restricciones que se
deben cumplir entre los candidatos para gue no haya multiples ocurrencias y detecciones
falsas. Estas reglas asignan los candidatos de la primera etapa a una de las siguientes
clases: melén, ruido o redundante. Cuando no se usa esta segunda etapa un 89% de
los melones son detectados pero se produce una enorme cantidad de falsas detecciones.
Usando ambas etapas los resultados en cuanto a detecciones correcta y falsas son de un
84% v un 10% respectivamente, con lo cual se eliminan muchas falsas detecciones a costa
de perder alguna localizacién correcta.

Otro sistema de visién para la recoleccién de melones es presentado por Dobrousin (fig.
1.11) y se caracteriza porque se divide en dos subsistemas: subsistema de visién lejana y
de visién cercana [46]. El subsistema de visién lejana usa una camara en blanco y negro
para localizar las coordenadas X-Y del melén. Varias imdgenes de la misma escena son
capturadas pero con diferentes configuraciones en la posicién de las hojas que cubren
los melones. Esto se consigue mediante el uso de un ventilador de aire que mueve las
hojas de la plantacién, siendo su objetivo la eliminacién de la oclusién de los melones por
parte de las hojas. Todas las imagenes son filtradas, segmentadas aplicando umbrales
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Figura 1.11: Esquema del remolque de tractor utilizado para la recoleccién de melones.
Se puede apreciar el sistema de visién lejano, el cercano, la ubicacidn de la pinza y del
sistema de soplado para mover las hojas de la plantacién.

60
1 .- 1. Twerra [

, 2. Meldn verde
3. Melén Amarillo

50

40

Temperatura (°C)

30

20

12:00 24.00 12:00 24:00 12:00

Tiempo {heras)

Figura 1.12: Variacién de la temperatura en una plantacién de melones en funcién de las
horas del dia [46].

elegidos analizando sus histogramas y finalmente se aplica un operador morfoldgico de
erosion. Las imdgenes binarias obtenidas son integradas realizando una operacion logica
“0”. Posteriormente, sobre la Gnica imagen binaria resultante, se realiza una extraccion
de caracteristicas incluyendo forma, area y tamafio. Finalmente una clasificacién basada
en reglas es utilizada para obtener las frutas validas, aproximadamente un 80% de los
melones son detectados. Estas rutinas fueron integradas en un sistema de procesamiento
en cascada (pipeline) en tiempo real. Los principales problemas encontrados se deben a
la sensibilidad en la seleccidn del umbral de segmentacién, a la iluminacién variable, a
las sombras y a las hojas presentes. Los autores proponen el uso de imagenes infrarrojas
para detectar la diferencia de temperatura que deberia existir entre las hojas, el suelo
y los melones, presentando unos resultados en los que se muestra que por la tarde la
temperatura de los melones es inferior a la de la tierra visible a través de las hojas {fig.
1.12).
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El subsistema de visién cercano es presentado en otra publicacién por Benady y Miles.
Pretende obtener la altura Z a la que se encuentra el centro del meldn, que es el dnico
parametro que no calculd el subsistema lejano, y refinar las posiciones en el plano X,Y
[10]. En este sistema se usa una proyeccién lineal de luz l4ser para iluminar la escena. Este
plano de luz cuando interactua con la superficie del melén es visualizado como una linea
curva al ser registrado por una cdmara que forma un determinado angulo con el plano de
luz laser. La deformacion de 1a linea recta inicial indica la altura del objeto usando una
técnica de triangulacién, Estos perfiles lineales deformados son capturados a intervalos
espaciales regulares a medida que avanza el sistema y son analizados utilizando 1a
transformada circular de Hough para obtener la matriz de votos indicando los candidatos
a ser el centro de un meldén. Para obtener los candidatos mas probables, la distribucién
de votos alrededor de cada punto es utilizada en vez de un valor absoluto de votos. Para,
incrementar la eficiencia del algoritmo se utilizan algunas reglas especificas del dominio.
El conocimiento incluido en el sistema utiliza el tamarfio, la forma del fruto y la posicién
esperada del suelo. Estas son las reglas utilizadas:

e Altura absoluta. Sabiendo donde est4 el suelo y el radio de los melones, podemos
saber de antemano si un punto de la imagen pertenece al suclo o a las hojas en
funcién de su altura absoluta.

» Pertenencia. Los puntos que emitieron voto a un fruto, mediante la transformada
de Hough, pertenecen a la superficie del fruto.

» Converidad. El centro del meldn siempre estd debajo de la superficie visible.

s Apoyo. El melén debe estar siempre apoyado sobre el terreno.

o Solapamiento. Dos frutos no pueden ocupar el mismo volumen simultdneamente.
¢ Interioridad. No deben existir puntos dentro del volumen de un melén.

Mediante este sistema todas las frutas que eran visualmente discernibles fueron
detectadas correctamente y no se produjeron detecciones falsas.

1.2.2.11 CIRAA: Buemi

El robot italiano Agrobot se desarrollé en el CTRAA (Centro Interuniversitario de
Robética Agricola y Ambiental). Est4 disefiado para realizar operaciones en invernadero,
siendo la recoleccién una de las tareas para la que estd disefiado [24]. El sistema de
visién usado en este proyecto estd basado en una cdmara de color la cual suministra
las componentes HSI de cada punto en la imagen. El tono de color v la saturacién son
utilizados para segmentar la imagen mediante umbrales. La informacién tridimensional es
obtenida mediante visién esteroscépica al usar dos vistas de la misma. imagen. Alrededor
del 90% de los tomates maduros fueron detectados y los errores més frecuentes fueron
debidos a oclusiones.
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1.2.3 Analisis de las soluciones propuestas: Limitaciones

Los sistemas de deteccién autométicos analizados anteriormente comprenden
normalmente tres fases. Una primera fase de captacion de la imagen del entorno
a reconocer, una segunda para la mejora de la imagen, ¥y finalmente una tercera
fase dedicada al andlisis de la informacién para realizar el reconocimiento y obtener
informacién de alto nivel. Las soluciones aportadas para el reconocimiento y localizacién
de frutos presentadas en la seccién anterior se centran en la primera y tercera fase,
dejando la etapa de restauracién en un apartado secundario. En la tabla 1.1 se resumen
las diferentes soluciones que se han presentado. En ella se indican los sensores utilizados
para la captacion, el método de analisis empleado, la capacidad parala deteccidn de fruta
no madura, y los porcentajes de clasificacién correcta y errdnea.

Podemos ver que las metodologias de captacion, se centran en la adquisicidon de
la intensidad y del color de la escena. Solamente en un trabajo [10] se adquiere
otro tipo de magnitud: la distancia. En cuanto a las técnicas de reconocimiento
utilizadas, la mayoria usiliza estrategias basadas en propiedades locales a cada punto
de la imagen (niveles de gris o color) y en el resto de los casos se utilizan propiedades
correspondientes a vecindarios o pequeflas regiones de la imagen, caracterizando dichas
regiones fundamentalmente por su forma. Los resultados obtenidos los valoramos en
términos de los porcentajes de acierto/error y de la capacidad de detectar fruta en
diferentes estados de madurez. En la mayoria de los casos solo es posible trabajar con
fruta madura, los porcentajes de clasificacién correcta no superan el 90% v es una regla
general la aparicién de detecciones falsas.

1.2.3.1 Captacién de la imagen

En los trabajos revisados, el proceso de captacién genera tres tipos de imdgenes, cada
una de las cuales representa diferentes propiedades del entorno: intensided de luz
reflejada, respuesta espectral y distancia. La captacién de la intensidad, se realiza
utilizando cdmaras B/N con o sin iluminacién artificial. La captacién de caracteristicas
espectrales en determinadas bandas del espectro, se obtienen empleando cdmaras en
color que suministran las componentes RGB o HSL, y también, utilizando cdmaras en
B/N con filtros dpticos centrados en determinadas frecuencias espectrales. Ambos tipos
de iméagenes se caracterizan por:

e Oclusién. Ta oclusién de los frutos por parte de las hojas y otros frutos.

o Sombras. Las sombras que surgen por la iluminacién solar y el alto contraste
presente no se ven completamente solucionados mediante el uso de iluminacién
artificial. La fruta al Sol es diez veces mas brillante que las hojas a la sombra y las
hojas al Sol son cuatro veces mds brillantes que una fruta a la. sombra [184] y este
problema no se soluciona completamente con iluminacién artificial [187].

o No-profundidad.  La informacién de profundidades no es conocida, lo cual es
necesario para poder realizar la localizacién del fruto. La falta de esta informacion
hace necesaria la utilizacién de la técnica de aproximacion del érgano de captura
a lo largo de la linea de vision del fruto. También se han utilizado técnicas
estereoscopicas siempre muy comprometidas en este tipo de entornos.
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(Hue&Sat+Clal.)
¥y USDA 189, Narj Color (Espectral) Puntual (RGB+ ClaE) No T5%-N.D.
76]
U. Purdue [213] Toma B/N (Intensidad) Forma 51 68%-42%
(Contorno+CHT)
ALD. [130] Narj Color+ F+ L | Forma No T0%-N.1.
{Espectral) (Gradiented Compas.)
Sunkist  y [187] Manz y [ B/N+ F+ L | Puntual No 84%-30%
U, Calif. Mele (Espectral) (UrbhrExt O Claly
AUFO 117] Manz 2 Color (Espectral) Puntual No {1%-ND.
{(Umbr+Estereo)
CITRUS [112] Narj B/N+ F+ 2L | Puntual (Umbr) No 80~
(Espectral) alto%
f112] Narj 2 B/N+ 2F+ 2L | Puntual (Razdn+Umbr) No 80%-10%
{Espectral)
[112] Nar] Color {Espectral) Puntual TRGB+ ChaB) No 90%-5%
[165] Narj B/N+ L{Intensidad) | Forma (Convx+ | 51 757%-8%
U .
U. Purdue [27] Meln B/N (Intensidad) Puntual (Umbr+ ExtC+ | No 84%-10%
ClaR)
¥ Volcani [46] Meln B/N+ Aire | Puntual (Umbr+ ExtC+ | No 80%-N.T3.
(Intensidad) ClaR)
[10] Meln Laser&B/N+  Aire | Forma {(Perfil+" CHT+ | 51 100%-0%
{Distancia) ClaR)
CIRAA [24} Tema Caolor (Kspect I Lerprirrat Hoe&SatT No 90%-N.D
Umbr4 Estéreo)
T Manz=Manzanas, Narj=Naranjas, Toma=Tomates, Meln=Melones, Melc=Melocotones.
2 B/N= cédmara blanco ¥y negro, Color= Cédmara en color, F=Filtro éptico, L=Luz artificial,
Aire=Sopladores de Aire para mover las hojas.
3 Umbr=8egmentacién aplicando Umbrales, ExtC=Extraccién de Caracteristicas, Compar=Comparacién
de plantillas
(Template Matching), ClaL=Clasificador Lineal, ClaB= Clasificador Bayesiano, ClaR=Clasificador basado
en reglas, RGB=Espacio de caracteristicas Red-Green-Blue, Hue&Sat=Espacio de caracteristicas Tono-
Saturacién (Hue-Saturation), CHT=Transformada Circular de Hough, Gradiente=Imagen de Gradientes
locales, Convx=Imagen de Convexidades, Perfil=Imagen de perfiles.
“ N.D.=No Declarado.

Tabla 1.1: Resumen de los sistemas de visién més importantes para la deteccién y
localizacién de productos agricolas para labores de recoleccién.
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e Regiones confusas.  La presencia de regiones como dreas visibles de suelo, la
aparicion de cielo en la imagen o del Sol a través de las hojas y otros posibles
objetos presentes en el entorno, pueden generar Areas confusas en la imagen. Por
ello se suele recomendar trabajar de noche o con cubiertas opacas detras del drbol
para evitar estos problemas y obtener mejores resultados.

La captacién de informacion espectral, hace qgue en determinadas aplicaciones se facilite
mucho la segmentacidn de los frutos con respecto al fonde de hojas. Sin embargo los
problemas anteriores siguen presentes y la utilizacion del color hace que la técnica no sea
valida para fruta con color similar a las hojas.

La captacién de la distancia en la imagen hace que la mayoria de log problemas que
acabamos de presentar desaparezcan. Principalmente los relativos a las sombras y a
la presencia de regiones confusas por visualizacién del cielo o del Sol a través de las
hojas. Ademas se obtienen de una forma directa lag coordenadas de localizacién del
fruto. Sin embargo este tipo de imdgenes no resuelve el problema del ocultamiento. La
unica referencia que utiliza una captacién de la distancia se aplica en el sistema de visién
cercano para la recoleccién de melones {10]. En este caso, los problemas de oclusién
se resuelven aplicando una turbina de aire, con lo que se obtiene unos resultados muy
buenos.

1.2.3.2 Métodos de andlisis aplicados

En cuanto al proceso de reconocimiento, las técnicas revisadas en la seccidén anterior
muestran dos tipos de aproximaciones fundamentales: las basadas en propiedades
puntuales y las que se basan en la forma superficial

Las técnicas basadas en propiedades puntusles utilizan el valor o los valores asociados
a cada punto de la imagen para decidir si dicho punto pertenece a un fruto o al fondo.
Estos valores suelen ser el nivel de intensidad o nivel de gris y las componentes de
color de estos puntos (RGB, HSI o alguna componente espectral aistada) [160, 45, 170,
188, 189, 76, 187, 117, 112, 27, 46, 24]. Estos métodos de reconocimiento suelen ser
sencillos y rdpidos en términos de cémputo con lo cual son muy atractivos para ser
ejecutados en aplicaciones que trabajen en tiempo real. Sin embargo, se caracterizan por
ser poco flexibles va que una veg desarrcllados para una determinada aplicacién no sirven
para otras, debiéndose reajustar los pardmetros internos del sistema de reconocimiento.
También suelen ser poco robustos puesto que son muy sensibles a las variaciones de
iluminacién necesitdndose reajustes de los valores del umbral. Estos ajustes son muy
criticos y se suelen hacer basandose en la experiencia o mediante métodos automaticos
que no siempre son adecuados [45].

Los sistemas de reconocimiento basados en o forme tienen en cuenta el grado de
convexidad de las superficies o analizan el grado de circularidad de los contornos y
perfiles de los objetos [213, 130, 165, 10]. Estos métodos son mas generales al poderse
aplicar para detectar frutos independientemente de su color. 8in embargo, la utilizacién
de estas técnicas sobre imagenes de intensidad o sobre imdgenes espectrales no es lo
mas correcto. Se puede hacer una interpretacién errdnea de determinadas areas de
la imagen por presentar caracteristicas de esfericidad que en realidad corresponden a
otros fenémenos. Por ciemplo, en la figura 1.8b los contornos de las hojas presentan
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caracteristicas de esfericidad y esto provoca interpretaciones erréneas cuando se analiza
la imagen por métodos de reconocimiento de formas {213]. Andlogamente, en la figura
1.10 vemos como las dreas correspondientes al cielo tienen formas convexas ocasionando
conflictos con las regiones igualmente convexas de los frutos. Los trabajos que utilizan
técnicas de andlisis de formas sobre imdgenes de intensidad o espectrales [213, 130, 165),
se caracterizan todos ellos por obtener tasas de deteccién errénea apreciables.

1.2.3.3 Resultados

Hemos visto en los métodos utilizados tres variantes de captacidn de imdgenes:
intensidad, caracteristicas espectrales y distancia. Las técnicas de andglisis a su vez
se basan en propiedades puntuales (p.ej. color, intensidad) ¢ en la forma. Los diferentes
trabajos son el resultado de combinar estos enfoques, obteniéndose, segiin la pareja
captacidén/andlisis utilizada, las siguientes categorias :

e Intensidad/puntual (27, 46].

e Intensidad/forma [213, 165].

¢ Espectro/puntual [160, 45, 188, 189, 187, 117, 112, 24).
o Espectro/forma [130].

¢ Distancia/forma [10].

Salvo en el caso especial de la recoleccién de melones presentado por Benady y Miles [10],
los resultados obtenidos se pueden resumir asi: porcentajes de reconocimiento correctos
limitados, que estdn en torno al 80-85%, deteccidn tinicamente de fruta madura (salvo en
1os casos de analisis por forma), tasas de deseccidn erréneas superiores al 5-10%. Estos
resultados no son malos teniendo en cuenta los porcentajes de detecciones correctas, sin
embargo el hecho de que existan frecuentes detecciones falsas provocaria la activacién
de ciclos de recoleccidn con resultados no productivos, ocasionando una disminucion del
rendimiento del robot recolector. Ademds si consideramos el grado de adaptabilidad a
otras condiciones o variedades de fruta, los métados se caracterizan por no ser flexibles
ni generalizables. En definitiva son atin poco eficientes y sobre todo poco robustos.

1.3 La estrategia de recolecciéon asistida: El robot
AGRIBOT

1.a tendencia actual que han seguido los trabajos de automatizacién en la recoleccién, ha
sido la de realizar una automatizacion total. Este objetivo ha supuesto que se presenten
diversos problemas pricticos que no permiten gue estos sistemas sean lo suficientemente
operativos como para que puedan ser industrializados y utilizados en la recoleccidn.
A diferencia de esta tendencia el proyecto espafiol AGRIBOT que se desarrolla en
el Instituto de Automética Industrial, IAI, del Consejo Superior de Investigaciones
Cientificas, bajo la financiacion de la Comisién Interministerial de Ciencia y Tecnologia
(CICYT-TAP93-0583), plantea en su primera configuracion el estudio y la realizacién de
un robot recolector de frutos frescos en drbol mediante una estrategia asistide [30].
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1.3.1 Principio de operacion asistido

La estrategia asistida supone un cambio de concepcidn frente a las soluciones previas
v pretende introducir un modo de operacién semi-automatico donde el hombre y la
maquina cooperen de una forma arménica distribuyéndose las tareas en funcidn de las
mejores cualidades de cada uno. De esta forma las tareas, con un alto componente
intelectual, como el guiado por el campo y la deteccidén de los frutos le corresponderia al
operador, ya que estas tareas son sencillas de realizar y casi no suponen ningin esfuerzo
fisico a una persona. Por el contrario las tareas de localizacién, aproximacion al arbol,
corte y almacenamiento de la fruta son encomendadas al robot debido a que para este
son tareas muy sencillas de realizar (como ocurre en el casc de la localizacion una vez
que el operario ha sefialado la fruta), o bien, debido a que son labores que requieren un
esfuerzo fisico y sin embargo al robot no le supone ningin problema (como en el caso de la
aproximacion, corte y almacenamiento). Cabe destacar que existe otra tarea que es la de
aprehensién o agarre de [a fruta que supone un esfuerzo para el operario y para el robot
no es una tarea sencilla. En este caso la tarea ha sido encomendada al robot puesto que
en cagso contrario no tendria sentido la presencia de un manipulador y evolucionarfamos
a una solucion totalmente manual.

La estrategia asistida supone un planteamiento realista, por la que se intenta eliminar las
principales dificultades encontradas, utilizando 1a cooperacidn humana en tareas triviales
para este. De esta forma se pretende hacer viable 1a recolaccidn individualizada de frutos,
aunque la estrategia semiautomdtica suponga siempre la presencia de un operario. A
pesar de no conseguir una automatizacion total, el enfoque es igualmente interesante
puesto que puede suponer una mejora en la produceidn, en la calidad de los productos y
una disminucién de costes al reducir significativamente la mano de obra.

1.3.2 Descripcién del robot AGRIBOT

La. estructura del robot recolector propuesta en el provecto Agribot se presenta en la
figura 1.13. Puede verse que el robot consta de una plataforma mdvil que se mueve a
lo large de los pasiilos formados por cada dos hileras de drboles. Schre 1a plataforma,
en una cabina de mando, va situado un operador v a ambos lados se disponen dos
brazos recolectores. Sobre la cabina del operario esta colocado un sistema de localizacién
basado en un telémetro ldser que serd utilizado para que el operador, desde su puesto
de control, mediante un joystick apunte individualmente a cada fruto y de esta forma
podamos calcular la posicién tridimensional de cada fruto. Mientras se van adquiriendo
estas coordenadas el sistema de procesamiento controlando los brazos recolectores va
distribuyendo la carga de trabajo de tal forma que se optimicen las trayectorias recorridas
y por tanto el tiempo empleado en los ciclos de recogida.

La utilizacién de dos brazos recolectores pretende disminuir el tiempo medio de recogida
de la fruta, el cual para ser competitivo debe estar en torno a los dos segundos por fruta.
Un estudio de productividad en la recogida de naranjas de tipo Valencia [167] indica que
la produccién de un recolector humano en una hora es de 15 arrobas/hombre - hora,
incluyendo los tiempos de transporte hasta la estacién de pesado, le cual supone un
ciclo de 4 segundos/pieza considerando que una arroba contiene entre 60 y 65 piezas.
Esto quiere decir que si obtenemos una velocidad de recogida por cada brazo de 3
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Brazos Recolectores
]

Vehiculo
Tractor

Cabina de

A

K :
v ando
S %’%

Sistema Localizador
-Telémetro Laser-

Figura 1.13: Estructura general del robot Agribot [167].

segundos/pieza, tenemos un ciclo de 1.5 segundos/pieza entre los dos brazos ¥ por
consiguiente un incremento en la recogida equivalente al trabajo de 2.6 hombres.

En el esquema de la figura 1.14 se muestran todos los componentes fisicos de los que
consta el robot Agribot necesarios para realizar el proceso de control y actuacién para el
cual fue disefiado. Asi mismo podemos apreciar el flujo de la informacién y los comandos
que se transmiten a lo largo de las lineas de conexién existentes entre dichos componentes,
siendo el operario el agente que desencadena las acciones de recoleccién al ir seitalando
secuencialmente cada uno de los frutos. A continuacién vamos a presentar una breve
descripcién de cada uno de los elementos fisicos de que consta el robot Agribot:

* Manipulader.  Tras un estudio geométrico, cinematico y dindmico, analizando
diferentes tipos de manipuladores se disefio ¥y construyé un brazo con estructura
angular de paralelogramo [168, 167] (fig. 1.15). Esta eleccién se hizo asi
fundamentalmente porque esta solucién presentaba una mejor distribucién de
masas y una atenuacion de los efectos no lineales que aparecen en su control. El
manipulador fue construido con cuatro grados de libertad, cada uno de los cuales
se corresponde al equivalente humano para la cintura, hombro, codo y muifieca.
Cada uno de estos ejes estd accionado por motores de corriente continua de 80,
2x250 y 90 w respectivamente, con codificadores dpticos y reducciones adecuadas
para conseguir las precisiones de posicionamiento deseadas. Los cuerpos principales
del brazo son dos perfiles estdndar de aluminio, Io cual permite que este tenga un
peso muy ligero (16.8 Kg), con unas longitudes de 90 y 110 cm lo que supone una
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Sefiales de control de motores Distancia, atenuacidn,
del brazo y sist. Jocalizacidn; y coprd. en acimut y
elevacion

Unidad de control
¥ procesamiento

Mddule interfaz de
alimentacién y amplificacién

Comandos: acimut, elevacicén, Motores, frenos, codifi- B3
captura coordenada 3D, ... cadores dpticos, finafes
Informes sobre estado recogida,... carrera, sensores ...

Brazo recolector

Censola de operacién . .
peee (Manipulador y pinza)

Figura 1.14: Componentes, interconexionado y flujo de informacién del robot Agribot.

envergadura total de mas de dos metros.

Pinza. El primer prototipo de pinza disefiado y construido en el TAT [209], es un
dispositivo mecanico que utiliza sensores y actuadores electro-dpticos y neumaticos.
Las tareas que debe realizar la pinza son variadas; por un lado debe actuar en la
aproximacion final al fruto para situarse en disposicién de capturar la fruta, para
ello, mediante el movimiento controlado del manipulador y utilizando un dispositivo
pasivo de autocentrado en forma de V se consigue posicionar el pediinculo del
fruto en el vértice de la V donde se encuentran dos sensores de infrarrojos que
indican la presencia del pediinculo de la fruta (fig. 1.16a). Una vez detectada esta
situacidn, se acciona una ventosa junto con un venturi y un sistema de compresion
para realizar una aspiracién sobre la superficie de la fruta para conseguir fijarla.
La correcta captura de la fruta es detectada utilizando un sensor de presién que
permite discernir cuando se produce una disminucion de la presién atmosférica en
el interior del conducto de aspiracidn. Una vez confirmada esta situacidn se activa
una sierra circular para cortar el rabo de la fruta. Después del corte, mediante
gravedad, un balancin que soporta la ventosa pasa de la posicién horizontal inicial
a un vertical donde la fruta queda enfrentada a la boca de una manga fexible que
estd acoplada a la estructura del brazo (fig. 1.16b). Cuando la aspiracidn cesa la
fruta entra en la manga y cae por gravedad al depdsito de almacenamiento situado
en el propic vehiculo,

Sistema de localizacidn.

El componente principal de este sistema es un telémetro liser para la medida
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Figura 1.15: Manipulador del robot Agribot.

Sensores infarrojos ) Ve
de proximidad,  Pedfinculo /.:’” i
—
a}
Dispositivo de cefitrado pasivo Ventosa de succién acoptada
a muelle de adaptacidn
b) Sierra de corte

Adaptacion pasiva al tamaifio de la fruta

Figura 1.16: Primer prototipo de pinza del robot Agribot: (a) proceso de aproximacién
de la pinza y deteccién del pediinculo, (b) operaciones de agarre y corte.
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Telémetro laser Sick DME-2000

Eje 6ptico de medida
Eje de giro en acimut
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Figura 1.17: Sistema para la localizacién asistida de frutos del robot Agribot.

de distancias (modelo DME-2000 de la firma Sick), presentando como principales
caracteristicas, un rango neto de medida de 2 metros, precisién de 10 mm, frecuencia
de medida 30 Hz, potencia 3.4 mW, longitud de onda 670 nm y clase II. Este
telémetro va montado sobre una torreta, desarroliada ignalmente en el TAT [166],
que permite moverlo con dos grados de libertad: acimut vy elevacién, mediante
dos motares DC de 15 W, pudiéndose conocer la posicion actual de cada eje en
cada momento mediante el uso de codificadores épticos (fig. 1.17). De esta forma
disponemos de un sistema de medida en coordenadas esféricas, que es utilizado
para obtener la posicién espacial del fruto cuando el haz laser visible incide sobre
la superficie de este.

o Unidad de conirol y procesamiento.  El componente central de esta unidad es
un ordenador personal industrial con microprocesador Intel Pentium 150 MHz,
en cuyas ranuras de expansién incorpora tarjetas de adquisicién de sefiales tanto
analégicas como digitales para la lectura de sefiales generadas por diversos sensores
(interruptores, pulsadores, sensores de vacio y fotoeléctricos, potenciometros de
joystick, lecturas analégicas del telémetro, etc . .. ), para la activacion de diversos
dispositivos (sierra, electrovélvulas de succidn, frenos de motores, . .. ), ¥ unidades
controladoras de motores de corriente continua para el control descentralizado de
seis motores. Apoyandose en este soporte fisico, los algoritmos desarrollados sobre
un entorno de programacién multitarea (RTKernel) gestionan en tiempo real la
generacién de trayectorias para el desplazamiento de los brazos, el proceso de
aproximacién, agarre, corte y depositado de la pinza, a la vez que atiende las
acciones del operador de sefializacién de los frutos por medio de una palanca de
mando o joystick.

e Console de operacidn. Esta consola es la interfase de comunicacién hombre-
maquina en la cual el componente principal es la palanca de mando con su
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correspondiente pulsador para sefialar el instante en que las coordenadas esféricas
actuales corresponden a la posicién espacial de un fruto. Adicionalmente esta
consola incluye diversos pulsadores, selectores y visualizadores para marcar los
inicios y paradas del proceso de recoleccién, definir origenes de coordenadas,
cambiar modos de trabajo y tener una informacion del estado actual de operacién,

o Alimentaciones y etapas de potencia. En estas se generan las diferentes
tensiones continuas (48,24,+/-15,5 voltios) necesarias para alimentar los motores
y los dispositivos electrénicos. Ademds se incluyen etapas de potencia nhecesarias
para convertir las sefiales de control de baja potencia generadas en las tarjetas
controladoras de motores del PC, en sefiales con la potencia necesaria para mover
cada uno de los motores,

1.3.3 Resultados y discusién

De los dos brazos manipuladores previstos en €l disefio inicial se ha construido uno, que
permite obtener una velocidad lineal méxima del extremo del brazo de 2.8 m/s en el
caso de una extensidn del brazo completa, consiguiéndose un alcance de 2,2 metros desde
el eje de la cintura del brazo. El tiempo medio alcanzado para un movimiento tipico
de aproximacién al drbol es de 1.7 segundos, mientras que el tiempo empleado en el
proceso de agarre, corte y depositado ronda los 3 segundos, lo cual, unido al tiempo
de sefializacidn, permite realizar ciclos de captura a una cadencia de una fruta cada
6 segundos, que es significativamente superior al tiempo de 3 segundos marcado como
objetivo en cada brazo.

El sistema de localizacién presenta un buen comportamiento alcanzando precisiones de
9 mm para objetos con buena reflectividad, degraddndose la precisién paulatinamente a
medida que aquella disminuye, y alcanzdndose 11 mm de precisién para reflectividades
del 20-30%. En cuanto a la sefializacién del fruto utilizando el haz luminoso del telémetro
laser Sick-DME-2000, la deteccién del punto luminoso de color rojo por parte del operario,
es factible en ambientes internos con iluminaciones tenues, pero resulta casi imposible
st visualizacién en ambientes con fuerte iluminacién solar. Este hecho hace que sea
necesario aumentar la potencia de emisién del haz sefalizador y a su vez disminuir la
longitud de onda del laser utilizado para trabajar en una banda donde el ojo humano sea
mas sensible (555 nm).

La tarea de sefializacién manual de cada uno de los frutos supone un alto esfuerzo de
concentracién del operario que en muchas ocasiones no puede seguir sefialando porque el
brazo robdtico interfiere la l{nea de visualizacién o porque el proceso de captura provoca
un cierto movimiento en las ramas y frutos a los que se pretende sefialar. Teniendo
ademds en cuenta que el ciclo pretendido es de 1.5 frutas por segundo, esto implica que
el operario debe realizar el proceso de sefializacién y pulsacién a esta misma cadencia, lo
cual supone un gran estrés y crea la necesidad de realizar descansos o cambios de turno
de trabajo frecuentemente. Es por ello que seria conveniente facilitar de alglin modo el
proceso de apuntamiento de la fruta para hacer que la intervencién del operario no sea
tan intensa, para lo cual un sistema de reconocimiento automético que captase los frutos
mds evidentes serfa lo mas aconsejable.
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Capitulo 2

Estrategia de deteccién mixta.
Estudio, configuracién y
caracterizacion de un sensor de
distancia y reflectancia

Resumen. En este capitulo proponemos una nueva estrategio para la deteccidn Y
localizacion de frutos: “Estrategia de deteccién mizta”, que integra un método automdtico
con el modo asistido ya eristente en el robot Agribet. Para dotar al robot de un
modo automdtico suficientemente robusto, se propone basar el reconocimiento en el
andlisis de formas, propiedades Gpticas y distribucidn espacial de los objetos, para lo
cual se requiere la gemeracidn de imdgenes de distancia y reflectancia. Se fijan las
especificaciones requeridas de éstas imdgenes y se realiza una revisién de las diferentes
técnicas que permilen captar ambos pardmetros. La telemetria ldser operando segin el
principio de diferencia de fases es considerada la técnica mds adecuada. Seleccionamos
el tipo de telémetro ldser que mejor se ajuste o nuestras especificaciones y realizamos
un andlisis tecnoldgico donde se plasma la problemdtica actual para conseguir telémetros
que satisfagan nuestros requisitos con amplitud. Presentamos la configuracion fisica de
un sisterna de barrido por defleridn de haz, que utilizando el telémetro ldser puntual
previamente seleccionado, nos permite obtener imdgenes de distancia y reflectancia.

Finalmente, realizamos la caracterizacidn del telémetro ldser, presentando un modelo
matemdtico que relaciona la informacidn de reflectancia suministroda por el sensor
con diversos factores que intervienen en el proceso de medida (distencia, reflectividad,
dngulo de incidencia, etc...). Andlogamente, modelamos lu repetitividad de la medida de
distancia la cual depende fundamentalmente de la reflectancia y del periodo de muestreo.
Como se verd en posteriores capitulos, estos dos modelos constituyen las bases para: 1)
integrar la doble informacidn distancia/reflectancia, 2) deducir la reflectividad de una
superficie, y 3) estimar el ruido del mapa de distancia pare su posterior restauracicn.

37
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En el capitulo anterior hemos visto que la estrategia de recoleccidn asistida que se presenta
en el proyecto AGRIBOT, permite reducir la complejidad de las tareas asignadas al robot
recolector mediante la cooperacién del operario con la méquina en 1as etapas de guiado y
deteccion de las frutas. Para la localizacién de la fruta, el operario utiliza un sistema de
sefializacién ldser movido por una palanca de mando mediante el cual comunica al sistema
de control del robot las coordenadas de las frutas que ha reconocido. Teniendo en cuenta
que la velocidad de ciclo pretendida para el robot Agribot es de 1.5 segundos/fruto [167],
nos encontramos con que et proceso de sefializacion cs una tarea intensa v el operario
dificilmente va a ser capaz de realizar la senalizacion con esta cadencia, especialmente si
se pretende que este trabaje de forma continuada durante una jornada laboral. Por estos
motivos nos planteamos la forma de dotar al robot de un sistema automdtico adicional de
deteccién v localizacién de frutos que permita al operario reducir el tiempo dedicado a la
sefializacién mannal de las frutas. Esta solucién que proponemos la hemos denominado
estrategia de deteccidn y localizacidn mizta.

2.1 Estrategia de deteccion mixta:
Deteccién/localizacién automatica y asistida

2.1.1 Principio de operacién mixto

Este principio de operacién pretende integrar la estrategia de deteccién y localizacidn
asistida, planteada en el capitulo anterior para el robot Agribot (seccién 1.3), con una
estrategia automdtica. En el caso asistido, el operador detecta la fruta reconociéndola
visualmente y posteriormente el robot determina 1a localizacién de la fruta por las
coordenadas esféricas del sistema de localizacién, el cual fue previamente posicionado por
el operario moviendo una palanca de mando. En un sistema totalmente automatico de
reconocimiento, tanto la deteccién como la localizacién se realiza sin ninguna intervencion
del usuario. Por separado, tanto la estrategia asistida como la automadtica, tienen su
propio sentido. Nosotros queremos utilizar ambos principios e integrarlos, de tal forma
que se complementen mituamente para paliar las desventajas intrinsecas de cada métado.

La principal desventaja de un método automatico es que no reconoce una cierta
proporcién de las frutas, especialmente cuando el porcentaje de oclusién del fruto
es clevado (> 70%). La desventaja del proceso asistido es la labor requerida en la
sefializacién de cada una de las frutas que resulta muy laboriosa e impide obtener
las velocidades de sefalizacién deseadas. Si integramos ambos métodos realizando
primeramente un reconocimiento automdtico, con lo cual detectariamos y localizariamos
la mayor parte de las frutas, y posteriormente aplicdsemos el método asistido sobre las
frutas que no ha sido capaz de detectar el sistema automdtico, tenemos por un lado,
que las frutas no detectadas por el sistema automéatico son escasas y por tanto hay que
realizar pocas sefializaciones manuales en modo asistido, con lo cual la desventaja del
modo asistido desaparece; por otro lado, las frutas mas complicadas de reconocer gue
no fueron detectadas por el sistema automatico, finalmente son detectadas al aplicar el
modo asistido, con lo cual la desventaja del proceso antomatico también desaparece.

Para llevar a la préctica la estrategia mixta de percepcién disponemos en la actualidad del
modo de localizacién asistido, sin embargo no tenemos ningin sistema de reconocimiento
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automatico, y los revisados en el primer capitulo (seccién 1.2} no son suficientemente
robustos y suelen presentar detecciones falsas. Por ello tenemos la necesidad de integrar
al modo asistido un sistema automdtico de reconocimiento y localizacién que detecte el
mayor porcentaje de frutos, y especialmente que no genere detecciones falsas. Como
ya adelantamos en el apartado inicial “Objetivos y metodologia del trabajo”, este es
precisamente el objetivo central de la tesis.

2.1.2 Captacién de distancia y reflectancia: Andlisis de formas,
propiedades opticas y distribucién espacial.

Con el objetivo de desarrollar el sistema automatico de deteccién de frutos
correspondiente a la estrategia de percepcién mixta propuesta para el Agribot,
primeramente vamos a analizar cual debe ser la técnica de captacién mas apropiada
para el problema planteado. Para ello hemos analizado los resultados obtenidos en los
trabajos previos de deteccion de fruta y en otros procesos afines de reconocimiento, si
bien antes vamos a formalizar algunos conceptos con los que vamos a trabajar en esta
tesis.

En la mayoria de estos trabajos, los sensores utilizados son cdmaras CCD en color o en
blanco y negro, con lo cual obtienen imagenes denominadas de “intensidad”. Este término
es una simplificacidn de la magnitud fisica que en realidad se capta que es la intensidad
radiante ¢ potencia radiante por estereoradian [w/sr]. En otros trabajos también se
puede ofr hablar de términos como reflectancia, reflectancia registrada o reflectancia
aparente, todos ellos refiriéndose al mismo concepto de una imagen de intensidades que
se caracteriza por ser muy similar a aquellas captadas con nuestros ojos. Existe otro
concepto que esta ligado a las propiedades intrinsecas de una superficie, que relaciona el
flujo radiante que incide sobre ella y el flujo total que refleja, este parametro se conoce
como coeficiente de reflexién, reflectividad o reflectancia, siendo todos ellos sinénimos,
y se representa por la letra griega p. Como se puede ver, entre el primer concepto y el
segundo existe una coincidencia de términos al hablar de reflectancia. A partir de este
momento y para que no haya confusién nos referiremos a estos dos conceptos mediante
estos términos:

o Reflectancie (R). Utilizado para designar la intensidad radiante o la reflectancia
registrada mediante un sensor al medir una regién de un entorno iluminado.

o Reflectividad (p).  Utilizado para designar la propiedad de una superficie que
relaciona el flujo reflejado con el flujo incidente y que depende de la longitud de
onda de la luz utilizada.

Una vez definido lo que entendemos por reflectancia, podemos decir que alguna de las
limitaciones de este tipo de imédgenes, tal como se vio en el capitulo 1 (seccién 1.2.3),
son los contrastes producidos por la iluminacién natural que crea fuertes sombras, la
aparicion de regiones confusas debidas al Sol o al cielo visible a través del drbol, y
Ia ausencia de informacion de profundidad. Los valores puntuales de reflectancia en la.
imagen son pardmetros bastante variables y por tanto no constituyen bases discriminantes
estables. Un buen método de reconocimiento debe basarse en la caracterizacién del
objeto mediante propiedades estables y que no cambien al presentarse dicho objeto en
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diferentes entornos o condiciones. Por ello, un método de deteccién de frutos debe utilizar
caracteristicas intrinsecas al propio fruto y depender lo minimo posible de otros factores
externos como las condiciones de iluminacién o ambientales. Debido a que los mapas de
distancia son independientes de la iluminacién y la reflectividad, y que las sombras
o las marcas no aparecen, el proceso de reconocimiento de objetos basdndose en la
forma deberfa ser menos dificil en imagenes de distancia que en imagenes de reflectancia
[100]. No por ello la informacin de reflectancia hay que desestimarla, ya que si la
iluminacién esté controlada, permite captar propiedades épticas de la superficie de los
objetos posibilitando su caracterizacién. De esta forma se aportan factores discriminantes
adicionales a los generados mediante un analisis de forma en mapas de distancia.

La distancia a la que se encuentran los objetos (frutos), es un factor esencial para obtener
la localizacién tridimensional de estos y para que no se requiera utilizar la técnica de
aproximacion ciega del brazo manipulador a lo largo de 1a linea de visualizacidn del fruto,
que ralentiza el ciclo de trabajo del robot. Adicionalmente la informacidn de distancia
permite realizar analisis basados en la distribucién espacial de los objetos, es decir, sc
puede limitar el espacio de biisqueda en la imagen de distencies a aquellos volliimenes
donde se prevea la aparicién de los objetos de interés, o como es nuestro caso, al volumen
de trabajo del robot manipulador.

Por los motivos expuestos proponemos realizar el sistema de deteccién y localizacién
automatico mediante un anélisis basado en la forma, en las propiedades dpticas de una
superficie, v en la distribucion espacial de los objetos, para lo cual se deberad utilizar
una técnica de captacién que genere imagenes incluyendo informacién de distancia y
reflectancia.

2.1.3 Especificaciones de las imagenes de distancia y reflectancia

En este apartado vamos a definir las caracteristicas que debe satisfacer la técnica de
captacién de imdgenes de distancia y reflectancia, para que un proceso de andlisis sea
viable. Teniendo presente que nuestro objetivo se centra en la deteccidn de frutos tales
como naranjas, manzanas o melocotones, esto implica tamanos medios del objeto a
detectar entre 60-130 mm y una distancia de posicionamiento respecto al sensor entre 1y4
metros. Uniendo estos factores a otros requisitos basicos de resolucién espacial, resolucion
en profundidades y a otras consideraciones necesarias para aplicar las técnicas de analisis
en tiempo real, obtenemos que la técnica de captacién de profundidad/reflectancia debe
cumplir las signientes especificaciones:

e Distancia absoluta. Para determinar la localizacién espacial del objeto, es necesario
conocer la distancia absoluta del sensor a la superficie a medir. Esta informacién
ademas de facilitar 1a localizacion, permite eliminar ciertas ambigiiedades y limitar
el volumen de andlisis de las imAgenes.

e Reflectancia. La reflectancia debera ser medida para posibilitar el andlisis basado
en propiedades pticas y para complementar la informacién de distancia. La
reflectancia debera ser lo mas estable e independiente de factores variables externos
como la iluminacién o los contrastes producidos por sombras, para lo cual la
iluminacién deberd estar controlada.
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* No contacto. FEl método de medida debe ser sin contacto. En este sentido,
son desaconsejables los métodos tactiles que requieren contacto y una bisqueda.
secuencial a lo largo del entorno, normalmente guiados por un brazo mévil,
necesitando mucho tiempo para obtener la informacién tridimensional. Estos
métodos ademds son invasivos, interactuando con el medio.

¢ Robustez en la captacidn. El principio de medida debe verse influenciado lo
minimo posible ante fendmenos perturbadores. Por ejemplo por variaciones de
temperatura y de iluminacién ambiental, por aparicién de determinadas texturas,
por presencia de discontinuidades en las superficies o por perturbaciones producidas
por la aparicién de objetos proximos al eje de medida. Este dltimo caso se da en
técnicas basadas en triangulacién apareciendo regiones donde no es posible medir
debido a que la sefial utilizada queda interrumpida (fig. 2.11). Fl resultado es una
falta de informacién en determinadas dreas que se conocen por zonas de oclusién
y sombras, las cuales son debidas al método de medida utilizado.

¢ Rango de medida en distancie. Fl rango de medida del sensor debe alcanzar los
cuatro metros para cubrir el volumen de trabajo definido por el conjunto formado
por €l robot manipulador y el 4rbol (fig. 1.13).

» Precisidon en posicidn 3-D. La precisién es una medida de la méxima desviacién de
una medida frente al valor real, y se suele expresar en términos del error cuadritico
medio como +20. La precisién en la localizacién de un punto en el espacio viene
dada por la precisién en cada una de las coordenadas del sistema de referencia
utilizado. Por ejemplo, si el resultado se da en coordenadas esféricas, intervienen
la precisién angular y la precisién en la determinacién de la distancia. Para el caso
del robot Agribot, se considera que el sistema puede admitir errores maximos de
£10 mm en cada uno de los ejes cartesianos.

e Resolucion en distancia y repetitividad. La resolucion es una medida que indica el
cambio més pequefio en distancia que el sensor es capaz de detectar. Con el objeto
de extraer informacién fiable en cnanto a la forma de los objetos, la resolucién en
distancia debe ser suficiente como para que la forma del objeto no quede degradada.
En el caso del Agribot, para detectar cuerpos esféricos en torno a 35-40 mm de radio,
que es el caso mds tipico, se estima que 1 mm de resolucién en distancia es suficiente.
Sin embargo, este pardmetro por si solo no es suficiente si no viene acompafiado de
una buena repetitividad, es decir, la medida repetida sobre un mismo punto debe
dar una desviacién estdndar que se estima no debe superar 1 mm. Ambos factores,
resolucién y repetitividad, son muy importantes a la hora de captar la forma de las
superficies en la imagen de una forma fiable v ajustada a la realidad.

® Resolucidn espacial. Para realizar un muestreo de la escena que permita captar la
forma de las superficies, la resolucién espacial o separacién deseable entre puntos
contiguos de la imagen estarfa aproximadamente entre 2 v 4 mm.

e Tiempo de medida. FEl tiempo de captura debe ser lo suficientemente pequefio
como para que considerando también el tiempo de procesamiento de la imagen,
no se supere el ciclo de trabajo de la aplicacién considerada. En el caso concreto
del Agribot, considerando dos brazos recolectores trabajando, el ciclo de trabajo
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estimado es de 1.5 segundos por fruto. Si asumimos que un tercio del cicle de
trabajo puede estar dedicado a tareas de deteccidn y localizacién, y los otros dos
tercios se dedican a la captura y manipulacién, tenemos que el tiempo dedicado a
la deteccion y localizacién es de 0.5 segundos/fruto. Segin un estudio realizado en
una plantacién de naranjos, hemos podido comprobar que el promedio de frutos en
una ventana de 50 x 50 cm es alrededor de 10 frutos. Esto implica que el tiempo
que podemos dedicar a realizar una captura de una imagen de 50 x 50 cm es de 5
segundos, y si suponemos que necesitamos 3 mm de resolucidn espacial, esta imagen
corresponde a una de 167 x 167 puntos con lo cual hay que captar 28.000 puntos
en 5 segundos, lo que implica una velocidad de muestreo de 5.6 kHz.

Con estas especificaciones se han dado datos cuantitativos referentes a los requisitos
necesarios para obtener imdgenes de distancia/reflectancia con la suficiente fidelidad
como para poder plantear una posterior etapa de reconocimiento y localizacién de frutos
baséndose en la forma, en las propiedades dpticas superficiales y en la distribucién espacial
de los frutos. A pesar de que las especificaciones han sido dadas atendiendo a un problema
concreto, el planteamiento tiene la suficiente generalidad como para permitir cubrir un
gran niimero de problemas y aplicaciones de reconocimiento, con excepcidn de aguellas
que trabajan con objetos grandes a largas distancias, o con objetos pequefios a cortas
distancias.

2.2 Técnicas para captar distancia y reflectancia

En la seccién anterior hemos planteado la necesidad de utilizar una técnica capaz de
captar tanto informacién tridimensional como de reflectancia, por ser esta informacién
muy completa para permitir aplicar posteriores analisis de reconocimiento automatico
de objetos. No es un aspecto nuevo el hecho de utilizar informacién tridimensional y
de reflectancia para interpretar una escena. Los seres humanos utilizamos una serie
de deducciones automaticas para obtener informacién tridimensional a partir de dos
vistas de una escena o incluso a partir de una sola vista analizando gradientes en
iluminacién o experiencias acumuladas. En este sentido han surgido numerogos trabajos
de investigacién para extraer informacion tridimensional mediante diferentes estrategias,
como la telemetria laser [50, 13, 67, 101, 110, 132, 179, 183, 186, 40], la estructuracion
de la luz [65, 66], la estéreo vision [55, 102, 146], ultrasonidos [133] 6 mediante pieles
téctiles [177], registrando en algunos casos tanto distancia como reflectancia [155]. A
continuacién vamos a revisar las técnicas més representativas de captacion, tanto activas
como pasivas, que nos van a permitir sentar las bases para posteriormente seleccionar el
principio de medida mds adecuado a nuestro problema.

2.2.1 Técnicas basadas en cdmaras dpticas

Las cémaras son los principales dispositivos utilizados en los sistemas de visién artificial.
Teniendo en cuenta el principio de captacién utilizado, existen dos tipos de camaras,
las basadas en tubos de rayos catédicos (Vidicon) y las basadas en captadores de estado
s6lido (CCD y CID). Tanto en un caso como en otro, hablamos de sensores pasivos, puesto
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Figura 2.1: Técnicas fundamentales de iluminacién para cimaras.

que utilizan la propia energfa electromagnética reflejada por los objetos del entorno, para
captar las imagenes. En este sentido, para este tipo de sensores, es de vital importancia la
correcta iluminacién de la escena a registrar. Por tanto, a continuacién vamos a dedicar
un apartado a las técnicas y fuentes de iluminacién mas empleadas para la captacién
adecuada de imigenes utilizando cAmaras.

Técnicas y fuentes de iluminacidén asociadas. Tal como se ha indicado las
cdmaras son sensores pasivos y requieren por tanto una excitacién del entorno mediante
iluminacién. La iluminacién de una escena es un factor muy importante ligada a la
complejidad de esta. Una iluminacién arbitraria del entorno no suele ser aceptable puesto
que puede producir imagenes de bajo contraste, reflexiones especulares, sombras y otros
tipos de efectos no deseables. Un sistema de iluminacion bien disefiado, debe iluminar la
escena de tal forma que reduzca la complejidad de la imagen, resaltando las caracteristicas
importantes para la deteccidn de objetos.

Existen fundamentalmente cuatro técnicas de iluminacién de la escena. En la figura 2.1
se pueden apreciar las cuatro configuraciones que a continuacién se describen:

* Luz difusa. La luz difusa se suele emplear cuando los objetos tienen superficies
suaves y regulares, y nos interesa captar estas propiedades superficiales.

o Contreluz. La iluminacién por contraluz produce imédgenes binarias. Esta técnica
es adecuada para aplicaciones en las que la silueta de los objetos es suficiente para
reconocerlos.

o Luz estructurada. Estructurar la luz consiste en proyectar puntos, lneas o reticulas
de luz sobre la zona de operacién. El patrén de luz proyectado sobre la zona de
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trabajo es conocido, y las alteraciones de este patrén facilitan la deteccién de la
presencia de un objeto. Analizando la deformacidn del patrén de luz, es posible
determinar caracteristicas tridimensionales del objeto.

Especular. La técnica de iluminacién especular o directa, se utiliza
fundamentalmente para inspeccionar la superficie de los objetos. Los defectos de
la superficie, tales como rugosidades o fisuras pueden detectarse utilizando un haz
de luz direccional y midiendo la cantidad de luz dispersada. Si no hay defectos, se
produce reflexion especular y se dispersa poca luz hacia la cdmara, mientras que
la presencia de defectos incrementa la cantidad de luz dispersada hacia la cidmara,
lo cual facilita su deteccién al presentarse en forma de regiones brillantes en la
imagen.

Una vez apuntadas las técnicas de iluminacion es necesaric distinguir la fuente de
iluminacién mas adecuada para cada situacién. La fuente de luz por excelencia es la luz
natural o luz solar, la cual puede ser apropiada en ciertos casos, sin embargo normalmente
se utilizan fuentes de luz artificiales por ser mucho mas facilmente controlables. A
continuacién se describen las principales fuentes de luz artificial utilizadas en visidn
artificial:

Ldmparas incandescentes. Este es el tipo de iluminacién mas comun, generalmente
con filamentos de tungsteno o halégeno-tungsteno. Es una forma simple de
suministrar luz continua en un amplio rango de potencias. Sin embargo, emiten
una gran cantidad de energia en forma de calor y pierden intensidad luminosa por
envejecimiento. Esta dltima caracteristica, puede causar problemas al sistema de
visién, salvo que se utilicen cdmaras con control avtomético de iris o algoritmos de
procesamiento poco sensibles a cambios en el nivel de lluminacion.

Tubos fluorescentes. Son mds eficientes que las ldmparas incandescentes y
suministran luz mas difusa, caracterfstica muy dtil cuando no son deseables
reflexiones especulares, aunque presentan algunos problemas de parpadeo.

Fibra dptica. Se suele utilizar cuando la zona a iluminar es de dificil acceso. La
lampara empleada es generalmente de tipo cuarzo-halégeno.

Liser. Es la fuente de luz habitualmente utilizada para generar luz estructurada.
Los l4seres mds utilizados son los de helio-nedn y los de diode semiconductor. Las
potencias empleadas son bajas, variando desde 1 a 5 mW.

Flashes. Un flash es un dispositivo que genera una fuente de luz muy intensa, con
una duracién muy breve. 5i los objetos se mueven a velocidades altas, se suele
utilizar flashes para “congelar” la imagen y evitar obtener imagenes borrosas. La
luz suministrada por el flash, debe ser varias veces mayor que la luz ambiental para
conseguir el efecto deseado de captacién instantanea de la imagen.

Ultravioleta. La ldmpara de xendn tiene una respuesta espectral dentro de la banda
ultravioleta. Existen aplicaciones en las que esta luz, al incidir sobre sustancias
fluorescentes, genera un alto contraste entre dichas sustancias y el resto de la escena.
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Cdmaras de tubo. La cdmara de tubo més utilizada es el Vidicon. Existen otros
tipos con caracteristicas mejoradas en cuanto a la composicién quimica del sensor, pero
el principio de funcionamiento es el mismo. Las cdmaras de tubo fueron populares en
las primeras aplicaciones de visién artificial, pero actualmente se han visto desplazadas
por las camaras de estado sélido. Constan de un tubo de rayos catédicos sobre cuya cara
frontal se proyecta la imagen de la escena (fig. 2.2). La parte interna de la cara frontal
del tubo, presenta un sustancia fotosensible cuya resistencia es inversamente proporcional
a la intensidad de la luz incidente. Mediante un haz de electrones se va realizando un
barrido por la superficie fotosensible, en los puntos donde no incide luz la resistencia
es grande, se produce una acumulacién de cargas negativas y la corriente producida es
baja. Por el contrario, en las zonas iluminadas la resistencia es baja, con lo cual hay
una descarga y el haz de electrones produce un flujo de corriente de recarga superior
al caso de no iluminacién. Esta variacién de corriente producida durante el barrido
electrdnico genera la sefial de video que es proporcional a la intensidad de la imagen
captada. El haz de electrones recorre la superficie completamente a una frecuencia de 30
veces por segundo en cuadros de 525 lineas de las cuales 480 contienen informacién de
la imagen. Existen otros modos de barridos, para evitar parpadeos, usando dos Campos
entrelazados de 265,5 lineas cada uno, o utilizando 559 lineas con 512 lineas de datos,
siendo este Ultimo estdndar popular en visidn artificial por ser el nimero de Yneas una
potencia entera de 2.

Las cdmaras vidicon tienen limitaciones en las aplicaciones industriales ya que son
poco ligeras y manejables, la respuesta espectral es limitada (0,4 a 0,8 um), y pueden
distorsionar la imagen o quemarse la superficie fotosensible por exceso de iluminacién.
Su vida dtil es limitada.

Camaras de estado sélido. Las cdmaras de estado sélido, utilizando dispositivos
CCD (Charge-Couppled Devices) o CID (Charge-Injected Devices), constituyen los
sensores mas extendidos para los sistemas de visidén artificial. Todas ellas estan
compuestas por series lineales o matriciales de dispositivos elementales de deteccién;
asi, considerando el tipo de imagen capturada, encontramos dos categorias principales:
cdmaras de linea o cdmaras de drea. Estas categorias aparecen segin la distribucién
espacial de los elementos sensibles a la luz. La utilizacién de uno u otro tipo, depende de
la clase de aplicacién que se plantee. Las cAmaras lineales son indicadas en situaciones
en la que el objeto se mueve (p. ej. sobre una cinta de un sistema de inspeccién),
obteniéndose finalmente imdgenes sobre toda la superficie del objeto.

Los dispositivos sensibles a la luz de las cdmaras de estado sélido, se fabrican
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Figura 2.3: Elemento matricial de un sensor CCD.

con materiales semiconductores y contienen configuraciones lineales o matriciales de
elementos fotosensibles espaciados con gran precisién (fig. 2.3). Cada una de estas células
fotosensibles se puede direccionar independientemente mediante un circuito légico de
direccionamiento; de esta forma ya no se utiliza el sistema de lectura por haz de electrones
usado por las camaras Vidicon, lo cual permite obtener una mayor miniaturizacién. La
densidad de integracién de los sensores matriciales supera actualmente los 200 elementos
por milimetro, permitiendo obtener 1000 puntos de muestreo en vectores CCD de 5 mm
de longitud.

Los componentes CCD estan basados en elementos de transferencia de cargas en serie,
principio utilizado también en las memorias serie RAM. Cada linea consta de una serie de
celdas que actian como un condensador de tipo MOS, acumulando la carga producida por
los fotones incidentes sobre cada celda. Estas cargas pasan mediante unas puertas a los
registros de transporte, desde donde finalmente se levan a un amplificador que genera un
voltaje proporcional a la carga de la celda direccionada en ese momento. A diferencia,
los componentes CID se basan en una matriz de condensadores MOS direccionables
individnalmente de forma similar a las memorias RAM. Cuando se lee una celda, un
amplificador repone la carga del condensador por inyeccién de corriente, generdndose la
propia sefnal de video.

Las cémaras de estado solido ofrecen importantes ventajas sobre las Vidicon: Son més
compactas y ligeras, los elementos fotosensibles no se degradan con el uso, poseen baja
distorsién, son insensibles a los campos magnéticos, tienen baja persistencia (efecto que
consiste en una permanencia de la imagen durante un tiempo pequeno cuando varfa la
imagen repentinamente), mejor respuesta espectral (0,4 a 1,1 pm) y hay un bajo efecto de
florecimiento (fenémeno ligado a la nitidez que ocurre cuando se ilumina excesivamente
un punto, el cual propaga su efecto fotoconductor a las zonas préximas, desvirtuando la
imagen).
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Figura 2.4: Modelo de la estéreo visién.

2.2.1.1 Estéreo visién

Mediante estéreo visién se obtienen dos vistas diferentes de una escena, normalmente
utilizando dos cdmaras separadas una cierta distancia a través de lo que se conoce como
linea base. Si conocemos la posicién de un mismo punto de la escena en las dos imagenes,
es decir conocemos (z1,¥1) y (22, y2), el objetivo consiste en averiguar las coordenadas
tridimensionales (X, Y, Z) de dicho punto en la escena (fig. 2.4). Considerando que las
dos cdmaras no convergen entre si, que sus focales son idénticas e iguales a f, y que estan
separadas una distancia B a lo largo de la linea base, podemos utilizar las ecuaciones 2.1
para obtener la localizacién espacial del punto.

Z=f—-(fB/{z2 — z1))
X =ay(f - 2)/f (2.1)
Y=u(f-2)/f

Una vez que se conocen las coordenadas (x1,41) y (z2,¥2) correspondientes a los puntos
homdlogos, estas ecuaciones son muy sencillas de caleular. Sin embargo, la obtencién de
estas parejas de puntos es una tarea muy problemdtica, existiendo una gran cantidad de
trabajos de investigacion orientados a aportar nuevas soluciones. A estas técnicas se las
conoce como metodos de correspondencia.

El método de correspondencia méds evidente puede consistir en realizar un
emparejamiento de regiones préximas en ambas imdgenes y realizar la comparacién
mediante técnicas de correlacién. También, si una imagen contiene caracteristicas
facilmente distinguibles, como por ejemplo esquinas, es posible realizar la comparacién
a un nivel descriptivo de alto nivel, manipulando menos cantidad de informacién y por
tanto mds eficientemente. En este sentido un trabajo reciente [1] ha explorado esta
posibilidad realizando una correspondencia jerdrquica con dos niveles de resolucién. En
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un primer nivel se realiza la correspondencia de regiones segmentadas obteniendo mapas
en profundidad poco precisos, y en el segundo nivel se realiza la correspondencia de las
esquinas de las regiones previas, las cuales son determinadas con mayor precisién, y por
tanto la informacién tridimensional obtenida es mas precisa. Otros métodos utilizados
para realizar la correspondencia se basan en técnicas de etiquetado por relajacién,
mediante programacién dindmica, por correspondencia de subgrafos donde los nodos
representan las primitivas de la imagen, o también restringiendo el drea de bisqueda
de correspondencias utilizando un mapa de profundidades poco preciso captado por un
telémetro laser [197).

El principal problema de la visién esterosedpica es que no se suelen obtener mapas de
distancias muy densos y esta densidad solo depende de las propiedades de la imagen
capturada. Ello es debido a que las regiones de la lmagen que son uniformes y no
presentan puntos caracteristicos, no tienen elementos que puedan ser analizados para
realizar la correspondencia. Ademads el procesamiento necesario para realizar estos
algoritmos es costoso y se hace necesario la utilizacidén de tarjetas con procesadores
especiales para acelerar el proceso. La oclusion también es un problema puesto que si
en una imagen una region es visible y en la adyacente no lo es, entonces tampoco €s
posible realizar la correspondencia. Como ventajas podemos decir que es un método
pasivo, que el coste de dos cdmaras es bajo y que en el caso de imdgenes bien
estructuradas y con objetos claramente diferenciados se pueden obtener mapas en
profundidad suficientemente precisos para algunas aplicaciones tales como el guiado de
robots méviles (£45 mm a distancias superiores a 2 metros, con una linea. base de 300
mm [11).

2.2.1.2 Visién dindmica

Una forma muy interesante de obtener informacion tridimensional de una escena consiste
en utilizar una tinica cdmara para capturar una secuencia de imagenes, las cuales deben
ser analizadas para obtener la informacion tridimensional. Esta técnica se puede ver como
una generalizacién de la visién esteroscépica, donde el desplazamiento de la cdmara no
esté solamente limitado a un desplazamiento lateral, sino que la cdmara se puede mover
a distintas posiciones y ademds podemos obtener més de una parcja de imdgenes.

Existen dos enfoques fundamentales para este problema: Métodos basados en
movimientos grandes y métodos con desplazamientos pequefios y sucesivos. En el primer
caso se suelen capturar pocas imégenes separadas por intervalos de tiempo elevados
puesto que hay que realizar movimientos de la cdmara grandes. El método de analisis
utilizado consiste en localizar caracteristicas comunes en la pareja de imagenes y realizar
el emparejamiento para obtener las correspondencias correctas. Iis una estrategia similar
a la visién esteroscépica y se requiere el conocimiento del desplazamiento realizado por
la cdmara para obtener la informacién tridimensional, la cual suele ser poco densa.

En la segunda aproximacién, se captura una secuencia de imigenes a una alta frecuencia
mientras la cAmara se mueve a una determinada velocidad. En este caso, el anlisis
se centra en la obtencién del flujo dptico entre las sucesivas imdgenes o en el uso
de derivadas espacio-temporales, Estas observaciones deben estar combinadas con la
medida de la velocidad de la cdmara (en lugar del desplazamiento) para determinar
la estructura tridimensional de la escena. Sin embargo, no existe un método robusto
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Figura 2.5: Principio de medida de distancias mediante focalizacién.

y preciso para realizar la correspondencia de caracteristicas o para el céleulo de los
campos de flujo 6ptico, y las aproximaciones existentes requieren unos algoritmos costosos
computacionalmente. La reconstruccion tridimensional no suele ser muy fiable debido a
la presencia de mucho ruido y a los fenémenos de oclusién presentes. Por este motivo es
usual ver estrategias hibridas en las que se combina la velocidad de las cdmaras con su
desplazamiento y la extraccién de caracteristicas.

Recientemente estin apareciendo soluciones mediante métodos activos, tomando como
referencia trabajos como el de Bajcsy [5]. Estas técnicas tratan de realizar una adquisicién
de datos de una forma inteligente o adaptativa. El propésito consiste en obtener las
posiciones o la secuencia de imigenes dptima necesaria para obtener la reconstruccién
tridimensional de un objeto cuyo modelo geométrico conocemos. De esta forma, analisis
que son complejos de realizar mediante una estrategia pasiva, pueden ser calculados
mas facilmente mediante una solucién activa, fundamentalmente porque la informacién
captada es la més adecuada para el propdsito que nos estabamos planteando.

Un trabajo reciente en esta direccidn es aplicable a la caracterizacién y a la localizacién
de objetos tales como cilindros, circulos y esferas en entornos estructurados [31]. En este
trabajo se muestran resultados que mejoran a los precedentes que utilizan visién dindmica
pasiva, obteniendo errores maximos en profundidad entre 2 y 20 mm, mejorando las
precisiones obtenidas respecto a la vision dindmica pasiva que estaba en torno los 4 cm.

2.2.1.3 Enfoque

Esta técnica utiliza el enfoque o grado de contraste en la imagen para determinar la
distancia. Para ello solo es necesario utilizar una cdmara y mover la lente de enfoque
segin el eje de visién para obtener una secuencia de imdgenes. Por cada una de las
imédgenes se debe realizar una medida del grado de contraste o enfoque de pequefias
regiones en la imagen, pudiéndose calcular la distancia a las regiones que presenten un
grado de enfoque adecuado. Mediante el conocimiento de la distancia focal de la lente
f v la distancia v entre el plano imagen y el plano de la lente, es posible calcular la
distancia » al plano objeto (fig. 2.3).

Para obtener una mejor resolucién en profundidad, es necesario utilizar lentes con
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aperturas grandes para disminuir la profundidad del foco. Sin embargo es inevitable
la pérdida de capacidad de discriminacién segun aumenta la distancia al objeto. Por
tanto estos métodos son aconsejables para rangos que no superen 1 metro de distancia,
si se quieren obtener precisiones menores a 1 cm.

Otro problema de estas técnicas estriba en que no es posible extraer informacién
tridimensional si las superficies son homogéneas y no presentan algun tipo de textura.
En efecto, si por ejemplo observamos una pared blanca, la imagen enfocada y las
desenfocadas son iguales, y por tanto, es imposible conocer donde se produce el enfoque.
Este hecho ha estimulado a utilizar patrones de luz con una gran resoluciéon espacial para
iluminar la escena v crear una textura sobre los objetos. De esta manera es posible medir
la distancia incluso a superficies homogéneas. El problema aparece de nuevo cuando sc
intente utilizar esta técnica en ambientes exteriores donde el patrén de luz dificilmente
va a generar una imagen con suficiente contraste.

En un reciente trabajo [154] se utiliza la técnica de desenfoque, en vez del analisis por
enfoque, utilizando un patrén luminoso para poder ver tanto superficies con textura como
sin ella. La técnica basada en e! desenfoque solo requiere la utilizacién de dos imagenes
de la misma escena. Mediante un modelado adecuado de los elementos que intervienen
en la captacién de la imagen, se puede calcular el punto de enfoque, y a partir de aqui
proceder de una forma similar a la anterior. En este trabajo se muestran resultados de
generacién de imégenes 512 x 480 a 30 Hz y con una resolucién de 1 mm, aungue el
volumen de trabajo es muy reducido (30 x 30 x 30 cm).

2.2.1.4 Gradiente de textura

Las técnicas basadas en textura se inspiran en uno de los métodos utilizados por el hombre
para extraer informacion volumétrica del entorno. Cuando observamos una superficie
plana posicionada frontalmente con un cierto patrén o textura, vemos que no se produce
ninguna deformacién en esta. Sin embargo, al observar la superficie con un cierto dngulo,
seglin aumenta la profundidad el patrén que define la textura se va haciendo mas pequeno.
A esta variacién progresiva de la textura se la conoce como gradiente de textura, y s
utilizado para obtener informacién referente a distancias relativas entre superficies de
una escena.

Caracterizando las texturas de la imagen, por ejemplo mediante descriptores obtenidos
a partir de transformaciones de Fourier, es posible obtener informacién de distancia
relativa. El tamafio de la ventana utilizada para caracterizar las superficies, es bastante
critico y dependera del tipo de textura presente. Si el patrén de la textura de la imagen
es conocido, cosa poco habitual, es posible también obtener coordenadas absolutas.

Una restriccién importante a esta técnica, es que la textura debe ser uniforme a lo
largo de las superficies, o en otro caso, las medidas se falsearian. Ademads, todos los
elementos de la imagen deben presentar texturas para poder ser analizados, de tal forma
que para una superficie uniformemente iluminada (p.ej. una pared blanca), no es posible
obtener informacién tridimensional. Finalmente los algoritmos utilizados son costosos
computacionalmente y requieren incluso la segmentacion previa de la imagen.
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2.2.1.5 Gradientes de iluminacién

Esta estrategia trata de obtener la orientacién de las superficies en una imagen a partir
del analisis de la distribucién luminosa a lo largo de la escena. Si consideramos que un
tipo concreto de superficie presenta diferentes luminosidades cuando varia la fuente de
iluminacién y la orientacién de la superficie, podemos representar este hecho mediante
una funcién R(p, ¢,1;,1,) que depende de p,g (pendientes de la superficie en direcciones x
ey) y de l;,ly (componentes de la direccién de la luz). A esta funcién se la conoce como
reflectancia de la imagen, y contiene el modelo de como deberia variar la intensidad
de la imagen al cambiar la orientacién de la superficie y de la fuente de iluminacién,
para un tipo de superficie. Si obtenemos este modelo, por ejemplo experimentalmente,
podemos plantear el problema como la resolucién de un conjunto de ecuaciones del tipo:
I(z,y) = R(p,q,1:,1,), para cada uno de los casos posibles de iluminacién. De esta
manera, por cada punto en la imagen (z, y}, obtenemos la pendiente {p. q) de la superficie
en torno a su vecindario.

Este método suministra distancias relativas, no pudiendo dar informacién absoluta por
los saltos bruscos que hay entre las superficies suaves y por la falta de una referencia
absoluta. Las superficies que ademds reciben iluminacién indirecta de otros objetos
desvirtian los resultados afectando a la precisién de los datos. Ademds el método, tal
como se planted, se limita solamente a objetos con un determinado tipo de superficie.

2.2,1.6 Luz estructurada

Las técnicas basadas en luz estructurada utilizan un patrén de luz conocido que se
proyecta sobre la escena y mediante una cdmara colocada a una cierta distancia y con
un cierto dngulo de convergencia, se capta la deformacién producida en el patrén por
los objetos presentes en la escena. Existen varias estrategias de generacién de patrones,
siendo las més usuales la proyeccién de planos de luz verticales que se van moviendo por
un barrido horizontal o la generacién instantdnea de miiltiples planos de Iuz paralelos.
En cualquiera de los casos la obtencidn de distancias absolutas requiere un analisis de la
deformacién de las lineas de luz, basado en el hecho de que a mayor profundidad en la
escena se produciran mayores desplazamientos en las lineas de luz.

El método mas simple de analizar se da cuando se genera una sola linea por cada imagen,
sin embargo es una alternativa muy poco adecuada computacionalmente hablando, pues
hay que analizar una imagen completa por cada linea vertical que proyectemos sobre la
escena. Los problemas de oclusién provocan que las imagenes obtenidas por esta técnica
no sean completas y haya regiones donde no se puede medir la distancia. La utilizacién
de dos cdmaras, en vez de una, colocadas a ambos lados del emisor del plano de luz
permite eliminar estas zonas de oclusién y obtener imdgenes con 0.25 min de resolucién
a 0.5 m de distancia a una frecuencia puntual de 200 Hz [179].

Una alternativa mds eficiente consiste en proyectar varios planos paralelos de luz, aunque
en este caso el andlisis se hace mas complicado pues se debe garantizar que las lineas
de luz no se mezclen unas con otras, lo cual generaria un falseado en las medidas de
distancia. Ademds, debido a las oclusiones, las lineas aparecerian interrumpidas siendo
dificil saber a cual pertenece cada segmento luminoso. Para solventar este problema, se
pueden generar patrones de luz donde las lineas paralelas adyacentes sean distinguibles
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codificandolas por color o espacialmente [183, 186]. Ademas, para facilitar el andlisis, la
imagen deberia contener un plano de fondo como referencia.

Existen otros tipos de estructuracién de la luz [214], que permiten obtener la localizacién
y orientacién de areas planas de objetos poliédricos. Consiste en iluminar la imagen con
una rejilla rectangular de luz con muy alto contraste. Analizando la imagen en €l dominio
de Fourier las deformaciones producidas en los rectangulos se corresponden a diferentes
frecuencias espaciales identificables como picos en ¢l dominio frecuencial. Para identificar
los diferentes planos basta aplicar filtros paso banda centrados en la frecuencia de cada
pico.

La principal ventaja de los métodos basados en luz estructurada es la simplicidad de
los dispositivos (cdmara y fuente de luz) y el bajo coste. La informnacién generada son
distancias absolutas y la densidad espacial puede ser ajustable en funcién del patrén de
luz utilizado. Como desventajas podemos citar la necesidad de analizar la imagen para
obtener la informacién tridimensional, la posibilidad de que se generen oclusiones como
ocurre en cualguier método de triangulacién (fig. 2.11), y la imposibilidad de generar un
patrén de luz cuando las superficies son especulares.

Franjas de Moiré. La técnica conocida como franjas de Moiré consiste en iluminar
una escena a través de una serie de rejillas que generan un patrén de lineas paralelas
igualmente espaciadas y ver el patrén sobre la escena a través de una configuracién
de rejillas idéntica. La imagen captada mediante una camara, desplazada lateralmente
con respecto a la fuente de luz, representa los contornos a igual distancia. Para
conocer si existe cambio entre dos lineas adyacentes y de que signo es, basta realizar
un desplazamiento en las rejillas o cambiar la frecuencia de espaciamiento entre ellas.
Para realizar esto de una forma flexible, las rejillas de recepcién se suelen sustituir por
otras virtuales creadas al explorar la imagen en lineas verticales igualmente espaciadas.

Esta técnica puede ser utilizada para medir distancias relatives en superficies continuas,
pero la medida de distancias absolutas se pierde cuando existen discontinuidades en
la imagen mayores de 2 mm o la pendiente de la superficie es superior a 60°. Las
oclusiones en Ia iluminacién que se pueden crear debido a la existencia de discontinuidades
también son un problema. Por el contrario como ventajas estan la captura directa de la
informacion sin necesidad de barrido, la resolucién en profundidad obtenible (10 pm en
un rango de 5 cm) y el bajo coste.

2.2.2 Técnicas ultrasdnicas

Utilizando sensores ultrasénicos es posible medir la distancia a la que se encuentra un
objeto. Cuando una onda ultrasénica se transmite por un medio y se encuentra con
un cambio de impedancia aciistica (p. €j. cuando incide sobre un objeto rigido), parte
de la energia se propaga por €l nuevo medio y el resto se refleja creando un eco. La
técnica mas utilizada, pulso-eco, consiste en emitir un tren de pulsos y medir el tiempo
transcurrido hasta que se recibe el primer eco correspondiente al objeto més cercano.
Los transductores son de distinto tipo, siendo los més usados los electrostaticos y los
piezo-eléctricos. El mismo transmisor puede ser utilizado tante para emitir como para
recibir la sefial de eco. Conociendo la velocidad de propagacién del sonido y el tiempo
transcurrido en el viaje de ida y vuelta del pulso, se deduce la distancia.
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A parte de la medida de distancias, los sensores ultrasénicos presentan un amplio
campo de aplicaciones. Entre las aplicaciones mas usuales, cabe destacar la medida
de pardmetros para vigilancia y control de procesos industriales, pudiéndose realizar
medidas de flujo, temperatura, distancia, niveles, presién, densidad, porosidad, vibracién,
viscosidad, grosor, composicién, tensién mecénica, presencia de grietas y burbujas en
materiales o fugas de gas [133]. A diferencia de las aplicaciones anteriormente citadas, en
las que se obtiene el valor de un pardmetro fisico, existen otro tipo de aplicaciones donde
se requieren la obtencién de imdgenes aciisticas. Entre estos problemas se encuentran
las exploraciones biomédicas para caracterizar los tejidos del cuerpo humano (p. ej.
la ecografia), y otras industriales como los ensayos no destructivos para el control de
calidad, el sonar en aplicaciones marinas, el registro de entornos para la navegacién de
robot moviles anténomos, ete.

Basdndonos en el principio de medida pulso-eco existen dos tipos de configuraciones para
la captura de imdgenes, la basada en un solo transductor que se desplaza para explorar
el espacio (configuracién monoelemento) y la basada en una matriz de transductores
gque permanecen fijos e utilizan estrategias de control del tiempo de emisién entre
pulsos, para focalizar sobre diferentes zonas del volumen de exploracién (configuracién
multielemento).

En los dispositivos monoelemento, el transductor ultrasénico suele tener acoplado un
elemento con perfil esférico o cénico que actiia como una lente aciistica, obteniéndose
una mejor resolucién lateral (fig. 2.6). Si el sensor es desplazado linealmente o girado
angularmente se obtienen imagenes en formato rectangular o unas secciones circulares,
respectivamente. Una caracteristica comiin de los sistemas monoelemento es que, debido
al tiempo invertido en mover el transductor, la captura de la imagen es lenta. Ademas,
son poco flexibles, haciendo précticamente necesario un disefio especifico para cada
aplicacién. Por otro lado, operando con lentes de foco fijo, solamente se obtiene huena
resolucién lateral en un rango de distancias pequefio.

La utilizacién de sistemas multielemento, permite superar las limitaciones presentes en
los sistemas monoelemento. Una matriz consta de varios transductores ultrasénicos
dispuestos geométricamente, de forma que puedan cubrir el volumen de interés. Se
pueden simular lentes acisticas de distintos perfiles sin mas que intercalar lineas de
retardo en sus elementos. Para simular una lente, basta controlar el instante de emisién de
los elementos, con lo cual se logra que los pulsos emitidos por cada elemento de la matriz,
lleguen simultdneamente al foco. En recepcién, existen lineas de retardo programables
capaces de controlar la focalizacidn en tiempo real. Una de las caracteristicas mas
notables de los sistemas basados en matrices es su flexibilidad, ya que al variar los
retardos se pueden obtener condiciones 6ptimas de resolucién segiin la aplicacién. Otra
ventaja de estos sistemas es que, hace innecesario el movimiento mecanico para realizar
el barrido, con lo cual se incrementa la frecuencia de captura de imigenes. A pesar
de estas ventajas, los sistemas de imagen existentes hoy en dia suelen usar un tnico
elemento como transductor, por su simplicidad y la no necesidad de altas velocidades.
Sin embargo, en el campo de la medicina se utilizan cada vez con mas frecuencia los
sistemas multielemento, pudiéndose obtener tomografias de érganos como el corazén en
tres dimensiones.

En general, las imagenes ultrasénicas se ven degradadas fundamentalmente por un ruido
conocido como meteade (speckle), que es comparable al encontrado usando iluminacidn
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Figura 2.6: Captacién de imagenes mediante un sistema ultrasénico monoelemento : a)
detalle de la focalizacién ultrasénica mediante una lente esférica, b) barrido lineal, c)
barrido angular.

1aser. Fl moteado proviene de las sefiales ultrasdnicas generadas por elementos adyacentes
dispersores de las ondas, provocando interferencias destructivas y constructivas de una
forma aleatoria en funcién de la fase relativa con que incidan. Una solucion es la
combinacién de imdgenes con diferentes patrones de moteedo para reducir el ruido. En
los casos en los que se obtienen imagenes internas de objetos, la falta de homogeneidad
del maierial distorsiona la imagen resultante. Este efecto se debe a que los ultrasonidos
se propagan a diferentes velocidades en funcién del tipo de medio que atraviesan.

Otros problemas se presentan cuando las superficies gobre las que incide el haz son
especulares y se encuentran inclinadas, en este caso, la reflexién forma un dngulo con
el eje de emisién y puede ocurrir en funcién de la anchura del iébulo, que muy poca
energia sea reflejada hacia el detector. Ademas, por el mismo motivo, la presencia de
otros objetos en Ia proximidad pueden reflejar de nuevo las ondas hacia el detector y
provocar medidas falsas. Este efecto de reflexién casi especular en los ultrasonidos, es
parecido al comportamiento de una pelota al impactar sobre una pared, y se debe a la
alta longitud de onda (0,68 < A < 8,5 mim, para frecuencias entre 500 kHz y 40 kHz) de
las sefiales ultrasénicas comparandose con la rugosidad de la superficie de los objetos. En
el caso de 1a luz, este fenémeno no es tan critico pues su longitud de onda (0,4< A <0,7
pum) es pequefia respecto a la rugosidad de las superficies y se suele producir reflexion
difusa, exceptiando el caso de superficies muy pulidas (fig. 2.7).

Otro aspecto poco favorable de los ultrasonidos consiste en la atenuacién que se produce

en la amplitud de la sefial cuando se transmite por el aire. A medida que aumentamos la
frecuencia de vibracidn, la atenuacién aumenta limitando considerablemente el rango
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Figura 2.7: a) Reflexién ultrasénica sin retorno directo de sefial al sensor y medida falsa
por reflexiones miiltiples. b) Modelo de la pelota eldstica de tamafo igual a su longitud
de onda para comprender los fendémenos de reflexién especular en los ultrasonidos y de
reflexién difusa en la luz.

de utilizacién. Resultados experimentales muestran que las maximas distancias de
medida en aire estdn en torno a 10, 3 y 2 metros para frecuencias de 20, 50 y 100
kHz, respectivamente {25].

2.2.3 Palpacion tactil

La mayoria de los seres vivos hacen uso de la informacién tactil. La idea predefinida
que tenemos de un sensor tictil, es la de una piel artificial que intenta emular el
comportamiento del sentido del tacto de los seres vivos, es decir, el sentido que nos
permite caracterizar un objeto mediante un contacto directo de la piel con el objeto.
Sin embargo, existen otras modalidades de sensores muy relacionados con la sensacién
tactil. Estos sensores son los propioceptivos o cinestésicos, mediante los cuales se conoce
la posicidn y orientacidn de las articulaciones de por ejemplo un brazo manipulador y el
par al que se ven sometidas dichas articulaciones. Los sensores propioceptivos utilizados
para captar estas posiciones son de diversos tipos: potenciémetros, codificadores dpticos,
transformadores diferenciales variables (LVDT) y sincros. En cuanto a la medida de la
fuerza y el par, se puede utilizar la propia corriente que consumen los motores, células
de carga, galgas extensométricas, cristales piezoeléctricos y otros [177, 85].

Las pieles tdctiles o sensores exteroceptivos, estan formados fundamentalmente de un
conjunto de elementos sensoriales basicos dispuestos de tal forma que crean una matriz
sensitiva. Mediante estas pieles es posible captar propiedades de los objetos como la
temperatura, la forma y textura de su superficie, asi como la posicién, orientacién y
el tamaflo de estos. Los requisitos deseables para un sensor tictil, exigen resoluciones
espaciales de 1 a 2 mm, tamaio de la matriz de entre 10 x 10 a 20 x 20 elementos, umbral
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Figura 2.8: Técnicas para la captacién de imdgenes mediante sensores tactiles: a)
Neumética, b) Piezoresistividad, ¢) Optomecdnica, d) Pines retractiles.

de sensibilidad de 0.005 a 0.1 Newtons, ausencia de histéresis, frecuencia de muestreo por
celda de 100 Hz a 1kHz y robustez. Se han utilizado muchas tecnologias para realizar
estas matrices tdctiles. A continuacién indicamos las mas representativas [177, 43]:

e Neumdticos. El principio de funcionamiento se basa en la deformacién de una
lamina metdlica moldeada al estilo de los conocidos teclados de membrana (fig.
2.8a}. Bajo esta lamina metdlica existe una cavidad presurizada con un fluido y un
electrodo. Cuando se toca un objeto la ldmina se deforma y entra en contacto con
el electrodo, dando cuenta de su presencia. Este tipo de técnica presenta una serie
de dificultades ya que no es posible obtener una buena resolucién espacial, hay una
fuerte histéresis y la informacién de salida de cada elemento es pobre, ya que es
solo binaria (hay contacto o no}.

o Piezoresistivos. Los materiales piezoresistivos cambian la resistencia eléctrica
cuando varfa la presién. Los materiales mds utilizados son los elastomeros
conductivos, que se fabrican con goma y materiales conductores o semiconductores
(p.¢j. plata, carbono) [80, 174]. Si se configuran los elementos sensibles del sensor de
forma que se produzca un cambio en la superficie de contacto al variar la presidn
externa (fig. 2.8b), la resistencia de contacto también variard, incluso en mayor
escala que debido al efecto piezoresistivo. También se suelen utilizar cordones de
elastémero con seccién en forma de D y circuitos impresos con pistas cruzadas
e individualmente direccionables. Las principales desventajas encontradas son la
memoria, histéresis y la dependencia con la temperatura.

e Piezoeléctricos. Los cristales de cuarzo producen una carga eléctrica cuando se
aplica presién sobre el cristal. Este fendmeno, conocido como piezoelectricidad,
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se da en los cristales que no tienen centro de simetria ¥ presentan un dipolo
variable con la presién. Existen otros materiales diferentes al cuarzo, polimeros
de polivinilo-fluor (PVF), que presentan un efecto piezoeléctrico mayor y que han
sido utilizados recientemente para la fabricacién de sensores tactiles. Las l4minas de
PVF son flexibles adaptdndose bien a formas sencillas, sin embargo, son sensibles al
calor, presentando cierta piroelectricidad que puede interferir la medida de presién
[44, 49].

. Opticos. Se caracterizan por utilizar una fuente de luz. Algunos sensores utilizan
el principio de reflexién total, que se produce cuando la luz se propaga por un
medio mds denso que el medio externo que le rodea, y a la vez se cumple, que el
angulo de incidencia es menor que un cierto dngulo critico. Si un objeto aparece
en el medio externo, cesard en esa zona la reflexién total y aparecerd una luz
emergente procedente de ese punto [194]. Para capturar esta luz emergente, se
puede utilizar una cdmara o una matriz de fotodiodos, pero los sensores basados
en esta técnica son dificiles de construir. Existen otras versiones optomecdnicas
que utilizan, por cada elemento de la matriz, un fotodetector y un fotoemisor
alineados, cuya transferencia de luz se puede ver interrumpida, por una barrera
mévil acoplada a la piel eldstica (fig. 2.8¢) [173]. Debido a que el elemento flexible
suele ser goma, presenta problemas de deriva, memoria, histéresis y dependencia
con la temperatura. Otros sensores emplean fibra éptica, y se basan en los diferentes
comportamientos en la transmisién de la luz cuando se manipula la fibra éptica.
La luz se propaga a través de la fibra 6ptica con muy pocas pérdidas, pero cuando
la superficie es rugosa la luz puede entrar y salir en esa zona. Si dos fibras
Opticas pasan cerca una de otra y ambas tienen la superficie rugosa en el punto
de cruce, entonces, la luz pasa entre ambas fibras produciéndose un acoplamiento
que depende de la separacién. También es utilizado el principio segiin el cual se
producen pérdidas en la transmisién de luz cuando una fibra éptica se dobla en
algtin punto. Otra de las muchas variantes que existen, utilizan dos fibras dpticas
(una de entrada de luz y otra de salida) por cada elemento sensible, y una superficie
elastica reflectiva. La medida se basa en la deteccién del grosor de esta piel éptica.

o Magnéiicos. Algunos sensores téctiles estin basados en el efecto Hall v en la
magnetorresistencia [123]. Cuando por un material conductor circula una corriente,
y en la direccidn perpendicular a esta corriente existe un campo magnético, se
genera una fuerza sobre las cargas eléctricas que al desplazarse provocan la aparicién
de un potencial que es conocido como efecto Hall y que es proporcional a la
corriente y al campo magnético aplicado. Las cargas eléctricas que viajan a mayor
velocidad son desviadas de su ruta, aumentando el camino recorrido, y por tanto,
provocando un aumento en la resistencia eléctrica del material. Este efecto es
conocido como efecto magnetoresistivo que provoca una variacién de la resistencia
de un material cuando cambia la intensidad de un campo magnético externo. Este
efecto magnetoresistivo tiene aplicaciones directas en la fabricacién de sensores
tactiles, bien empleando dipolos magnéticos incorporados en pieles eldsticas, o bien,
generando campos magnéticos mediante hilos conductores.

» Ultrasonicos. El principio de medida de distancias pulso-eco por ultrasonidos, se
puede aplicar en la medida del grosor de superficies. Si utilizamos una piel elastica
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que cambia su grosor al entrar en contacto con un objeto, podemos medir el tiempo
requerido por el pulso ultrasénico en viajar por la piel, reflejarse y volver de nuevo.
Estas variaciones en la distancia nos dan idea del contacto que se esta produciendo,
pudiéndose medir deformaciones del orden de décimas de milimetro [68].

o Capacitivos. Acoplando una serie de electrodos en direccicnes transversales y
separdndolos mediante un medio dieléctrico, se pueden medir pequefios cambios
de distancia entre los electrodos, teniendo en cuenta la variacidn en la capacidad
que se produce al separar los electrodos de un condensador [103].

Los sensores que acabamos de revisar se caracterizan por manifestar un acoplamiento
pobre entre la superficie de la piel y el objeto con el que entran en contacto, por tanto si
existen curvaturas en el objeto, el area de contacto de la piel con dicho objeto es pequeila,
siendo adecuadas estas pieles tactiles para objetos con superficies relativamente planas.
Como consecuencia, se ha investigado también la realizacién de sensores tactiles capaces
de adaptarse a la forma tridimensional del objeto, los cuales son ventajosos a la hora de
realizar reconocimiento de objetos. A continuacién se indican brevemente los principios
de algunos de estos sensores:

¢ Galgas extensométricas. Se utiliza una ampolla de piel eldstica, que tiene su
camara interna rellena de espuma para dotarla de una gran flexibilidad. Las galgas
extensométricas de goma se acoplan a la cara interna de la piel eldstica, cuya
deformacion es registrada como una tensién o compresion en las galgas [21].

o Agujas retrdctiles. Una matriz de agujas retréctiles se utiliza como interfase entre
el objeto y un sensor de posicién, que mide el desplazamiento de estos tentéculos
al entrar en contacto con el objeto (fig. 2.8d).

2.2.4 Técnicas basadas en telemetria laser

El liser es un componente frecuentemente utilizado en sistemas metrolégicos, debido
a que es una fuente de energia sencilla de generar y de adaptar a diferentes técnicas
de medida. Por la importancia de este componente, antes de comenzar relatando
las diferentes técnicas de medida con ldser, vamos a presentar brevemente la historia,
fundamentos y aplicaciones de esta forma de energia.

Fl primer laser se construyé en 1960 por el fisico norteamericano Theodore H. Maiman.
Sin embargo, para llegar a este momento historico, se necesité la investigacion y desarrollo
de teorfas y experiencias previas por parte de otros muchos investigadores. Todos los
estudios parten de la teoria cudntica de Planck y de la teoria de emision estimulada de
Einstein que postula que un atomo o una molécula pueden ser estimulados con el fin de
que liberen la energia que contienen, bajo la forma de radiacion electromagnética. En
1950 el fisico Alfred Kastler descubri6 el bombeo dptico que constituye la base comin de
los sistemas laser. Sin embargo fueron los cientificos norteamericanos Weber y Townes
(1953), los que llevaron las teorias de Kastler a la practica realizando el primer méser
(sistema similar al ldser pero que genera energia electromagnética en la frecuencia de
las microondas). De forma paralela los investigadores moscovitas Basov y Prokhorov
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desarrollaron investigaciones en el mismo campo, obteniendo casi al mismo tiempo los
primeros maseres de amoniaco.

La palabra ldser proviene del acrénimo inglés LASER, que deriva de “Light Amplification
by Stimulated Emission of Radiation”, e intenta explicar su funcionamiento. Estos
términos indican que el laser es una luz amplificada que se ha generado mediante la
emisién estimulada de radiacién electromagnética. Dada una sustancia, si la excitamos
con energia (flashes, radiofrecuencia, etc.), estamos generando un aumento en la energia
de los electrones de los dtomos o en los estados de vibracién y rotacidn de las moléculas
que la compenen. Sila transicidn energética es adecuada como para alcanzar unos niveles
de energia suficientemente altos, se dice que se ha producido un bombeo dptice. Desde
este nivel energético de bombeo (nivel 3) se producen transiciones naturales a un nivel
energético mas estable (nivel 2) en el que se produce una acumulacién de electrones o
maléculas con esa energfa. Se dice que se ha producido una inversién de la poblacidn.
En el nivel 2 es poco probable que se produzcan transiciones de forma espontinea a
un nivel de minima energia o nivel 1. Sin embargo cuando se produce alguna, el fotén
generado provoca emisiones estimuladas del nivel 2 al 1, las cuales a su vez generan més
emisiones estimuladas, generdndose una cascada de transiciones estimuladas entre los
niveles 2 y 1. Este salto energético genera energia electromagnética de una frecuencia
dada por la relacién v = (E; — E})/h, siendo h la constante de Planck. Por este motivo
la luz laser es monocromaética, obteniéndose diferentes tipos de frecuencia en funcién de
los saltos energéticos caracteristicos de la materia utilizada o medio activo para crear
el laser. Asi mismo, debido a que la emisidn es estimulada y no aleatoria, y a que se
encierra el medio activo entre dos espejos paralelos, separados a una distancia miltiplo
de la longitud de onda deseada, la luz es coherente, esto es, estd en fase, presentando
una alta direccionalidad y una muy baja dispersién por lo que la intensidad radiante
(w/srad) del haz es muy elevada.

En funcién del medio activo utilizado se encuentran diferentes tipos de ldser, agrupandose
en tres categorias: solidos, liquidos y gaseosos. Entre los ldseres sdlidos se encuentran los
de neodimio, rubi{ {primero que se cred en 1960), cristal y diodos semiconductores. Los
gaseosos mas representativos son los de CO,, Helio-Neén y Argén. Otros ldseres menos
populares son los liquidos como los colorantes y alcohdlicos. De los ldseres anteriores, los
léseres de diodo estan teniendo una gran difusién en aplicaciones donde no se requieren
potencias elevadas {ImW a 5mW), debido a su bajo coste, su pequeflo tamafio y a la
calidad del haz que cada vez es mayor.

Asi pues, la radiacién laser, que ha revolucionado muchos aspectos de la ciencia y de
la tecnologia, es una energia electromagnética que se encuentra en las bandas visible,
infrarroja o ultravioleta (fig. 2.9), y que se distingue del resto de fuentes de energia
en estas mismas bandas, en que la luz liser es monocromdtice, altamente directiva vy
coherente, es decir, la luz no interfiere consigo misma mientras no encuentre un medio
que provoque una dispersion [138]. La gran direccionalidad del haz ldser (divergencia < 1
mrad), posibilita la generacién de un haz altamente colimado manteniéndose una alta
densidad de energfa incluso a grandes distancias. Las propiedades luminosas del laser
permiten utilizar lentes, espejos y fibras épticas para distribuir esta energia, pudiéndose
focalizar su luz en un punto generande incluso una fusién nuclear. La coherencia del
laser lo hacen ideal para ser utilizado en casos en los que las interferencias jueguen un
papel importante. Estas caracteristicas tinicas permiten aplicar el liser a innumerables
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Figura 2.9: Lineas espectrales de emisién de diferentes tipos de laser.

campos:

Una

Industria: Corte, soldadura, endurecimiento y marcado de materiales muy diversos;
control de calidad e inspeccién, guiado de vehiculos, seguimiento de blancos,
calibracién, creacién de prototipos a partir de modelos CAD y en la generacién
de modelos CAD digitalizando moldes.

Ofimdtica: Impresoras, fotocopiadoras, “scanners”, punteros laser, etc.

Militares: Guiado de misiles, técnicas antimisiles, armas con visores laser, visién
nocturna, laser radar, etc.

Metrologia: Telemetria, alineacién, vibraciones, sismdgrafos, topografia,
crondémetros, medidores de velocidad de blancos, etc. .

Medicina: Cirugia, oftalmologia, fotocoagulacién, operacion de cataratas, técnicas
de exploracién como la endoscopia, tratamiento de tumores, laserterapia, etc.

Investigacidn dptica: Holografia, interferometria, computadores Gpticos, etc.

Comunicaciones: Fibra éptica, redes, CD-ROM, CD-Disc, Video-Disc, Photo-Disc
v el préximo soporte digital DVD,

Ocie y espectdcules: Realidad virtual, proyecciones, video juegos, etc.

vez vistos los fundamentos del laser, estamos en condiciones de pasar a describir

las técnicas utilizadas para medir distancias. A continuacién veremos las cuatro técnicas

mas

utilizadas: Triangulacién, diferencia de fases, tiempo de vuelo y modulacién en

frecuencia.
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Figura 2.10: Principio de medida de distancias por triangulacién: a} utilizando un sensor
lineal, b) utilizando un sensor puntual.

2.2.4.1 Telemetria ldser mediante triangulacién

La técnica consiste en utilizar una fuente de energia laser y un detector de radiacién
puntual o lineal. Si se conoce el dngulo del eje de emisién del haz l4ser y la distancia a
la que se encuentra el emisor del detector (linea base), mediante triangulacién se puede
deducir la distancia a la que se encuentra un determinado objeto dispersor de la luz.
Esta téenica se podria ver como una versién unidimensional de las técnicas de medida
de distancias mediante luz estructurada vistas anteriormente.

Como hemos dicho el elemento sensor puede ser lineal o puntual (figs. 2.10a y
2.10b). Dependiendo cual de ellos se utilice se encuentran dos métodos diferentes de
triangulacion. Cuando se utiliza un sensor lineal, el emisor ldser se coloca de forma fija
con un angulo @ respecto a la linea base y el sensor receptor se coloca a una distancia fija
b. Gomo detector lineal suele usarse un sensor analégico de tipo PSD (Position Sensing
Device}, que genera dos corrientes eléctricas en sus extremos cuyos valores son funcién
del punto de focalizacion del haz de radiacién laser recibido. Midiendo dicho lugar de
focalizacién del haz, x, obtenemos el dltimo pardmetro necesario para deducir la distancia

d:

_
= ¥ tand 2:2)

donde f es la focal de la lente (fig. 2.10a).

Utilizando un sensor puntual, es necesario efectuar un barrido angular continuo del haz
laser a lo largo del plano definido por la linea base y el eje de emisién, variando el dngulo
f. Ademas de una forma sincronizada, el detector puntual se debe desplazar linealmente
(o angularmente en otras modalidades), hasta que se produce una deteccién. En este
momento, el detector se encuentra enfrentado al punto de impacto (fig. 2.10b) y la
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Figura 2.11: Regiones donde no es posible medir la distancia utilizando el principio de
triangulacién: a) zona sin retorno de la sefial (oclusi6n), b) zona no iluminada (sombra).

distancia se puede calcular de esta forma tan sencilla:

d=btanf (2.3)

Cualquiera de las técnicas de triangulacién vistas, permiten obtener la distancia absoluta
a un blanco, v mediante barridos se pueden obtener imdgenes de distancia. Estas
im4genes de distancia se obtienen de una forma directa sin necesitar realizar un andlisis
en la imagen, siendo esta una gran ventaja. Sin embargo, una de las desventajas que
presentan es la aparicién de sombras y oclusiones debido a que el eje de emisién y el de
recepcién no son coaxiales (fig. 2.11). Este fenémeno se incrementa cuanto mas separadoes
se encuentre el emisor del receptor, aunque es en este caso cuando mejor resolucidén en
profundidad se obtiene. Utilizando separaciones en la linea base pequefias para reducir el
efecto de oclusién y sombras, el rango méximo de medida, con una aceptable resolucién
entorno a 1 mm, queda limitado entre 0,5 m y 2 m [132]. Ademas, la precisién en la
medida de profundidad no se mantiene constante en todo el rango, siendo més precisas
las medidas en las proximidades al sensor y menos precisas cuando medimos a mayores
distancias, debido a que los incrementos en z se hacen menos apreciables al aumentar la
distancia. Por estos motivos, las técnicas de triangulacién se aplican fundamentalmente
para medidas de superficies continuas a distancias cortas (100 mm a 400 mm) y con altas
resoluciones (0,5-10 micras).

2.2.4.2 Telemetria ldser por diferencia de fases

Esta técnica consiste en medir la diferencia de fase entre el haz emitido y el recibido
correspondiente a una fuente de luz ldser continua modulada en amplitud. En la figura
2.12 se muestra un diagrama de bloques del sistema de medida laser desarrollado en el
«Stanford Research Institute” por Nitzan y Duda [155]. Se utiliza un laser modulado a
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Figura 2.12: Diagrama de bloques de un telémetro por diferencia de fase.

9 MHz, que pasa a través de un divisor de haz o superficie semiespejada que desvia el
haz por dos caminos diferentes. El haz que es transmitido a través del divisor de haz,
mediante otro espejo es transmitido al medio exterior donde incide sobre la superficie del
objeto a medir. Suponiendo una dispersién Lambertiana de la luz, la energfa contenida
en el dngulo sélido definido entre el punto de dispersién y el drea de recepcién del sensor,
es capturada por el dispositivo de medida para posibilitar el cdleulo de la distancia.
Mediante un filtro interferencial, una lente y un pequefio orificio, se capta mediante un
fotomultiplicador la energia que proviene segiin el eje de emisién. Este hecho implica
que los ejes de emisidn y recepcién del haz ldser van a ser idénticos. La sefial eléctrica
generada en el fotomultiplicador es filtrada mediante un filtro paso-banda centrado a la
frecuencia de modulacién de 9 MHz, con el objeto de eliminar la energia provenientes
de otras fuentes diferentes a la del telémeiro ldser. Posteriormente la sefial filtrada es
comparada con la sefal de referencia mediante un analizador de amplitud y fase. La fase
detectada es utilizada para calcular de una forma directa la distancia. La amplitud de
la sefial informa de la atenuacién producida en el haz debida a diversos factores como
la dispersién de la luz producida al incidir el haz sobre una superficie o la fraccién de
energia que el sensor es capaz de captar a través de la 6ptica de recepcién.

A diferencia de la técnica de triangulacién vista antes, el resto de métodos telemétricos
por ldser utilizan el mismo eje para transmitir la energia incidente y la reflejada.
Esto implica que no se van a producir los problemas de oclusién y sombra explicados
anteriormente, lo cual es una gran ventaja. En cuanto a la precisién en la medida,
obviamente, depende del rango para el cual esté disefiado el sensor, sin embargo, no
ocurre como en el método de triangulacién donde la precisién varia dentro del rango de
medida.

Una caracteristica comiin a todos los sistemas telemétricos, es el gran rango dindmico que
se puede encontrar en la sefial retornada, que puede Ilegar a ser de 100 dB. La amplitud
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de la sefial disminuye con el cuadrado de la distancia, depende de la absorcién de energia
en la superficie del objeto, y ademds disminuye al aumentar el angulo entre el eje de
emisién y la normal a la superficie. Para evitar los problemas derivados de una sefial de
baja intensidad se puede aumentar la energia del laser, lo cual puede resultar peligroso
en el caso de presencia humana, o se puede realizar un promediado sobre las medidas
individuales, lo que implicard una mayor lentitud en la generacién de la informacion.

Para tener un dato cuantitativo, vamos a ver la capacidad de discriminacién temporal
necesaria para medir en un rango de 2 metros con una resolucién de 1 mm, utilizando
un laser modulado en amplitud a 10 MHz. Como el periodo de la senal es de 0, 1us
y queremos dividir el rango de 2 metros en 2000 niveles, deducimos que tenemaos que
discernir diferencias de fase de 7/1000, correspondientes a 50 ps, lo cual unido a la
debilidad de la sefia] retornada, da idea de la complejidad del problema, haciendo
imprescindible un procesamiento de integracién o promediado de los datos. Esto conduce
a tiempos de muestreo relativamente altos (de 0.05 ms a 10 ms), de forma que cuando se
quiere obtener una imagen de 200 x 200 puntos, se requieren tiempos de captura totales
entre 2 segundos y 5 minutos, dependiendo del disefio y de la tecnologia utilizada [110].

La medicién por diferencia de fases puede provocar la obtencién de medidas ambignas.
Este hecho se da cuando las sefiales se desfasan en mas de un periodo, no habiendo
manera de conocer en cual de los posibles rangos virtuales estamos trabajando, a no ser
que se varfe la frecuencia de modulacién. Por este motive, la utilizacion de estos sensores
es recomendable hacerla en entornos donde la maxima distancia esté dentro del rango en
el cual no se produzca un desfase mayor de 360°.

2.2.4.3 Telemetria laser por tiempo de vuelo

En este caso el haz emitido es pulsado y lo que se mide es el tiempo que invierte el
pulso de energia en retornar al sensor por una reflexién desde el objeto a medir. En la
figura 2.13, se presenta un esquema de un sistema de medida que utiliza este principio
[102]. El pulso emitido por el ldser incide en la superficie del objeto y a través del mismo
eje de emisién retorna al dispositivo de medida, donde la sefial luminosa se convierte en
eléctrica mediante un fotodetector. Un elemento discriminador genera un pulso digital en
el momento que se detecta el eco, siendo esta deteccion independiente de la magnitud de
este eco. Posteriormente un conversor tiempo/amplitud de pulso, compara los instantes
de emisién y recepcién generando un tren de pulsos digitales cuya frecuencia es fija
pero cuya amplitud varia con el intervalo temporal detectado. Finalmente se realiza un
promediado de la altura de estos pulsos digitales para obtener una medida més precisa
y estable.

Las caracteristicas de este método son bastante semejantes a las de la técnica de diferencia
de fase, aunque en el caso de medida por tiempo de vuelo, debido a que la velocidad de
transmision de la luz es muy alta, los tiempos implicados son muy pequefios. Esto
complica la medida de rangos pequeiios; por ello las aplicaciones mds abundantes se
centran en mediciones de distancias superiores a varias decenas o cientos de metros. Asi,
si queremos hacer una medida con una capacidad de discriminacion de 1 mm, teniendo
en cuenta la velocidad de Ia luz, debemos ser capaces de discriminar 3 ps. Este hecho
limita en gran medida las resoluciones en distancia alcanzables mediante esta técnica de
telemetria que tipicamente estin en torno a 20-30 mm, pudiéndose alcanzar los 5 mm
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Figura 2.13: Diagrama de bloques de un telémetro por tiempo de vuelo.

con tiempos de integracién préximos a 1 segundo [101].

2.2.4.4 Telemetria laser por frecuencia modulada

Esta técnica utiliza una onda electromagnética modulada en frecuencia mediante una
serial triangular periddica. Por tanto, la onda es una sefial cuya frecuencia varia de forma
lineal con el paso del tiempo. Al comparar la sefial de referencia con la sefial recibida
tras incidir sobre la superficie a medir, debido a que existe una diferencia de frecuencia
entre ellas, se genera una seflal modulada en amplitud a una frecuencia caracteristica
que al ser identificada permite calcular la distancia al objeto. La distancia calculada es
directamente proporcional a la frecuencia de modulacion detectada v es tan precisa como
la linealidad en la generacién del barrido de frecuencias [50, 67].

La mayoria de los dispositivos que utilizan esta técnica no usan energia laser, sino
microondas u ondas milimétricas. Por ello, se necesitan pequefias antenas parabdlicas
para su emision y recepcién, los haces son menos direccionales, aunque la capacidad de
penetrar en la atmésfera y de lograr largos alcances es superior que en el caso de utilizar
energia infrarroja o visible liser. Las aplicaciones tipicas de estos sensores estdn en la
medida a largas distancias (>100 m) con precisiones poco exigentes (1 m). Sin embargo,
los diodos ldser se pueden sintonizar en frecuencia variando su temperatura, lo cual
unide al incremento en la linealidad de su control, permite emplean ldseres utilizando
esta técnica con resultados cada vez mds prometedores.
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2.3 Anadlisis, seleccién y configuracién del sistema de
medida

2.3.1 Principio de medida: Telemetria liser por diferencia de
fases.

Una vez revisadas las principales técnicas para la generacién de informacion de distancia,
que en algunos casos también viene acompahada de informacion de reflectancia, vamos
a realizar un andlisis global de todas ellas haciendo una estimacién del método mads
adecuado a los objetivos que se plantearon en la seccién 2.1.3. En este sentido hemos
creado una tabla comparativa (tabla 2.1) donde se presentan todos los métodos vistos
anteriormente, analizando las principales condiciones que deben satisfacer. Cada una de
las columnas de la tabla representa una condicidn, cuyo cumplimiento indica un aspecto
positivo para nuestros objetivos. De esta forma, si representamos por un & la satisfaccidn
de una condicién, un método ideal serd aquel que cumpla todas las condiciones y
se representard mediante una fila completa de signos positivos. Las condiciones no
satisfechas, o aspectos negativos, vendran indicadas por un signo negativo €, ¥y las
condiciones que sean muy variables y dificilmente evaluables, se representan con un ©.

La tabla 2.1 nos permite clasificar las diferentes técnicas sensoriales en funcién del grado
de adecuacién a nuestros objetivos particulares. Los resultados de evaluacién obtenidos
utilizando tablas con este formato dependen de los objetivos concretos perseguidos y
del desarrollo futuro de las tecnologias implicadas. En nuestro caso, podemos observar
que no hay ningin método absolutamente perfecto o que cumpla todos los objetivos
que nos hemos planteado. Sin embargo, podemos apreciar que la telemetria laser, en
particular aquella que opera segin el principio de diferencia de fases {(AM), es el método
més destacado al cumplir la mayoria de las condiciones criticas.

En efecto, este método de medida presenta un buen comportamiento en casi todos
los aspectos, siendo sus puntos débiles la relativa lentitud en la exploracién de una
imagen densa, los riesgos producidos por incidencias directas del haz laser sobre el ojo
humano {excepto en la clase T que es inocuo), y el relativo alto coste del equipo. Por
lo demas, la técnica es capaz de suministrarnos medidas de distancia absolutas, con
resoluciones y precisiones buenas, no viéndose afectada apenas por pardmetros externos,
siendo por tanto una técnica bastante robusta. La medida se realiza a través del eje
de iluminacién y la informacién de distancia es generada de forma directa sin ningin
tipo de interpretacién posterior. Adicionalmente, muchos de estos dispositivos generan
informacién correspondiente a la atenuacién que sufre el haz laser durante el proceso de
medida, lo cual permite obtener imagenes de reflectancia més estables que las captadas
mediante cdmaras CCD, al ser independientes de la iluminacién existente sobre la escena.
Por todos estos motivos hemos decidido utilizar esta técnica de medida en nuestro trabajo.
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!Rango, precisién y resolucidn son pardmetros dependientes, por tanto, el cumplimiento de una

condicién puede forzar a que otras condiciones sean falsas. La aparicién de la barra */” significa que

cada linea se debe leer de 2 formas: 1) leyendo los signos a la izquierda de la barra y 2) mirando los

signos de la derecha. Por ejemplo, Distancia & Rango @/ Precisién &/& debe leerse: 1) Distancia &

Rango & Precisién €, y 2) Distancia ¢ Rango © Precisién @.

?Robustez ante: Iluminacidn ambiental, presecia/ausencia texturas, discentinuidades superficies o
cambios en temperatura.

Tabla 2.1: Tabla comparativa de diferentes técnicas para la captacién de distancia
y/o reflectancia, mostrando su grado de adecuacién a las especificaciones fijadas como
objetivo.
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Acuity 4000-LIR. 0.5-15 +5 0.8 | 50000 8 puntual 3
Acuity 4000-LV 0.5-12 | =15 | 50000 5 puntual 3
Sick DME-2000 3.4 puntual 3
ESP-Tech ORS-1 0.6-4.5 12000 2 100 % 1
ERIM-ASV 0.6-10 32768 - 128 x 128
ERIM-ALV [198] 0.6-20 32768 - 256 x 64
~Perceptron LASAR 2-40 163840 1024x 1024
Perceptron 2 [122 0.6-40 131072 256 % 256
Perceptron 3 [110 2-4 147000 1000 x 1000 | -
Odetics -10 - 13653 128 x 128 -
Boulder Elect-Optics -43 - 91750 - 256 x 256 -
Sandia SRI -30 - 524288 | :20000% | 256 x 256 -

Tabla 2.2: Telémetros l4ser: Diferencia de fases (AM).

2.3.2 Telémetro ldser: Seleccién y andlisis tecnoldgico
2.3.2.1 Seleccién: Acuity Range 4000-LIR.

Una vez decidida la técnica de medida a utilizar, debemos proceder a la seleccidn del
dispositivo existente mas ajustado a las especificaciones dadas en la seccién 2.1.3. Hemos
realizado una amplia revisién de diferentes medidores de distancia laser, presentando a
modo de resumen unas tablas donde se reflejan los diferentes parametros caracteristicos
de estos sistemas de medida. Se han incluido indistintamente tanto sensores puntuales,
lineales o regionales, es decir, aquellos que realizan medidas de un punto fijo, con
barrido en un eje o que captan un matriz de datos de profundidad al barrer en dos ejes,
respectivamente. A pesar de partir con la idea de elegir un dispositivo que opere mediante
el principio de diferencia de fases, vamos también a presentar, a modo ilustrativo, modelos
que operan con los otros tres principios de medida, de esta forma cuantificaremos el
andlisis cualitativo realizado en la seccién 2.2.

En las tablas 2.2, 2.3, 2.4, 2.5 se presentan los telémetros laser que operan segin
los principios de diferencia de fases, triangulacién, tiempo de vuelo y modulacién en
frecuencia, respectivamente. Aquellas casillas con un fondo oscuro significan que el
dispositivo presenta unas especificaciones que no satisfacen los requisitos establecidos
como necesarios para nuestro propésito, y por tanto el modelo deja de ser adecuado. Si
alguno de los pardmetros no es conocido se indica mediante un guion.

Como era de esperar, los modelos basados en técnicas de triangulacion presentan buenas
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Monocrom MKLT30 puntual
Hamamatsu H3065 puntual
Zimmer 600/200 puntual
Selcom 2005 puntual 3
DynaVision SPR02 puntual -
HYMARC [132] 512 x 512 -
Tabla 2.3: Telémetros laser: Triangulacidn.
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Riegl LD90-210 1-15 +5 1 3 1 puntual -
Leica DISCO 0.2-30 +5 1 puntual -
SEQ LRF-200 1-100 £300 - puntual —
SEQ HDPSS 1.5-75 - puntual -
SEQO Tresense 1-30 - Adj. x 1 -
Odetics 3D -100 40 | 256 x 128 -
ANU Laser [101] 1-4 64 x 64 -

Tabla 2.4: Telémetros ldser: Tiempo de vuelo.
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Tabla 2.5: Telémetros laser: Frecuencia modulada (FM).

precisiones a costa de unos rangos de medida muy limitados y unas frecuencias de lectura
bajas. Las técnicas basadas en tiempo de vuelo consiguen rangos y precisiones elevadas
pero a costa de utilizar largos periodos de integracion con lo cual las frecuencias de
medida son muy bajas. En el caso de la frecuencia modulada, cuando se utiliza radiacidn
milimétrica se consiguen altos alcances con bajas precisiones en profundidad y una pobre
resolucién espacial al ser el frente de ondas emitido poco puntual. Las técnicas que
miden el desfase de la sefial modulada en amplitud dan las mejores soluciones, con
pardmetros mds préximos a los requeridos. Se obtienen buenos rangos de medida con
altas frecuencias de muestreo utilizando poca energia, y en algunos casos las precisiones
son las deseadas. En concreto, de todos los modelos presentados y considerando todas las
técnicas, solamente hay un caso en el cual todos los pardmetros requeridos se satisfacen.
Es el caso del modelo AC4000-LIR de la casa Acuity. Por tanto este es el sensor
seleccionado y con él dotaremos al robot Agribot del modo de deteccidn automatico,
requerido para poder aplicar la estrategia de deteccidn mizta.

2.3.2.2 Andlisis tecnolégico: Indice de eficiencia tecnoldgica

En el apartado anterior hemos visto que de todos los modelos analizados solamente uno
satisfacia nuestros requisitos y no de una forma muy holgada, es decir, algunos pardmetros
estaban préximos a la frontera que marca el limite entre un método valido y otro que no
lo es. En concreto la potencia estaba muy préxima a la méxima admisible, la frecuencia
de muestreo maxima (50000 puntos/segundo) permite captar imdgenes de 167 x 167 en
poco menos de un segundo, y la precision y resolucion de £5 y 0.8 son muy préximas
a las requeridas. Esto hace pensar que existe actualmente una limitacién tecnoldgica
que no permite mejorar homogéneamente todos estos parametros generando sensores
més avanzados. Lo més que se puede hacer es mejorar en algin parametro a consta de
perjudicar en otro. Existe un compromiso que hace que si se quiere mejor precision se
necesite mayor tiempo de integracién y viceversa. S$i queremos mayor rango de medida



2.3 Andlisis, seleccidn y configuracién del sistema de medida 71

perdemos precisién, y si queremos mantener ambas caracteristicas hay que aumentar la
potencia de emisién o de nuevo reducir la frecuencia de medicién. Existe por lo expuesto,
un compromiso estrecho entre todos los parametros.

Segin €l desarrollo que se mostrard en la seccién 2.4.2, podemos ver como la relacién
sefial-ruido (SNR) en el fotodetector de un dispositivo de medida depende de diversos
factores {ec. 2.22 0 2.4). Entre estos factores estdn la longitud de onda del laser A, el
periodo de integracién T', la potencia o flujo radiante de emisidn F;, la reflectividad de la
superficie medida p, el dngulo de incidencia sobre la superficie 4, la distancia de medida
D, el drea de recepcién 6ptica de la sefial A y otros pardmetros relacionados con la
eficiencia en la conversion de la sefal electromagnética en eléctrica, que ya se explicaran
en la seccién 2.4.2 y que ahora no tienen mayor interés.

AT BAF; pcosf___
T D2

Si aceptamos que la repetitividad en la distancia medida o p es inversamente proporcional
a la relacién sefial ruido [155], entonces el compromiso existente enire los pardmetros
periodo de integracion T, distancia de medida D, repetitividad de la medida op y flujo
energético incidente emitido por el sensor Fj, se puede expresar de la siguiente forma:

SNR) = (2.4)

D
VI -F;
Mediante esta relacion de compromiso, podemos hacer multiples interpretaciones;
p-€j. podemos ver que si queremos obtener un sensor con muy buena repetitividad,
entonces tenemos que disminuir nuestras pretensiones en rango, aumentar los tiempos
de integracidn o incrementar la potencia de emisién. Hay que destacar que esta relacidn
contiene un signo de proporcionalidad, con lo cual el valor absoluto de los parametros
relacionados va a ser funcién del valor concreto de la constante de proporcionalidad. Esto
indica que dicha constante estd relacionada con la calidad de la técnica de medida. Por
tanto podemos definir un éndice de eficiencia tecnoldgica, M (ec. 2.6), como el factor
de proporcionalidad que liga la relacién de la ecuacién 2.5. Este indice M mejora el
indice presentado por Besl [13], que no considera la influencia del término F;, con lo cual
sensores que obtienen buenas especificaciones a base de utilizar altas potencias tienen
ventaja sobre los que trabajan con menores potencias, ya que la calidad de aquellos
sensores queda sobrevalorada.

(2.5)

ap X

D
M=— 2.6
58] T-F,' ( )

Utilizando M podemos deducir gque una técnica de medida serd mas eficiente cuando
se consigan mejores rangos de medida con buenas repetitividades, pequefios tiempos de
integracién y se requiera una energia minima. En este caso el valor de M serd grande, y
en el caso de tecnologias menos eficientes M tendra un valor absoluto mas reducido.

El compromiso existente entre los parametros T', D y op, lo podemos ver de una forma
grafica en la figura 2.14. En esta grifica el origen (0,0,0) del sistema de referencia
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Figura 2.14: Compromiso existente entre algunos de los pardmetros que caracterizan a
un telémetro liser.

corresponde con un sistema de medida ideal, que tendria un rango de medida infinito,
una repetitividad absoluta y frecuencias de muestreo infinitas. Cada una de las superficies
ge caracterizan por tener un M - /F; constante. Si este producto aumenta la superficie
se aproxima paulatinamente al origen de referencia, lo cual implica que a igualdad de
tecnologia podemos mejorar las especificaciones simplemente aumentando la potencia de
emisién F;. Sin embargo si la potencia de emisién ldser es un pardmetro que debe estar
acotado, p.ej. por razones de seguridad, la solucién para obtener sensores mejores pasa
por incrementar la eficiencia M de la técnica.

En la tabla 2.6 se presentan algunos de los modelos comerciales de los que se dispone
de suficiente informacién para calcular su factor M. Para obtener la repetitividad en la
distancia op hemos asumido que los medidores estan bien calibrados y que la precision
estd dada en términos de £20, con lo cual podemos obtener la repetitividad en la medida
sin mas que dividir el valor absoluto de la precisién entre dos. Los modelos estdn
enumerados siguiendo un orden decreciente en su indice de eficiencia M. Podemos ver que
el sensor elegido (AC4000-LIR) no solamente se ajusta a las especificaciones requeridas
sino que también utiliza la técnica mas eficiente (M=474). Por tanto podemos decir que
existe una barrera tecnolégica que ninguno de los sensores analizados ha podido superar,
que estd en torno a M = 500. En la figura 2.15 se muestra esa barrera y los vectores
de especificaciones, indicados mediante eruces, de algunos de los sensores analizados.
Podemos ver igualmente como el volumen de las especificaciones deseadas (op =~ linm,
T=1x10"*—-1x107% F/D = 0.23 - 0.75 con F; = 5 mW) es seccionado por la
superficie M = 500, lo cual indica que estas especificaciones son muy exigentes estando
parte de ellas fuera del alcance de la tecnologia actual.

En un futuro inmediato, si se requieren especificaciones ain més exigentes que las
planteadas en nuestro trabajo, habria que mejorar las técnicas de medida o en su defecto,
no quedarfa més remedio que anmentar la potencia de emisién Fj. Para seguir respetando
las normas de seguridad frente a dafios en la retina de una persona, este aumento de
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| # | Modelo | VE/D | T (seg) | on (mm) [ M ]
1 Acuity 4000-LIR 0.19 2x10°° 2.5 474
T2 Acuity 4000-LV 0.18 2x10°° 75 160
3 Selcom 2005 1.6 6x 10 ° 0.5 160
T4 Odetics 3-D 0.15 2.5 x 107° 75 54
"5 | Monocrom MKLT-30 0.75 1x10°3 5 85
"6 | Riegl LD90-3100 HA 0.03 05 5 8.5
T Leica DISCO 0.03 3.3 2.5 8.5
8 Riegl LD30-210 0.06 1.25 2.5 5.3
9 | ESP-Technologies ORS-1 0.35 5x 1077 37.5 3.4
(10 Sick DME-2000 | 092 0033 | 25 24

Tabla 2.6: Eficiencia tecnolégica M de algunos telémetros ldser comerciales.

Volumen de especificaciones

/ deseadas

3

.5
P;, 172
JE 4 (mW'*/m)

Figura 2.15: Espacio de especificaciones mostrando algunos de los telémetros analizados
- (representados por aspas y numerados segun tabla 2.6), la frontera tecnolégica M=500,
y el volumen de especificaciones deseado.
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energia deberia ser acompafiado de la sustitucion de fuentes laser visibles o en el infrarrojo
cercano por laseres trabajando en el infrarrojo medio o lejano. De esta forma, utilizando
laseres en estas bandas del infrarrojo, se podrian utilizar potencias bastante mas elevadas
que las actuales mejorando las especificaciones de los medidores. El motivo se debe a
que a partir de longitudes de onda superiores a 1540 nm [132], el agua presente en los
tejidos de ojo absorbe la energia que llega a la retina, y ademas la radiacién trasmitida
a través del cristalino pierde capacidad de focalizacién al aumentar la longitud de onda,
con lo cual la densidad de energfa que incide en la retina es minima.

2.3.3 Configuracién fisica del sistema de exploracién

El telémetro liser AC-4000-LIR es un sistema de medida puntual, por tanto para obtener
una imagen necesitamos realizar un barrido en acimut y elevacion. La torreta de
exploracién, utilizada en el robot Agribot para mover el telémetro laser en el modo
de sefializacién asistida, permite realizar este barrido, sin embargo debido a las altas
velocidades de barrido requeridas y a las altas inercias generadas al mover todo el sensor,
esta solucién no es la més adecuada ya que para obtener imdgenes de 167 x 167 puntos
se emplea mis de un minuto.

Las especificaciones fijadas en la seccién 2.1.3, indican que nna imagen que capte 50 x 50
cm, adguiriendo 167 x 167 puntos, debe tardar menos de 5 segundos. Esto significa que el
eje de movimiento més rdpido debe realizar 33 barridos en un segundo, o un barrido en 30
ms. Sila distancia media de operacién es de 2500 mm, tenemos que la velocidad angular
requerida es de 6.7 radianes por segundo. Por el contrario el barrido lento solo requiere
una velocidad de 0.04 rad/s. Considerando una resolucién espacial de 3 mm/punto,
tenemos que a la distancia media de trabajo de 2500 mm, €l inctemento angular minimo
de nuestro sistema de bartido da es de 1.2 miliradianes. Con el objeto de satisfacer estas
especificaciones hemos optado por una solucion que realiza una deflexién del haz ldser
utilizando un espejo motorizado (fig. 2.16).

2.3.3.1 Componentes del sistema de deflexion

El sistema por deflexién de haz que hemos disehado tanto para la adquisicién de undgenes
como para la sefializacién asistida de frutos, consta basicamente de un espejo motorizado
en acimut y elevacion, €l telémetro }aser infrarrojo Acuity-4000-LIR, un diodo ldser visible
con luz estructurada, una ventana de integracién para hacer coaxiales los dos haces laser
y unas monturas de ajuste fino pata alinear los haces. El motive para incorporar un
sistema de sefializacion mediante un ldser visible es doble; por un lado es necesario para
permitir trabajar de una forma asistida con un operario senalando la fruta, y por otro
es 1itil para determinar la posicién en torno a la cual se desea captar una imagen. Por
estos motivos, y debido a que el telémetro ldser trabaja con un haz invisible, se tuvo que
incorporar el sistema de sefializacién mencionado. A continuacién presentamos una breve
descripcién de estos componentes, aunque si se desean mas detalles, en el apéndice A
presentamos las hojas técnicas de los distintos componentes.

e Motores. El motor utilizado para el eje de barrido rdpido incorpora una etapa
de reduccién (1:29.6) precargada, con objeto de eliminar histéresis por holguras,
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Espejo movil
76.1 mm diame

Mutor de burrida
en acimut

Motor de barrido
cn elevacidn g
Telémetro Liser Ac4000-LIR

Infrarrojo 780 nm, § mW A (AT |

Espejo "calientg
0 mm diamegy

Diodu liser apupty :
/ 6330m 5

Figura 2.16: Sistema de exploracién por deflexién de haz.

Montura para
alineamiento

un codificador éptico de 1000 pasos por revolucién, que permite giros maximos
tras la etapa de reduccién de 135 rpm, o lo que es lo mismo 14.1 rad/s, generando
9.6 pasos en cada intervalo de barrido angular do = 1.2 mrad. En el otro eje de
barrido, el motor que se utilizaba en la antigua torreta de localizacién del Agribot
es adecuado, ya que utilizando un codificador de 500 pasos por revolucién y una
reduccién de 1:751.68 permite una velocidad mdxima de 0.7 rad/s.

s Tarjetas de control de motores y etapas de potencia. Los dos motores de
corriente continua son controlados desde el ordenador mediante una tarjeta basada
en el microcontrolador LM629. Las seiiales de signo v pulso de baja potencia
que generan las tarjetas ante determinadas acciones de control, antes de actuar
sobre los motores, pasan por una etapa de potencia que amplifica en voltaje vy
corriente la sefial modulada por ancho de pulso. Ambos componentes electrénicos
se desarrollaron en el Instituto de Automadtica Industrial (IAI-CSIC) constituyendo
un trabajo de final de maestria [180].

e Diodo ldser apuntador. El puntero liser visible que sirve al operador para saber
donde estd sefialando, es un diodo ldser rojo de 5 mW a 633 nm. Con esta potencia
¥ longitud de onda, se consigue que el riesgo de dafios al ojo humano sea limitado
(véase la seccién siguiente para mds detalles relativos a la seguridad). Debido a
que la longitud de onda estd préxima a la zona de alta sensibilidad (555 nm), la
visibilidad del haz es muy clara en entornos sin luz ambiental intensa, requiriéndose
el uso de filtros centrados en 633 nm para poder vez el haz al incidir sobre una
superficie cuando se trabaja en el exterior con luz solar. Para facilitar la deteccién
inicial de la posicién del haz y el seguimiento de este, hemos estructurado el haz
acoplando un generador de cruz, con lo que se mejora su visibilidad, aunque también
supone un descenso significativo de su densidad de energia.

s Espejos. El espejo deflector que va motorizado en acimut y elevacién es un
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espejo redondo de 76.2 mm de didmetro con recubrimiento multicapa dieléctrico
que proporciona reflectividades superiores al 99% en el infrarrojo cercano y
reflectividades mayores del 80% en la banda visible de 633 nm. El espejo utilizado
para integrar el haz visible e invisible es redondo y de 50 mm de didmetro, se suele
denominar “espejo caliente” (hot, mitror) ya que refleja la radiacion infrarroja y
transmite la lnz visible, con pérdidas del 1-2% en la reflexién infrarroja y del 20%
en la transmision del visible.

Telémetro y tarjete de adquisicion de alta velocidad.  El telémetro laser es un
sistema de medida puntual que puede trabajar a frecuencias de muestreo de hasta
50 kllz, suministrando informacién de forma periddica de la distancia y de la
reflectancia. Esta informacién se puede leer por un puerto serie RS-232-C o de
una forma especial ya que también se transmite por modulacién de ancho de pulso.
Debido a que necesitamos altas velocidades de lectura, el canal de comunicacién
serie no es adecuado y utilizamos una tarjeta de aita velocidad que demodula la
informacion de distancia v reflectancia que le llega. Para evitar que se produzcan
pérdidas de los datos si el programa de lectura de la informacién no se activa con la
suficiente cadencia, la tarjeta de adquisicién de alta velocidad dispone de un buffer
de 512 kb con lo cual la integridad de los datos se garantiza.

Monturas de alineamiento. Para asegurar que la medida de distancia del telémetro
se corresponda con el punto donde el haz visible este incidiendo, es necesario que
ambos haces estén perfectamente alineados en el mismo eje. Para conseguirlo,
aparte de los ajustes groseros existentes para la posicién del telémetro y del diodo
laser, hemos afiadido dos ajustes finos en acimut y elevacion en el espejo caliente y
en el puntero laser utilizando dos monturas de posicionamiento preciso a tornillo.

2.3.3.2 Aspectos de seguridad ante la radiacién ldser

Segiin los esténdares de seguridad (ANSI, American National Standards Institute v IEC,
International Electrotechnical Commision [89]), todo producto que emplee radiacién ldser
debe atender unas minimas normas de seguridad, relativas fundamentalmente a ciertas
especificaciones de disefio y construccion de los equipos, y a la correcta informacién de
peligrosidad en etiquetas o pilotos de advertencia. Segin estas normas, y atendiendo a la
potencia de emisién de la radiacién y su relacién con los riesgos al ojo o a la piel humana,
los ldseres se pueden clasificar en cinco clases o categorias:

Clase I. Totalmente seguros.

Clase II. Potencia menor de 1 mW. Es permisible la exposicién directa del haz al
ojo durante cortos periodos de tiempo.

Clase IITa. Potencia menor de 5 mW. La exposicién directa produce dafios en la
retina.

Clase IIIb. Potencias superiores a 5 mW e inferiores a 0.5 W. Tanto la exposicion
directa como difusa es dafiina a la retina y cornea.

Clase IV. Potencias superiores a 0.5 W. Dafios en retina, picl y peligro de
combustién.
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Tabla 2.7: MPE para exposicién directa de radiacién l4ser sobre la piel [89].

El sistema de exploracién que hemos presentado utiliza dos haces ldser, uno visible
correspondiente al diodo visible de 633 nm con 5 mW de potencia, y otro invisible
utilizado por el telémetro Ac-4000-LIR de 780 nm y 8 mW de potencia. Debido a su
potencia, estos ldseres quedan clasificados en las clases 3a, en el caso del visible, v en
la clase 3b para el ldser con haz invisible. Simplemente por el hecho de utilizar dos
ldseres correspondientes a las clases 3a y 3b (aunque este dltimo esta muy préximo a la
clase 3a) podemos deducir con total certeza que existen riesgos de dafio en la retina ante
exposiciones directas del haz sobre el ojo, o bien, a través de reflexiones especulares.

Vamos a tratar de cuantificar estos factores de riesgo de tal forma que podamos ser mis
explicitos en las precauciones que se deben ser tomadas para poder trabajar con seguridad
en ¢l entorno de este sistema de exploracién. Estudiaremos tanto el dafio a los ojos como
el dafio sobre la piel ante exposiciones directas y ante reflexiones difusas, viendo cuales
son los umbrales de energia de riesgo y deduciendo las protecciones oculares apropiadas
para trabajar de forma segura o las distancias minimas a las que se debe trabajar del
equipo ldser para no sufrir dafios.

Segiin las normas, entendemos por MPE (Maximum Permissible Exposure) o exposicién
permisible maxima, el nivel de radiacién para el cual, ante circunstancias normales, las
personas pueden ser expuestas sin sufrir efectos adversos sobre la piel o la retina. Este
concepto suele tener unidades de irradiancia [w/m?] y est4 relacionado con la longitud
de onda de la radiacién, el tiempo de exposicién y el tipo de tejido expuesto. En las
figuras 2.17 y 2.18 se presentan unas graficas donde se dan los valores de MPE para
diferentes tiempos de exposicién y diferentes longitudes de onda, para dafios en la retina
con exposicién directa o difusa respectivamente. La tabla 2.7 muestra MPE para el caso
de incidencia directa sobre la. piel.

Cuando un ldser no es seguro existen normalmente dos soluciones: trabajar siempre a una
distancia de seguridad del equipo o utilizar gafas de proteccién. La distancia nominal
de dasio 6 NOHD (Nominal Ocular Hazard Distance), es aquella distancia a la cual la
exposicion praoducida sobre el ojo tiene una irradiancia que se ha atenuado suficientemente
con la distancia como para que no exista riesgo. Por tanto la determinacién de NOHD nos



78 Capitulo 2: Estrategia de deteccién mixta ... distancia y reflectancia

;2: Figrae 105 "*1}
|
1{-}? v ———
5 —_
e | R
R, \""-.
2 P e 050 = < 1200 -
S N R 1980151490 oo
{1 YU A= .-:»:M—— 908
Q"N. % i
4 J (RO N i S, S G 750 i
2 ‘\ |E4 1 -t
[ JHNG (U A, S _\waﬁamw_w 700 amy
R PR IR Y ; BN S _X\»w. Y R
Y T D WW_SWW \ B R T
\ \ 658 nen
T
P el S g L m—i——nk e (33 11771
LT TS T N e B o B e et Ty Ky J—

\ HOG nm
5mmmm—.wwwm.m_—vm_.—
NG

; } Moﬂﬁ/’.ﬁ; B0 nm
w0t — : s — . bond
10° o LA W wE °

[Durie dexpestion |

Exposure duration ' {8} oo B

Figura 2.17: MPE para exposicién ocular directa con duraciones superiores a 1 segundo
para longitudes de onda entre 400 y 1400 nm [89].



2.3 Andlisis, seleccidn vy configuracion del sistema de medida 79

Vair
See F

nt
5

-
=
Do

wom g
Q

Radiance

Lurminance &nergdtique
N
e)

N

igure 1

~

1

1
-
i

Ji
{ |

1
LA

|
Vi

1
%

-t

DN
~N

N

i/

l
I

g

l!lli,j/i!
T

400 = 1< 550 nm

10

Durée dexpuosition

Exposurg duration

T B0 <1400 reny
mwenwn e f maans § amasi ) S
e g o b F00 e
i wea d B5G 1|
.
833 nm

il 10°

T {5] et
MInE

Figura 2.18: MPE para exposicidén ocular procedente de reflexiones difusas con duraciones
superiores a 1 segundo para longitudes de onda entre 400 y 1400 nm [89).
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va a marcar la distancia de trabajo a partir de la cual existe seguridad. En el caso de que
esta distancia sea muy grande, resultando imposible desde un punto de vista préctico
trabajar tan alejado del equipo, la solucién pasa por utilizar gafas de proteccion. La
densidad éptica D de un filtro protector se define como el logaritmo decimal negativo
del cociente entre el flujo radiante transmitido y el flujo incidente (ec. 2.7). Por tanto,
para determinar la densidad éptica de las gafas a utilizar, basta calcular esta relacién
entre la potencia del laser y la MPE de seguridad que los filtros de las gafas pueden dejar
transmitir.

F

D = —logy, -Fi {2.7)

Para el caso del laser de 8 mW con una longitud de onda de 780 nm, tenemos que su
divergencia o es de 0.5 mrad y el didmetro del haz a es de 3 mm, por tanto la irradiancia
a la salida del sensor es de 1132 W/m?. En el caso de exposicién sobre el ojo y piel de
forma directa o difusa, tenemos los siguientes resultados:

1. Exposicién directa al ojo de 100 segundos.

e MPE. Segun la figura 2.17 tenemos que MPE=6 W/m?.
e NOHD. La distancia nominal de daho se calcula aplicando NODH =

4F)/(tMPE)—a

( )/(a S B mrestro—caso-esta—es—de—76-d metros, con lo cual se
requiere el uso de gafas para evitar dafios por posibles reflexiones especulares
o0 exposiciones directas al haz por accidente.

o Densided optica de las gafas. La gafas recomendadas deberdn tener una
densidad optica de 2 o superior, ya que: I} = —log)q (‘W%ﬁm =2.27

2. Ezposicidn difusa al ojo de 100 segundos.

» MPE. Segin la figura 2.18 tenemos que MPE=10000 W/m?sr?.

e NOHD. Esde 0.57 m, con lo cual se requiere el uso de gafas para reflexiones
difusas si se trabaja a menos de 57 centimetros del punto de impacto del haz.

o Densidad dptica de las gafas. La gafas recomendadas anteriormente serdn
adecuadas también para este caso.

3. Ezposicion directa sobre la piel de 100 sequndos.

e MPE. Segtn la tabla 2.7 tenemos que MPE=2000 W/m?.

e NOHD. Es de -1.48 m, lo cual indica que no existe riesgo de dafios en la piel,
y por tanto no hay necesidad de utilizar ninguna prenda o cubierta protectora.

En el caso del liser visible la potencia emitida es ligeramente inferior al caso anterior, 5
mW, v la divergencia y el didmetro del haz a la salida del diodo son iguales {707 W/ m?
a la salida del diodo). Como consecuencia los valores de MPE y NOHD obtenidos para
el diodo visible son muy similares a los presentados anteriormente, con lo cual se deberia
recomendar el uso de gafas de densidad éptica 2 o supertor para longitudes de onda de
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633 nm. Sin embargo debido a que existe un generador de cruz que reduce la densidad
de energia por un factor variable con la distancia, que para 2 metros estd en torno a 100,
no es necesario el uso de estas gafas para reflexiones difusas y solamente podria existir un
riesgo ante incidencias directas. Esta tdltima circunstancia también queda minimizada
ya que la respuesta temporal, ante un destello de haz visible, en cerrar la pupila y girar
la cabeza (respuesta de aversidn) es de 0.25 segundos, con lo cual la exposicién no es lo
suficientemente prolongada como para producir dafios ya que el MPE de respuesta de
aversién es de 25 W/m? (fig. 2.17) y la densidad de potencia del haz con la cruz generada
a 2 metros es de 707/100=7 W/m?>.

Por tanto, para trabajar de forma segura con este sistema de exploracién no se necesita
ninguna proteccién ante el haz visible, y se puede trabajar igualmente sin proteccién
para el haz infrarrojo si se producen siempre reflexiones difusas estando a mas de 60
centimetros de distancia. Como esta circunstancia no tiene porque cumplirse siempre,
ya que bien debido a la presencia de superficies especulares o bien a que por accidente
podemos mirar directamente el haz infrarrojo, se recomienda el uso de gafas de proteccién
(D=2, A\ = 780 nm) para trabajar de forma segura y no confiar en que las circunstancias
poco probables anteriormente citadas no se vayan a dar nunca.

2.3.3.3 Adquisicién de las imdgenes

El sistema de exploracién desarrollado, gracias a que el telémetro suministra tanto
informacién de distancia, D, como de reflectancia, R, permite obtener dos imdagenes
por cada escena captada (fig. 2.19). Las imdgenes en distancia también se conocen
como mapas de distancia, imdgenes o mapas de profundidades, imédgenes 3-D 6 2.5-D
0 mapas de alturas superficiales. Si las medidas se referencian respecto a un sistema
de coordenadas ortogonal se dice que la imagen de distancias es de la forma XY Z. A
diferencia, si la distancia medida indica la profundidad a lo largo de un vector cuya
direccién queda definida por dos indices, se dice que la imagen de distancias tiene la
forma D; ;. Nuestro caso es este ltimo y los indices son las coordenadas angulares
en acimut y elevacién. Este formato provoca una cierta deformacién de la imagen que
consiste en que las superficies planas aparecen ligeramente curvadas, especialmente si
el angulo de barrido es grande. Sin embargo el formato D; ;, en general, permite un
procesamiento mds sencillo que sobre imagenes en formato XY Z ya que en éste caso no
existe un claro ordenamiento de los puntos a la hora de procesarlos [13].

Para asegurar que tanto en las imdgenes D;; como R®;; exista una correspondencia
entre los indices (4, j) que indican los dngulos de acimut y elevacién, y la distancia D o
reflectancia R medidas, se han ensayado dos modos de sincronizacién entre las lecturas
que el telémetro suministra de forma periddica y los dngulos que hay que leer de los
codificadores de los motores. Estos modos los denominados sincrono y asincrono.

En el caso sincrono mientras se realiza cada uno de los barridos verticales de los que se
compone la imagen, se va supervisando la posicién angular actual. En el momento que
los motores estan en la posicidn adecuada almacenanos en las coordenadas (i, j) de los
mapas D; ; y %, ;, los valores de distancia y reflectancia que en ese momento suministra el
telémetro. El perfil trapezoidal de velocidad que sigue cada barrido, con sus consiguiente
aceleracién inicial y deceleracién final, no influye en el proceso de adquisicién pues
solamente se almacenan datos en el momento que se comprueba que estamos midiendo
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Figura 2.19: Escena de un &drbol con cuatro frutos: fotograffa natural (a), y las
correspondientes imagenes de distancia (b} y reflectancia (c) captadas mediante el sistema
de exploracion.

en el lugar deseado (fig. 2.20a). Mediante este método de sincronizacion los angulos de
inicio y fin de barrido en elevacién se corresponden con los extremos superior e inferior
de la imagen a captar, ya que el proceso de medida puede realizarse incluso en las zonas
de aceleracién y deceleracién.

En el método asincrono, el almacenamiento de los datos de distancia y reflectancia se hace
sin consultar la posicién angular actual. El barrido vertical se hace realizando un rastreo
mayor que la altura de la imagen, de tal forma que las regiones exploradas mientras se estd
en zona de aceleracion/deceleracién no se contemplan y solamente almacenamos los datos
captados mientras el movimiento se realiza con velocidad uniforme (fig. 2.20b). Como
el telémetro genera la informacién a intervalos regulares y el movimiento es uniforme,
solamente con realizar una sincronizacién al inicio de cada barrido es suficiente. Este
modo de barrido tiene sentido debido a que el modo sincrono requiere una carga extra de
trabajo al necesitar consultar constantemente la posicién angular del motor de barrido
vertical. Ademads, las tarjetas de control que estamos utilizando (basadas en LM629) no
permiten consultas a més de 500 ps con lo cual trabajar a méds de 2 kHz en el modo
sincrono se hace imposible,

Cualquiera de los dos modos de barridos son vélidos a la hora de generar imagenes, sin
embargo si se pretende trabajar a menos de 2 kHz el método que recomendamos es el
sincrono, pues requiere menor exploracién, y para mds de 2 kHz hay que utilizar el modo
asincrono que permite realizar barridos mds rapidos aunque también necesita mayores
exploraciones.

2.3.3.4 Limitaciones encontradas

En principio con el sistema presentado se podria trabajar en el modo asincrono a 5.6
kHz obteniendo imégenes de 167 x 167 puntos en 5 segundos, que era nuestro objetivo.
Sin embargo, existe un factor que limita actualmente nuestro sistema, nos referimos a
las inercias existentes en los cambios de direccién del barrido. Estas inercias hacen que
las aceleraciones/deceleraciones maximas alcanzables sean de 200 rad/s?, lo que implica
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Figura 2.20: Modos de sincronizacién en el barrido vertical.

que para alcanzar una velocidad de 6.7 rad/s en el eje de elevacién se requieren 33 ms de
aceleracién y otro tanto de deceleracion. Realizando 167 aceleraciones y deceleraciones
en cada imagen tenemos un tiempo de 11.2 segundos solamente dedicados a esta tarea.
Si ademds sumamos a los 11.2 segundos el tiempo que se invierte en el barrido con
movimiento uniforme que es de 5 segundos en el modo asincrono, tenemos tiempos totales
de 16.2 s para captar una imagen de 500 x 500 mm con una resolucién de 3 mm/punto
que genera 167 x 167 puntos.

En la practica los tiempos experimentales rondan los 20 segundos ya que también hay
que considerar el periodo de estabilizacidn de la posicién al comienzo de cada barrido.
Somos conscientes de que este sistema de exploracion no es adecuado para una operacién
en tiempo real ya que se queda lejos de lo deseado, sin embargo nos permite continuar
estudiando la viabilidad de las técnicas ldser en entornos agricolas y ademas constituye
una muy buena base experimental para plantearse mejoras futuras, las cuales deberdn ir
encaminadas hacla la reduccién de las inercias o al empleo de sistemas rotatorios que no
supongan tener que variar la velocidad.

En el apartado referente al nivel de sefial con el que el telémetro realiza el cilculo de
la distancia, podemos decir que es un aspecto bastante critico, ya que a las pérdidas de
seiial que se producen en el proceso de medida hay que afiadir las pérdidas introducidas
al guiar el haz ldser por medio del espejo mévil ¥ el “espejo caliente”. Una seleccién de
componentes con reflectividades no préximas al 100% para la longitud de onda de 780
nm, puede hacer que las pérdidas de sefial acumuladas en las cuatro reflexiones sobre
estos componentes, atente la sefial de tal forma que si medimos sobre objetos de baja
reflectividad, la reflectancia final captada sea baja y las medidas de distancia sean muy
poco fiables.
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Fn nuestro caso los componentes épticos tienen reflectividades del 99.5% en el espejo
mévil v del 98% en el caliente. Esto hace que considerando las reflexiones en el camino
de ida y vuelta tengamos una pérdidas totales del 5% de la energia. A esto hay que adadir
la seccién del espejo caliente que es de 50 mm de didmetro, debido a que la dptica de
recepcién del telémetro es de 60 mm de didmetro y el espejo estd dispuesto a 45°, existe
una pérdida adicional de un 10%, con lo cual la energia total perdida con el sistema de
deflexién de haz presentado es del 15%, frente al sistema operando directamente sobre
el blanco. Este factor, con estos niveles de pérdidas no es muy significativo, ya que solo
supone una reduccién uniforme en los valores del mapa de reflectancia y un aumento del
nivel de ruido en la imagen de distancias como consecuencia de la menor sefial captada.

2.4 Caracterizacién del telémetro laser

En esta seccién nos planteamos la caracterizacién del telémetro laser Ac-4000-LIR, con
el fin de conocer otras caracteristicas adicionales a las suministradas por el fabricante
en las especificaciones del aparato. En especial estamos interesados en identificar cuales
son los factores que influyen en el valor de la reflectancia que proporciona el sensor como
salida, y ver de que forma este valor influye en la calidad de las medidas de distancia.
Los dos apartados signientes presentan y desarrollan ambos aspectos, indicando también
la utilidad de sendos estudios.

2.4.1 Modelado de los factores que afectan a la reflectancia
registrada

La imagen de distancia, obtenida mediante el sistema de exploracién presentado en
la seccién anterior, tiene una directa interpretacién puesto que sus gradientes dan
idea de la forma de los objetos. Sin embargo la imagen de reflectancia no tiene una
inmediata significacién puesto que los valores puntuales de reflectancia dependen de
diversos factores. La correcta interpretacién del parametro de reflectancia va a permitir
predecir como serd la distribucién de una regién del mapa de reflectancia cuando
asumamos la presencia de un objeto determinado, o lo que es lo mismo, una determinada
distribucién en el mapa de distancia. FEste hecho hace posible que podamos utilizar tanto
la informacién de distancia como la de reflectancia en el analisis de formas, asi como la
obtencién de propiedades épticas, aspectos ambos que mostraremos en el capitulo 4. Al
integrar ambas fuentes de informacién en las etapas de procesamiento de las imagenes,
estaremos facilitando la obtencién de resultados mas fiables y rtiles a la hora de realizar
un proceso de reconocimiento. Es por ello que para poder llevar a cabo esta integracion,
sera indispensable un perfecto conocimiento del significado y de como estan relacionados
los pardmetros distancia y reflectancia.

En esta subseccién vamos a presentar la caracterizacion del telémetro laser Ac-4000-LIR,
modelando matematicamente la reflectancia registrada por el sensor como una funcion
que depende de diversos factores que intervienen en el proceso de medida. Este modelo se
basa en principios genéricos, por tanto no se limita a este dispositivo concreto y puede ser
aplicado a diversos sistemas telemétricos operando con los mismos principios de medida.
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2.4.1.1 Planteamiento inicial del modelo

El telémetro laser genera un haz de energia electromagnética que al incidir sobre
una superficie se ve afectado por fendmenos de atenuacién, reflexién y dispersién.
Dependiendo del tipo de superficie, de su orientacién y de su posicién espacial, la
amplitud de la radiacién recibida por el sensor varia. Los principios generales en los que
se basan estos fendémenos son conocidos [9, 155, 36, 84, 193, 66], sin embargo, también serd
necesario modelar las variables especificas de nuestro telémetro para poder cuantificar
todos los fendmenos a los que se ve sometida la sefial final de reflectancia, desde que se
emite el haz ldser hasta que ya en forma de corriente eléctrica se amplifica v se almacena.

Inicialmente vamos a suponer que la superficie sobre la que incide la radiacién es un
difusor perfecto, o superficie Lambertiana. Este tipo de superficies se caracteriza porque
la radiancia, o luminancia en el caso del ojo humano, es constante independientemente del
angulo desde donde se observe. Una superficie que tiene caracteristicas muy préximas a
las de un difusor perfecto es el sulfato de Bario (BaSQy), aunque cualquier otra superficie
de las denominadas “mate” (papel, madera, escayola,...) presenta caracteristicas
préximas a las de un difusor perfecto. Debido a que la luminancia es constante, si la
iluminacién es fija, al obgervar estas superficies desde dngulos distintos siempre tendremos
la misma sensacién de claridad (luminancia constante [w/m?sr]). Sin embargo si nos
olvidamos del pardmetro que capta el ojo humano o sensores como cdmaras (luminancia
o radiancia, respectivamente), v nos referimos a la intensidad radiante o intensidad
luminosa [w/sr], la distribucién de este pardmetro en un difusor perfecto no es uniforme
y obedece a una funcién que depende del coseno del dngulo de observacién. Este hecho
es conocido como ley de Lambert, y se expresa asi:

I = Ip—gcosé (2.8)

donde Iy_g representa la intensidad maxima que se emite en la direccién perpendicular
a la superficie. En la figura 2.21 podemos ver los perfiles en intensidad y radiancia
correspondientes a una superficie difusora perfecta.

Si expresamos Is—g en términos del flujo radiante incidente Fi[w], y del coeficiente de
reflexién o reflectividad difusa p, podemos reformular la ley de Lambert como:

I= chosﬁ (2.9)
Fi

donde el término constante 7 tiene dimensiones de estereoradian para que las unidades
a ambos lados de la expresién sean las de una intensidad radiante [w/sr].

La reflectividad difusa, p, es la relacidén entre el total del flujo radiante difuso reflejado
y €l total del flujo radiante incidente F;. Este coeficiente depende de la longitud de
onda utilizada y del tipo de superficie, sin embargo en nuestro caso al utilizar una onda
monocromatica, p solo dependerd del tipo de superficie. Si se utiliza un ldser visible p
variard desde 1, para una superficie idealmente blanca o que refleja todos los colores,
hasta 0, para una superficie de color negro o que absorbe todos los colores. En cuanto
al flujo radiante, F;, utilizando el telémetro Ac-4000-LIR. a la maxima potencia serd de
8 mW.

Teniendo en cuenta que la superficie se encuentra a una distancia D del telémetro,
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Figura 2.21: Distribucién de intensidad (a) y radiancia (b) de una superficie difusora
perfecta.

que el drea de la optica de recepcién del telémetro, A4, es un circulo de radio 30 mm
(A =7-30% = 282Tmm?), que la dptica interna atentia la sefial por un factor constante
8, v que el dngulo sélido subtendido por el receptor es & = A/ D?, tenemos que el flujo
radiante capturado por los sensores fotoeléctricos del propio telémetro, F [w], viene dado
por la siguiente expresion:

F, =8I0 = (%ﬂ)l‘%jg (2.10)

Debido a que la energia electromagnética es transformada en sefial eléctrica mediante
un sensor fotoeléctrico y posteriormente se realiza una amplificacién logaritmica de esta
sefial, finalmente podemos modelar la amplitud de la sefial recibida, o reflectancia, por

AF; pcos®

— ) (2.11)

R = cte) log{cte - F.) = cte; log(ctes

donde cte; representa el factor de amplificacién y ctep representa varios factores: el
factor de atenuacion éptica 3, el factor de conversién y la sensibilidad del fotodiodo 7, y
la preamplificacién en la sefial eléctrica.

Tanto cte; como etes son desconocidos, por tanto para determinarlos se realizé la recogida
de los datos experimentales que se muestran en el apéndice B, para una superficie
difusora casi perfecta {superficie mate), y posteriormente se realizé un ajuste por minimos
cuadrados. Realizando tantos ajustes como diferentes distancias ensayadas, se pudo
comprobar que cte; tenia un valor medio en torno a 80 con unas variaciones maximas del
6%, mientras que ctes tenia una valor promedio de 5.8 x 107 con variaciones del 200%.

Analizando la figura 2.22a, se puede apreciar cémo el modelo planteado, ante cambios
en f, se ajusta bastante bien a los datos experimentales, con lo que se confirma que para
esta superficie casi difusora perfecta la ley de Lambert es un buen modelo. Analizando
la figura 2.22b se puede observar que los datos experimentales, ante cambios en D, no
se ajustan al modelo planteado y se produce una clara discrepancia. Esto significa que
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Figura 2.22: Adaptacién del modelo inicial expresado en la ec. 2.11 (trazo continuo) a
los datos experimentales (*+°) ante variaciones en ¢ (a) y ante variaciones en D (b).

la sefial no se atenia segiin el cuadrado de la distancia. Como esta ley evidentemente se
cumple, se deduce que debe existir otro factor que varie con la distancia ¥ que provoque
el comportamiento global observado. Es por tanto necesario considerar el término cteg,
que por lo visto en el ajuste inicial tenfa una gran dispersién (200%), como un factor
no constante y que depende de la distancia D). Por tanto cte; serd reemplazado por una
funcién f(D) que depende de la distancia, que al incorporarlo a la ecuacién 2.11 genera
el siguiente modelo corregido:

AF; pcosd
m D? )

R = ¢y log({aD? + bD? + D + d) (2.12)
donde f(D} lo hemos desarrollado como un polinomio de orden tres de tal forma que
obtengamos sus coeficientes de forma empirica, sin necesidad de realizar un desarroilo
analitico de su comportamiento.

El telémetro no dispone de ningin tipo de compensacién o amplificacién variable en
funcién de la distancia D, por tanto la causa de esta dependencia afiadida de la sefial
con la distancia lo atribuimoes fundamentalmente a un fenémeno de reduccién de la sefial
luminosa transmitida a través de la déptica de recepcién cuando la distancia al sensor
disminuye. Este hecho puede ser debido a la disminucién de la capacidad de focalizacién
de la lente cuando la distancia disminuye y a la presencia del orificio previo al fotodiodo
que limita la energfa que no fue focalizada correctamente.

Realizando un ajuste por minimos cuadrados a los datos experimentales, obtenemos los
coeficientes @, b, c y d (—4.10 x 1073, 34.25, —2.71 x 10 y 7.98 x 10° respectivamente).
El término cte; lo hemos considerado temporalmente igual a 80, por ser una estimacién
bastante estable de la amplificacién logaritmica utilizada en el sensor v por no influir
significativamente su eleccién arbitraria en la determinacién de f(D).

En la figura 2.23a, podemos ver la representacién grafica de f(D), aprecidndose una
actuacién casi lineal con un punto de inflexién en torno a 2500 mm que corresponde a
la distancia de mdxima sensibilidad del sensor. La grafica de la derecha (fig. 2.23b)
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Figura 2.23: a) Representacién de la funcién empirica f(r). by Adaptacién de los datos
experimentales del apéndice B al modelo corregido (ec.2.12).

muestra la adaptacién del modelo corregido planteado a todos los datos experimentales
incluyendo variaciones en #, pudiéndose apreciar una clara mejoria en el ajuste.

2.4.1.2 Modelo general: Superficies no ideales

Observando de nuevo la figura 2.23b podemos ver que el modelo define reflectancias
similares para el caso de incidencias con un dngulo 8 = 0° que igual a 10°. Sin embargo
los datos experimentales no manifiestan este comportamiento, existiendo una diferencia
media de una unidad en la reflectancia entre ambas situaciones. Atribuimos este efecto
a que la superficie elegida no es una superficie difusora perfecta y existe un pequefio
porcentaje de reflexidn difusa que se propaga siguiendo el eje de reflexién especular.

Existen trabajos previos [84, 36, 7] en los cuales se ha tratado de modelar el
comportamiento difuso de la luz al incidir sobre una superficie. Cuando la luz incide
sobre una superficie, parte se absorbe, parte se transmite y €l resto se refleja en un
grado que depende de cual sea el factor de reflexién. La energia reflejada a su vez se
puede dividir en dos componentes: especuler y difusa. La luz especular, siguiendo la ley
de Snell de la 6ptica geométrica, proviene de las caras con superficies suficientemente
pulidas para qgue las irregularidades superficiales sean menores que la longitud de onda
de la luz. La luz difusa proviene de las miltiples reflexiones que se producen en las
microcaras orientadas aleatoriamente de una superficie mate, y también se genera por
dispersién interna cuando la luz incidente penetra dentro de la superficie del material.

Segiin lo expuesto hasta ahora, la reflexién o es especular o es difusa, siguiendo en este
ltimo caso la ley de Lambert. En la realidad las superficies comunes no son ni de un tipo
ni del otro, sino que presentan propiedades intermedias. En este sentido se ha intentado
modelar superficies mates como una combinacién lineal de estos comportamientos
extremos, pero los resultados obtenidos no son satisfactorios. La solucién més préxima
a la realidad se obtiene descomponiendo la reflexién en tres l6bulos difusos {193}. En
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Figura 2.24: Distribuciones de intensidad radiante reflejada para: (a) difusor ideal, {b)
superficie comun, (¢) superficie idealmente especular.

el esquema central de la figura 2.24 podemos ver la distribucién de intensidad radiante
[W/sr] de los tres 16bulos, y en los esquemas laterales los casos ideales correspondientes
a difusores perfectos y superficies especulares.

En el caso de superficies comunes (fig. 2.24b), el lébulo difuso mas importante es el
lambertiano, que sigue siempre la direccién normal a la superficie, y es debido a las
reflexiones multiples en el interior de la superficie del material. El segundo l6bule difuso
en orden de importancia es €l que sigue la direccién especular, comportindose de forma
semejante a una reflexion especular aunque con la salvedad de que en este tltimo caso
no existe dispersién, y en nuestro caso si. Esta componente difusa tiene su origen en las
reflexiones que se producen en las microcaras orientadas aleatoriamente de una superficie
rugosa. El iltimo lébulo, que se transmite en la direccion de incidencia de la luz, tiene
una importancia menor v no siempre se manifiesta, y cuando lo hace puede aproximarse
como un valor constante.

Por tanto, siguiendo estas pautas, nuestro modelo para superficies no ideales va a
contemplar ne sclo el l6bule lambertiane, sino también el ldbulo en la direccién especular.
De esta forma st representamos por g a la fraccion de la setal reflejada de una forma
que tiene una dispersién lambertiana; 1 — g serfa la fraccidn reflejada de forma difusa en
la. direccion especular. Representando por K., a la distribucién relativa de la energia
al variar ¢ correspondiente al lobulo difuso en la direccién especular, y por Ky a la
correspondiente distribucién lambertiana, podemos plantear que la distribucién total,

K, se puede expresar asi:

K= ng'if + (1 - Q)Kesp (213)
Donde K es adimensional y muestra la fraccién de energia recibida por ¢l sensor para un
determinado angulo de incidencia # y una determinada superficie con fraccién difusa g.

Es un hecho conocido que Rgi; = cosé, sin embargo en cuanto a R.sp no hay tal
unanimidad de criterios. Se suele plantear un modelo basado en la distribucién de
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las pendientes correspondiente a las pequefias caras microscopicas que forman una
superficie. Representando por m la pendiente de estas caras existen dos distribuciones
utilizadas: La distribucién gaussiana K. = ce=®/m* 1901}, y la distribucién de
Beckman K, = chc—wqﬁe‘(tﬂ“ 6/m)* [9]. Sin embargo, para simplificar al méximo el
modelo, hemos considerado la relacién que indudablemente existe entre el factor g y la
pendiente de las micro-caras m. De esta forma hemos planteado una distribucién en la
cual el término m desaparece con lo que queda simplificada dependiendo solo de #yde

g.

o (8/e:g° )
I{esp = gz (214)

Por tanto el modelo completo, valido para todo tipo de superficies desde las muy rugosas
hasta las mds especulares, es el siguiente:

P p 1 e_(g/c3gc4)2 215
E;;(QCOS + ( —g)—;};—)) {2.15)

AF;

R = ¢1 log((aD® + bD* + D + d)

Realizando un ajuste por minimos cuadrados obtenemos los resultados que se muestran en
la figura 2.25a, donde se puede ver como los datos experimentales se ajustan mucho mejor
que en el modelo restringido a superficies mates perfectas (fig. 2.23b). Asumiendo que la
superficie utilizada en los experimentos refleja de forma difusa el 75% (p = 0.75) de la luz
con longitud de onda de 0,78 pm, hemos deducido que g = 0.95 lo cual indica que el 95%
de la energia reflejada lo hace segiin una distribucién difusa lambertiana y el 5% restante
sigue una distribucién difusa en la direccidn especular. Utilizando otras superficies con
propiedades 6pticas diferentes, se pude comprobar la adaptacin del modelo general a
los datos experimentales. Como muestra de esta adaptacién véase el grafico de la figura
2.25b, donde se aprecia la distribucién total correspondiente a la interaccion de lag dos
componentes difusas. Evidentemente la superficie con g = 0.78 presenta un pico méas
pronunciado que el resto en torno a incidencias frontales a la superficie. A igualdad de
reflectividad, debido a que la superficie mas pulida refleja mas energia de forma difusa
en la direccién especular y a que la energia total reflejada se debe conservar, la energia
reflejada lambertianamente disminuye proporcionalmente al aumentar la especularidad
de la superficie, aprecidndose una menor reflectancia para dngulos de incidencia entre
10° y 90° que corresponden a reflexiones difusas puras. Véase un ejemplo de este hecho
en la figura 2.25b, donde se muestra el caso de dos superficies con la misma reflectividad,
p = 0.75, pero con distintos grados de difusién g =0.95y ¢ =0.78

Las constantes obtenidas por los ajustes realizados proporcionaron los siguientes valores:
c1 = 80.9, ¢z ~ 20 y e4 =~ 5. Por tanto estamos ya en condiciones de presentar el modelo
general de reflectancia correspondiente a la sefial generada por el fotosensor a partir de
una onda reflejada sobre una supetficie reai:

¢~ (6/204%)°

AF; %(gcosﬂ—k(lfg)—ﬁ—)) (2.16)

kia

R = 80.91og((aD® + bD* +cD +d)
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Figura 2.25: Adaptacién del modelo general (ec. 2.16) con: a) los datos experimentales
del apéndice B, b) superficies con diferentes p y g.

La figura 2.26 nos presenta de una forma grifica el comportamiento de la reflectancia, R,
en funcién de la distancia, I}, v el dngulo de incidencia, 8, para superficies caracterizadas
por el grado de reflexion difusa g y la reflectividad p. Las figuras 2.26a y 2.26d muestran
dos casos con g=1, es decir, superficies difusoras perfectas, donde no hay puntos de
inflexion v los cambios en la reflectividad, p, no afecta a la forma de la superficie
modelada, aunque si generan desplazamientos relativos a lo largo del eje . En las figuras
2.26a,b,c se puede observar el paulatino aumento de la inflexién en torno a 8 = 0%, a
medida que el coeficiente de reflexién difusa g va disminuyendo, y por tanto, aumenta
la reflexién difusa en la direccién especular. FEs importante destacar que este tipo de
reflexién se podré dar en cualquier direccién en funcién de cual sea la orientacién de la
supetficie, sin embargo, solamente aquellas reflexiones con # préximas a cero (incidencias
normales a la superficie) serdn captadas por nuestro telémetro ldser. Por este motivo,
podemos decir que la energia captada en el rango de 10 a 90 grados se deberd inicamente
a reflexiones difusas lambertianas, mientras que en el rango de ¢ a 10 grados la energia
recibida corresponde a la suma de las dos componentes difusas.

2.4.1.3 Modelo aproximado: Superficies difusoras perfectas

Como acabamos de indicar, nuestro sensor, al tener el eje de emisién y recepcidn
iguales, va a captar solamente la reflexién difusa lambertiana, salvo en el caso de
incidencias normales a la superficie donde ambos términos difusos contribuyen, pero
esta circunstancia tiene una baja probabilidad. Por este motivo tiene sentido plantearse
utilizar un modelo aproximado que no considere la reflexién difusa en la direccidn
especular. Ademds puede ser conveniente trabajar con un todelo aproximado por
motivos de simplicidad computacional. En este caso podemos deducir a partir del modelo
general de la ecuacidn 2.16 la situacidén correspondiente a un comportamiento totalmente
difuso. Basta considerar g = 1 y obtendremos el modelo aproximado siguiente:
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Figura 2.26: Modelo general. En a) b) y ¢), deformacién de la superficie de reflectancias
al variar g = (1,0.83,0.65), para una p = 0.9. En d), disminucién uniforme de la
reflectancia al disminuir la reflectividad, p =05y g = 1.
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Figura 2.27: Contornos de reflectancia constante para el caso de una superficie difusora
perfecta con una reflectividad p = 0.75.

AF; pcosé
T D2

) (2.17)

R = 80.9log((aD® + 5D? + D +d)

Representando los contornos de reflectancia correspondientes a una superficie
supuestamente difusora ideal de reflectancia p = 0.75 obtenemos el grifico de la figura
2.27, donde se puede apreciar que la reflectancia va a depender fundamentalmente del
angulo de incidencia con la superficie, 8, y va a variar poco dentro del rango de 1 a 4
metros en el que vamos a trabajar.

2.4.1.4 Reflectividad y fraccién difusa: Propiedades caracteristicas de una
superficie

Segitin el modelo expresado en la ecuacién 2.16, vemos que existen cinco variables que
quedan relacionadas entre si. Estas variables son la reflectancia, R, la distancia a la
superficie, D, el 4ngulo de incidencia del haz ldser con respecto a la normal a la superficie,
8, la reflectividad de la superficie, p, y la fraccién difusa g. De estos pardmetros, I y R
son directamente medibles a través del telémetro ldser, mientras que @ se puede estimar
mediante el andlisis de la imagen de distancias generada. Los otros dos pardmetros que
quedan por deducir, p y g, solo dependen de las propiedades épticas de la superficie,
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por lo tanto su estimacién permitiria caracterizar la superficie sobre la cual estamos
realizando la medida.

La obtencién de estos pardmetros discriminantes, p y g, junto con el analisis previsto
basado en la forma, deberia proporcionar un método més potente para realizar el analisis
de las imégenes, para lo cual los pardmetros p y g deben ser diferentes para el objeto
que para el fondo. No solamente se podria facilitar el reconocimiento, sino gue ademaés,
se podria hacer una caracterizacién mas precisa del objeto reconocido, no incluyendo
solamente su posicién y tamafio, sino también propiedades relativas a la superficie del
objeto. Estas propiedades superficiales del objeto permitirfan realizar una clasificacién
més rica dentro de los objetos reconocidos. En el caso del reconocimiento de frutas, estas
propiedades podrian servir para obtener el grado de madurez del fruto o la presencia de
defectos.

2.4.2 Modelado de la repetitividad de la distancia

Cuando realizamos una medida con el telémetro sobre un blanco, cbtenemos un valor
indicando la distancia a la que se encuentra este. En nuestre caso particular de anélisis
de escenas mediante imigenes de profundidad interesa, mas que la precision absoluta
de la distancia, la sensibilidad y la dispersién en la medida de un punto. Una forma
de cuantificar esta sensibilidad consiste en el cdlculo de la repetitividad en distancia,
o desviacién estdndar op, obtenida al medir repetidamente sobre un punto fijo. Esta
varianza en la distancia depende de muchos factores, como la distancia, la otrientacion
de la superficie, la temperatura, el tipo de superficie y la frecuencia de muestreo. Sila
repetitividad de la sefial es pobre (op altas), el resultado obtenido cuando generamos
una imagen en distancias, es que esta imagen presenta una baja relacién sefial-ruido y
las superficies obtenidas no representan de una forma fiel a las reales. Este hecho hace
que la imagen de distancias sin preprocesamiento sea poco adecuada para realizar un
reconocimiento basado en Ia forma y se hace necesario una restauracion de la imagen.

Existen muchas técnicas de restauracién de imégenes, las cuales se estudiaran con detalle
en el capitulo 3. Estas técnicas suelen aplicar filtros gausianos, filtros no lineales, filtros
adaptativos o ajustes a curvas predefinidas, siendo unas estrategias mas adecuadas que
otras en funcién de las caracteristicas del problema. En algunos de estos casos es necesario
realizar una estimacién del ruido presente en la imagen de tal forma que sea posible
establecer un criterio para distinguir lo que es ruido de lo que es una discontinuidad
propia de la escena la cual debe ser preservada. En la mayoria de los casos la estimacion
del ruido presente en un punto local de la imagen se hace mediante estadisticas sobre un
vecindario muy reducido. Esta estimacion suele ser aceptable pero no siempre plenamente
satisfactoria debido al reducido nimero de datos que intervienen en la estimacién. El
conocimiento local de la repetitividad op correspondiente a cada punto de la imagen,
mediante un método deterministico, permitiria obtener una estimacién local mas fiel del
ruido presente en la imagen y por tanto realizar una restauracién adaptativa respetando
discontinuidades en la imagen y suavizando regiones continuas contaminadas de ruido,
mejorandose significativamente la calidad de la imagen. Por este motivo, la obtencion
de un modelo que nos permita obtener de una forma directa la repetitividad op de cada
punto de la imagen, seria deseable para nuestro proposito de restauracién de imdagenes
de distancia.
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La restauracion de la imagen también se puede hacer tomando varias medidas de distancia
en un mismo punto y posteriormente promediando. Esto es posible gracias a que la
desviacién estindar de la sefial se reduce segiin la raiz cuadrada del mimero de medidas
realizadas. Sin embargo esta técnica requiere una enorme cantidad de medidas reiteradas
para conseguir obtener buenas reconstrucciones en las zonas con alto valor de op. Si
se utiliza una aproximacién activa calculando, en cada punto de la imagen, el nimero
de medidas necesarias para que al promediar se obtenga una op fija, el nimero total
de medidas disminuiria al estar realizando promedios de tamafio variables sobre cada
punto de la imagen [155]. Sin embargo esta técnica requiere un barrido de la escena a
velocidades variables para poder realizar en cada punto el niimero de medidas adecuadas,
lo cual redunda en una baja velocidad de barridoe.

La obtencién del modelo que nos de una op local, permitiria realizar una restauracién
adaptativa en el sentido descrito anteriormente, y a la vez la velocidad de barrido serfa la
mas alta posible, puesto que solamente es necesario realizar una medida en cada punto
de la imagen. A continuacién presentamos el desarrollo de este modelo. Su aplicacién
para la reconstruccion de iméagenes de distancia se vera en el capitulo 3.

2.4.2.1 Repetitividad en régimen estatico

Existen multiples fuentes de ruido en un sistema dptico de medida como el que
estamos utilizando, entre ellos esta el ruido fotdnico, de cuantificacién, del diodo laser,
ruido ambiental, térmico y ruidos de amplificacién. El ruido térmico originado en el
fotodetector o elementos resistivos tiene una distribucidn gausiana de media cero, siendo
directamente proporcicnal a la temperatura e inversamente proporcional a la impedancia.
Este ruido es independiente de la imagen captada y en los casos en que existe suficiente
amplificacion en el fotodetector queda enmascarado por el ruide fotdnico [169]. En
particular, los factores mas significativos que afectan en mayor medida a nuestro sensor
son dos: el ruido foténico en el fotodiodo y el debido a la cuantificacidén. El primer foco
de ruido es generado en el dicdo fotodetector, lo que se pone especialmente de manifiesto
cuando el nivel de la sefial recibida es muy baja. Representaremos la desviacion estdndar
de este ruido por op(sy. El segundo foco proviene de la cuantificacién en la digitalizacién
de la sefial, siendo ademds variable debido a que el sensor es programable vy se pueden
seleccionar diversos pardmetros que afectan a la resolucién en la medida. En este caso su
desviacién estandar la representaremos por op(,). Suponiendo que estos dos ruidos no
estan correlacionados, la varianza de la suma de dos sefiales es la suma de las varianzas
de las sefiales individuales, por tanto podemos plantear la siguiente ecuacién

op = \/J%(f) +0123(C) (2.18)

Cuando el nivel de potencia de la sefial recibida es muy bajo, el ruido fotdnico en el
fotodetector es significativo frente a la sefial. Si representamos por E a la energia que
corresponde a un fotén, podemos plantear la conocida relacién

_he

A

donde A es la longitud de onda de la radiacidn ldser utilizada, h es la constante de Planck

E (2.19)
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(6,62 x 1073* J - 5) v c es la velocidad de la luz.

El ntmero de fotones n recibidos en el fotodiodo del telémetro durante el intervalo de
muestreo T, vendra dado por

FET AT
_ET 2.2
" E he Fe (2:20)

donde F, es el flujo radiante capturado por el telémetro ldser, cuya expresién puede verse
en la ecuacion 2.10.

El niimero de fotoelectrones ny. generados por el fotodiodo de eficiencia cudntica 1 en
el intervalo de tiempo T, vendri dado por ng. = nn. Asumiendo que el proceso de
fotoemisién es un proceso de Poisson [169], la desviacién estdndar en la fotoemisién oy,
es igual a la raiz cuadrada del nimero ny. de fotoelectrones emitidos. Planteando la
relacién sefial-ruido en el fotodetector SN R sy como el cociente entre los electrones ny.
emitidos en el intervalo T y el ruido de fotoemisién o ., obtenemos la siguiente expresion:

n Tife AT
SNR(p) = i - ==V = g Fe (2.21)

Sustituyendo F,, por la expresién de la ecuacién 2.10, tenemos

)\TnﬂAFi peosd

F b
L7

SNR) = \/ (2-22)

L
L4 it

Identificando términos con la ecuacién 2.17, obtenemos que la relacién sefial-ruido se
puede expresar de la siguiente forma:

SNR(y = 1/%1‘10‘«‘*/80—9 =20 x 10%v/T10%/80.9 (2.23)
i

Es conocido [155], que la desviacién estdndar de la distancia ep de un sistema telemétrico
basado en diferencias de fase, es inversamente proporcional a lIa relacién seial-ruido
SNR(). De esta forma podemos expresar la desviacién estandar correspondiente al
ruido foténico de esta manera:

1
To(f) VT14/80.9

En cuanto al ruido debido a la cuantificacidn, el fabricante del telémetro asegura que se
rige segin la sigulente expresién:

(2.24)

Dmaw

70() T g 107T (2.25)

donde Dy, es un factor programable que indica la maxima distancia a la cual se pretende
medir (expresada en mm), y T es el periodo de muestreo expresado en segundos.

Finalmente, podemos plantear el modelo que representa la desviacién estindar de la
distancia medida por el telémetro laser mediante la ecuacién 2.26, donde se puede ver
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Figura 2.28: Adaptacion del modelo de repetitividad en distancia (ec. 2.26) a los datos
experimentales presentados en el apéndice B.

que aparecen tres factores que influyen en la fiabilidad de la medida: R, T v Dz Y
existe un factor constante &k que se determinara en funcidén de los datos experimentales
que se presentan en el apéndice B.

op = k +( Dmaz )2 (226)
T10%/80.9 9 x10°T

En la figura 2.28, se puede apreciar el resultado de un ajuste por minimos cuadrados
del modelo de la ecuacién 2.26 a los datos experimentales presentados en el apéndice
B, obteniéndose un k& = 8.37 x 10~%. Se puede apreciar, como era de esperar, que a
medida que aumenta la amplitud de la sefial, o reflectancia R, la fiabilidad en la medida
de distancia es mayor, y por el contrario, si esta disminuye op crece.

Segtin resultados experimentales, la precisién en la medida (o error absoluto entre una
referencia considerada correcta y la medida de distancia generada por el telémetro) esta
siempre acotada entre £2 mm para reflectancias entre 160 y 90, excepto para valores
entre 30 y 50 en que la precisién es de =4 mm, y para reflectancias entre 50 y 35 donde
la precisidn es escasa: +20 mm. Valores de reflectancia inferiores a 35, provocan la
inestabilidad del sistema de medida y por tanto cualquier medida con reflectancias en
este rango no deben tenerse en cuenta y debe considerarse como una medida falsa o
irrealizable.

En las figuras 2.29 y 2.30, se puede ver la influencia de la reflectancia iR y de la frecuencia
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Figura 2.29: Desviacién estindar de la distancia medida por el telémetro ldser
AccuRange4000-LIR en funcién de la reflectancia R y de la frecuencia de muestreo 1 /T

de muestreo 1/T, en la desviacién estandar. Puede apreciarse como el incremento
de la desviacién estindar al disminuir la reflectancia, se hace mds evidente cuando
la frecuencia de trabajo seleccionada se aproxima a la frecuencia de trabajo mdxima
permitida por el sensor (50 KIz). Teniendo en cuenta que es deseable una frecuencia
de trabajo méaxima con una desviacién estindar minima, se debe obtener una solucién
de compromiso seleccionando unos pardmetros intermedios que estén lo més proximos a
nuestros objetivos. Una frecuencia de muestreo de 5.6 KHz permitiria obtener imagenes
de 167 x 167 puntos en 5 segundos, tomando una medida por cada punto en la imagen,
y op quedarfa acotada entre 0.75 mm para reflectancias en torno a 160 y 2.1 mm para
reflectancias cercanas a 80.

2.4.2.2 Repetitividad en situaciones dindmicas

Hasta ahora todas las experimentaciones han sido realizadas en régimen estético, es decir,
sin realizar ningin tipo de barrido ¢ exploracién mediante el telémetro laser. Entre los
aspectos considerados anteriormente para deducir el modelo de la repetitividad op, no se
incluy6 ningdn pardmetro que considerase si el modo de medida era estatico o dindmico,
puesto que no hay razones objetivas para que este aspecto deba ser incluido. Sin embargo,
los resultados experimentales indican que hay una diferencia en la repetitividad de la
medida entre un modo estdtico y uno dindmico o de exploracién. La figura 2.31 muestra
de una forma gréfica cémo la amplitud del ruido, para un perfil de distancia, es superior
en las primeras mil muestras (régimen dindmico) que en las tiltimas mil muestras (régimen
estético).

En la tabla 2.8 se pueden ver algunos de los datos experimentales tomados de forma
dindmica para diferentes frecuencias de muestreo 1/T" y distintas reflectancias ®. Al
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Figura 2.30: Curvas de contorno con gp constante correspondientes a la figura 2.29.
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Figura 2.31: Distancia medida correspondiente a un barrido a distancia constante (1000
primeras muestras) y una lectura estdtica {siguientes 1000 muestras).
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[ 1/T (kHz) | R | 0pest | 0D _din I 0D adicional | OD _adicional ]
25 140 2.50 2.70 1.01
10 140 1.35 1.70 1.03
5 140 0.70 1.30 1.09
2 140 0.45 1.15 1.05
1 140 0.33 1.01 0.95 1.01
25 110 3.60 3.75 1.05
10 110 1.65 1.92 0.98
5 110 1.12 1.48 0.97
2 110 0.86 1.35 1.04
1 110 0.57 1.10 0.94

Tabla 2.8: Datos de repetitividad en modo estdtico y dindmico que muestran la existencia
de un ruido adicional de amplitud 1 mm.

comparar la situacién dindmica con la estdtica ante diferentes circunstancias, aparece
un ruido constante de magnitud 1 mm que se suma al ruido estdtico deducido con
anterioridad (ec. 2.26). El ruido adicional lo hemos estimado segin la ecuacion 2.27
v los resultados obtenidos se muestran en la columna de la derecha de la tabla 2.8.

— 2 2
O p_adicional = A} 0D _din — 9D _est (227)

Las razones para la aparicion de este tipo de comportamiento en situaciones dindmicas
la atribuimos al principio de medida del sensor, que utiliza una técnica de diferencia de
fases con cambio activo de frecuencia de modulacién al cambiar la distancia de medida,
para lo cual se usa un oscilador electro-6ptico que modula el haz laser en funcién de la
propia radiacién ldser recibida [177]. Es de suponer que la exploracién entre dos puntos
de un barrido supondrd una pequefia variacién en la distancia o tipo de superficie, y
de esta forma pueda afectar al lazo de realimentacién Optico provocando una cierta
inestabilidad en la medida que se corresponda con el ruido adicional detectado. Las
vibraciones mecanicas del sensor al realizar la exploracién, es otra posible causa de cste
ruido adicional que aparece en modo dindmico, sin embargo estas vibraciones mecdnicas
son de menor amplitud que la oscilacién necesaria para introducir un rnido con ¢ =1
mm, es decir £2¢ = £2 mm. Las posibles interferencias electromagnéticas generadas por
los motores de exploracién han sido descartadas al seguir apareciendo el ruido incluso
con barridos manuales y al no detectarse ruido en modo estitico realizando una fuerte
accion de control con la consiguiente emision de interferencias electromagnéticas.

En cualquier caso, el modelo de repetitividad que nos interesa es el dindmico ya que
las imégenes hay que captarlas realizando barridos. Por tanto, el modelo dindmico que
utilizaremos vendra dado por la ecuacion 2.28.

8.37 103 Dimaz " 9.98
= \/T- To%/%05 * (9 - 1071“) 1 (229
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Figura 2.32: Repetitividad en modo dindmico para una frecuencia de muestreo de 1 kHz
¥ Do =4000 mm.

En la figura 2.32 se puede ver la diferencia que existe en repetitividad segiin el modo sea
estdtico (ec. 2.26) o dindmico (ec. 2.28). Finalmente, en la figura 2.33 podemos ver los
contornos de op = cte para el caso dindmico. De acuerdo a nuestros objetivos la captura
de una imagen de 167 x 167 puntos en 5 segundos requiere una frecuencia de 5.6 kHz, con
lo cual la repetitividad es de 1.2 mm para amplitudes de 160 y de 2.4 mm para amplitudes
de 80. Esto significa que nuestros mapas de distancia van a estar contaminados con ruido
gausiano con unas amplitudes que variardn entre £2.4 y 4.8 mm. Este hecho hace que
sea necesario aplicar un preprocesamiento a las imdgenes de distancia con el propdsito
de restaurarlas y obtener unas superficies mucho mas regulares que permitan realizar
un correcto anilisis basado en la forma de dichas superficies, incluso utilizando regiones
reducidas y muy localizadas. Este proceso de restauracién se tratara en el capitulo 3,
donde se presentard un nuevo método de restauracién que utiliza como estimacién del
ruido presente en la imagen, el modelo de repetitividad que acabamos de obtener (ec.
2.28).

2.5 Conclusiones

Por lo expuesto anteriormente, los aspectos mas destacables que se han tratado a lo largo
del capitulo 2 son los siguientes:

+ Se ha propuesto una estrategia de deteccidn y localizacidn mizie de frutos que opera
aplicando un modo de deteccidn automatico seguido de una estrategia asistida.
Esta estrategia integra los modos de percepcién automiticos con los asistidos,
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Figura 2.33: Contornos de op = cte para el modo dinamico.

permitiendo eliminar las desventajas propias en cada una de las soluciones por
separado.

Hemos propuesto basar el proceso de deteccién automatico de frutas en criterios
que utilizan la forma de los objetos, las propiedades dpticas de las superficies y la
distribucién espacial de los objetos. Para ello se plantea la necesidad de utilizar un
sensor que capte informacion de distancia y reflectancia.

Se ha realizado un anélisis del estado de desarrollo de diferentes técnicas para
captar imdgenes de distancia y reflectancia. Teniendo en cuenta las especificaciones
deseadas, la telemetria liser por diferencia de fases es la técnica mds adecuada,
seleccionando para nuestras investigaciones el telémetro Ac-4000-LIR. de Acuity.

Hemos realizado un andlisis tecnoldgico de los sistemas de telemetria ldser actuales,
definiendo un indice de eficiencia tecnoldgico M, y presentando las relaciones de
compromiso existentes entre el rango de medida, la frecuencia de muestreo, la
repetitividad de la medida y la potencia de la fuente de emisién. Concluimos que
la mejora en las especificaciones, tomando en cuenta los aspectos de seguridad, pasa
por mejorar la tecnologia o aumentar la potencia ldser en el infrarrojo medio.

Presentamos la configuracién fisica de un sistema de ezploracién telemétrico por
deflexién de haz en acimut y elevacién para la generacién de imdgenes de distancia
y reflectancia, y para actuar como sistema de sefializacién en el modo de deteccidn
asistido. Se muestran las debilidades de este prototipo que se centran en las inercias
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existentes, las cuales limitan la adquisicién de imagenes de 167 x 167 puntos a
tiempos superiores a 15 s.

® Presentamos un modelo matemdtico del telémetro que relaciona la reflectancia
registrada con diferentes factores que intervienen en el proceso de medida
(distancia, dngulo incidencia, reflectividad,...). Este modelo permite interpretar
la informacidn de reflectancia y es la base para una integracién entre las imagenes
de distancia y amplitud, y para obtener propiedades dpticas de la superficie de los
objetos como la reflectividad p.

¢ Hemos modelado la repetitividad de la distancia, tanto en régimen estitico como
en dindmico, concluyendo que los factores que mas influyen son la reflectancia y el
periodo de muestreo. Este modelo permite por tanto obtener una estimaciéon del
ruido presente en la imagen de distancias a partir de la imagen de reflectancias, y
podra ser utilizado en la restauracién de aquella.
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Capitulo 3

Restauracion del mapa de
distancias: Filtrado adaptativo
y calidad de restauracion

Resumen. FEn este capitulo presentamos le elaboracidn tanto de una nueva técnica
de restauracién de imdgenes como de una métrica que permite evaluar la eficiencia del
método de restauracidn. Inicialmente revisamos diversas técnicas de preprocesamiento
de imdgenes incluyendo procesos de realce y de restauracidn. Revisamos también
algunos métodos utilizados para evaluar diferentes algoritmos de restauracidn, poniendo
de manifiesto que es una tarea escasamente formalizada. Debido a la necesidad de
utilizar un método de evaluacion gue valore lo fidelidad y la suavidad de una restauracidn,
desarrollamos la métrica GRI que es el resultado de combinar dos indices independientes
que valoran ambos factores de calidad de restauracion. Utilizando la métrica recién
definida, clasificamos diferentes métodos de restauracién concluyendo que los mejores
algoritmos encontrados, o bien no eliminan convenientemente el ruido, y por tanto no
eriste suficiente suavidad en las superficies, o proporcionan sugvidad pero no respetan las
discontinuidades. Debido a ello presentamos nuestro propio métode de restauracidn que
hemos denominado filtrado 30-MPF que se basa en un ajuste de planos multiresolucidn
que evoluciona de regiones grandes o pequenas hasta encontrar un ajuste con fidelidad-
3o. FEn el caso de que no se encuentre dicho ajusie se supone que estamos en unc
discontinuidad y se aplica un filtro de preservacidn de bordes MTM. Hemos evaluado
esta técnica mediante la métrica GRI, realizando un comparacidn con otres algoritmos
de restauracion, obteniéndose resultados siempre superiores del filtro adeptativo 30-MPF
ante degradaciones de ruido gausiano y gausiano-impulsional.
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En el capitulo anterior vimos como mediante un sistema de exploracién por deflexidén del
haz de un telémetro laser, éramos capaces de obtener una imagen de distancia y otra
de reflectancia. La imagen de distancia, obtenida utilizando el sensor laser configurado
para medir a 5.6 kHz, estd contaminada de ruido gausiano aditivo con amplitudes entre
+2.4 mm y +4.8 mm. Ademds, dicha imagen puede contener ruido impulsivo en lugares
donde la amplitud de la sefial l4ser recibida es muy baja o donde aparezcan reflexiones
altamente especulares. Este tipo de ruido se caracteriza por valores de distancia alejados
de los valores reales, sin embargo solo suele afectar a porcentajes muy reducidos de la
imagen. La presencia de ambaos tipos de ruido supone una desviacién de los valores reales
frente a los capturados, lo cual redunda en la adquisicién de una imagen degradada.

Es indudable que imégenes degradadas, presentan mayores dificultades a la hora de
extraer caracteristicas de sus datos, puesto que la informacién contaminada puede alejarse
significativamente de un determinado modelo asumido. En nuestro caso el modelo
de objetos a procesar corresponde a una esfera de radio medio en torno a 35-45 mm
{(naranjas). Variaciones entre £2.4 mm y +4.8 mm suponen una degradacién importante
a la hora de detectar formas y curvaturas en regiones reducidas, como es el caso de escenas
con Arboles frutales donde debido a las oclusiones solo es visible parte de la superficie de
cada fruto. Por tanto, antes de comenzar realizando cualquier tipo de andlisis sobre las
imAgenes, necesitamos aplicar alglin algoritmo de restauracién eficiente. Debido a que
existe un gran rango dindmico en los mapas de profundidad con diversas superficies a
muy distintas distancias, lo cual genera discontinuidades muy abruptas en la transicién
de una superficie a otra, este algoritmo debe ser capaz de eliminar la mayor cantidad de
ruido y a la vez preservar las discontinuidades significativas en la imagen. Esto es, el
método de restauracién debe ofrecer suavidad y fidelidad.

Con el objetivo de aplicar la técnica de restauracidon mdas apropiada a nuestro
problema, comenzaremos realizando un repaso de las principales técnicas existentes de
preprocesamiento de imagenes.

3.1 Técnicas de preprocesamiento de imagenes

Existen dos grandes categorias en las que podemos encuadrar las diversas técnicas de
preprocesamiento existentes. La finalidad de cada una de estas categorias se define a
continuacion:

s Métodos de realce.  La etapa de preprocesamiento estd dirigida a aumentar la
calidad subjetiva de una imagen observada por un usuario humano, y a la veg,
facilitar el reconocimiento automatico. No se pretende incrementar la fidelidad de
la imagen tratada respecto a una imagen ideal, cosa que se trata en la restauracion,
sino realzar detalles inicialmente no apreciables.

s Técnicas de restauracion, La etapa de preprocesamiento se dirige a mejorar
imdgenes digitales, degradadas por la existencia de ruido, y facilitar, por tanto,
las etapas sucesivas orientadas al reconocimiento automdtico. El objetivo de la
restauracién consiste en obtener una imagen lo mds préxima a una imagen de
referencia ideal, la cual no contiene el ruido presente en la imagen degradada de
origen.
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En nuestro caso lo que queremos es eliminar el ruido aditivo presente en la imagen de
distancias y preservar todas las discontinuidades para no introducir errores en distancia
que afecten a la forma de las superficies o a la localizacidén de los objetos. La imagen
restaurada queremos que sea lo m4ds fiel posible a un mapa de profundidades ideal. Por
tanto el tipo de preprocesamiento que queremos realizar es una restauracidn de la imagen.
A continuacién presentamos los métodos de preprocesamiento mas destacados tanto en
la restauracién como en el realce de imagenes.

3.1.1 Meétodos de realce

Debido a que nuestro objetivoe no estd dirigido hacia el realce de una imagen, solamente
vamos a presentar de una manera ilustrativa las tendencias més destacadas en este campo,
lo cual nos permitird apreciar con mayor claridad la diferencia de enfoque entre realce y
restauracidn.

3.1.1.1 Transformaciones del histograma

Dada una imagen con diversos niveles de gris, podemos obtener su histograma, h,
mediante un grafico donde, en abscisas, se representan los n niveles de gris que existen
en la imagen y en ordenadas se indica la frecuencia de aparicién del nivel de gris
correspondiente A{n). Para imigenes digitales, el histograma corresponde a un diagrama
de barras donde la altura h(ng) de cada una de ellas representa el nimero de puntos
(pixels) con un nivel de gris ny. Frecuentemente los niveles de gris n; son normalizados
entre los valores 0 y 1, donde el cero se corresponde con la minima intensidad o negro
v el uno con el blanco o méaxima intensidad. En el caso de imigenes de distancia la
normalizacién se realiza asignando un 1 a la distancia maxima y un 0 a la distancia
minima, y si las imégenes son de color el proceso es andlogo con cada uno de los tres
histogramas correspondientes a las componentes espectrales RGB.

Las técnicas de realce presentadas en este apartado se basan en modificar el histograma
caracteristico de una imagen con la intencién de aumentar su visibilidad. Para ello se
aplica una funcién s, = T'(ng) que transforma los niveles de gris iniciales ng en otra
gama de niveles s,. Estas son las estrategias habituales de conformacion de histogramas:

o Oscurecimiento. La transformacion T'(ng) es de tipo cuadrética o cibica, es decir,
T(ng) = n? 6 T(ny) = nj. Asise consigue aumentar el contraste en las zonas muy
luminosas oscureciendo las zonas menos luminosas.

e Aclarado. La transformacion T'(ng) es de tipo raiz cuadrada o ciibica, es decir,
. 1/3 p .

T{ng) = n}c/ 26 T(n) = nk/ . Asf se consigue aumentar el contraste de las zonas
muy oscuras, aclarando las menos oscuras.

2
. » 2 e ¥ dy
o Aumento de contraste. Aplicando la funcién error fer(z) = %, se puede
conseguir un aumento de contraste tanto en las zonas claras como en las oscuras. El
efecto final es la generacién de un histograma bimodal, donde cada modo contiene
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los tonos oscuros v los claros. La transformacién viene dada por [135]:

ooy TR VR
) = —parar—

(3.1)

FEcualizacion del histograma. La ecualizacién del histograma consiste en repartir
todos los niveles de gris de manera uniforme entre los puntos de la imagen. De esta
forma se obtiene un histograma plano. La transformacién T(ng) que se aplica debe

ser esta:
ng

Tu) = Y hing) (3.2)

nj =0

Especificacidn del histograma. Este proceso consiste en aplicar una transformacion
T(ng) que permita obtemer una imagen con un determinado histograma. El
procedimiento se divide en dos etapas, primeramente se realiza la ecualizacién del
histograma y a partir de este se aplica una transformacién que permite modular el
histograma a la forma final deseada.

Transformaciones locales. Los anteriores métodos son globales, es decir, las
transformaciones de cada pixel se hace atendiendo a la distribucién de tonos de
toda la imagen. Los métodos globales son apropiados para mejorar de un modo
uniforme la imagen, sin embargo, a veces es necesario resaltar detalles que aparecen
solo en regiones pequeiias de la imagen, y los métodos globales no pueden debido
a que la influencia en el histograma de una pequefia regién no es significativa. La
solucién estd en dividir la imagen en diferentes regiones, y sobre cada una de ellas
aplicar una técnica basada en el histograma como las globales que acabamos de
ver.

3.1.1.2 Acentuado de bordes

Diversos estudios muestran que una imagen con los bordes acentuados es subjetivamente
mas agradable de ver que una reproduccién fiel de la escena [169]. El realce de los bordes
de una imagen puede ser realizado de diversas formas:

o Enmascarado suavizado. Combinando linealmente un perfil, muestreado

espacialmente a alta resolucién, con un perfil interpolado tras muestrear a baja
resolucién (perfil suavizado), obtenemos un perfil resultante en cuyos bordes
presenta unas oscilaciones que visualmente producen un efecto de resaltado de
los misinos.

Filtro paso-alto. Convolucionando méscaras de tipo paso-altas se obtiene
igualmente un efecto de acentuado de los bordes.

Diferenciado estadistico. Basicamente consiste en dividir cada punto de la imagen
g(i,7) por la desviacién estdndar o(i,j) en torno a su vecindario. Afiadiendo un
factor de ganancia A, la media deseada my, la desviacién estindar deseada &g

) Y
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un coeficiente de proporcionalidad e, la transformacién que permite obtener una
imagen resaltada g™ (4, j}, se puede expresar asi:

6*(i,3) = (906> 5) — (6. 5)) ( Aoy

o Modificacidn de los coeficientes de las transformadas. Transformaciones como la
de Fourier o la de Hadamard generan una descomposicién espectral de una imagen
en coeficientes caracteristicos de la imagen. Una técnica de resaltado consiste en
modificar la amplitud de los coeficientes de la transformacién sin modificar la fase.
Si elevamos la amplitud a un exponente entre 0 y 1, estamos reduciendo en un alto
grado los coeficientes con mayor valor, mientras que los de menor amplitud no se
reducen tanto. El resultado es una redistribucién de la energia que se traduce en
una visualizacion mds agradable.

e Cepstrum generalizado. Es una operacién no lineal que consiste en realizar
una transformacion como la de Fourier o Hadamard, aplicar el logaritmo a los
coeficientes y posteriormente realizar la transformada inversa para obtener de
nuevo la imagen en el dominio espacial. Debido a que normalmente las imdgenes
suelen contener componentes de alta frecuencia de baja magnitud y componentes
de baja frecuencia de alta amplitud, al aplicar el logaritmo en el dominio de la
transformacién se produce una ecualizacién que atentia las componentes de baja
frecuencia y por tanto provoca un realce de los bordes de la imagen.

3.1.1.3 Coloreado

El color es otra caracteristica que permite resaltar diferentes componentes en una imagen.
En este sentido existen dos técnicas basicas usadas para facilitar la visualizacién de una
imagen [169]:

e Cambio de colores. La técnica consiste en la reconfiguracién de los tonos de color
de una imagen que inicialmente tenfa colores naturales. Existen varias razones por
las cuales puede ser interesante aplicar esta técnica. En primer lugar, cambiando
colores de fondo como el color del cielo a rojo o el color del césped a azul, el
observador va a prestar mas atencidn a los objetos que si estuviesen coloreados
normalmente. El ojo humano es mds sensible al color verde (555 nm), con lo
cual se podria transformar ciertos colores que son tipicos de algunos objetos, en
colores dentro de las bandas de alta sensibilidad para que dichos objetos sean
més facilmente distinguibles. Finalmente, también puede ser interesante realizar
transformaciones a la banda del azul, pues en ella el ojo es mds sensible a cambios
de tonalidad y por tanto se aumenta el contraste.

o Seudocolor. Esta técnica utiliza imdgenes con tonos de gris y realiza una
transformacién para generar una imagen en color, la cual es mds agradable de
visualizar. Para ello se utilizan transformaciones lineales o no lineales, las cuales
se pueden visualizar como una trayectoria a través de un espacio tridimensional
RGB, donde el inicio de la trayectoria corresponde a la transformacién aplicada a
los tonos negros y el final de la trayectoria indica la transformacién que se aplica a
los tonos blancos.
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3.1.2 Meétodos de restauracion

La restauracién de sefiales o de imagenes constituye un area del conocimiento que tiene
un amplio historial. Es sin duda uno de los campos del procesamiento de la informacion
donde maés aplicaciones se pueden encontrar, pues en todo proceso en el que intervenga
la captacidn, transmisién o transformacién de informacién es habitual aplicar una etapa
de restauracién para recomponer la informacién original degradada. Para presentar
las técnicas mds significativas utilizadas en restauracién, hemos hecho una clasificacién
agrupandolas en cuatro clases: lineales, no lineales, adaptativas e iterativas. Algunos
de estos grupos pueden solapar con otros, como por ejemplo el caso de los adaptativos
o los iterativos que pueden ser tanto lineales como no lineales. Sin embargo, los hemos
agrupado en estas clases por presentar cada uno de ellos caracteristicas bien diferenciadas.

Con el objetive de presentar los diferentes métodos de restauracién con la mayor
consistencia posible, vamos a utilizar la siguiente notacién:

s (i,j) coordenadas de un punto de la imagen.
e f{i,7) imagen ideal, la cual no tiene ruido.
e g(i,j) imagen captada, la cual estd degradada.

f(i, §) estimacién de la imnagen ideal f(i,7) a partir de la imagen captada g(i, 7).
Es el resultado de la restauracién.

s N x N tamaiio de la imagen.

o Vi; conjunto de I. puntos pertenecientes a un vecindario en torno al punto {7, 5).

3.1.2.1 Filtros lineales

Este tipo de filtros estdn basades en la teoria de sistemas lineales. La idea bésica radica
en que normalmente las seflales o imdgenes a restaurar tienen un contenido espectral de
baja frecuencia, mientras que el ruido que las contamina estd caracterizado por anchos
de banda mayores. La estrategia de filtrado consiste en eliminar las componentes de
alta frecuencia y quedarse con el resto. Este filtrado, que normalmente es paso-bajo, se
puede hacer tanto en el dominio de la frecuencia como es el dominio espacial aplicando la
convolucién, siendo el efecto totalmente equivalente aunque no la eficiencia del célculo.
En principio una convolucién tiene una complejidad O(N?), resultando menos eficiente
que un filtrado mediante transformada ripida de Fourier FFT O(N? x log(N)) [135]. Sin
embargo, el filtro disefiado en el dominio de la frecuencia se corresponde en el dominio
espacial a un filtro de tamafic N x NN, el cual se puede aproximar por una mascara de
tamaiio muy reducido nxn, con lo cual al aplicar la convolucidn se obtienen complejidades
del orden de O(N? x n?) que son menores que en el caso de la FFT. Realizando el filtrado
mediante convolucidn de mascaras reducidas se consigue mayor eficiencia computacional
que cuando se hace en el dominio de la frecuencia, especialmente cuando NV > n [169]. En
funcién de la méscara utilizada para la convolucién obtenemos las siguientes soluciones:

® Media aritmétice. Consiste en realizar un promediado entorno al vecindario de
cada punto de la imagen. Para ello se puede aplicar, p.ej., una méiscara de tamafio
3 x 3 0 5% 5 con todos los valores igual a 1/9 o 1/25, respectivamente.
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Figura 3.1: M#scara gausiana para restauracién de tamafio 7 x 7.

o Filtro Gausiano. En este caso la méscara utilizada tiene una distribucién gausiana.
Para ello se utilizan como minimo mascaras de tamafnio 7 x 7 (fig. 3.1), pudiéndose
utilizar de mayor tamafio pero teniendo en cuenta que se va a producir un suavizado
con un alto efecto desfocalizador.

o FIR (Finit Impulse Response). Es un filtro utilizado fundamentalmente
en el suavizado de seflales unidimensiomales que, eliminando su causalidad,
puede aplicarse a imAgenes de una manera similar a los casos anteriores , es
decir, convolucionando una maéscara que realiza un promedio ponderado sobre el
vecindario de un punto.

En otros casos, la restauracién puede hacerse sin utilizar méscaras de convolucién que se
desplazan a lo largo de la imagen. Si disponemos de varias imégenes de la misma escena
que estan degradadas por la adicion de ruido con distribucién normal, al promediarlas
obtenemos una imagen resultante que tiene un ruido cuya desviacién estandar es menor
que la correspondiente a cada imagen individual. En concreto, la dependencia es
inversamente proporcional a la rafz cuadrada del nimero M de imdgenes promediadas:

o
Opromedio = \/—H (34)

Otros filtros lineales, frecuentemente aplicados en el dominio de Fourier son el filtrado
inverso y los filtros de Wiener:

e Filtro inverso. Dada una imagen degradada g(i, ), que se ha generado al actuar
un sistema lineal degradante H(u,v) sobre una imagen ideal f(i,7), podemos
reconstruir la imagen ideal sin més que invertir la funcién degradante H(u,v)
v aplicarla sobre g(i,7). Es decir, en el dominio de Fourier tendriamos que la
transformada de la imagen reconstruida es: F(u,v}) = G(u,v)/H(u,v). Este
método solo es correcto cnando no existe ruido aditivo y la funcién degradante
H(u,v) no tiene términos igual a cero en alguna de sus componentes espectrales.
Si esto se cumple, y por supuesto se conoce con certeza al sistema lineal degradante
H{(u,v), se obtiene una reconstruccién perfecta.

Sin embargo, si existe un cierto ruido N(u,v) en la imagen y si hay términos
de H({u,v) pequefios, se producen grandes valores en el espectro de la imagen
reconstruida F'(u,v) y por tanto se producen errores en la reconstruccion puesto
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que el componente aditivo introducido por el ruido hace que F{u,v) v F(u,v) se
hagan diferentes, como se puede ver en la siguiente ecuacién:

(. ) — Gluw,v)  N(u,v) _ N(u,v)
Fuv) = ) * Feoo) Hm

Otra limitacidn del filtro inverso estriba en la dificultad en determinar la naturaleza
exacta del proceso de degradacién, es decir, la obtencidn de H(u,v). Ademis este
proceso de degradacién no debe tener componentes iguales a cero, puesto que de
ser asi, no es posible aplicar el filtro correctamente y se hace necesario recurrir a
algunos arreglos heuristicos.

Flu,v) + (3.5)

e Filtro de Wiener. En este caso se incorpora un conocimiento a priori del ruido
presente en la imagen que se da en términos de su densidad espectral W (u,v).
La respuesta a un impulso del filtro de Wiener es calculada para minimizar el error
cuadratico medio, por ello a este filtro también se le conoce como filtro LMS (Least
Mean Square). La funcidn de transferencia del filtro es esta:

()
| H (u, )2 + Wy (uv) (3.6)

Wr(u,v}

En esta expresion se necesita utilizar una estimacion de la degradacidn H{u,v), de
la densidad de potencia espectral del ruido Wy (u, v) y de la imagen ideal Wg (u, v).
En el caso de que no haya ruido podemos ver que el filtro de Wiener se convierte
en un simple filtro inverse, con lo cual se vuelve a ver que el filtro inverso solo se
debe aplicar cuando no hay ruido.

3.1.2.2 Filtros no lineales

Una de las familias de filtros no lineales mas representativas son los filtros de orden.
La técnica recibe este nombre debido a que siempre se realiza una ordenacién de los
valores correspondientes al vecindario de un punto, y posteriormente se aplica una
transformacién lineal. Si denominamos por @; al vector desordenado que contiene L
puntos vecinos al punto (i,7), y a #;;) al mismo vector pero con sus componentes
ordenadas, podemos representar la accién de un filtro de orden de la siguiente forma:

Fi,5) = @y, (3.7)

donde @' es un vector que expresa el tipo particular de filtro de orden que se esté4
utilizando. Este vector debe ser simétrico y no debe producir desviaciones en la salida,
es decir, Zf‘: 18x =1y ey =ar_p. En funcién del vector @ utilizado podemos destacar
los siguientes filtros de orden [34]:

s Mediana. Consiste en ordenar todos los valores y coger el del medio como
estimacién, es decir, @7 = [0...010...0]. El filtro de la mediana se caracteriza
por eliminar ruido impulsivo y preservar discontinuidades, siendo por tanto de
naturaleza robusta al no verse influenciado por la presencia de clertos valores
dispares muy alejados del valor real. Sin embargo no realiza un suavizado
satisfactorio cuando el ruido no es impulsional.
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¢ Mediana ponderada. El efecto de dar mas peso o influencia a unos valores que a
otros, se puede conseguir duplicando algunos valores, p. €j. aquellos que estén maés
cerca del punto central del vecindario. Una vez hecho esto se aplica el filtro de la
mediana, con lo cual aumenta la probabilidad de que alguno de los puntos que se
han duplicado sean considerados como la mejor estimacién.

o Media truncada (Trimmed mean). Esta técnica combina las caracteristicas del
filtro de la mediana en cuanto a la supresién de ruido impulsional y preservar
bordes, con las propiedades de suavizado de ruido no impulsional de los filtros
lineales paso bajos. La idea consiste en eliminar los extremos del vector ordenado
¥(;5) ¥ aceptar como estimacion el promedio de los valores centrales no eliminados.

Es decir, @ =[0...0 g5 ... 212 0...0).
M M
e Rango medio. En este caso se promedian solamente los extremos del vector
ordenado #;;), con lo cual gl = [1/2 0...0 1/2]. Este filtro puede ser una

estimacién més eficiente que la media cuando la distribucién del ruido tiene colas
ligeras y suaves.

e Filtro de orden de minime varianze (Minimum Variance Unbiased-MVUB}.
Suponiendo que hay un ruido estacionario de media cero, podemos plantear la
minimizacién de la varianza del error respecto al promedio del vecindario. Si
denominamos R a la matriz de autocorrelacion de las medidas de ruide ordenado,

; =T R-'T
podemos definir el vector @ como =z-—= [34].

Otro grupo de filtros no lineales son los filtros morfoldgicos, los cuales tienen versiones
tanto para imagenes binarias como para aquellas con un rango completo de valores.
Funcionan aplicando un elemento estructurante, o mdéscara de forma definible v que
normalmente es una ventana cuadrada 3 x 3, sobre toda la imagen realizando operaciones
binarias entre el elemento estructurante y los puntos de la imagen correspondientes. En
el caso de imdgenes no binarias se aplican funciones como €l maximo y el minimo. Estos
son algunos de los operadores:

e Erosién. Si alguno de los puntos de la imagen bajo el elemento estructurante B
vale 0, entonces el punto bajo consideracién se hace cero, en caso contrario vale 1.
En una imagen no binaria la erosién se obtiene aplicando la funcién minimo sobre
los puntos de la imagen cubiertos por el elemento estructurante, El efecto visual
obtenido es precisamente de erosidn de los contornos de los objetos en la imagen,
de ahi su nombre.

f(i,5) = Erosion(g(i. 7)) = [] 9(i+z.i+v) (3.8)
ryel
/(6. ) = Exosién(g(i, 1)) = min g+, +3) (39)

e Dilatacion. El efecto es el de una dilatacidon o crecimiento de los objetos, para lo
cual se aplica. un XOR o la funcidén maximo.

£(,4) = Dilatacién(g(i, /) = €D g(i +2,j +¥) (3.10)
T, yEB
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£(i,5) = Dilatacion(g(i, 7)) = max g(i +z,j +y) (3.11)
LAY

o Cierre. Es una dilatacién seguida de una ercsion. Se llama cierre puesto que
los pequeiios agujeros dentro de los objetos quedan rellenados y los objetos muy
préximos quedan unidos.

f(i, ) = Cierre(g(i,)) = Erosién(Dilatacién(g(i, j))) (3.12)

o Apertura. Es una erosién seguida de una dilatacién. En este caso objetos
alargados con algunos agujeros o semicortes quedan fraccionados y separados, de
ahi su nombre. Igualmente objetos pequenos compuestos de unos pocos puntos
desaparecen.

f(i,7) = Apertura(g(i,)) = Dilatacién(Erosién(g(z, 7))) {(3.13)

Adem3s de los filtros de orden y los morfoldgicos existen muchos maés filtros no lineales
aplicados en la restauracién de imdgenes o sefiales. A continuacién citamos algunos:

e Filtrado homomdrfico. Este tipo de filtro es adecuado cuando existe ruido
multiplicativo en la imagen, es decir, g(i,7) = f(i,7) h{i, 7). La técnica consiste en
aplicar una transformacion no lineal como el logaritmo neperiano para conseguir
que el término que corresponde al ruido quede relacionado mediante una adicion al
término que contiene la imagen sin degradar f(z, 7).

log g(i,7) = log f{i, 7} + log k{3, j) (3.14)

De esta forma se pueden aplicar filtros lineales para separar ambas componentes
vy posteriormente mediante una exponenciacién se puede recuperar la imagen
restaurada la cual ya no contiene la degradacién multiplicativa.

e Filtro de histéresis. Fste tipo de filtro elimina fluctuaciones pequefas, preservando
la estructura de las principales transiciones. Funciona como un proceso con
histéresis donde hay tantos estados como niveles de gris en la imagen. Una vez
gue estamos en un estado para salir de él serd necesario que se produzca una
variacién significativa del valor de gris superior a un umbral determinado; si no
es asi, el estado o valor de salida quedara inalterado y por tanto se eliminan las
pequetias fluctuaciones.

o Media armdnica. Este filtro no lineal es adecuado para eliminar ruido
gausiano, preservar bordes v a la vez eliminar ruido impulsional de tipo positive.
Considerando que v;; es el vecindario de tamafio L entorno al punto (7, j ), podemos

definir el filtro asi: .
fi,4) = S (3.15)
w,yeVi; gli+z.j+y)

o Media contra-armdnica. Como en el caso anterior, este filtro es adecuado para
eliminar ruido gausiano, preservar bordes y a la vez eliminar ruido impulsional. 5i
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el pardmetro P es positivo eliminard ruido impulsional negativo y si P es negativo
eliminard los impulsos positivos.

Peyevij itz i+ y) !

Ez,yev‘-j g(?’ + .'E,j + y)P

fli,5) = (3.16)

o Media Y,. Presenta las mismas caracterfsticas que la media contra-arménica.

. RNV
fa,n=4 > 9—(5117;;?’)1 (3.17)

x,yEVij

o Media geométrica. Es otro tipo de filtros de promedio no lineal que se define como
el producto de L puntos pertenecientes al vecindario elevados a 1/L. Es adecuado
para eliminar ruido gausiano y preservar bordes, pero se ve afectado por impulsos
negativos.

fa, =TI aG+zi+n'* (3.18)

=, yEVe;

Otra gama de técnicas de restauracién procede del andlisis por ondiculas (wavelets).
Una ondicula o wavelet es una onda de una duracién limitada y con una media cero.
La transformada de ondfculas consiste en realizar una convolucién de una ondicula a
diferentes escalas y en diferentes posiciones respecto a la sefial a transformar. El resultado
de esta transformacién es un espacio escala-tiempo o escala-posicién que contiene los
coeficientes que caracterizan a la sefial. Cada coeficiente indica lo mucho que se parece
una ondicula de una determinada escala a la sefial en un determinado lugar de esta. A
diferencia de la transformada de Fourier donde no se sabe la localizacidn en el tiempo
de las componentes de una determinada frecuencia, o de la representacion en el tiempo
donde se puede ver la localizacién pero no la frecuencia de una sefial, la transformada
de ondiculas permite determinar la escala (o frecuencia) que existe en una determinada
localizacién espacial o temporal. Por tanto podemos decir que la transformacion permite
disponer de la informacién contenida en la sefial de una forma mds utilizable y manejable
(142).

La idea basica del filtrado utilizando la transformada de ondiculas es similar al utilizado
en las transformadas de Fourier. Se asume que el ruido tiene componentes de poca energia
o amplitud v se da a escalas reducidas, por tanto el método consiste en eliminar los
coeficientes de menor amplitud aplicando un umbral en los coeficientes correspondientes
a las escalas refinadas de la sefial. Posteriormente se realiza la transformada inversa
reconstruyendo la sefial que ha perdido parte del ruido. El problema del filtrado con
ondiculas estd en que no eliminan ruido impulsional y existe un enorme rango de familias
de ondiculas, no siendo evidente determinar cual de ellas es la mas adecuada para una
aplicacion [35]. o _

También se han aplicado redes neurenales en la eliminacién de ruido de imdgenes.
Greenhill y Davies [69], utilizan una red neuronal de tres capas, con una capa de entrada
de tamafio 5 x 5 y una sola neurona en la salida. La red neuronal se debe mover a través
de toda la imagen obteniéndose en cada posicién el valor restaurado correspondiente
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al pixel actual. Los resultados son bastante dependientes del tipo de imdgenes y del
tipo de ruido presente en las imdgenes utilizadas para el aprendizaje. Ademés, en casog
practicog en los que las imdigenes deseadas no estdn disponibles, el entrenamiento se
hace con imdagenes filtradas con otros métodos de restauracidn, limitando la capacidad
de filtrado neuronal a la capacidad de suavizado de la técnica de restauracion utilizada
para generar las imdgenes de referencia. Varona y Villanueva [210], obtienen también
resultados semejantes.

3.1.2.3 Suavizado adaptativo

Los filtros adaptativos son aquellos que presentan diferentes comportamientos cuando
actian ante discontinuidades que cuando lo hacen ante secciones continuas. Dentro de
los filtros adaptativos, podemos encontrar dos soluciones: aguellos que utilizan métodos
iterativos para ir realizando el filtrado y aquellos que solamente utilizan una iteracion.
A continuacién veremos las técnicas de filtrado mas relevantes, que solo requieren una
iteracién y que por tanto son mas eficientes computacionalmente:

o Eliminacién de impulsos por contraste (CDOR). FEste filtro mide si el punto a
filtrar estd demasiado alejado del promedio de un wvecindario de centro borrado
{vecindario sin el punto central}. Si esto es asi significa que el punto es un impulso
indeseable v por tanto el valor restaurado es la media del vecindario de centro
borrado §(4,j). Si por el contrario hay proximidad entre el punto g{i,7) y §(%,4),
entonces no se produce ningun filtrado. Esta es la expresién que describe el filtro
CDOR. (Contrast-dependent outlier removal)

(3.19)

Fip = { 96:9) o |He5ER < 7
)=

g(t,7) en otro caso

donde es necesario seleccionar un umbral definido T y calcular la varianza del
vecindario de centro borrado &.

o Bliminacidn suavizade de impulsos por contraste (SCDOR). Este filtro es una
variacion del anterior donde la decisidén entre no filtrar y filtrar no se hace de una
forma discreta gino de una forma suave. Por tanto el valor restaurado es una
combinacién del valor de entrada g¢{¢,4) y del promedio del vecindario de centro
borrado §(%, j).

, olen=ai) "
fli,5) = IO Y =, )J‘HCQ(Z,J) + mg(hﬂ

g

(3.20)

¢ Pesado inverso el gradiente (GIW). La idea de este filtro radica en que los puntos
del vecindario deberian contribuir en la reconstruccion de un punto en funcidén de
lo cerca que se encuentren de él. Para ello se utilizan unos pesos w(i, 7, x,y) que
miden esta distancia:

o 1/2 siz=0yy=0
w(’*’m’y):{ Wi/ 3o man(D 5 Lplidea k)= gli il (3.21)

maz{0.5,|g(i 1 @5+ y)~9(3.4)| } en otro caso
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F, ) =) wii, )9l + 2,5 +v) (3.22)

Y

s Media del vecinderio seleccionado (SNA). Esta técnica, a diferencia de agquellas
que utilizan ventanas o vecindarios centrados respecto al punto de la imagen que
queremos filtrar, utiliza para realizar el filtrado de un punto todos los posibles
vecindarios que contienen a ese punto. Por ejemplo con un vecindario 3 x 3, dado
un punto, tenemos que hay nueve vecindarios 3 x 3 que lo contienen. Si calculamos
la varianza y la media de cada uno de los nueve vecindarios y nos quedamos con
el valor medio del vecindario con menor varianza, entonces estamos realizando un
filtrado SNA (Selected Neighborhood Averaging). Este filtro tiene la caracteristica
de que nunca promediard puntos que estén en lados diferentes de un borde, pues en
este caso la varianza es alta y se elegird otra region de menor varianza para realizar el
promediado. Por tanto, esta técnica asume que cada punto en la imagen pertenece
a una regién homogénea y dicha regién puede ser cubierta por un vecindario que
estd completamente dentro de esta region [73].

o Filtro sigma. El filtro sigma mira a los puntos en un vecindario de g(4, j) y realiza
un promedio de solo aquellos que estin dentro de un intervalo +2¢ centrado en
9(i, j)-

Foooey L =ga . (i+z,j+y) €vy

fop =t reen s SERITNEN e,

{3.23)

Experimentos realizados por Lee [128] indican que el filiro sigma se comporta mejor
ante ruido gausiano que el filtro GIW, la mediana y la media SNA. Este aspecto
también lo hemos podido comprobar nosotros [109] aplicando una métrica para
medir la calidad de restauracién, como presentaremos més adelante en la seccién
3.2

e MSME. Elfiltro MMSE (Minimun Mean Square Error), introducido por Lee [126],
hace uso del conocimiento de la varianza local o; para determinar si se debe realizar
un filtrado promedio o se debe dejar intacta la imagen. Esta capacidad adaptativa
queda claramente reflejada en su correspondiente expresién matemdtica:

fi,0) = (i, j) (3.24)

Tn

o "_'Ung(%’J) T ot o

donde o, es la varianza estimada del ruido presente en la imagen y §(i,7) es el
promedio en torno a un vecindarto del punto g(7,7). En las zonas planas de la
imagen las dos varianzas deben ser similares con lo cual el filtro tiende a ser un
promedio aritmético. Sin embargo en las regiones con discontinuidades o; va a ser
mucho mayor que o, con lo cual el filtro tiende a ser f(i,7) = g(i,7), es decir,
en los bordes el filtro no actia, con lo cual se preservan las discontinuidades pero
también se deja pasar el ruido.

o MSME Mejorado. Lee [127] mejora el método MSME presentado por él mismo
[126}, incrementando el suavizado de los puntos cercanos a las discontinuidades.
Para ello se calcula la direccién del borde y se promedia solo con aquellos puntos
del vecindario que estdn al mismo lado del borde que €l punto central.
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Figura 3.2: Restauracién mediante el método de Grimson [70]. a) Superficie degradada
b) Superficie restaurada.

o Ajuste en regiones sin discontinuidades.  Grimson [70] plantea un método de

restauracion de regiones homogéneas dentro de imigenes de distancia, basado en
detectar primero las discontinuidades en la imagen y posteriormente realizar un
ajuste individualizado de las regiones aisladas por las discontinuidades. La idea
de esta técnica se basa en que no se deben realizar ajustes de funciones sobre
imégenes que constan de diversas superficies entre las cuales hay saltos, sino que
los ajustes se deben hacer de forma individualizada sobre cada una de las regiones
continuas de la imagen. Inicialmente se realiza un ajuste aproximado de toda la
imagen y a partir de los residuos generados, que serdn mayores en los bordes que en
las zonas homogéneas, detecta las discontinuidades. En la imagen de residuos los
pasos por cero son utilizados para detectar la correcta localizacién de los bordes,
sin embargo, surgen problemas al aparecer pasos por ceros adicionales debidos a
puntos de inflexién en la imagen a restaurar o ruidos significativos comparados con
las discontinuidades entre regiones. Ademds las discontinuidades detectadas no
son puntuales y tienen un cierto tamafio, especialmente en los bordes que no son
escalones puros, con lo cual surge el problema de cémo conectar las diversas regiones
aisladas entre si. En la figura 3.2 podemos ver que en la conexion entre las cuatro
regiones de que consta la imagen restaurada existe una apreciable degradacion.

Media truncada modificada con doble ventana (DW-MTM). El filtro DW-MTM
(Double Window-Modified Trimmed Mean), fue introducido para superar las
dificultades que presenta el filtro MM SE ante ruido impulsional [149]. Se utiliza
una nueva estimacién de la media utilizando el promedio en un rango limitado
entorno a la mediana. La introduccién de la mediana elimina el ruido impulsional
y por tanto se mejora las caracteristicas del filtro promedio en presencia de este
ruido. Inicialmente se calcula la mediana en un vecindario v;; de tamafio n X n,
v a partir de este valor se realiza una media truncada pero diferente que la vista
en los filtros de orden, por eso se llama media truncada modificada MTM. La
técnica MT M realiza un promedio de los puntos en una ventana de tamano ¢ X ¢
(g > n), que estdn incluidos en un intervalo simétrico en torno al punto estimado
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anteriormente mediante la mediana. Este intervalo viene definido por un factor
proporcional k a la desviacién estdndar o, del ruido esperado. Matemadticamente
podriamos expresar el filiro DW-MTM de la siguiente forma

—q/2 < <q/2

—q/2 <y <qf2

gt +z,j +y) > med(vy;) — kon (3.25)
Q(Z +x,j+ y) < mEd(U‘ij) + koy

fl,5) =gl +z5+y) Vxy

e Filtrado escala-espacio. Witkin [215] introduce la técnica conocida como filtrado
escala-espacio (scale-space filtering). El método produce una representacion de una
sefial a diferentes escalas, la cual es utilizada para realizar la restauracién de la sefial
conservando las formas mds destacables. Inicialmente se realiza la convolucién de la
sefial con una mdscara gausiana a diferentes escalas (diferentes ), obteniéndose una
imagen escala-espacio. La deteccidn de los pasos por cero de la segunda derivada en
la imagen escala-espacio, permite obtener una imagen con los puntos de inflexion.
A partir de esta imagen, se genera un 4rbol de rectdngulos que describe la sefial a lo
largo del tiempo (o espacio) y a diferentes escalas (fig. 3.3). Los rectdngulos largos
en €l eje de la escala, representan zonas limitadas por dos bordes que persisten al
variar la escala, por tanto, son consideradas zonas representativas de la sefial. Estas
gecciones de la sefial son aproximadas mediante el ajuste de curvas parabdlicas. La
deteccién de los bordes persistentes que delimitan las regiones representativas es
el aspecto mas delicado del método y varios criterios de estabilidad pueden ser
utilizados.

o Suavizado adaptativo multiresolucidn (MAS). Meer [140] presenta la técnica de
restauracion conocida como MAS (Multiresolution Adaptive Smoothing), donde
por cada punto se busca la ventana centrada mds grande que contenga una regién
plana y constante. El criterio para determinar la regién que cumple esto se obtiene
comparando una medida de homogeneidad local con una medida global. Si una
ventana es declarada homogénea, al punto central se le asigna el valor promedio
de la ventana. Si no se encuentran regiones homogéneas, entonces estamos sobre
una discontinuidad vy se aplica el método de suavizado adaptativo con preservacién
de bordes MSMFE de Lee [126]. El trabajo de Meer muestra una comparacién del
filtro MAS con otros métodos iterativos. En particular, realiza la comparacién
con los métodos iterativos de Saint-Marc y Perona [178, 162] para el caso de
una sola iteracién, y mediante criterios visuales determina que el filtro MAS se
comporta apreciablemente mejor. A pesar de los buenos resultados, el método
presenta algunas limitaciones ya que al utilizar un filtro MSME en presencia de
discontinuidades, no hay suavizado en puntos préximos a bordes. Ademais, la
presencia de pendientes en las superficies hace que la maéscara de promediado
se reduzca mucho en esos puntos, debido a que la varianza local de una region
inclinada es mayor que la de una horizontal, generando suavizados pobres en este
tipo de superficies.
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Figura 3.3: Método de restauracién espacio-escala de Witkin [215]. a) Perfil degradado,
b} Arbol de rectangulos, ¢) Perfil restaurado.

3.1.2.4 Suavizado adaptativo iterativo

Dentro de los filtros iterativos, uno de los primeros trabajos descritos en la literatura
de visién artificial, es el suavizado basado en el modelo facetado de Haralick y Watson
[74]. Por cada punto de la imagen, se realiza un conjunto de 9 ajustes de una superficie
polindmica. a los puntos contenidos en una ventana 3 x 3 situada en las nueve posibles
posiciones conteniendo al pixel bajo consideracién. De los nueve ajustes, aquel con menor
residuo es utilizado para generar el valor restaurado. Siguiendo esta aproximacion, los
valores restaurados provienen de ajustes a regiones homogéneas, y de esta forma, en las
proximidades de las discontinuidades las zonas correspondientes a saltos no intervienen
en la restauracién y por tanto los bordes tienden a preservarse.

Saint-Marc [178] calcula el mddulo del vector gradiente en cada punto de la imagen,
¥y a partir de este valor, genera los pesos de una mascara de tamafic 3 x 3 cuyos
valores cambian al mover la méscara por la imagen. Los coeficientes de la mdscara
reflejan el grado de continuidad de la sefial. Cuando mayor sea el gradiente, mayor
probabilidad existe de que haya una discontinuidad, y por tanto, menor serd el peso de
la méscara para evitar que ese punto contribuya. Por el contrario, en zonas homogéneas,
la mdascara obtenida también se homogeneiza con lo cual su accién se traduce en un
simple promediado sobre el vecindario. El proceso iterativo converge después de mas
de 250 iteraciones, requiriendo tiempos de 700 segundos en imigenes 100 x 100. Las
superficies suaves degeneran en planos horizontales, con lo cual si se quiere preservar
superticies planas con una cierta pendiente, es necesario trabajar con la derivada de Ia
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imagen.

Yu [218] presenta un método robusto de segmentacién y restauracién de imdagenes
conoeido como RESC (Residual Consensus). El proceso iterativo va cogiendo conjuntos
de puntos de la imagen de forma aleatoria, con ellos, ajustando una superficie a los
puntos, construye tantos histogramas de residuos como conjuntos seleccionados. Por
cada histograma de residuos detecta aquel ajuste con un mayor numero de puntos en el
histograma y cuya suma de residuos sea minima. Si se cumple esta condicién significa
que hemos cogido un grupo de puntos que difiere poco de la superficie ajustada, con lo
cual el ajuste es correcto y podemos coger los pardmetros de la funcién para realizar una
restauracion, segmentacién o una reconstruccién. Este proceso se repite hasta que no
quedan més puntos por elegir de forma aleatoria. El método RESC presenta sustanciales
mejorias al ser comparado con las técnicas LMS y RANSAC.

Perona y Malik [162], realizan el filtrado basandose en la ecuacién de difusién de calor (ec.
3.26), pero- utilizando barreras aislantes definidas mediante diferencias de puntos en el
vecindario. Estas barreras detienen la difusidn del calor (0 suavizado de las superficies) en
las discontinuidades de la imagen. Sin embargo, es conocido que el promediado iterativo
es un proceso equivalente a la difusién de calor, por tanto, la aproximacion planteada
por Saint-Marc [178] o la de Perona y Malik [162], conducen finalmente a soluciones
muy similares. Trucco [202] plantea el problema de restauracién como un problema de
difusién, resolviendo la ecuacién de difusion bajo ligaduras de conservacion de la energia
en los bordes para preservar las discontinuidades.

dealor

at

Umasuthan y Wallace [204], presentan un método de filtrado adaptative que aplican a la
restauracién de imagenes de distancia captadas por una técnica de triangulacién laser. El
método consta de dos etapas, la primera utiliza la técnica robusta de estimacién MLMS
(o mediana del error cuadritico minima} que permite eliminar el ruido impulsional.
La segunda etapa utiliza un suavizado no isotrépico con preservacion de bordes, que
estd inspirado en el trabajo de difusién de Perona [162], utilizando el gradiente de
la imagen desfocalizada mediante un filiro gausiano en el cdlcule de la presencia de
discontinuidades para frenar la difusién. El algoritmo tiene tres pardmetros de control:
el coeficiente de conduccién, el tamafio del nicleo de suavizado y el tiempo de finalizacién
del algoritmo, debiéndose de elegir los valores mas adecuados para llegar a un compremiso
en el suavizado obtenido, la preservacién de bordes y el tiempo de cémputo.

=b-V?calor donde calor(i,j,t = 0) = g(i,j) (3.26)

3.2 Evaluacién de la calidad de restauracion

A pesar de las diferentes técnicas de restauracién publicadas, a la hora de elegir una de
ellas para utilizarla en una determinada aplicacién, surge el problema de cémo seleccionar
la mejor de ellas. En las comparaciones que se hacen entre diferentes métodos, en muchos
casos la evaluacidn de los resultados se hace de forma manual observando visualmente
los resultados de las distintas técnicas. Debido a que esta evaluacién es muy subjetiva
¢ imprecisa, ya que la evaluacién visual capta fundamentalmente la inteligibilidad de la
imagen pero no su fidelidad respecto a otra considerada como ideal, se hace necesario
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la utilizacién de métricas analiticas que valoren la calidad de una restauracién sin
recurrir a la inspeccién visual. Ademds estas métricas no solo pueden ser utilizadas
para evaluar sino también para la fase de disefio de una etapa de preprocesamiento como
la restauracion.

Entre las principales métricas analiticas podemos destacar las sigulentes [169]:

e Strehl. Esta métrica es simplemente una medida de la reduccién de contraste de
una imagen reconstruida f(¢, j) al compararla con otra ideal f(i,). La métrica en
realidad realiza una evaluacién de tipo subjetivo que encaja con una calificacién
visual.

3 ffooo = Flu, v)dudv

T Flu,v)dudy

Q (3.27)

o Correlacidn cruzada. Es una medida de la proximidad entre las imagenes f (i, 9)
y f(i,4). Sin embargo, esta medida da buenos resultados incluso cuando la imagen
f(i,4) estd degradada por un filtro paso bajo y tiene una baja calidad de tipo
subjetivo.
=, F(u, v)F*(u, v)dudv

@ T T P o) Pduds

(3.28)

e Error absolute medio.

_ X6 5) - 16,5
221

B (3.29)

e FError relativo medio. )
— ilajf Fl4.4) (3.30)

E

e Error cuadrdtico medio.
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(3.31)

o Diferencia media de normales [204].

2o 2 Harccos(ily - 7))
Sho R (392)

=

Las métricas analiticas méas frecuentemente utilizadas son el error cuadratico medio y el
error absoluto. Sin embargo, ambos métodos contemplan solamente la desviacién local
entre los puntos de la imagen reconstruida y de la imagen ideal, perc no considera la
disposicién de un punto en relacién con los de su vecindario. La figura 3.4 muestra un
claro ejemplo donde dos reconstrucciones que no deberian ser consideradas con la misma,
calidad de restauracion, sin embargo, tienen el mismo error cuadratico medio.

La métrica dii mide que la orientacién de las superficies sea la misma en la imagen ideal
v la restaurada, y por tanto si la superficie ideal es suave premiard aquellas superficies



3.2 Evaluacidn de la calidad de restauracion 123

MAAAAAAAA .
VVVVVVVY ——— Perfil ideal
———  Reconstruecién
a) Reconstruccién ruidosa ) Reconstruceidn suave

Figura 3.4: Ejemplo de dos reconstrucciones con el mismo error cuadratico medio

que también lo sean. Sin embargo, como norma general no mide la fidelidad en términos
de la separacién entre la imagen ideal y la restaurada, y dos superficies perfectamente
paralelas separadas por un desplazamiento constante no es posible detectarlo con esta
métrica de forma aistada.

Otros métodos de evaluacién se basan en la observacién de los resultados después de pasar
la imagen restaurada por alguna etapa posterior de procesamiento, como una extraccion
de bordes o una votacién en un espacio paramétrico de Hough. Sin embargo en este
caso se corre el riesgo de elegir un método de restauracién que funciona éptimamente
siempre y cuando se mantengan fijas las etapas posteriores de procesamiento con las que
se realizdé la evaluacién. Por tanto, si el sistema de procesado se modifica, la etapa de
restauracién no tiene por qué seguir siendo la mas adecuada y por tanto el método estd
muy fuertemente ligado con una determinada aplicacién.

En vista de la falta de estandarizacién y poca fiabilidad para determinar la fidelidad
de una restauracién mediante los métodos actuales, vemos la necesidad de definir una
métrica analitica que nos dé una medida objetiva que nos establezca un criterio para
poder seleccionar el mejor método de restauracién dentro de un conjunto de posibles
candidatos. A continuacién presentaremos una métrica que considera tanto los residuos
purntuales como las relaciones entre puntos, para valorar positivamente a aquellas técnicas
que no introducen distorsiones y ademds suavizan las superficies.

3.2.1 Definicién de una nueva métrica de calidad de restauracion:
GRI

El error cuadrdtico medio o el error absoluto medio son excelentes métricas para medir
la desviacién de la sefial restaurada frente a la sefial original. En zonas donde un
borde no se preserva o un ruido impulsional no es eliminado aparece un residuo elevado,
con lo cual ambas métricas penalizan las distorsiones no eliminadas por el método de
restauracidn. La evaluacion visual permite medir de una forma poco fiable las distorsiones
en discontinuidades, sin embargo capta mejor la textura fisica de las superficies continuas.
Si las superficies homogéneas contienen adn ruido sin eliminar, la apreciacién visual no
gera positiva. Esta misma valoracién de la suavidad se podria hacer utilizando la métrica
que mide la diferencia en las normales, sin embargo, en las regiones suaves en las que no
se preservan adecuadamente los bordes se produce una fuerte penalizacién debido a la
pérdida de paralelismo entre las superficies restaurada e ideal. Esto hace que esta métrica
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no solo mida suavidades sino que también en determinadas regiones mide fidelidades y
por tanto es mas dificil de interpretar.

La idea principal de la métrica que vamos a presentar, combina las caracteristicas de las
evaluaciones visuales que captan la suavidad o rugosidad, con la de evaluaciones basadas
en residuos que focalizan su atencién en la fidelidad. Por tante, nuestra métrica va a
tratar de valorar positivamente la fidelidad en la preservacién de discontinuidades, y a la
vez, la suavidad o ausencia de rugosidad en las zonas que deben ser homogéneas. Para
ello vamos a combinar dos métricas que miden de forma aislada e individual la fidelidad
v la suavidad.

Para medir la fidelidad en la restauracién, y en particular la preservacién de
discontinuidades, definimos la métrica de fidelidad de restauracién FI (Fidelity Index)
mediante una exponencial del promedic de los errores absolutos entre la imagen ideal
£(%,7) v la imagen restaurada, f(i,) (ec. 3.33). El motivo de utilizar la funcién no lineal
“exponencial negativa” se debe por un lado a que normaliza el indice de medida entre 0 y
1, ¥y por otro a que aumenta la capacidad de discriminacién en los valores proximos a 1 y
hace lo contrario en los valores con alto residuo a los cuales les corresponde siempre valores
muy proximos a cero, con lo cual se agrupa todas las técnicas con preservaciones malas,

muy malas ¢ pésimas en un mismo grupo que indica gue todas ellas son inadecuadas
(FI=~0).

FI = o (E5S 150 = ) ) /N2 (3.33)

Para medir el suavizado de la imagen, utilizamos la exponencial de un factor de rugosidad
¢, con lo que la métrica SI (Smoothing Index) la definimos asi:

ST =e¢ (3.34)

El término que mide la rugosidad, £, se obtiene realizando el promedio de las
diferencias entre los incrementos angulares da, correspondientes al cambio de las normales
superficiales de dos puntos vecinos tanto para la imagen ideal como para la reconstruida
(fig. 3.5). Como consecuencia lo que estamos midiendo con £ es bdsicamente la
fluctuacion media de las normales de la imagen restaurada, ya que en el caso de la
imagen ideal esta fluctuacién debe ser nula si asumimos que una superficie ideal es suave
y por tanto sin rugosidad. Los incrementos angulares de los vecinos en las direcciones
perpendiculares x e y , los calculamos mediante las siguientes ecuaciones:

ngli, 7 gl — 1,7 '

doy, = arccos

f(ig) i G — 1)
doe s, = arccos ( iy, 7)1y (0, g - ) 3.36
Tu NIRICRlIRIRICY Rl ( :

(3.37)

daf-xzarccos( (t g)i f(i_l J) )

lrp At tt—57)]
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Ap(i—1,)) Ap(d, )

Figura 3.5: Incrementos angulares entre las normales de puntos vecinos en la direccién
z para un perfil ideal y el mismo restaurado.

1 (i, j) - rip (i, 5 — 1) ) (3.38)

da ;, = arccos —— —
fy (Ilnf(z,J)El Al 5 = Dl

De esta forma, definimos el factor de rugosidad &, mediante la siguiente expresion:

N,N
¢=| 3 (day, —dag.) - (day, > dags) + (daj, — dagy) - (dag, > dagy) | /(2N?)
i,j=1
(3.39)
en donde los términos condicionales do fr 2 doy, ¥ do iy = doy, aparecen para no
considerar los incrementos angulares en las zonas de transicién de la imagen ideal como
si fuesen posibles rugosidades, con lo cual la rugosidad en la imagen restaurada solo se
calcula en las zonas donde la imagen ideal sea continua.

Nétese que los valores de ambas métricas, FI y SI, estdn acotados entre 0 y L.
Correspondiendo un valor de 1 para el caso de fidelidad y suavizado perfectos, mientras
que valores préximos a cero indican una mala calidad en la reconstruccién. La
integracién de las dos métricas en una tnica que mida la calidad de reconstruccion
global contemplando tanto fidelidad como suavizado de una forma conjunta, la podemos
obtener aplicando una media geométrica de los indices FI y S7T:

GRI = VFI-SI (3.40)

donde GRI es la métrica que indica la calidad global de restauracion (Global Restauration
Index), que sigue teniendo un rango de valores posibles entre 0 y 1. Técnicas de
restauracién con buenas calidades de suavizado, pero mala preservacién de bordes
presenta un FI cercano a cero y un SI cercano a 1. Un simple promedio entre FI y
ST darfa un valor de 0.5 indicando que el método de restauracién es intermedio. Sin
embargo, utilizando la integracién multiplicativa de la ecuacién 3.40, si una de las dos
métricas genera valores proximos a cero la penalizacién en la métrica global GRI va a ser
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Método de filtrado | GRI | FI [ SI |
DW-MTM (o, = 1, L=3, k=2, q=5) | 060 | 062 | 0.76
MAS (o, = I, L=7,5,3) 0.68 | 0.61 |0.76
MMSE (o, =1, L=3) 066 | 0.59 | 0.74
Sigma (on = 1, L=5) 0.65 | 0.61 | 0.70
Mediana (L=3) 0.61 | 0.57 | 0.66
Wavelet {Daubechies, 3, Suave) 0.60 | 0.54 | 0.67
SNA (L=3) 0.57 | 0.52 | 0.64
GIW (L=5) 0.55 [ 0.56 | 0.54
SCDOR. (L=5k=3) 0.51 [ 0.47 1 0.55
FIR (L=3) 051 | 0.33 | 0.79
Media truncada (L=5, M=1) 0.50 | 0.32 | 0.79
Media aritmetica (L=3) 0.49 | 0.37 | 0.65
Media Geométrica (L=3) 0.49 | 0.36 | 0.65
Media ¥, (L=3, P=2) 048 | 0.36 | 0.65
Gausiano (L=7) 0.48 | 0.30 | 0.77
Media arménica {L=3) 0.48 | 0.35 | 0.65
Contrarmdnico (L=3, P=2) 0.45 | 0.31 | 0.66
CDOR. (L=5, T=5) 0.44 | 047 | 0.42
Rango medio (L=5) 0.32 | 0.15 | 0.68

Tabla 3.1: Clasificacién de métodos cldsicos de restauracién segiin métrica GRI {ruido
gausiano).

stgnificativa. Esto concuerda con el propésito marcado inicialmente, es decir, la métrica
va a premiar aquellas técnicas que realizan reconstrucciones fieles, y a la vez, generan
superficies suaves. Si alguno de estos factores no se cumple la calidad de la reconstruccién
disminuird considerablemente.

3.2.2 Evaluacidn de técnicas de restauracién mediante la métrica
GRI

Una vez definida la métrica GRI estamos en condiciones de comparar diferentes tipos
de técnicas de restauracion. Para ello hemos generado un perfil sintético que contiene
una muestra variada de diferentes tipos de superficies y discontinuidades (fig. 3.6a).
Sobre este perfil hemos afiadido ruido gausiano con una desviacidn estdndar de 1 mm
(fig. 3.6b). Varias técnicas de restauracion no iterativas fueron aplicadas, y la calidad de
restauracion utilizando la métrica GRI fue calculada. Para evitar posibles variaciones
de la métrica ante determinadas configuraciones del ruido sobre el perfil, se realizé el
promediado de GRI para 100 muestras diferentes de perfiles contaminados con ruido
gausiano. En la tabla 3.1 se presentan los diferentes métodos de restauracion ordenados
segun el indice de calidad GRI que obtuvimos al analizar los perfiles restaurados por
cada técnica, mostrandose también las componentes de calidad parciales FI y SI.

Podemos observar en la tabla 3.1 que los mejores métodos segin la métrica GRI son
la media truncada con doble ventana DW-MTM, la técnica de suavizado adaptativo
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Figura 3.6: Reconstruccién de un perfil contaminado con ruido gausiano mediante
algunas de las técnicas de restauracién clsicas. Entre paréntesis se indica las métricas
GRI, FI y 5I respectivamente.

multiresolucién MAS, y el filtro de minimo error cuadritico medio MMSE, con indices
de 0.69, 0.68 y 0.66 respectivamente. En las figuras 3.6h,g,f se puede apreciar uno de los
cien perfiles restaurados por las técnicas DW-MTM, MAS y MMSE respectivamente.
Observando los perfiles y sus indices parciales FI y SI, podemos ver que hay una
buena preservacién de bordes y una apreciable mejoria en el suavizado de las tres
restauraciones. También mostramos en las figuras 3.6e,d,c el perfil correspondiente a
un filtrado utilizando el filtro sigma, un méscara gausiana y ondiculas Daubechies de
orden 3 con umbralizacién suave. Podemos observar en la tabla 3.1 que la eliminacién de
ruido mediante ondiculas no preserva tan bien los bordes como en las anteriores técnicas
y el suavizado tampoco es acentuado, presentando un {ndice GRI de 0.60. El filtrado
gausiano realiza un aceptable suavizado (SI = 0.77), sin embargo la preservacién de
bordes no es respetada (FI = 0.30}, con lo cual el indice de calidad global GRI se reduce
a (0.48.

Es necesario remarcar que la métrica GRI es apropiada para la comparacion de
técnicas de restauracién utilizando las discrepancias relativas entre los valores de calidad
obtenidos, sin embargo, los valores absolutos de la métrica no deben ser considerados.
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Esto es asi pues los valores obtenidos dependen de la amplitud y tipo de ruido presente
en la imagen, y de la propia imagen de prueba utilizada. Por tanto un valor absoluto
GRI obtenido al restaurar un perfil contaminado con ruido como el de la figura 3.6b, no
debe ser comparado con otro valor de GRI obtenido al reconstruir otro tipo de imagen
o perfil, o con otro tipo de ruido. La forma més adecuada de realizar una comparacién
consiste en utilizar una imagen de prueba representativa conteniendo un amplio rango
de diferentes tipos de discontinuidades y superficies, y con un particular tipo de ruido.
Bajo estas condiciones, y analizando las diferencias relativas en GGRI, la métrica permite
clasificar las técnicas de restauracién de una forma precisa.

Obsérvese que existe una perfecta correspondencia entre el concepto subjetivo que
tenemos de suavidad y los valores de SI. Asi la restauracién gausiana y la generada
a partir de ondiculas (wavelets) presentan visualmente una clara diferencia en cuanto a
la suavidad de sus perfiles, lo cual es puesto de manifiesto por la métrica S al generar
los valores 0.77 y (.67, respectivamente.

Hemos visto que las mejores técnicas de restauracién para eliminar ruido gausiano
corresponden a filtros adaptativos, como MAS, DW-MTM y MMSE. Par tanto,
cualquiera de los tres podria ser utilizado para realizar la restauracién de las imigenes que
queremos mejorar. Sin embargo, aunque los resultados de los mejores filtros analizados
no son malos, se echa en falta una mayor suavidad en los perfiles restaurados. En algunos
casos como el MMSE esto se puede explicar ya que el objetivo marcado en su disefio era
minimizar el error cuadritico medio, pero no se considera en ninglin caso la suavidad o
conexién continua entre cada uno de los puntos individuales. Es indudable que cualquier
sistema, de procesamiento modularizado en una secuencia de etapas, funcionard mejor
cuando cada una de ellas entregue los mejores resultados posibles. En nuestro caso,
estamos interesados en una etapa de preprocesamiento de imdgenes lo mejor posible para
facilitar la labor a las etapas posteriores de andlisis de las imdgenes. Mejores resultados
de restauracién que los presentados se podrian obtener mediante técnicas iterativas, sin
embargo, el alto coste computacional nos impide utilizar estas técnicas para aplicaciones
que pretenden operar en tiempo real. Por estos motivos, en la siguiente seccién vamos a
presentar un nuevo método no iterativo de restauracién, que como podremos comprobar
mejora, segtin la métrica GRI definida, las técnicas analizadas en la tabla 3.1.

3.3 Nuevo método de restauracién adaptativa por
ajustes de planos multiresolucién con fidelidad-3¢

En esta secciéon pretendemos definir un filtro adaptativo que sea capaz de restaurar
imagenes eliminando la mayor parte del ruido degradante, ¥ a la vez, conservando
las discontinuidades presentes. Es decir, queremos eliminar la informacién que no nos
interesa (ruido) y conservar aquella informacién que nos permita captar la forma de los
objetos en una imagen (superficies homogéneas y discontinuidades significativas). Para
terminar de definir el problema vamos a especificar lo que entendemos por superficies
homogéneas, discontinuidades y ruido:

o Las superficies homogéneas de que consta una imagen asumimos que se caracterizan
por ser suaves, es decir, no presentan rugosidad, pudiendo ser planas o curvas y
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quedando limitadas por discontinuidades.

e Una discontinuidad se considera significativa, y por tanto hay que preservarla, si
es debida a saltos en la propia escena de mayor amplitud que el ruido presente en
la imagen.

e El ruido presente es de tipo aditivo pudiendo presentar distribuciones de tipo
gausiano, impulsional o una combinacién de ambos.

Una vez presentados los objetivos y las asunciones que definen la imagen a procesar,
estamos en condiciones de presentar nuestra técnica de restauracidn.

3.3.1 Definicién de la técnica de restauraciomn 30-MPF

A la hora de disefiar un filtro adaptativo, existen dos grandes problemas:

e ;Cémo detectar las discontinuidades?. Por definicién un filtro adaptativo trabaja
de forma diferente en unos puntos de la imagen que en otros, siendo esta adaptacion
funcién de las caracteristicas locales de la imagen. Una forma de determinar cuando
aplicar un modo de filtrado u otro se puede hacer detectando discontinuidades. De
esta forma el filtro puede suavizar en las regiones continuas y evitar el suavizado
sobre los bordes. En muchos casos la forma de detectar discontinuidades se hace
comparando la varianza local calculada en una ventana con la varianza global
estimada en toda la imagen. Si la varianza local supera a la varianza global se
considera que estamos ante una discontinuidad y en caso contrario se asume que
estamos en una regién continua. El problema de esta solucidén estriba en que las
estadisticas locales calculadas en regiones pequefias no son muy fiables con lo cual
existe un cierto riesgo de realizar mal la deteccién de la discontinuidad.

o ;Cémo determinar el tamario de le ventane de procesamiento?. Cuanto mayor
sea la ventana del filtro que vamos moviendo a lo largo de la imagen, mejor
es el suavizado que se puede conseguir cuando se trata de regiones continuas.
Sin embargo, si la ventana es grande la probabilidad de que una discontinuidad
esté presente también crece, y por el contrario, la capacidad de detectar la
discontinuidad decrece. Por tanto existe un compromiso que limita la eleccién
de la ventana de procesamientc que se suele resolver, en la mayoria de los casos,
eligiendo ventanas 3 x 3.

Nosotros proponemos utilizar un criterio que mida la fidelidad de ajuste de un plano a un
conjunto de datos que pertenecen a la imagen, para decidir dénde hay una discontinuidad
y determinar el tamafio de la ventana de procesamiento mas adecuada. Este criterio de
fidelidad del ajuste lo llamamos fidelidad-30 y se puede definir mediante la siguiente
expresion

Verdadero SiV{x,y) € vi; |9(z,y) — (az + by +¢)| < 3¢ (3.41)

fidelidad — 30 = { Falso En caso contrario
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Figura 3.7: Deteccidn de discontinuidades utilizando el ajuste con fidelided-30.

siendo o la desviacién estdndar del ruido aditivo esperado sobre la imagen, v a, b y ¢
los pardmetros del plano ajustado. Es decir, después de realizar un ajuste de unos datos
a un plano diremos que se realizé un ajuste con fidelidad-30 st “todos los puntos en la
ventana est4an a una distancia de los respectivos puntos del plano ajustado, menor o igual
que 307

Mediante este criterio de ajuste podremos determinar que existe una discontinuidad
cuando no sea posible realizar un ajuste de fidelidad-30 sobre una ventana de tamaifio
3 x 3 (fig. 3.7). Por el contrario si la regién es homogénea, aunque esté contaminada por
ruido gausiano, siempre existird una alta probabilidad de que una regién se pueda ajustar
de una forma fiel a un plano, incluso aunque la superficie tenga una cierta curvatura.
Por otro lado, el criterio de fidelidad-30 también lo utilizaremos para elegir el tamadio
de la ventana de procesamiento, la cual serd variable y se podrd ir adaptando a las
caracteristicas de la imagen.

Teniendo presentes las consideraciones anteriores, el algoritmo 3o-MPF {3o-
Multiresolution Plane Fitéing) que proponemos se basa en un ajuste multiresolucion
de planos sobre regiones homogéneas, que evoluciona hacia un método de preservacion
de bordes en las regiones con discontinuidades. La idea consiste en suavizar tanto como
sea posible en las regiones homogéneas donde son factibles los ajustes sobre grandes
regiones. 5i el ajuste no es satisfactorio, probablemente debido a regiones con curvatura
o a la proximidad de bordes, se reducird la regién de aplicacién hasta conseguir un ajuste
fiel. Finalmente, si después de reducir las regiones de aplicacion no se consigue un ajuste
con fidelidad-3a, significard. que estamos sobre una discontinuidad y se deberd aplicar un
método de preservacién de bordes.

En la figura 3.8 se muestra el pseudocddigo del algoritmo 3o-MPF, donde se puede
apreciar que para realizar el ajuste multiresolucién utilizamos secuencialmente tres
ventanas de tamafios: 7x 7,5 x5y 3 x3. Comenzando por la ventana de mayor tamano,
ajustamos un plano a los puntos de la imagen contenidos dentro de dicho ventana y
evaluamos el criterio fidelidod-30. 5i hay algin punto que no cumple este criterio, se
repite el proceso con la siguiente ventana de menor tamafio. Finalmente, cuando se
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/P_OR cada punto de la imagen g(1,j} ™

/G=estimaciénwruido(g,(i,j));
tamafio_ventana=7x7;
REPEAT

ab c--ajuste plano_minimos; cuadrados(g (L,_])tamano vcntana)
test fldclidad 3g=fidelidad_3c(g,(i,j} tamano ventana,(ab c) G)
IF test_fidelidad_30==FALSE - : o .
* .. tamafio_ventana=tamafio _venlaina-2x2; . .
UNTIL (test_fidelidad_30==TRUE OR tamafio ventana<3x3)
IF test_fidelidad 30==TRUE // reglon cont]nua encontrada

[f(l’J) S R R AT J

ELSE. i dlscommuldad o impiilso detcctado
ref=Mediana(g,(i,j),3x3,conectividad: 4); . S o
f(i,)=media_rango_ 30(g (1,9), 3x3 conectividad: 8 lg(x y)-reﬂ<30)

END :
> -

Figura 3.8: Pseudocédigo del método de restauracién 3o-MPF.

obtenga un ajuste con fidelidad-30, el valor de la imagen a filtrar correspondiente al
centro de la ventana es sustituido por la media de los puntos contenidos en esa ventana.

En el caso de que la minima ventana de 3 x 3 no genere ajustes fieles, aplicamos la técnica
MTM (Modified Trimmed Mean) que combina el algoritmo de los filtros de orden con
promedio truncado (trimmed mean) y la seleccién de candidatos a promediar que se usa
en el filtro sigma. Mediante el valor central y sus 4 vecinos de conectividad 4, estimamos
un valor inicial calculando la mediana de estos 5 valores. Este valor estimado es utilizado
para realizar un promediado con aquellos puntos que se encuentren dentro del intervalo
+3 .o en una ventana 3 x 3 de conectividad 8. De esta forma se consigue preservar
bordes, reducir ruido gausiano al realizar un promediado y a la vez eliminar ruido de
tipo impulsional.

La desviacién estindar ¢ del ruido aditivo esperado sobre la imagen, no necesita ser
estimada calculando la varianza en una ventana, cuya fidelidad de estimacién se degrada
a medida que la ventana se hace més pequefia. Para obtener esta estimacion utilizamos
el modelo de repetitividad op deducido en el capitulo 2 (ec. 2.28 6 3.42), que permite
obtener una buena aproximacién del ruido aditivo presente utilizando la imagen de
reflectancia . Por comodidad lo repetimos a continuacién:

8.37-10-3 Doz \°
= 1 .
70 \/; T10%/%08 (9 10T, T (342)
Debido a que el método de filtrado presentado no pretende ser exclusivo para ser aplicado
sobre parejas de imdgenes Distancia-Reflectancia, en el caso de no disponer de una

imagen de reflectancia R para estimar el ruido, la técnica utilizada por Meer [140}
parece més adecuada que una simple estimacién local de varianzas. El método que
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propone Meer calcula la varianza media de toda la imagen mediante la deteccién del pico
del histograma de varianzas que es normalmente unimodal, obteniéndose resultados de
estimacidén bastante robustos.

El filtro que hemos presentado, 30-MPF, esta inspirado en las mejores cualidades de
los filtros MAS y DW-MTM. Las debilidades manifestadas en ambos disefios han sido
superadas ahadiendo la estrategia de fidelidad-3¢ que se basa en un test sobre los residuos
de un ajuste por minimos cuadrados de un plano. De esta forma cs de esperar que el
comportamiento de este nuevo filtro sea superior a los ya reconocidos filtros MAS y
DW-MTM.

Una de las novedades del filtro 3o-MPF reside en que no se necesita establecer ningin
umbral de forma arbitraria para determinar la presencia de discontinuidades. La
definicién de ajuste con fidelidad-3o, es el criterio utilizado para determinar si estd
presente una discontinuidad, no necesitindose realizar ninguna sintonia de pardmetros.
Ademds, no es necesario la estimacién de ninguna estadistica sobre ventanas locales, como
suele ser habitual en otras técnicas para determinar la vartanza local de una region, siendo
esta aproximacidn poco precisa al estimarse estadisticas sobre un reducido conjunto de
datos. El problema de la seleccién del tamafio de la méscara de filtrado queda también
resuelto en el filtro 3o-MPF mediante la aproximacién multiresolucién al ser aplicada
junte con el criterio de ajuste con fidelided-3c, el cual fuerza a reducir el tamafio de la
ventana si no se cumple dicho criterio. De esta forma somos capaces de suavizar utilizando
ventanas grandes donde es posible y al mismo tiempo determinar de una forma fiable la
presencia de un borde.

3.3.2 Ewvaluacion comparativa de la técnica de restauracion 3o-
MPF por la métrica GRI

Una vez presentada la técnica de restauracién 3o-MPF, vamos a evaluarla utilizando
la métrica GRI presentada en la seccidn 3.2. En el caso de degradacién por ruido
gausiano, si aplicamos esta técnica de restauracion al perfil contaminado de la figura
3.9b, obtenemos el perfil mostrado en la figura 3.%, el cual lo podemos comparar con
las restauraciones realizadas por los métodos clasicos (fig. 3.9¢-h). Podemos apreciar
visualmente que el método que proponernos es de calidad superior al resto, especialmente
en términos de suavidad, siendo solo comparable en este sentido con el filtrado gausiano.
Sin embargo nuestro métedo también consigue obtener una buena preservacién de bordes,
como puede verse en la tabla 3.2, donde el indice FI es de 0.64. Adicionalmente como
el indice de suavidad ST es elevado, 0.87, el indice global GRI es de 0.75, superando
claramente al resto de técnicas presentadas.

Ante ruide impulsional el filtro disefiado también presenta un buen comportamiento
aungue no resulta tan efectivo como para eliminar ruido gausiano. En la tabla 3.3 se
puede apreciar cémo la calidad de restauracién ante este tipo de ruido, medido con GRI,
permite incluir el método 30-MPF entre una de las mejores alternativas para eliminar este
tipo de ruido. En la figura 3.10 se aprecian algunos de los perfiles restaurados mediante
los métodos analizados. Evidentemente, si una imagen estd contaminada inicamente con
ruido impulsional un método como CDOR o un filtro Mediana serian los més adecuados,
sin embargo, esto no es habitual vy lo normal es que ademds aparezca siempre un fondo
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Método de filtrado | GrRI [ FI | 5T |
¢iIMPE! (0n = 1, L=7,53) 07s. | loba | 087
(6o =1, L=3,k=2,q=5) | 0. .62 0.76
MAS (o = 1, L=7,5,3) 068 | 061 | 0.76
MMBE (o, = 1, L=3) 066 | 059 | 074
Sigma (o, = 1, L=5) 065 | 061 | 0.70
Mediana (L=3) 0.61 0.57 0.66
Wavelet (Daubechies, 3, Suave) 0.60 0.54 0.67
SNA (L=3) 057 | 052 | 0.64
GIW (L=5) 0.55 0.56 0.54
SCDOR (L=5k=3) 051 | 047 | 055
FIR (L=3) 051 | 033 | 0.79
Media truncada (L=5, M=1) 0.50 0.32 0.79
Media aritmetica (L=3} 0.49 0.37 0.65
Media Geométrica (L=3) 0.49 0.36 0.65
Media ¥, (L=3, P=2) 048 | 0.36 | 0.65
Gauslano (L=T7) 0.48 0.30 0.77
Media arménica {L=3) 0.48 0.35 0.65
Contrarmdénico (L=3, P=2}) 0.45 0.31 0.66
CDOR (L=5, T=5) 044 | 047 | 042
Rango medio (L=5) 0.32 0.15 0.68

Tabla 3.2: El filtro 3¢-MPF evaluado segin la métrica GRI, y comparado con otras
técnicas para eliminar ruido gausiano.
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[ Método de filtrado [ GRI'|FI | sI |
CDOR, (L=5, T=5) 0.97 0.96 0.99
Mediana (L=3) {7091 | 088 | 004
DW-MTM (7, = 1, L=3, k=2, 4=5) 083 | 093
; PFi{on =1, L=7,5,3) n94%
Media truncada (L=5, M=1) 0.39 | 0.80
GIW (L=5) 0.35 0.79
SNA (L=3) 0.33 0.77
Media Geométrica {L=3) 0.26 0.73
Wavelet {Daubechies, 3, Suave) 0.14 0.78
Sigma (on = 1, L=5) 0.13 0.76
MMSE (o, = 1, L=3) 013 | 0.75
MAS (on = 1, L=7,5,3) 013 | 0.74
Media ¥, {(L=3, P=2) 0.10 0.73
SCDOR (L=5, k=3) 0.11 | 0.66
Media aritmética (L=3) 0.08 0.71
FIR (L=3) 0.07 | 0.74
Gausiano (L=T) 0.07 0.74
Contrarménico {L=3, P=2) 0.02 0.71
Rango medio (L=5) 0.04 | 0.003 | 0.73
Media armdnica (L=3) 0.04 | 0.002 | 0.72

Tabla 3.3: Fl filtro 30-MPF evaluado segiin la métrica GRI, y comparado con otras
técnicas para eliminar ruido impulsional.

de ruido gaussiano o uniforme.

En el caso de imagenes contaminadas con ruido gausiano e impulsional, el método
30-MPF se muestra de nuevo como el mds atractivo de todos. Siendo incluso mads
recomendable que filtros que operan en dos etapas donde en un primer paso se aplica
un filtro CDOR o Mediana para eliminar la parte impulsional, y a continuacién un filtro
MAS, DW-MTM o MMSE para eliminar la componente gausiana del ruido (tabla 3.4 y
fig. 3.11). En estos casos de dos etapas, la degradacién en la preservacion de bordes se
acumula al pasar por ambas etapas, obteniéndose mejores resultados al aplicar el filtro
30-MPF el cual consta de una sola etapa.

Para apreciar cualitativamente los resultados de las restauraciones en imégenes completas
y no solamente sobre perfiles, vamos a aplicar el método de restauracién 30-MPF sobre
imagenes de distancias sintéticas contaminadas con ruido gausiano, ruido impulsional
y una combinacién de ambos ruidos. En la figura 3.12 se aprecian en la columna de
la izquierda y de arriba hacia abajo: Las superficies contaminadas con ruido gausiano,
impulsional y gausiano+impulsional. El resultado de la restauracién empleando nuestro
método se puede observar en la columna de la derecha de la misma figura. Podemos
observar cémo las discontinuidades han sido preservadas y al mismo tiempo se ha
realizado un suavizado tanto en las regiones continuas como en las proximidades de
discontinuidades.

Al aplicar e filtrado 3o-MPF sobre imédgenes de distancias conteniendo escenas reales,
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{ Método de filtrado
13¢:MPE (0, =1, L=7,5,3)
DW-MTM (Mediana)

DW-MTM (CDOR) 068 | 060 | 0.77
MAS (Mediana) 0.67 0.55 0.82
MAS (CDOR) 067 | 059 | 0.77
DW-MTM (0n = 1, =3, k=2, q=5) | 0.65 | 056 | 0.75
Mediana (L=3) 0.57 0.51 0.64
Media truncada (L=5, M=1) 0.46 0.29 0.75
CDOR {L=5, T=5} 0.44 0.46 0.42
SNA (L=3) 037 | 025 | 0.56
Media Geométrica (L=3) 0.34 0.19 0.59
GIW {L=5} 0.32 0.21 0.47
MAS (on = 1, L=7,5,3) 024 | 009 | 063
MMSE (¢, =1, L=3) 0.23 0.09 0.62
Sigma (0 = 1, L=5) 023 | 009 | 059
Media Y, (L=3, P=2) 021 | 0.07 | 050
FIR (L=3} 0.20 0.06 0.69
Gausiano (L=7) 0.20 | 006 | 068
Wavelet (Daubechies, 3, Suave) 0.20 0.08 0.49
SCDOR (L=5.k=3) 0.19 0.08 0.45
Media aritmetica (L=3) 0.18 0.06 0.57
Contrarménico {L=3, P=2) 0.08 0.01 0.57
Rango medio (L=5) 0.0 | 0.002 | 0.59
Media armonica (L=3) 0.03 | 0.001 | 0.57

Tabla 3.4: El filtro 3c-MPF evaluado segin la métrica GRI, y comparado con otras
técnicas para eliminar ruido gausiano e impulsional.
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Figura 3.12: Superficies sintéticas contaminadas con ruido gausiano, impulsional y una
combinacién de ambos (izquierda). Restauracidn aplicando el filtro 30-MPF (derecha).
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como la mostrada en la figura 3.13 que corresponde a un arbol artificial conteniendo dos
naranjas, la mejora conseguida es mas dificil de apreciar visualmente debido al mayor
rango dinamico en la imagen. Para observar bien la mejora conseguida, en la tercera
fila de la figura 3.13 podemos observar el perfil correspondiente a la linea horizontal (en
blanco) sobre la imagen de distancia de la segunda fila que pasa por el centro de una de
las naranjas. En el perfil se puede apreciar que en aquellos puntos donde el ruido presente
estd en consonancia con los valores de ruido estimados, se consigue un alto suavizado, y
en cualquiera de los casos, la preservacién de bordes se mantiene.

Considerando la frecuencia de activacién de las diferentes técnicas de filtrado de que
consta el filtro adaptativo 30-MPF, para el caso de la imagen natural de la figura 3.13,
el ajuste de planos sobre ventanas 7x7 se activa en un 17% de los casos, un 16% para
ventanas 5x5, un 28% para ventanas 3x3 y la técnica de media truncada modificada se
aplica en el 39% de los casos. En la figura 3.14 se han representado mediante mascaras
las regiones de activacién de cada una de las cuatro posibles técnicas en las que puede
evolucionar el filtrado 3¢-MPF. Como era de esperar los ajustes sobre ventanas grandes
Tx7 se aplican en las regiones mas homogéneas y la media truncada modificada se aplica
en las discontinuidades o en sus proximidades.

3.4 Conclusiones

Los aspectos mds destacables tratados a lo largo del presente capitulo han sido estos:

¢ Hemos presentado una revision de las técnicas de preprocesumiento de imdgenes
incluyendo tanto métodos de realce como, fundamentalmente, métodos de
restauracién.

e Se ha propuesto una nuewa métrice para la medida de la calidad global de
restauracion que hemos denominado GRI. Dicha métrica penaliza aquellos
métodos de restauracién que no preservan las discontinuidades con lo cual se
pierde fidelidad entre la imagen restaurada y una referencia ideal, y considera
positivamente la suavidad conseguida sobre la superficie de las regiones continuas.

¢ Se ha propuesto una nueva técnica de restauracion de imAagenes denominada 3o-
MPF (3o-Multiresolution plane fitting), que permite realizar restauraciones con
alto grado de suavizado y a la vez preservar las discontinuidades significativas de
la imagen. La técnica utiliza una aproximacién multiresolucién realizando ajustes
secuenciales de planos sobre ventanas de la imagen, comenzando por ventanas de
mayor tamafio y progresivamente reduciendo su tamaiio hasta que se encuentra
un ajuste del plano con una fidelidad de tipo 3¢. Si ningiin ajuste de este tipo
se detecta significa que nos encontramos ante un borde y aplicamos un filtro de
preservacion de bordes MT M.

e Se ha evaluado el método de restauracidn 3o-MPF utilizando la métrica GRI y
se han comparado los resultados obtenidos frente a aquellos obtenidos a través de
otras técnicas de restauracién. Hemos encontrado que el método de restauracion
propuesto 3a-MPF se comporta apreciablemente mejor que las demds técnicas en
presencia de ruido gausiano y gausiano-impulsional.
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Figura 3.13: Restauracién aplicando el filtro 30-MPF de una imagen de distancias
captada con nuestro sensor laser (columna izquierda imagen degradada, columna derecha
imagen restaurada).
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Figura 3.14: Maéscaras representando las zonas de actividad del filtro 3o-MPF sobre la
imagen considerada en la figura 3.13. De izquierda a derecha y de arriba abajo: ajustes
de planos en ventanas 7x7, 5x5, 3x3 y activacién de la media truncada modificada.



Capitulo 4

Método de reconocimiento de
objetos esféricos: Estrategia
modular de acumulacién de
indicios mediante multiples
primitivas

Resumen. En este capitulo se presenta la metodologia de reconocimiento aplicada sobre
imdgenes de distancia y reflectancia para la deteccidn, localizacion 3-D ¥ parametrizacion
de objetos esféricos. Imicialmente se muestran los fundamentos y técnicas de andlisis
de imdgenes estableciéndose tres etapas diferenciadas: segmentacion, descripcion y
clasificacidn. Seguidamente presentamos nuestro sistema de reconocimiento de objetos
esféricos basado en acumulacion de indicios que estd especialmente indicado perd casos
con baja estructuracion del entorno y oclusiones significativas de los objetos. El método
de reconocimiento constituye un proceso modular gque realiza la ertraceidn de cuatro
tipos de primilivas, permitiendo capter propiedades discriminantes del objeto buscado.
A partir de dichas primitivas se reoliza una extraccidn de pardmetros de la esfera junto
con el grado de confianza de dicha estimecion. Finalmente se realiza una integracidn
de hipdtesis parciales generando los candidatos definitivos para ser identificados como
esferas, que vienen parametrizados por su posicidn 3-D, radio y reflectividad media. En
todo momento, el proceso de reconocimiento se distingue por una integracion entre las
tmdgenes de distancia y veflectancie basada en el modelo del sensor liser presentado en
el capitulo 2, lo cual redunda en una mejor capacidad de interpretacion.

143
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En el capitulo anterior vimos que mediante una técnica de restauracion éramos capaces
de obtener imagenes de mejor calidad que las directamente proporcionadas por el
sensor liser. Por tanto ahora estamos en condiciones de poder aplicar estrategias de
reconocimiento sobre la imagen de una forma més fiable que sin dicho preprocesamiento.
Este hecho se podrd comprobar en el préximo capitulo, donde se realiza una evaluacion
de los métodos de reconocimiento presentados a lo largo del presente capitulo.

La presente tesis estd orientada hacia la, resolucién de un tipo de problemas que
contemplan la deteccidn, localizacién-3D y caracterizacion de frutos en un drbol; por
ello la estrategia de reconocimiento que se presentard se centrard en la satisfaccion de
este objetivo. Como se manifestd en el capitulo 2, la propiedad fundamental a utilizar
para el reconocimiento serd la forma de los objetos, siendo dicha informacion deducible
tanto a partir del mapa de distancias como de reflectancias. Qtro aspecto discriminante
utilizado estard ligado a las propiedades dpticas superficiales del objeto, en concreto la
reflectividad. Finalmente, la posicion tridimensional de los objetos se utilizard para
restringir las detecciones vélidas a aquellas que estén dentro del volumen de trabajo y
para comprobar que se cumplen una serie de reglas de tipo heuristico.

Refiriéndonos a la forma, frutos tales como naranjas, manzanas o melocotones pueden
ser aproximadamente modelados como esferas. De esta manera el problema de
reconocimiento de frutos por formas lo vamos a plantear como un problema mds general
de reconocimiento de objetos esféricos en condiciones de oclusién y en entornos de baja
estructuracidn. Asi, el sistema de reconocimiento no se limitara solamente a aplicaciones
de recoleccién de frutos en el campo, sino que su rango de aplicacién se amplia a
cualquier problema que considere el reconocimiento, localizacién y caracterizacién de
objetos esféricos, donde el resto de objetos no son de interés y por tanto pueden ser
ignorados.

Antes de presentar la estrategia de reconocimiento propuesta, analizaremos brevemente
las principales técnicas de analisis de imdgenes existentes, las cuales nos serviran de base
para plantear nuestro método de reconocimiento.

4.1 Técnicas principales de andlisis de imagenes

Independientemente del tipo de sensor utilizado, una vez obtenida una imagen o matriz
de datos ligada a una determinada propiedad fisica (p.ej. intensidad, distancia, absorcién,
etc.), se nos plantea el problema de analizaria e interpretarla. Una imagen suele estar
compuesta por una serie de objetos de interés y de un fondo formado por el resto de
elementos superfluos. El objetivo de un sistema de analisis de iméagenes, en general, es la
identificacién o reconocimiento de los objetos y la determinacién de sus posiciones. Para
poder realizar este reconocimiento es necesario aislar el 4rea de la imagen que corresponde
a cada objeto. Estas regiones se conocen en el drea del procesamiento de imagenes como
segmentos, y al proceso de subdividir una imagen en regiones correspondiendo a los
objetos presentes, se conoce con el nombre de segmentacién. Una vez segmentada la
imagen, se debe realizar una descripcidn de cada segmento, y finalmente, basdndose
en la descripcién previa, se realiza la clasificacidn de cada objeto. Estas tres etapas:
segmentacidn, descripcion y clasificacidn, son los pasos clasicamente utilizados para
realizar el andlisis de imagenes. Los tres apartados siguientes presentan una revision
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de las técnicas mdés destacables en cada una de estas etapas.

4.1.1 Segmentacién

La segmentacién es una etapa crucial en los sistemas de visién artificial por las dificultades
que conlleva y por la importancia de sus resultados. Se han propuesto muchas técnicas
de segmentacién, sin embargo, todavia no se ha encontrado una solucién general a este
problema [83, 51]. En la mayoria de los casos, los algoritmos de segmentacién operan
basdndose solamente en la informacién presente en la imagen. Esta aproximacién no
se parece a la estrategia utilizada en los seres vivos, donde la informacién captada
directamente por los elementos de visién, es una parte pequefia si la comparamos con
el conocimiento adicional utilizado para poder ver objetos e interpretar escenas. Por
tanto, no es de extraflar que los resultados obtenidos por las aproximaciones no hasadas
en el conocimiento, no sean plenamente satisfactorias en algunos casos. Sin embargo,
debido al conocimiento limitado de los procesos de almacenamiento y recuperacién de la
informacién en los seres vivos, v a las limitaciones de tiempo de proceso de los sistemas
de visién experimentales que han intentado aproximarse a su emulacién, actualmente
no es viable dotar a un sistema de visién de una estrategia para la incorporacién de
conocimiento semejante a como lo hacen los seres vivos. Esta es un 4rea actual de
investigacion y los sistemas existentes que incorporan conocimiento estdn basados en
estrategias muy simplificadas.

Existen dos principios bédsicos para realizar la segmentacién, uno estd basado en la
deteccion de discontinuidades y el otro en la deteccion de similitudes. En el primer caso,
se plantea la hipdtesis de que dos objetos diferentes deben tener propiedades distintas v
por tanto debe existir una frontera entre ellos caracterizada por un cambio pronunciado
en algin aspecto [104, 220, 212, 143]. Estas zonas de cambio se conocen como bordes
v se pueden detectar analizando un vecindario préximo de cada punto de la imagen.
Una vez que los bordes son detectados deben ser marcados y agregados, de forma que se
obtengan contornos cerrados que definan los segmentos de la imagen. La estrategia de
gegmentacién mediante similitudes, considera que los puntos que pertenecen al mismo
segmento deben tener propiedades semejantes, y por lo tanto, realiza la agrupacién de
puntos siguiendo un cierto criterio de similitud [105, 82]. Este criterio suele considerar
la proximidad espacial y la semejanza de intensidades para realizar la agrupacién.
Tedricamente, tanto siguiendo el principio basado en discontinuidades como el basado en
similitudes, los resultados obtenidos deben ser los mismos. Si se obtienen los bordes y
estos son cerrados, mediante un algoritmo de Ilenado se pueden obtener las regiones, y si
obtenemos las regiones podemos calcular los bordes mediante un algoritmo de seguimiento
de fronteras. Desafortunadamente, en la practica esto es muy raro que se obtenga debido
al cumplimiento solo parcial de las hipStesis de segmentacién presentadas anteriormente.

4.1.1.1 Técnicas para la deteccién de bordes

Las técnicas de deteccién de bordes utilizan un pequefio vecindario en torno a un punto
para detectarlos. Los bordes obtenidos, son simplemente puntos en la imagen que
representan una discontinuidad, pero no hay ninguna relacién entre ellos. La agrupacién
de estos puntos en contornos que delimitan segmentos, se vera en el siguiente apartado.
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Las técnicas mas habituales para detectar bordes, se basan en la aplicacion de filtros
paso altos. Los filtros aplicados suelen ser filtros espaciales, que son aproximaciones
de filtros frecuenciales, pero con la ventaja de una mayor sencillez de cilculo. Existen
fundamentalmente dos tipos de filtros:

o Piltros paso olte basados en el gradiente

s Filtros paso alto basados en le Laplaciana

Deteccién de bordes basada en el gradiente. Los bordes de la imagen se obtienen
calculando el gradiente en cada punto e identificando aquellos puntos (pixels) con
magnitudes de gradiente superiores a un cierto umbral. El gradiente en un punto (z,¥)
de la imagen f{z,y) es un vector que se define segiin la ecuacion 4.1.

Glf(z,y)] = Vf = (Gs,Gy) = (8f /02,8 By) (1.1)

Dado el alto nimero de elementos que intervienen en una imagen es muy importante
el tiempo de caleulo; por ello se han utilizado muchas aproximaciones para calcular
las derivadas parciales en las direcciones z e y. Ademds es habitual aproximar la

magnitud del gradiente G = /G2 + G2, con fines de eficiencia computacional mediante

G = |Gg| + 1Gy| 0 G = Maz{|G.|,|Gyl). Segin el tipo de aproximacién empleada para
las derivadas parciales, podemos encontrar los siguientes filtros [51]:

e Roberts. Uno de los primeros operadores utilizados fue introducido por Roberts
(1965). El operador cruzado de Roberts utiliza dos ventanas 2 x 2 para aproximar
las dos componentes del gradiente (fig. 4.1). Mediante estas ventanas, se calcula la
diferencia de los puntos de la diagonal de las ventanas como muestran las ecuaciones
42y 43

G = 0f(,y)/0z = f{z,y +1) - flz - 1,y) (4.2)
Gy = 8f(z,y)/0y = flz.y) — flz— Ly +1) {4.3)

o Prewitt, Sobel y Frei-Chen. El operador de Prewitt (1970) realiza la aproximacion
utilizando dos ventanas de tamafio 3 x 3 (fig. 4.1), orientadas para detectar bordes
tanto en direcciones verticales como horizontales. El cémputo de Ias aproximaciones
al gradiente, se muestra en las ecuaciones 4.4 y 4.5, tomando A = 1. El operador
de Sobel (1970) da peso doble a los puntos geométricamente mas proximos, y por
tanto A = 2. La aproximacién de Frei-Chei (1977) utiliza 4 = V2.

Gr=08f(z, )0z = (fla-Ly+D)+Af(z,y+ 1)+ flz+lLy+1)) -
(flx—-1y—1)+ flz,y— 1)+ flz+1Ly-1)) (44

Gy = 0f(z,y)/dy (flz—Ly -V +Af(z—Ly) +flz—Ly+1) -

(Ffle+Ly-D+fr+Ly)+ flz+1,y+1) (45
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=) = -1 1 17171
1 1 -1 1
-1 1 111

Figura 4.1: Ventanas utilizadas por el operador de Roberts (izquierda) y Prewitt
{derecha,).

335 315|565 515814 515 ]-3
-3 5 -3 5 -3 -3 5 -3
-3 :-3(5H -3 -3 -3 313 -3 -3 |-3|-3
57-3 -3 -31-3]-3 -3]-3]-3 -3 |-3]-3
) -3 5 -3 -3 -3 -3 5
51-3]-3 5 (5 1-3 8 | & |5 3|18 5

Figura 4.2: Ventanas utilizadas por el operador de Kirsch.

* Kirsch, Robinson y Nevatio-Babu. El método de Kirsch (1971), utiliza ocho
mascaras de tamafio 3 x 3, cada una de las cuales da un indicacién de la existencia
de un borde en una determinada direccién (fig. 4.2). Una vez aplicadas todas las
mdscaras, la magnitud del gradiente, G, ¢s el maximo del resultado obtenido con
cada una de las méscaras. La direccién del gradiente # es un miltiplo de 45 grados,
cuyo valor depende de la mdscara con la que se obtuvo el resultado maximo. Un
método semejante es utilizado por Robinson (1977), pero sus mdscaras utilizan
valores menores; solo 0, +1 y +2. Nevatia-Babu (1980), utilizan 12 mdscaras de
tamafio 5 x § y los intervalos angulares son de 30 grados.

Los detectores de borde basados en el gradiente, presentan dos problemas principales:
El ruido y el grosor de los bordes detectados. Los bordes ruidosos se pueden tratar
parcialmente filtrando la imagen original antes de aplicar los operadores de deteccién de
bordes. En este sentido, hay que tener cuidado con el tipo de filtrado que se utiliza,
puesto que es bastante frecuente utilizar filtros que distorsionan los bordes o los hacen
indetectables. Idealmente, un algoritmo de eliminacién de ruido se debe aplicar solo en
la direccién del borde, es decir, perpendicular a la direccién del gradiente, de esta forma
no se difuminan. El segundo problema se debe a que los bordes detectados suelen tener
més de un punto. Esto es debido a que los bordes no son siempre escalones ideales
y frecuentemente son rampas o bordes suavizados. Se suele solucionar este problema
aplicando técnicas de supresién de puntos no méaximos y por tanto conservando sélo los
maximos locales en los mapas de gradientes.

Probablemente el mejor detector de bordes escalén es el filiro de Canny, debido a su
sencillez y a los buenos resultados que se obtienen con él [26]. El operador de Canny,
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Figura 4.3: Mascara utilizada para calcular la Laplaciana.

tras suavizar la imagen original con un filtro gausiano, elige como puntos borde aquellos
con gradiente maximo. Posteriormente se realiza un posprocesamiento aplicando un
umbral en un proceso de histéresis que elimina bordes falsos. Los resultados obtenidos
son casi Gptimos y por ello es el detector de bordes escaldn mas aceptado actualmente.

Deteccién de bordes basado en la Laplaciana. La Laplaciana estd definida en
términos de segundas derivadas parciales de la forma

Lif(w,y)) = V2 f = 8f /82" + 0° [ /8y (4.6)

Los filtros basados en la Laplaciana, se pueden aproximar como se indica en las ecuaciones
4.7 y 4.8, y por tanto se puede utilizar una méscara 3 % 3 como la mostrada en la figura
4.3.

0% f10a* = f(z + Ly) — 2f(z,p) + flz - Ly) (4.7)

O F/0y* = f(my+1) - 2f(z.y) + flz,y - 1) (4.8)

El hecho de que la Laplaciana se base en las segundas derivadas parciales de la imagen la
hace extremadamente sensible al ruido. Es por ello, que no suele ser tan utilizada como
los detectores de borde basados en el gradiente. Sin embargo, la deteccion de pasos por
cero una vez aplicada la Laplaciana, permite obtener con mayor precision la posicidn
del borde, lo que es 1til cuando existen bordes anchos y graduales, Mediante la técnica
de deteccién de pasos por ceros en la segunda derivada, lo que hacemos es detectar los
méximos locales en un mapa de gradientes, en contraste con la deteccién por umbral
utilizada en los métodos basados en el gradiente.

La alta sensibilidad al ruido de la Laplaciana crea problemas y por ello se suele utilizar
la Laplaciana junto con una etapa previa de reduccion de ruido. En este sentido
Marr v Hildreth proponen un filtro Gausiano para promediar la imagen, dicho filtro
se caracteriza por conservar espacialmente las propiedades en la imagen. El método
consiste en convolucionar la imagen con una méscara gausiana y posteriormente aplicar
la Laplaciana. Debido a las propiedades conmutativa y asociativa de la convolucidn,
aplicar el método anterior es lo mismo que convolucionar directamente la imagen con la
funcién LOG o Laplaciana del Gausiano (ec. 4.9).

VG (z,y) + fz,y)) = (V2G(z,y)) * flz,y) =

2 2 _ 2 2242
106« f(ay) = (CELZ20) 50 ) < flay @9)
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La variacién de o permite realizar filtrados variables, pudiéndose adaptar el algoritmo
a las diferentes dimensiones de los bordes. La solucién adoptada por Witkin utiliza un
entorno espacio-escala, donde el eje de escala se corresponde con ¢ [215]. Las diferentes
escalas de resolucidn se consiguen al variar o; cuando su valor crece se detectan solamente
los bordes mas significativos y al disminuir se detectan incluso los més pequefios.

Existen otras técnicas, también basadas en la segunda derivada, que utilizan el ajuste de
funciones sobre pequefias dreas de la imagen. La idea es obtener una funcién continua que
represente la imagen discreta original, de esta forma se pueden obtener localizaciones con
precision subpunto. En el modelo facetado de Haralick {74], el vecindario de un punto es
aproximado por una funcién cibica , cuyos coeficientes son obtenidos mediante ajuste por
minimos cuadrados. Los puntos que corresponden a un borde son aquellos que cumplen
que la primera derivada es distinta de cero y la segunda derivada es igual a cero.

4.1.1.2 Segmentacién por agregacién y deteccién de contornos

Los resultados obtenidos utilizando los métodos vistos en la seccién anterior, generan
normalmente bordes fraccionados que no delimitan regiones. Debido a esto, los algoritmos
de deteccion de bordes son seguidos de métodos de unién de puntos (agregacién) o por
algoritmos de deteccién de contornos. De esta forma es posible cerrar los contornos, o
bien, obtener una caracterizacion del contorno fragmentado. A continuacidn vamos a ver
algunos de los métodos utilizados para realizar estas tareas.

Técnicas de agregacidon mediante andlisis local. Una de las formas més directas
de realizar la unién de bordes, es analizar las caracteristicas de los puntos en torno
a un pequeno vecindario, utilizando técricas de relajacidn. Un punto de la imagen,
inicialmente no considerade como borde, puede llegar a serlo st cumple una serie de
restricciones. Dos posibles restricciones son que la diferencia de gradientes y la diferencia
de direcciones del gradiente, entre dos puntos, deben ser inferiores a un cierto umbral.
Por tanto, un punto (a,b) de un vecindario de (z,y) se une al grupo de puntos al que
pertenece (z,y), si se cumplen los criterios de agrupamiento. Una forma sencilla de
marcar los grupos de puntos que definen los diferentes contornos, es asignar un nivel de
gris diferente a cada grupo. El método es aplicado moviendo una ventana (3 x 3 0 5 x 5)
a través de toda la imagen, aunque existen otros algoritmos conocidos como seguidores
de bordes, que comienzan a trabajar desde un punto con alta magnitud en el gradiente.
En este caso, a partir del punto inicial se va siguiendo el contorno y se va aplicando el
criterio de agrupamiento hasta cerrar los bordes [190].

Transformada de Hough. La transformada de Hough es un método para el
reconocimiento de lineas rectas y curvas [47, 120, 90, 152, 159]. La estrategia consiste
en expresar la linea a reconocer mediante una expresién del tipo: g(£,&) = 0. Donde
Z = (z,y) representa las coordenadas de la imagen, y &son las coordenadas en el espacio
de la transformacién o espacio de pardmetros. En el caso de una recta la transformacién
se define mediante

p=xcosf +ysind (4.10)

donde g y ¢, son las variables en el espacio de pardmetros, y representan la distancia y €l
dngulo de un segmento perpendicular a la recta considerada y que pasa por el origen del
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recta de ecuacion:
p=xcosf+ysing

Figura 4.4: Parametros p y # que definen una recta utilizados en la transformada lineal
de Hough.

sistema de referencia (fig. 4.4). Mediante esta transformacién por cada punto (z,y) dela
imagen, se genera una sinusoide en el espacio p — #. Todos los puntos correspondientes a
una recta, generan sinusoides que se intersectan en un solo punto {(p,8), ¥ que caracterizan
la recta presente en la imagen. La manera de generar estas sinusoides v los puntos de
corte, se plantea como un proceso de votacién sobre el espacio de pardmetros. Este
espacio se discretiza en forma de matriz con el objetivo de crear casillas donde poder
depositar un voto por cada posible pareja de pardmetros. Cada punto que representa
un borde en la imagen, realiza la votacién incrementando el valor de varias casillas de Ia
matriz de acumuladores. Finalmente, las casillas con mayores votaciones se corresponden
a los puntos de corte de sinusoides, y por tanto nos permiten detectar las lineas rectas
presentes en la imagen.

La transformada de Hough se puede utilizar también para detectar lineas curvas (3, 158]
e incluso cualquier contorno con forma arbitraria [6]. En el caso de busqueda de
circunferencias, los pardmetros necesarios son tres: el centro de la circunferencia (¢, ¢y)
y el radio R de esta. En este caso la transformacion es

(2 =)+ (y— ¢))° = B (4.11)

El principal problema de la transfomada de Hough, es la larga bisqueda requerida en
el espacio de pardmetros. Existen formas de aumentar la eficiencia de este método,
por ejemplo, utilizando la direccién del gradiente de la curva; de esta forma se limita
el nimero de votaciones que emite cada punto [120]. Otras optimizaciones utilizan
la. seleccién de tripletas de forma aleatoria mediante la técnica conocida como RHT
(Randomized Hough Transform) [116] o incluso aplican heuristicas basadas en las
relaciones espaciales de los puntos de una circunferencia [124, 131, 86].

Ajuste de curvas a los bordes. Dada una imagen conteniendo los bordes fragmentados
correspondientes al contorno de un solo objeto, podemos ajustar una curva a esos datos de
tal forma que obtengamos los pardametros que definen esa curva y por tanto permitiendo
definir la frontera de un objeto. Las técnicas de ajuste aplicables pueden ser diversas
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[221]: minimos cuadrados, minimos cuadrados de medianas, minimizacién por otros
criterios, ajustes sobre subconjuntos de puntos elegidos aleatoriamente 6 divisién del
conjunto de puntos en tantos grupos como incdgnitas haya en la curva a calcular [219].

Algunas de estas técnicas son mds robustas ante presencia de ruido de tipo impulsional
y otras, como el ajuste por minimos cuadrados, no lo son tanto. En cada circunstancia
se aplicard la técnica mas adecuada. En cualquier caso el mayor problema. se encuentra
a la hora de aislar los puntos del borde que pertenecen a un tinico objeto. Como es
de esperar, si estamos tratando de definir la regién sobre la cual existe un objeto jcémo
vamos a separar dentro de una imagen de bordes aguellos puntos que deben ser ajustados
conjuntamente por pertenecer al mismo objeto, si no sabemos dénde estd dicho objeto?.
La respuesta no es evidente y supone un fuerte contratiempo a la hora de aplicar esta
estrategia.

Deteccién de bordes continuos mediante grafos. Un grafo esta formado por una
serie de nodos unidos mediante arcos. La idea de esta estrategia consiste en representar
cada posible componente elemental de un borde mediante un nodo. Los nodos se unen
por arcos que llevan asociados un peso. Este peso es un coste, e indica la penalidad que
supondria que aceptdsemos la existencia de un borde entre los nodos que une el arco,
considerando la calidad del contorno resultante. De esta forma, el contorno éptimo se
obtiene encontrando un camino dentro del grafo con coste minimo.

La funcién de coste utilizada debe generar valores pequefios cuando el camino entre dos
puntos de la imagen se mantiene dentro de una zona de transicién, indicando que estamos
sobre un borde. 5i no hay o no permanecemos en la zona de transicidn, el coste debe
crecer debido a que esos dos puntos no representan un borde. Una posible medida de
coste c(a,b) entre los puntos a y b, se puede describir en términos del gradiente de esta
forma

(Gonas ((2,)))? w12)
G(f(az,ay))GTf 0z, by))
El problema de encontrar un camino de coste minimo en un grafo no es trivial, y requiere

gran cantidad de cdlculo. Se suelen adoptar soluciones mas rapidas a costa de obtener
soluciones casi minimas.

cla,b) =

4.1.1.3 Segmentacién por umbral

La técnica de segmentacién por umbral, se basa en la seleccién de un valor limite, T', que
separa las zonas de la imagen que pertenecen a objetos, de las zonas correspondientes
al fondo. Este valor T' se conoce con el nombre de umbral. La obtencién del umbral se
puede realizar a partir de caracteristicas globales de la imagen, o a partir de propiedades
locales. En el caso de que el umbral tenga un valor que depende de cada punto de la
imagen, es decir T = T'{x,y), se dice que el umbral es dindmico.

Dada una imagen f(z,y), la imagen umbralizada g(z,y) se obtiene de la forma signiente:

1 siflz,y)>T

9{z,y) = { 0 siflzy) <T (4.13)

La seleccidn del umbral T se puede hacer de diversas formas:
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e FEzperimentalmente. Se realizan umbralizaciones a varias imagenes y se selecciona
el valor que aparentemente separa mejor los objetos del fondo. Este método no es
recomendable debido a que no se adapta a futuros cambios en las imagenes.

o Promedio de picos en histograma. Dado un histograma bimodal, es decir, aquel con
dos maximos claramente diferenciados, para obtener el umbral 7' basta detectar los
maximos y realizar el promedio.

e Optimo. Consideremos que el histograma h(z) de una imagen se puede aproximar
por la suma ponderada de dos funciones de densidad de probabilidad:

h(z) = Pipr{z} + Papa(z) (4.14)

donde, P, y P, representan las probabilidades a priori y p1(z) v pa(2) son las
funciones de densidad. El valor éptimo de umbralizacién T' cumple la igualdad
Pip(T) = Pyps(T). Por tanto, suponiendo funciones de densidad Gausianas para
p1(2) y p2(z), con medias m; y m2, y considerando dispersiones iguales en ambos
casos , es decir o1 = o2 = o, tenemos que el valor éptimo de T' viene dado por

T = {my +ma)/2 + In(Pa/ Py){o? [ (my — ma)) (4.15)

Después de obtener la imagen binaria, todos los objetos aparecen en la imagen
representados por un “1”. Para separar los diferentes objetos, y finalizar la segmentacion,
se debe aplicar un algoritmo de etiquetado que busque regiones conexas.

En muchos casos, el histograma no presenta una configuracién bimodal o existe mucho
ruido entre ambos picos. Para “limpiar” el histograma y resaltar los picos se suele aplicar
un umbral previo que elimine de la imagen los puntos correspondientes a transiciones
entre regiones. Para ello se puede utilizar como métrica ¢l gradiente de cada punto. De
esta forma, se eliminan los puntos correspondientes a transiciones, profundizando el valle
que separa los picos del histograma y por tanto resaltando estos.

En el caso de que la imagen conste de varias componentes, como en Ias imégenes a color
que tienen 3 componentes, el histograma es tridimensional. Para realizar la segmentacion
se utilizan técnicas de agrupamiento (clustering) y el concepto de umbral se sustituye
por la clasificacién de puntos en un espacio de caracteristicas. En el caso de parejas
de imégenes distancia-intensidad, se ha utilizado un tipo especial de histograma que
combina ambos tipo de informacién en un solo histograma conocido como RIH (Range
Intensity Histogram). El histograma RIH se forma acumulando por cada distancia la
suma de los valores de intensidad, por tanto los picos de este histograma se corresponden
a regiones en un mismo plano y con alta intensidad [98].

4.1.1.4 Segmentacién basada en caracteristicas de regiones

En este apartado vamos a ver técnicas de segmentacién que obtienen las regiones de una
forma, directa. Existen tres aproximaciones fundamentales: agrupamiento en espacio de
caracteristicas, crecimiento de regiones y division y union.

Agrupamiento en espacio caracteristicas. Mediante este procedimiento, por
cada punto de la imagen se extrae una serie de caracteristicas, como su posicidn
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(4,7), su intensidad f(i,7), el gradiente y su direccién, formando un patrén o vector
de caracteristicas. A continuacién se realiza un agrupamiento sobre el espacio de
caracteristicas buscando los grupos naturales, aplicando alguna de las miltiples técnicas
de agrupamiento que existen [54]. Cada grupo detectado se corresponder4 a un segmento,
que normalmente deberd ser mejorado aplicando técnicas de relleno, crecimiento o
divisién de segmentos [97].

Crecimiento de regiones. Es un procedimiento mediante el cual se agrupan puntos
o subregiones para formar nuevas regiones mayores. La versién maés sencilla consiste en
utilizar varios puntos semilla, a partir de los cuales se van agregando otros puntos para
formar regiones. Para agregar un punto en una regién, se debe cumplir un cierto criterio
de similitud. Por ejemplo, un criterio posible consistiria en incluir un punto en una region
si la diferencia de intensidad, entre el punto y la “semilla” correspondiente a esa regién,
no supera un cierto umbral. Este proceso se repite hasta que no haya mas puntos que
satisfagan el criterio de similitud.

Dos aspectos criticos en esta técnica son, la seleccién inicial de las semillas y del criterio
para incluir puntos. Una forma de seleccién de las semillas puede consistir en calcular
medidas de similitud sobre todos los puntos de una imagen y ver si aparecen agrupaciones
naturales. Los centroides de estos grupos se pueden utilizar como las “semillas” iniciales.
En cuanto al criterio utilizado, este debe caracterizar la regién, para ello se pueden
utilizar descriptores de regiones como los citados en la seccién 4.1.2.2 que se vera
posteriormente (momentos de 4rea, texturas, intensidades medias, coeficientes de un
ajuste [8] 6 curvaturas [203]). Besl [14], ajusta superficies de orden variable a regiones
para caracterizarlas, definiendo de esta forma un criterio para realizar el crecimiento de
regiones. Las semillas se obtienen después de un proceso de etiquetado donde, usando
la curvatura, se distinguen entre ocho diferentes tipos de superficies. Najman [153],
investiga técnicas de segmentacién basadas en la representacién de la imagen como
una superficie topogrifica y utilizando un vertido de agua sobre ella, determina los
minimos més significativos alli donde haya mayor acumulacién de agua. Otros trabajos
utilizan “culebras” (snakes), que son curvas continuas que desde un estado inicial ajustan
dindmicamente su posicién y forma hasta que se establece un estado de equilibrio con
los datos subyacentes en la imagen [171].

Divisién y unién. En esta aproximacion, se parte de una unica regién correspondiente
a la totalidad de la imagen. Se utiliza un criterio de similitud P para saber si una
region es homogénea, y por tanto, saber si no debe ser dividida. Aplicando el criterio de
similitud a una regién R, si no se cumple dicho criterio, es decir P(R) = Falso, entonces
debemos dividir la regién de una forma arbitraria. Posteriormente, se realiza la unién de
las regiones que cumplen el criterio, es decir, si P(R;) U P(R;) = Verdadero. El proceso
anterior se repite iterativamente, hasta que el algoritmo se detiene cuando no es posible
realizar m4as uniones o divisiones.

El proceso de division de una regién a varias es problemadtico, puesto que hay que
definir como realizarla. Evidentemente, existen infinitas formas de dividir una region
en varias. Una posibilidad consiste en dividir la regién de una manera regular, por
ejemplo, partiendo la regién en cuatro secciones cuadradas. En la figura 4.5 se puede
ver un ejemplo del proceso de divisidn y unién, utilizando divisiones uniformes mediante
cuadrados.
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Figura 4.5: Segmentacion mediante divisidn y unidn: a) particién inicial, b) y c) las
regiones que cumplen la propiedad de homogeneidad P se marcan con blanco o gris
oscuro. Si no se cumple se realizan mas subdivisiones, d) imagen final segmentada.

4.1.1.5 Segmentacién por movimiento

El movimiento de un objeto respecto a un fondo inmévil, permite realizar la segmentacion
del objeto que se mueve [96]. Una técnica inmediata consiste en tomar dos imdgenes a
diferentes tiempos y restar punto a punto las imédgenes. La imagen diferencia obtenida
contiene el contorno del objeto mévil en la direccién del movimiento. La imagen diferencia
d; j(z,y) entre los instantes ¢ y j se calcula asf:

1 si f(:cuqvtl)—f{m;y,tj) > Umbral

( en otro caso (4.16)

dij(z,y) = {
Otro método consiste en generar una imagen de diferencias acumulativas. Basta capturar
una secnencia de imagenes y restarlas respecto a una imagen referencia (p.ej. la primera
de Ia secuencia), acumulando las diferencias resultantes. En el momento que el objeto
movil sale del 4rea ocupada inicialmente, se obtiene una segmentacién perfecta del objeto
movil.

4.1.2 Descripcién o extraccion de caracteristicas

Una descripcién consiste en proporcionar una serie de caracteristicas referentes a un
objeto que permitan su reconocimiento. Estas caracteristicas, deben ser suficientemente
representativas y discriminantes como pata permitir diferenciar entre objetos distintos
o detectar los objetos que pertenezcan a la misma clase. Idealmente, los descriptores
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deberian ser independientes del tamafio, posicidn y orientacion del objeto en la imagen,
puesto que un cambic en estos aspectos nunca debe suponer la meodificacién de la
clase de objeto. La etapa de descripcidn es muy importante, puesto que el posterior
proceso de reconocimiento o clasificacién se va a basar en estos descriptores. Si la
descripcién no es adecuada o suficientemente discriminatoria, la complejidad de los
algoritmos de reconocimiento serd mayor y dificilmente se va a poder realizar una
correcta clasificacién. En funcidn de qué entidad se describa, se encuentran tres tipos de
descriptores: descriptores de conforno, descriptores de regiones y otros dedicados al caso
especial de imdgenes tridimensionales.

4.1.2.1 Descriptores de contorno

Descripcién de contornos mediante cédigos cadena. Los cddigos cadena se utilizan
para representar un contorno mediante pequefios segmentos rectos en una determinada
direccién y de una longitud predefinida. Se suelen emplear dos tipos de cédigo cadena:
de 4 direcciones y de 8 direcciones. Si trabajamos con cddigos de 4 direcciones, se marcan
los segmentos apuntando a la derecha con un 0, hacia arriba con un 1, izquierda con un 2
y abajo con un 3. Para generar un cédigo cadena (fig. 4.6}, se recorre el contorno hasta
que nos desplazamos una determinada longitud. Se conecta, mediante un segmento recto,
el punto final alcanzado con el de partida ¥ se extrae su cédigo cadena al elegir aquel
con la direccién mas préxima a la del segmento obtenido. Este proceso se repite hasta
que se alcanza de nuevo el punto de partida, con lo cual se completa la descripcidn del
contorno cerrado.

El cédigo cadena que se obtiene no depende de la posicién del objeto en la imagen,
pero depende del punto de comienzo de la descripcién, de la orientacién del objeto y
de su tamafio. Para normalizar la descripcién en cuanto al punto de inicio, se suele
redefinir este punto de tal forma que el nimero entero que representa el cédigo cadena
tenga una magnitud minima. El cédigo cadena también es sensible a rotaciones, por
ello, en vez de utilizar el cidigo en si, se puede utilizar la diferencia entre los cédigos.
Esta diferencia se calcula contando (p.€j. en direccién horaria) el mimero de direcciones
que separan dos cédigos adyacentes. La normalizacién del tamafio puede ser obtenida
subdividiendo el contorno de todos los objetos en un mimero constante de segmentos y
por tanto obteniendo siempre cédigos cadena de la misma longitud.

Integrando estos criterios de normalizacién, el nimero forma se define como la primera
diferencia, obtenida a partir de una descripcién con cédigos cadena, con menor magnitud.
Su orden n indica el nimero de digitos empleados para su representacién.

Descripcién de contornos mediante firmas. Una firma es una representacion de un
contorno mediante una funcién unidimensional. Una de las firmas maés sencillas se obtiene
al calcular el centro de un contorno, y tomando este punto como referencia, representar
la distancia r entre el centroide y un punto del contorno en funcién del 4ngulo de barrido
8. La firma obtenida es la funcién unidimensional r(#) que depende del punto de partida
y del tamaifio del contorno. La invarianza respecto al tamafio se consigue, por ejemplo,
normalizando la funcién para que tenga un valor maximo determinado. La invarianza
ante el punto de partida, se consigue aplicando una estrategia similar a la utilizada para
el cidigo cadena.

La representacién del dngulo, ¢, existente entre la tangente a la curva en un punto y
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Cédige cadena: 11010033032222
Diferencia: 0313030133000
Ndamero forma: 0000313030133
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Figura 4.6: Generacién del cdédigo cadena mediante la subdivision del contorno en
segmentos.

una linea fija de referencia (p.ej. la horizontal), en funcién del desplazamiento s a lo
largo del contorno, es otra forma de firma que se representa mediante ia funcidn ¢(s).
La representacion grifica de la funcién muestra las lineas rectas del contorno mediante
valores constantes o segmentos horizontales, Por tanto, el histograma de ¢(s) presenta
maximos locales cuando existen lfneas rectas en el contorno que pretende describir.

TUna vez obtenida la firma tenemos una funcién unidimensional, pero es necesario obtener
una descripcién més adecuada para la fase de reconocimiento. Debido a que el problema
ha pasado de un espacio bidimensional a otro unidimensional, la descripcion es mas
sencilla v en la literatura existen multitud de descriptores utilizados para estos casos.
For ejemplo, se pueden calcular los momentos de la firma, que para sus ordenes mis
bajos son el promedio v la varianza de la sefial.

Descripcién de contornos por aproximaciones poligonales. Un contorno puede
ser aproximado mediante un poligono. El objetivo de esta aproximacion es capturar
la esencia de la forma del contorno, pero utilizando el minimo nimero de segmentos
posibles. Existe un método, que data de 1972, que encuentra poligonos con perimetro
minimo (fig. 4.7a). El proceso comienza colocando celdas cuadradas sobre el contorno,
de tal forma que dicho contorno queda encerrado entre las paredes interiores y exteriores
de las celdas concatenadas. Si consideramos el contorno como una goma eldstica y esta
ge contrae, obtenemos una aproximacion al contorno inicial mediante segmentos rectos.

Otras soluciones se basan en técnicas de agrupamiento de puntos segin algin criterio.
Los puntos a lo large de un contorno se van agrupando, hasta que el error acumulado
en un ajuste por minimos cuadrados a una recta supera un cierto umbral. En este
dltimo caso, se finaliza la aproximacién de un segmento y se comienza otra agrupacién
en bisqueda del segmento siguiente.

Otra técnica consiste en dividir sucesivamente un segmento recto en dos partes, hasta
que se alcanza un determinado criterio (fig. 4.7b). Si la maxima distancia (siguiendo
la perpendicular a un segmento recto que une dos puntos del contorno) a un punto del
contorno, supera un determinado umbral, este punto lejano del contorno se convierte en
un vértice mas de la aproximacién poligonal. Para un contorno cerrado la mejor pareja
de puntos para comenzar, es la formada por los dos puntos més alejados que pertenecen
al contorno.
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Figura 4.7: a) Método de descripcidn mediante poligonos de perimetro minimo b)
Aproximacién mediante divisiones sucesivas de segmentos: b.1) contorno original, b.2)
puntos de maxima separacion respecto al segmento central, b.3) divisién del segmento
central, b.4) poligono final.

Descriptores de Fourier. Si los puntos correspondientes a un contorno, los vemos
como si estuviesen situados en el plano complejo, tenemos que cada punto bidimensional
{z,y) se reduce a un nimero complejo z + jy. Si aplicamos la transformada de Fourier a
la secuencia de puntos del contorno, obtenemos la respuesta espectral F(u). Utilizando
las primeras componentes de baja frecuencia de F(u), se pueden distinguir curvas que
sean relativamente distintas en su forma. La normalizacidn de la transformada de Fourier
ante diferentes tamafios y rotaciones, se consigue multiplicando F'(u) por una constante
¥ por ej";, respectivamente.

Como ejemplo practico de la utilizacién de los descriptores de Fourier podemos presentar
el trabajo de Ghazanfari [62], en donde se presenta la clasificacion de pistachos en la
categoria de cerrados o abiertos. La caracteristica discriminante de un pistacho abierto
es la aparicién de discontinuidades en su contorno. Para captar esta circunstancia el autor
selecciona los siete armonicos de Fourier mds discriminantes; con ellos, y un clasificador
neuronal consigue clasificaciones con precisiones del orden del 95%.

4.1.2.2 Descriptores de regiones,

Descriptores basicos de regiones. En las aplicaciones de tiempo-real, donde debido
a las limitaciones de tiempo, los algoritmos desarrollados deben ser computacionalmente
eficientes, se utilizan mucho descriptores sencillos de calcular. El uso de estos
descriptores, se limita a casos en los que los objetos a detectar son facilmente distinguibles
v solo se requiere un conjunto limitado de ellos. A continuacién se citan algunos de estos
descriptores o caracteristicas:



158 Capitulo 4: Método de reconocimiento de objetos esféricos

o Momento de drea. El momento de drea de orden pg, se define asi

Mpg = Z Z Pyt flx, y) {(4.17)
Y

xr
e Area. El drea de una regién se define como el nimero de puntos que contiene.
Utilizando la definicién de momento de drea, tenemos que area = mg.

e Orientacién. El dngulo § de orientacién de una region, se define considerando el
eje de menor momento de inercia, de esta manera

2(rngomyy — MioMo1)

# = 0.5 arctan 3
(moomzm=ig—{rmormor — m)

e Ezcentricidad. Es la relacién entre las longitudes de los ejes mayor y menor del
area.

(4.18)

o Perimetro. Es el nimero de puntos en el contorno del drea.
¢ Compacidad. Se define como el perimetro® /rea.

e Nimere de Fuler. Es el niimera de regiones conexas, menos el nimero de agujeros
en la regién.

Descripcién de regiones por textura. No existe una definicién formal de lo que es
textura, pero un descriptor de textura debe dar una medida cuantitativa de la suavidad,
rugosidad y regularidad de una superficie. Existen dos aproximaciones principales a
la caracterizacién de la textura, mediante estudios estadisticos y estructurales. Las
descripeiones estadisticas tratan de medir el grado de suavidad, rugosidad o granularidad
de las regiones, y las descripciones estructurales se basan en la distribucion espacial
regular de determinados patrones.

Una aproximacién sencilla para describir la textura, es el uso de los momentos del
histograma de intensidad de la imagen o de una regién. Si representamos por ¢ & los
diferentes niveles de intensidad , la media de las intensidades por m y el histograma de
intensidad por A(i), el momento u, de orden n, se define segin la ecuacién 4.19.

N

pn = Y (i —m)"h(i) (4.19)

=0

Se deduce segin la ecuacién 4.19, que pg = 1y g1 = 0. Sin embargo el momento de
orden 2, se corresponde a la varianza del histograma y es una medida del contraste, o
si trabajamos con su inversa obtenemos una medida de la suavidad de la imagen. Fl
tercer momento, s, es una medida de la distorsién , y g4 es una medida de la planitud.
Sin embargo, estas medidas (debido a que trabajan con el histograma) carecen de la
informacién correspondiente a la posicién relativa de cada punto dentro de la imagen.

Una forma de conservar la informacién espacial, es la utilizacidn de matrices de
coocurrencia. Si definimos un operador de posicién P, que dé una salida binaria indicando
si se curnple o no una determinada relacién espacial entre dos puntos de intensidad 4 y j,
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podemos generar una matriz A donde cada elemento a;; indica el nimero de veces que
se ha cumplido en la imagen el operador espacial P entre dos puntos con intensidad 1
y 4. Un ¢jemplo de operador espacial P puede ser el siguiente: “El punto a la derecha
de uno con intensidad i debe tener intensidad j”. La matriz A serd siempre cuadrada
y tendrd tantas filas como nimero de niveles de intensidad. Para obtener la matriz de
coocurrencia ' normalizamos la matriz 4 mediante un factor que es igual a la suma de
todos sus elementos. Haralick propone los siguientes descriptores a partir de la matriz C'
(73):

o Probabilidad méxima: maz; ;(Ci;)

¢ Momento de diferencia de elementos: 3, ;(i — j)}*Ci;

Momento de diferencia inverso: (3, ; Cij)/ (i — 5)"

Entropia: — Zi!j Cijlog Cy;

Uniformidad: 3, ; C5

Por otro lado las propuestas estructurales, consideran que una simple primitive de teztura,
puede ser utilizada para formar patrones mds complejos, mediante la aplicacion de
una serie de reglas de generacién de patrones. Mediante técnicas de reconocimiento
estructural de patrones, se pueden detectar las primitivas y en funcién de la estructura
en la que estén dispuestas, se puede determinar la clase de patrén al que pertenece una
regién de la imagen.

Descripcién de regiones mediante esqueletos. Una manera de representar la
forma estructural de una regién, es mediante esqueletos, que se obtienen aplicando
algoritmos de adelgazamiento a dicha regién. El algoritmo propuesto por Blum, se
conoce como transformacién de eje medio (MAT-Medial Axis Transformation). Consiste
en representar la estructura bésica de la region mediante ejes. Para obtener los ejes se
recorren todos los puntos de la regién, y por cada uno de ellos se comprueba si existen
dos puntos del contorno de la regién que estdn a la misma distancia del punto que
actualmente se estd visitando. Si la condicién anterior se cumple, entonces ese punto
visitado pertenece al eje medio. Sin embargo, este algoritmo es prohibitivo desde un
punto de vista de eficacia computacional.

Existen algoritmos mds eficaces, como el propuesto por Naccache en 1984, Utiliza un
conjunto de 4 mascaras de tamaifio 3 x 3, con las cuales determina s1 un punto interior a
una regién no tiene caracteristicas de esqueleto, con lo cual debe ser marcado. Una vez
aplicado el algoritmo iterativamente por todos los puntos de la imagen, los marcados se
eliminan y los restantes constituyen el esqueleto de la regién bajo analisis.

Descripcién de regiones por momentos invariantes, Existen unos descriptores que
som invariantes a cambios en el tamaifio, orientacidén y translacion de la regién segmentada
en la imagen, a estos momentos se les conoce como momentos invariantes. Para obtener
su expresién de una forma abreviada, se suelen definir en funcién de otros momentos no
invariantes como ¢l momento central pp, {ec. 4.20) y momento central normalizado 7p,
(ec. 4.21).



160 Capitulo 4: Método de reconocimiento de objetos esféricos

ppg = (2~ 2Py — P)f (2, ) (4.20)
Tpg = tpg /g P! (4.21)

De esta forma, se definen los signientes momentos invariantes:

$1 = 20 + 02 (4.22)

$2 = (noo — no2)® + 4nf, {4.23)

¢s = (10 — 3m2)* + (3n21 — moa)” (4.24)
¢4 = (30 + M2)® + (M21 + 703)° (4.25)

4.1.2.3 Descripcidon de estructuras tridimensionales

Es bastante aceptade que la utilizacidén de informacién tridimensional, juega un
importante papel a la hora de desarrollar un sistema de visién versatil en entornos no
estructurados. Sin embargo, y a pesar que este drea de investigacion data de hace més
de 20 afos, los sistemas de visidn tridimensional no son muy frecuentes en la industria.
Factores como el coste, la complejidad y la velocidad han limitado su uso.

La informacién tridimensional se puede obtener directamente a través de sensores que
captan distancia, como telémetros laser, sensores téctiles, ultrasonidos, etc., o mediante
inferencias a partir de imdgenes de intensidad puramente bidimensionales, como en el
caso de la visién esteroscdpica o mediante el estudio de los gradientes de iluminacién. En
cualquiera de los casos se suele hablar de imagenes de 2!/2D debido a que la informacién
tridimensional es incompleta, al solamente captarse datos de una parte de la superficie
de los objetos, ya que la zona no visible no es digitalizada a no ser que el objeto sea
rotado.

Una vez que disponemos de la informacion tridimensional, la imagen consta de un
conjunto de puntos (z,y, z), cada uno de ellos con tres coordenadas. También existe
la posibilidad de organizar la informacién de una forma similar a cuando tenemos
imdgenes de intensidad, es decir, utilizando la funcién bidimensional f(x,y), pero en
este caso el valor de f ya no es la intensidad sino una distancia. En cualquiera de las
representaciones, los algoritmos de descripcién de superficies tridimensionales que vamos
a ver a continuacion son validos.

Ajuste de planos a la superficie. Una de las formas mds directas de describir, y al
mismo tiempo segmentar una imagen tridimensional consiste en ajustar pequenas dreas
de la imagen mediante planos y, posteriormente, combinar esas regiones en entidades de
superficie mayores. Primeramente, se ajusta un grupo pequefio de puntos a un plano y se
calcula, de cada grupo, el vector unitario normal al plano. Seguidamente se van uniendo
los grupos que tengan unas direcciones préximas y sean adyacentes. Estas regiones
resultantes, se clasifican p.ej. como curvas, planas o indefinidas, y finalmente, dichas
regiones clasificadas, se ensamblan al agrupar regiones adyacentes del mismo tipo. El
resultado final es una imagen segmentada y con un descriptor asociado a cada segmento
(en este caso segmento curvo o plano) [8, 48].
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Figura 4.8: Representacién de los componentes que definen la normal a una superficie.

Gradiente, normal y curvatura. Este tipo de pardmetros pueden ser utilizados para
caracterizar superficies, dando informacién que permita realizar una clasificacién inicial
grosera. Como va se vio en la seccién 4.1.1, el gradiente es un vector cuya direccidén es
la de méximo cambio y la magnitud es proporcional a dicho cambio. La normal a una
superficie en un punto (u,v) {fig. 4.8), viene dada segin la geometria diferencial, por la
ecuacién . .
Ty X Ty

TN 20

fi(u,v) =

La curvature k de una superficie es un escalar, y mide el cambio que se produce en
la normal de la superficie cuando nos desplazamos por ella. Curvaturas con magnitud
distintas de cero indican que en torno a un punto las normales a la superficie cambian,
mientras que el signo asociado a la curvatura indica si la superficie es cénecava (positiva)
o convexa (negativa). La curvatura normal, knormal, Se define de esta forma

—dzdi
knormal = W (427)

Existen otras versiones de curvatura que no contienen toda la informacion tridimensional
de la superficie, pero si la esencial. Nos referimos a la curvatura media H y a la curvatura
Gausiana K. A partir de ellas, y considerando solo los signos, se pueden derivar 8 tipos
de superficies [15]. Otras formas habituales de estimar la curvatura de una superficie
emplean ajustes por minimos cuadrados de polinomios [125] 4 utilizan métodos comeo el
introducido recientemente por Matas y conocido como diferenciado por filtro mediana
[139]. Una completa revisién de diversos métodos para estimar la curvatura ha sido
presentada por Worring [216].

Etiquetado de lineas y wvértices. Dada una imagen tridimensional, podemos
representar los bordes tipo escalén mediante lineas, las cuales en los puntos de interseccidén
forman vértices. Analizando las superficies a ambos lados de las lineas, podemos deducir
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si el borde que representan es convexo o céncavo, asignando una etiqueta a cada tipo
de linea. Por otra parte, se crea un diccionario de posibles vértices, los cuales permiten
hacer un andlisis posterior basado en reglas heuristicas que nos posibilitan clasificar las
distintas superficies, o incluso, deducir si varias de ellas pertenecen a un determinado
objeto tridimensional (un cubo, esfera, paralelepipedo, etc.}. Por ejemplo, si se detecta
un vértice formado por la interseccién de tres lineas convexas, existe evidencia de que
las tres superficies implicadas sean las caras visibles de un cubo. Normalmente estos
algoritmos funcionan bien para escenas muy sencillas, formadas por objetos geométricos
clasicos y sin la presencia de otros elementos perturbadores que dificulten su vision.

Conos generalizados. Con el objetivo de obtener representaciones de objetos
tridimensionales validas para aplicarlas al reconocimiento mediante emparejamiento de
modelos, los conos generalizados son bastante adecuados. Un cono generalizado es un
volumen que se obtiene al trasladar una seccién plana, a lo largo de una curva arbitraria,
mientras el angulo a la curva se mantiene constante y la seccidn se transforma de acuerdo a
una regla de barrido. Por ejemplo, un cilindro se obtiene al desplazar una seccion circular
a lo largo de un eje recto. Si la seccién circular aumenta de didmetro mientras se avanza
a lo largo del eje, entonces obtenemos un tronco de cono.

Cuando tenemos un conjunto de puntos, que representan un objeto susceptible de ser
representado mediante conos generalizados, la primera tarea consiste en obtener el gje
central del objeto y posteriormente la seccién que mejor se ajusta a los datos. De esta
forma es posible realizar el reconocimiento al comparar la descripcién obtenida del objeto
desconocido, con el conjunto de descripciones almacenadas en la base de conocimiento
de objetos validos.

4.1.3 Reconocimiento o clasificaciéon

Un algoritmo de reconocimiento o clasificacién, esencialmente, debe identificar los objetos
segmentados en una escena y asignarles una etiqueta. Para poder llevar a cabo esta
identificacién, los algoritmos de reconocimiento utilizan las descripciones obtenidas
previamente. La etiqueta que se asigna a cada objeto, suele ser un nombre indicando
el tipo de objeto de que se trata (p.ej cubo, silla, esfera, gato, etc.), y opcionalmente,
se suelen dar algunos datos descriptivos adicionales, como las dimensiones, la posicion y
orientacién del objeto. Por tanto, podemos concluir que el reconocimiento es basicamente
un proceso de etiquetado.

Existen dos categorias principales de reconocimiento: los métodos basados en la teoric
de decisiones v los métodos estructurales. Las aproximaciones que se engloban bajo el
concepto genérico de teoria de decisiones, estidn basados en descripciones cuantitativas.
A diferencia, los métedos estructureles utilizan descriptores simbdlicos y las relaciones
existentes entre ellos.

4.1.3.1 Teoria de decisiones

Clasificacién cldsica mediante funciones de decisién. Después de la etapa de
descripcidn, se suele tener un grupo de descriptores o caracteristicas que representan
al objeto o segmento bajo analisis. Si este grupo de caracteristicas, son variables
numeéricas o las asimilamos a valores, podemos expresarlas en una forma mds compacta
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Figura 4.9: Diagrama de bloques del proceso de reconocimiento mediante extraccién de
caracteristicas.

mediante un vector de caracteristicas . Este vector contiene la descripcion del objeto
que pretendemos clasificar. Por ofro lado, tenemos un conjunto finito de K clases
Si(k = 1.K), a las que puede pertenecer el objeto. Para poder averiguar a que
clase pertenece el objeto desconocido, se utilizan unas funciones discriminantes o de
decision gr (). Cada una de las funciones discriminantes, miden el grado de similitud
del objeto desconocido, representado por & , con la clase bajo comparacién Si. El objeto
desconocido se asignard a la clase cuya funcién discriminante sea méxima. De esta forma
el objeto dejard de ser desconocido y se le asignard la etiqueta correspondiente a la clase
ganadora.

Algunos autores, en el proceso de reconocimiento, distinguen entre tres espacios: espacio
de patrones de dimensién R, espacio de caracteristicas (N-dimensional) y el espacio de
clasificacién que tiene K dimensiones. El proceso mediante el cual se pasa del espacio
de patrones al de caracteristicas, consiste en una reduccién de dimensionalidad con el
objetivo de seleccionar solamente las caracteristicas mds discriminantes, y por tanto
reducir la complejidad del sistema. En esta breve descripcién que estamos haciendo,
no vamos a hacer distincién entre el espacio de patrones y caracteristicas, con lo cual
hablaremos independientemente de uno o de otro refiriéndonos al mismo concepto (fig.
4.9).

La seleccién del espacio de caracteristicas, es el aspecto mas importante de un sistema
de reconocimiento basado en estos principios. Si las caracteristicas elegidas no son
suficientemente discriminatorias entre ellas, dificilmente vamos a ser capaces de averiguar
la clase de los objetos. Incluso usando la funcién discriminante mas sofisticada, si
las caracteristicas no son discriminantes, no existird ninguna posibilidad de obtener
clasificaciones correctas. A pesar de ello, la mayor parte de la investigacién se centra en
el andlisis y mejora de las funciones discriminantes, mientras la tarea de seleccién de las
caracteristicas éptimas ha recibido una menor atencién. Dicha seleccién, suele realizarse
de forma manual, pareciéndose mas a un arte que a una ciencia. Bien es cierto, que existe
un conjunto de transformaciones matemdticas que permiten reducir la dimensionalidad
del espacio de caracteristicas, pero no siempre de una forma completamente satisfactoria.

Para obtener un sistema de reconocimiento satisfactorio, es condicién indispensable que
se cumplan las siguientes propiedades:
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+ Debe haber una pequefia varianza dentro de cada clase S; y la separacidn entre
clases diferentes debe ser lo mayor posible. Es decir, los vectores de la misma clase
deben ser muy parecidos y los que corresponden a clases diferentes deben ser lo
mas distintos que se pueda.

e Las caracteristicas utilizadas para formar el espacio de patrones, deben ser
insensibles a cambios en el tamafio, la orientacién o la posicién del objeto a clasificar
en la imagen. Si esto no es asi, las clases ocupardn un mayor volumen en el espacio
de patrones y la posibilidad de solapamiento entre clases crecerd, con lo cual el
desempefio del sistema se verd notablemente afectado.

o La dimensionalidad N del espacio de caracteristicas debe ser tan pequerna como sea
posible.

Una vez que el espacio de caracteristicas es el adecuado, y por tanto, las clases son
visiblemnente discernibles, llega el momento de elegir las funciones de decisién adecuadas.
Existen muchos tipos de funciones discriminantes, pero todas cllas tratan de medir el
grado de similitud entre un vector #, que representa a un objeto desconocido, y una

clase de pertenencia Sy. La clase Sy suele constar de un conjunto de My muestras de

vectores 3}'{,,? ), que corresponden a objetos conocidos (ya que se sabe que pertenecen a Si)

utilizados para crear un modelo de la clase de pertenencia. La definicién de las funciones
de decisién dependen del tipo de modelo utilizado para representar las clases. Existen
versiones deterministas, que asignan un vector como modelo representativo de una clase,
y versiones estadisticas, que trabajan con la probabilidad de que un vector pertenezca a
una clase determinada. Dentro de los modelos estadisticos, se suele hablar de clasificacidén
paramétrica (asume una determinada funcién de densidad de probabilidad y se estiman
sus parametros) y no paramétrica (la funcién de densidad no es conocida). Sin embargo,
esta distincién puede llegar a ser un tanto engafiosa puesto que tanto en los modelos
deterministas como en las dos versiones probabilisticas, se trabaja con pardmetros.

Tanto en un caso determinista como en el probabilistico, la forma de obtener estos
modelos se puede hacer manualmente o mediante aprendizaje. En ambos casos, se habla
de métodos supervisados, puesto que debe haber un experto supervisando el proceso
de formacién del modelo. Existen métodos de generacién de modelos no supervisados,
donde a priori, ni el propio disefiador sabe cuantas clases existen y es el propio sistema de
aprendizaje, el que deduce las clases predominantes mediante técnicas de agrupamiento
(clustering). Algunas de las funciones de decisién més utilizadas en la literatura son las
siguientes:

e Los n vecinos mds cercanos. Dada una observacion #, decimos que pertenece a
la clase Si, si los n vecinos més cercanos pertenecen en su mayoria a la clase Sg.
Para determinar el concepto de cercania se puede utilizar la distancia euclidea.
La distancia entre un vector £ y la muestra m de la clase S, se representa por

d(Z, @'(njf)) v se define asi:

(4.28)
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o El vecino mds cercano. Es un caso particular del caso anterior, considerandon = 1.
Por tanto basta con tomar como clase de ¥, la clase a la que pertenezca el vector
7 mas proximo.

e Regla de Bayes. Asumiendo una funcién de densidad normal o Gausiana y una
probabilidad a priori igual para todas las clases, se puede deducir la ecuacién 4.29,
donde @}, es la matriz de covarianza y [ es el vector promedio correspondiente a
la clase Sy. El valor minimo de gy (%), permite averiguar la clase mds probable.

9k (Z) = log(|Bx) + (& — A ) B3 (& — k) (4.29)

e Distancia media ponderada. Cada clase viene representada por un vector promedio
i, que es utilizado para calcular la distancia con el vector del objeto desconocido
#. Sin embargo esta distancia estd ponderada al tener en cuenta la desviacién

estandar az(-k} en cada componente del espacio de la clase. Esta distancia ponderada
se expresa en la ecuacidn 4.30.

N o (k)
P o '—-%)'} (4.30)

i=1 i

Las funciones discriminantes tiemen la propiedad de que parten el espacio de
caracteristicas o de patrones en volimenes mutuamente excluyentes, mediante
hipersuperficies de dimensién N —1 (fig. 4.10). Cada uno de estos volimenes constituyen
una clase, siendo también posible que esté formada por varios subvolumenes no contiguos.
Las funciones discriminantes mds sencillas son las lineales, que generan hiperplanos como
superficies de separacién entre clases. Las funciones cuadraticas generan hipersuperficies
que delimitan mejor que los hiperplanos la frontera de las clases.

Comparacién de plantillas (Template matching). El reconocimiento de objetos
requiere la comparacién de descripciones con modelos de objetos conocidos. Como
vimos anteriormente, hay dos clases fundamentales de reconocimiento: la que trabaja
con descripciones cuantitativas y la que utiliza descriptores simbdlicos y sus relaciones.
A parte de esta diferenciacién, también podemos clasificar las técnicas de reconocimiento,
segtin la manera en que proceden, en dos grupos: 1) Técnicas de bisqueda de la presencia
de un objeto conocido, y 2) Técnicas de deteccién de la clase a la que pertenece un
objeto desconocido. A este segundo caso pertenecen la mayoria de las técnicas; se trata
de comparar un objeto desconocido con diferentes modelos almacenados, para ver con
cual se obtiene la mejor correspondencia. Por el contrario, en el primer caso se busca
un determinado objeto a lo largo de toda la imagen. En esta categorfa recae la técnica
conocida como comparacién de plantillas (template matching), y que vamos a describir
a continuacion.

La técnica consiste en mover una plantilla a lo largo de toda la imagen. La plantilla es
una pequeiia matriz, normalmente de menos de 64 x 64 puntos, que suele contener la
imagen del objeto que se busca. Mientras se va moviendo la plantilla por la imagen, para
poder medir el grado de similitud en la zona de superposicién, se utilizan unas métricas.
A continuacién se describen las métricas mas coménmente utilizadas, donde (i, j) es la
plantilla y f(i,) es la imagen:
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1 [ X2 Espacio de Caracteristicas Bidimensional
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Cy4 *
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Muestra de objeto de la clase C
Muestra de objeto de la clase Cp

Muestra de objeto de la clase C3

Muestra de objeto de la clase Cy4

Figura 4.10: Espacic de caracteristicas donde se aprecia como objetos pertenecientes a
la misma clase tienden a agruparse, pudiéndosc utilizar funciones discriminantes para
realizar la clasificacién.

o Suma de diferencias y de cuadrados de diferencias. Las métricas de las ecuaciones
4.31 y 4.32, acumulan los errores que se producen al comparar la plantilla con la
region correspondiente en la imagen. Sin embargo, requieren que las ventanas a
comparar tengan niveles de intensidad semejantes. Ademds, no aceptan cambios
en escala y en rotacidn.

e(z,y) = ZZ [FG,3) — (i, 5)| (4.31)

E(SL‘, ZI) = Z Z(f(hj) - d)(l:.}))Q (432)

s Coeficiente de correlacidn normalizado. Esta técnica trata de maximizar la relacién
sefial ruido (SNR-Signal to Noise Ratio) definida como el cociente entre la respuesta
a la plantilla buscada dividida pot la respuesta al ruido de fondo. La correlacién
es un caso particular del “Matched filter” cuando el ruido considerado es de
tipo gausiano. Les principales aspectos negativos a destacar son su respuesta
significativa en ias proximidades de la posicién éptima de deteccién, con lo cual
los picos de correlacién son suavizados; y que se vé afectado fuertemente por la
oclusién. Para que la métrica sea insensible a los valores absolutos de intensidad,
se debe utilizar el coeficiente de correlacién normalizado, que se define segin
la ecuacién 4.33. Los valores de <, variardn entre 1 y -1, siendo 1 el valor
correspondiente a un ajuste perfecto. Si ademds se quiere trabajar con objetos
a diferentes escalas y orientaciones, es necesario extender el conjunto de plantillas
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para que se adapten a estos cambios.

Y = S (G g) — FG P o O =5 )%) /2

(4.33)

o Ezpansion Template Matching (EXM) [172]. Esta técnica estd basada en aplicar
un filtro que optimiza una medida de similitud conocida como relacién sefial ruido
driscriminante (ISNR-Discriminant Signal to Noise Ratio). DSNR se define como
el cociente entre la respuesta a la plantilla centrada y la respuesta a cualquier
otra situacién incluyendo un emparejamiento no centrado con la plantilla. De
esta forma la respuesta ideal buscada es un impulso en el centro de la plantilla,
lo cual diferencia esta técnica de la tradicional correlacidn que generaba maximos
suavizados lo cual acarrea problemas de deteccidn ante oclusién y superposicion de
varios objetos iguales. El emparejamiento DSNR se corresponde con una expansién
en un espacio no ortogonal de la imagen de entrada usando funciones bdsicas que son
versiones desplazadas de la propia plantilla. Los filtros disefiados bajo este criterio
son discriminantes en zonas con formas significativas de la plantilla como esquinas
o zonas con alta curvatura; por tanto concentran su atencién fundamentalmente
en estos puntos. La expresién que nos permite obtener el filtro en el dominio de la
frecuencia es:

T (w)

_Wﬁn ('w)
donde ¥(w) es la transformada de Fourier de la plantilla (2, y), y Sy(w} y Sn{w)
son la densidad espectral de la plantilla y del ruido respectivamente.

EXM{w) = (4.34)

Es de destacar que esta técnica de reconocimiento trabaja directamente sobre los datos
presentes en la imagen, y no requiere la habitual fase de descripcién. A diferencia,
existen técnicas de comparacidn, que se verdn en la seccién de métodos estructurales,
que trabajan con conceptos y primitivas creados en la fase de descripcidn,

Las técnicas de comparacién de plantillas utilizadas para averiguar la clase de un objeto
desconocido, que debe pertenece a un modelo dentro de una gran base de modelos, son
un caso mas complejo debido a su alta explosién combinatoria. Sin embargo, constituyen
un método mas flexible ya que, en teoria, posibilita almacenar un amplio rango de
objetos en su base de conocimiento, permitiendo realizar interpretaciones del entorno
completas y no restringiéndose a aplicaciones donde el nimero de objetos es muy limitado.
Un ejemplo significativo es el sistema de reconocimiento MULTI-HASH [115] donde se
plantea un proceso de generacién de varias hipétesis y mediante una verificacién posterior
se selecciona el candidato mas probable. Para extraer las hipétesis iniciales se utiliza una
representacién incompleta pero con un cémputo de comparacién muy eficiente. Esto es
posible ya que se utiliza un conjunto de caracteristicas locales unidas mediante relaciones
y un almacenamiento en tablas HASH. En la fase de verificacién, al trabajar con un
conjunto de hipétesis reducido, se aplica una comparacién mas completa mediante una
esfera de Gauss mejorada.

Clasificacién mediante redes neuronales artificiales. Las redes neurcnales
artificiales estin inspiradas en la versién natural que la naturaleza ha proporcionado
al cerebro de los animales y del ser humano. Una red neuronal consta de un conjunto de
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Figura 4.11: Modelo mateméatico de una neurona.

unidades de procesamiento muy sencillas, llamadas neuronas, que se conectan entre si. Se
caracterizan por el poder de cilculo masivamente paralelo, la capacidad de aprendizaje,
la habilidad de generalizacién y adaptabilidad, la tolerancia a fallos y la posibilidad de
cémputo y almacenamiento de los conocimientos de forma distribuida.

Una neurona se suele modelar constituida por varias entradas, un bloque de
procesamiento sencillo ¥y de una salida. El modelo matemadtico de una neurona es muy
sencillo (ec. 4.35 y fig. 4.11), realiza bésicamente una suma ponderada de sus entradas y
luego aplica una funcién de activacién g, que suele dar un valor binario que depende del
resultado de la suma. Las funciones de activacién mds usadas son la escaldn, la lineal, la
sigmoide y la Gausiana.

N
y= g(Z wiT; — ) (4.35)

Las redes neuronales son agregados de neuronas que se suelen distribuir formando una
capa de entrada, otra de salida y opcicnalmente otras capas intermedias. Dependiendo
de la manera en que se interconecten las neuronas entre las diferentes capas, se distinguen
dos tipos de arquitecturas: lazo abierto (no hay lazos y las conexiones van de las capas de
la entrada hacia las de salida), y recurrentes (existen realimentaciones). La caracteristica
mas importante de las redes neuronales radica en la capacidad de aprendizaje. El
aprendizaje se puede ver como el mecanismo mediante el cual los pesos w; de cada
neurona se van actualizando, hasta que finalmente la red es capaz de realizar la tarea
para la cual estaba disefiada. Entre los algoritmos de aprendizaje mas comunes estan
los siguientes: perceptrén, propagacién hacia atrds, Boltzman, regla de Hebb y métodos
competitivos como LVQ y Kohonen.

Las redes neuronales se pueden aplicar al reconocimiento o clasificacién de patrones, de
una forma similar a como trabajaban las funciones discriminantes vistas anteriormente.
Si suministramos como entrada de una red neuronal un vector de caracteristicas
representando un objeto, y esta red consta de tantas neuronas en la dltima capa como
clases posibles, estas redes se suelen entrenar para que una tinica neurona de la dltima
capa se active, indicando la clase a la que corresponde el patrén desconocido. Por
tanto, una red neuronal puede trabajar como un clasificador tradicional, y andlogamente,
trabaja dividiendo el espacio de caracteristicas en subvolimenes disjuntos, asociando a
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cada uno de ellos una clase.

Las redes neuronales se aplican como clasificadores en muchos campos [107]. Debido a
la propiedad de autoaprendizaje o aprendizaje no supervisado, también se aplican en
problemas de agrupamiento (clustering). Otras dreas donde son de utilidad incluyen
la aproximacién de funciones, la prediccién de variables, la optimizacién, el filtrado, el
disefio de memorias direccionables por contenido y la teoria de control.

4.1.3.2 Métodos estructurales

Las técnicas discutidas en la seccién anterior trabajan con patrones cuantitativos. A
diferencia, los métodos estructurales analizan patrones simbdlicos, formados por un
conjunto de primitivas y las relaciones que existen entre ellas. Una primitiva es un
simbolo que representa componentes sencillas de un objeto (p.ej. un segmento recto de
longitud constante de un contorno se puede representar mediante el simbolo ”a”, y un
segmento curvo por "b”). La idea consiste en descomponer un objeto en una lista de
primitivas y en las relaciones que existen entre ellas. El caso mas sencillo de relacién
es la concatenacién, donde dos primitivas consecutivas indican que una parte del objeto
consiste en la concatenacion de las componentes representadas por las primitivas. Una vez
que se obtiene la descripcién en términos de primitivas, se debe realizar su andlisis. Los
métodos fundamentalmente utilizados son dos: la comparacién de patrones simbélicos y

el analisis sintdctico o estructural.

Comparacién de patrones simbélicos. Un ejemplo de descripciones simbélicas
son los cédigo cadena y los nimeros de forma. En estos casos, para averigunar si dos
deseripciones representan al mismo objeto, se deben utilizar medidas de simalitud [192].
Dos posibles medidas de similitud son las siguientes:

e Dadas dos descripciones simbélicas A y B, podemos utilizar como medida de
similitud el mayor orden n para €l cual existe coincidencia entre cada una de las
primitivas. Es decir, A(1) = B(1),...,A(n) = B(n),A(n + 1) # B(n + 1).

e Si representamos por « al nimero de coincidencias locales entre las descripciones
Ay B, y por 3 el nimero de veces que no coinciden, podemos definir la medida de
similitud v como ¥ = a/f.

Anilisis sintdctico. Cuando los objetos a describir son complejos, no es adecuado
realizar una correspondencia directa entre las descripciones simbdlicas como vimos
anteriormente, pues pequeiias diferencias entre objetos de la misma clase, generaran
medidas de similitud muy bajas y el reconocimiento serd fallido. En este caso, el proceso
de andlisis adecuado es el jerdrquico, mediante el cual subpatrones de primitivas se
agrupan en primitivas de mayor nivel de abstraccién, y estas a su vez se agrupan en
otras de mayor nivel. Finalmente, se representa el objeto mediante una sola primitiva de
alto nivel que es la etiqueta o el nombre del objeto reconocido. Este andlisis jerdrquico
se realiza mediante los conocidos métodos sintdciicos.

La estructura de un sistema de reconocimiento de patrones sintactico se puede ver en
la figura 4.12. Se pueden observar dos fases diferenciadas: disefio y reconocimiento.
En la fase de disefio se seleccionan las primitivas que se van a utilizar y el conjunto
de reglas que definen los objetos vilidos. En la fase de reconocimiento, se comienza
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Figura 4.12: Diagrama de bloques de un sistema de reconocimiento de patrones sintéctico.

identificando las primitivas que describen al objeto, las cuales son suficientemente simples
como para poderse reconocer mediante algoritmos sencillos. Posteriormente se realiza un
andlisis sintdctico del patrén de primitivas, determindndose si es sintdcticamente correcto
con respecto a una serie de gramaticas, y por tanto reconociendo el objeto. Como
consecuencia del anélisis, se genera una descripeidn estructural del objeto, normalmente,
en forma de drbol, mediante el cual se aprecia el proceso de razonamiento seguido para
deducir la clase a la que pertenece el objeto.

En la figura 4.13 se puede ver una imagen compuesta por dos objetos (un cuadrado y
un rectangulo). Después de un reconocimiento de primitivas, se asignan los simbolos
“a” y “b” en las apariciones de segmentos rectos y curvos respectivamente. De toda la
imagen, obtenemos un vector de simbolos (hojas del arbol), a partir del cual y mediante
abstracciones sucesivas se realiza el reconocimiento de los objetos en la imagen. Las
reglas aplicadas y presentes en la gramdtica indican que un rectdngulo se compone de
una esquina (“b”) seguida de un lado, repetido cuatro veces, y ademads los lados opuestos
deben tener igual longitud. Un lado consta de un segmento recto (“a”) o de varios
encadenados. Y un cuadrado es un rectdngulo con todos los lados iguales.

Cada gramdtica, mediante un conjunto de reglas, expresa una clase de objetos
validos o reconocibles, y también el proceso logico mediante el cual se pasa de las
primitivas elementales a la etiqueta final. Para aplicar este andlisis en el problema de
reconocimiento, se deben utilizar tantas gramaticas como objetos validos consideremos.
Cada gramdtica representa el conjunto posible de patrones simbélicos aceptables que
seran interpretados como un objeto determinado.

Formalmente las gramaticas se definen como una 4-tupla G = (V;,,V;, P, S), donde V,
son elementos no terminales (denotados por 4, B, ... ), V; son las primitivas o elementos
terminales (denotados por a,b,...), P son las reglas y S es el simbolo final o etiqueta
del objeto a reconocer. En funcién de el tipo de las reglas permitidas se distingue entre
diferentes gramiéticas:

» (ramdticas sensibles al contezto. Tienen reglas de la forma (AG — G AG.

o Gramidticas libres de contezto. Cada elemento no terminal A puede ser sustituido
por una cadena 3, independientemente del contexto en que aparezca A. En general
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Figura 4.13: Proceso de asignacién de primitivas, reconocimiento y descripcién
estructural de una imagen mediante técnicas sintdcticas.

A= 5.

o Gramdticas requlares o de estados finitos. Las reglas siempre son de estas dos
posibles formas: A — aBy A — b. Tienen la ventaja de que el algoritmo de anlisis
de los patrones puede ser realizado mediante un sencillo autémata de estados finitos,
aunque la expresividad del lenguaje es limitada.

4.2 Estrategia de reconocimiento propuesta

4.2.1 Consideraciones iniciales sobre métodos de reconocimiento

Hemos revisado en los apartados anteriores los fundamentos y las técnicas de analisis
mas extendidas en la visién artificial. El proceso tradicional se divide en las etapas de
segmentacién, descripeién de cada uno de los segmentos, y finalmente, en base a esos
descriptores, se realiza una clasificacién o reconocimiento asignando una etiqueta y unos
pardmetros a los objetos detectados. Estas estrategias funcionan bastante bien cuando
las imédgenes y los objetos a reconocer son bastante ideales. Sin embargo, en un caso real
como €s el que pretende resolver esta tesis, es frecuente encontrarse con situaciones en las
que la captacién tiene un alto contenido de ruido, la escena no estd apenas estructurada
y aparecen problemas de oclusiones parciales de los objetos. Bajo estas condiciones la
primera etapa del proceso de reconocimiento, que busca obtener segmentaciones ideales,
se hace muy compleja ya que tiende a aparecer una segmentacién excesiva caracterizada
porque un objeto no viene representado por un segmento, sino que aparecen miiltiples,
con lo cual se requiere aplicar otras estrategias que agrupando diversos segmentos y
almacenando las relaciones entre ellos, traten de determinar la presencia del objeto u
objetos buscados. Existen soluciones parciales a esta problematica, pero en ningin caso
de tipo general, y a consta de incrementar enormemente la complejidad de los algoritmos.
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Figura 4.14: Fitro disefiado para detectar esferas aplicando ia técnica EXM.

Otro método mds directo que es especialmente interesante cuando el universo de objetos a
buscar es reducido, es el emparejamiento de plantillas. En nuestro caso, donde se pretende
realizar un sistema de reconocimiento de objetos cuasi-esféricos para reconocer, entre
otras aplicaciones, objetos tales como fruta, basta crear un modelo de objeto esférico e irlo
desplazando por la imagen hasta que se detecte un alto grado de correlacién. En un caso
general, la biisqueda del emparejamiento con el modelo habria que hacerlo para diferentes
tamafios y diferentes orientaciones de este. Sin embargo, en nuestro caso al haber simetria
esférica, no se requiere realizar la bisqueda realizando cambios en la crientacién, y solo
se necesita variar el radio del modelo. Esto hace que el método de reconocimiento por
emparejamiento con una esfera sea muy directo e incluso eficiente. A pesar de estos
aspectos positivos, también existen otros factores que degradan los resultados obtenibles
idealmente, como son la oclusién de los objetos buscados y la presencia de objetos
diferentes al buscado pero con un conjunto de caracteristicas que generan respuestas
ante una correlacion similares a las del objeto buscado. Llamaremos a estos objetos
seudosimilares, ya que dan una respuesta similar al aplicar un reconocimiento basado en
emparejamiento de plantillas, a pesar de diferir del objeto buscado. Como consecuencia
una deteccidn de picos en los mapas de correlacidn puede generar muchos errores de
interpretacion al detectarse tanto los objetos buscados como los seudosimilares.

Para ilustrar lo que acabamos de exponer vamos a realizar unos ensayos de correlacién
de un conjunto de imdgenes de prueba conteniendo esferas y objetos seudosimilares a
estas (p.ej discos u hojas). Aplicaremos dos de las técnicas de emparejamiento vistas
anteriormente en este capitulo: correlacién y filtrado EXM. A partir de un modelo de
objeto esférico hemos creado una plantilla esférica de 21/2 dimensiones para realizar la
correlacién, y esta misma plantilla la hemos utilizado para disefiar el filtro mostrado en
la figura 4.14 para realizar el filtrado EXM.

Las imégenes de prueba utilizadas se muestran en la columna de la izquierda de la figura
4.15 y son: 1) una esfera aislada, 2) la misma esfera semiocluida por una plancha, 3) la
imagen anterior con la adicidn de un objeto seudosimilar a una esfera, ¥y 4) una escena
de un naranjo conteniendo un fondo de hojas y dos naranjas, una de ellas muy visible y
la otra parcialmente ocluida. Segiin los resultados de aplicar la correlacién y el filtrado
EXM sobre las imégenes (columna central v derecha de la figura 4.15 respectivamente)
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podemos obtener las siguientes conclusiones:

o La respuesta del filiro EXM ante el patrén buscado es mucho més impulsiva que
en el caso de la correlacién, como la teorfa predice [172].

o La oclusién afecta reduciendo la repuesta y generando respuestas laterales debido
a objetos seudosimilares. Como vemos la simple plancha de oclusién genera
respuestas en ambos casos, especialmente para la correlacién donde el rango de
objetos seudosimilares es mucho mayor que en el filtrado EXM que es mas selectivo.

e Objetos como una hoja ¢ un disco plano con un contorno de curvatura similar a
la del objeto buscado son fuertemente seudosimilares a una esfera, tanto para una
correlacién como para el filtrado EXM, lo cual se puede ver claramente en la tercera
imagen de prueba.

e Las zonas discriminantes de una esfera son los contornos o los bordes, y es
precisamente aqui donde el filiro EXM centra su atencién como puede verse en la
forma del propio filtro (fig. 4.14). En el centro el valor del filtro es préximo a cero,
por tanto solamente se realiza una convolucién efectiva en busca del emparejamiento
correcto justo en los contornos de la esfera. Este aspecto permite definir cuales son
los objetos seudosimilares de una esfera aplicando EXM: “cualquier objeto con
contorno curvo de igual radio que la esfera y separado del fondo”. Se puede dar el
caso de que estos objetos den mas respuesta que la propia esfera si la separacién del
objeto pseudosimilar del fondo es mayor que la separacién de la esfera con dicho
fondo.

e Las escenas naturales de un drbol frutal contienen oclusiones y objetos
seudosimilares que hacen del proceso de deteccién mediante esta técnica un proceso
no viable.

Las técnicas de comparacidon de plantillas que acabamos de analizar, constituyen un
proceso lineal que centran su atencidn en caracteristicas que pueden no llegar a ser
suficientemente discriminantes para realizar una correcta deteccidn. Esto sugiere la
necesidad de aplicar técnicas no lineales con capacidad de centrar la atencién en
caracteristicas realmente discriminantes, y de esta forma evitar los problemas de
ambigiiedades y poder llegar a realizar reconocimientos robustos y con una mayor
certeza sobre los resultados de clasificacién obtenidos. Teniendo presentes estas lineas
de actuacién en la siguiente seccidn presentamos la estrategia de reconocimiento que
proponemos para este tipo de problemas.

4.2.2 Estrategia de reconocimiento basada en la extraccién de
primitivas y en la acumulacién de indicios

Cuando una persona observa una imagen donde aparecen objetos que son conocidos y no
existen dificultades provocadas por escasez de iluminacién o oclusiones, el reconocimiento
de estos objetos se hace de una forma inmediata. No somos conscientes de haber
realizando ningiin esfuerzo explicito para percibir una escena de este tipo. El analisis se
realiza mediante un procesamiento y transmisién de seiiales electro-quimicas a un nivel
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Figura 4.15: Reconocimiento mediante técnicas de emparejamiento de plantillas.
Columna izquierda: imdgenes de prueba sobre las cuales queremos detectar objetos
esféricos; Columna central: resultado de aplicar una correlacién con una plantilla esférica;
Columna derecha: resultado de aplicar un filtrado EXM utilizando el filtro de la figura
4.14.
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neuronal y finalmente cerebral. Sin embargo, cuando las escenas observadas son mas
complejas no es posible realizar una interpretacidén automatica y el ser humano recurre
a otras estrategias. Este andlisis requiere un periodo temporal perceptible, durante el
cnal la persona es consciente de estar realizando un andlisis mental para determinar el
tipo de objeto que tiene ante si. Este estudio es un proceso de andlisis de caracteristicas,
generacién de hipétesis, y finalmente, verificacién de 1a validez de las hipétesis planteadas.
El proceso es iterativo y en él se tienen en cuenta tantos parametros caracteristicos
como sean necesarios para poder considerar una determinada hipdtesis como la mas
probable dentro de un universo de posibles objetos. Se trata por tanto de un proceso
de acumulacién de indicios sobre la posibilidad que el objeto presente en la escena
corresponda a una determinada clase, siendo el conjunto de objetos que hemos visto
y reconocido a lo largo de nuestra vida el universo de objetos reconocibles sin necesitar
mis aprendizaje.

En ¢l caso que nos ocupa, el universo de objetos validos y susceptibles de ser reconocidos,
se limita solo a un tinico objeto: la esfera. La estrategia de reconocimiento que vamos a
presentar se basa en la definicién de un conjunto de primitivas o componentes basicos, que
son por si solos representativos de esferas o al menos tienen una alta probabilidad de que
cotrespondan a zonas pertenecientes a superficies esféricas. Este conjunto de primitivas
constituyen un conjunto de “pistas” que mediante un proceso de generacién/verificacién
de hipétesis, que contempla los indicios generados por cada una de ellas, permite etiquetar
como objetos esféricos a aquellos que acumulan un grado de evidencia suficiente [108].

Para ofrecer una idea general de la estrategia de reconocimiento que proponemos, la
figura 4.16 muestra un diagrama de bloques donde se pueden ver tres grandes etapas de
procesamiento de datos:

1. Generacién de primitivas.
2. Estimacién de pardmetros e indicios.

3. Generacién de hipétesis y verificacion.

La primera etapa se caracteriza por ser diferente a otras estrategias de reconocimiento
que se centran en segmentaciones regionales, de contornos o en combinaciones de ambos
casos para mejorar los segmentos. En nuestra aproximacién no estamos interesados
en segmentaciones perfectas, sino en la acumulacién de “pistas” de reconocimiento
(primitivas). En el presente trabajo se han definido cuatro tipos de primitivas
suficientemente representativas de una esfera, pero la estrategia es modular v se podrian
afiadir tantas primitivas caracteristicas del objeto como se estimasen necesarias. De las
cuatro primitivas, dos de ellas son primitivas locales y las otras dos son regionales. Las
primitivas locales se obtienen analizando un pequeiio vecindario alrededor de cada punto,
mientras que las regionales se obtienen a partir de segmentos homogéneos extensos.

En la segunda etapa, se estiman los pardmetros de la esfera y el conjunto de indicios
que indican lo flable que es la estimacién anterior. La estimacién de parametros es
posible hacerla a partir de una Gnica primitiva de tipo regicnal, sin embargo, en el
caso de primitivas puntuales no se genera evidencia directa sobre la presencia de una
esfera a partir de cada primitiva, y es necesario detectar distribuciones de ellas formando
agrupaciones circulares. La definicién local de estas primitivas puntuales permite que
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Figura 4.16: Diagrama de bloques de la estrategia general de reconocimiento.
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sean eficaces ante problemas de oclusién. Aunque la oclusién reducird el grado de
evidencia generado, la capacidad de deteccién permanece inalterada, siempre y cuando
se detecten suficientes primitivas como para generar hipdtesis consistentes.

Finalmente, en la tercera etapa, los cuatro conjuntos de estimaciones parciales seran
integrados de forma que las cuatro fuentes de indicios se apoyen mutuamente para generar
hipdtesis finales mas estables y fiables. Las hipétesis generadas que sean consistentes
se integrarén realizando un promedio ponderado de sus pardmetros y acumulando los
indicios. Las hipbtesis finales con suficientes indicios serin aceptadas y las que no
alcancen un umbral minimo serdn eliminadas.

En las siguientes secciones del presente capitulo se describe de una forma detallada
cada una de las tres etapas de procesamiento de que consta la estrategia general de
procesamiento propuesta.

4.3 Definicién y generacién de primitivas

El objetivo normalmente buscado en los procesos de etiquetado de puntos (pixels),
se centra en la segmentacién de imAgenes. En unos casos se pretende obtener el
contorno cerrado de objetos, delimitando de esta forma la regién en la que aparece el
objeto. En otros casos los puntos son etiquetados con la intencién de obtener regiones
correspondientes a secciones de un objeto. En cualquiera de los casos, el objetivo es
realizar una segmentacién, es decir, separar los objetos del fondo. Tras la segmentacion,
una posterior parametrizacién y clasificacién permitiria finalizar el proceso completo
de reconocimiento. Sin embargo, una segmentacién perfecta es casi siempre una tarea
complicada ya que muchas veces, especialmente en entornos no estructurados, los ohjetos
estdn solapados no pudiéndose separar unos objetos de otros, o en ocasiones, son el fondo
v los objetos los que no son separables.

A diferencia de las estrategias habituales de segmentacién, nosotros planteamos una
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estrategia basada en la generacidén de un conjunto de primitivas. El objetivo que nos
marcamos a la hora de presentar esta generacién miltiple de primitivas, consiste en
extraer puntos y regiones caracteristicas o con alta probabilidad de pertenecer a un
objeto determinado, evitando al mismo tiempo la necesidad de obtener segmentaciones
perfectas. Estas primitivas, de forma individual o mediante su colaboracién con otras,
generan un conjunto de indicios acerca de la existencia de un objeto. En nuestro caso, el
ohjeto a considerar es la “esfera” y por tanto las primitivas discriminantes seleccionadas
captan una serie de propiedades presentes en objetos esféricos.

Una estrategia que también plantea la extraccién de primitivas como base para la
posterior estimacién de pardmetros ¥y que no necesita obtener contornos cerrados, fue
presentada por Seitz introduciendo el concepto de ejes locales de simetria [185). Mediante
esta técnica se marcan aquellos puntos que tienen una fuerte simetria analizando solo
un pequeilo vecindario en su entorno. Estos puntos serdn las primitivas, estando cada
uno de ellos parametrizados con el dngulo § de su eje de simetria. A partir de ellos la
estimacién de los pardmetros del objeto buscado se hace aplicando una estrategia parecida
en concepto a la transformada de Hough, pero donde la posicién de los puntos no tiene
apenas importancia y si la orientacién de las fronteras de los objetos gue delimitan.
Por ello la estrategia es robusta ante distorsiones, como una dilatacién, pero existen
muchos problemas especialmente a la hora de asignar las primitivas que contribuyen a un
determinado objeto. Esto se debe a que las primitivas se definen mediante un concepto
genérico, no habiendo sido definidas de forma especifica teniendo presente el tipo de
objeto a detectar. Por ello los puntos considerados como primitivas son muy numerosos
ya que no solamente surgen de los ejes de simetrfa de los objetos buscados, sino que
surgen a partir de otras entidades visibles con lo cual al haber exceso de primitivas no es
evidente derivar interpretaciones inmediatas.

A diferencia del caso anterior, las primitivas que vamos a presentar son exclusivas
del objeto buscado con lo cual se facilitard su posterior interpretacion. Como puede
apreciarse en la figura 4.16, son cuatro las primitivas propuestas en el presente trabajo.
Los nombres asignados a cada una de estas primitivas son:

e primitivas puntuales contorno

primitivas puntuales corona
e primitivas regionales convezas

e primitivas regionales reflectividad

El nombre que reciben explican por un lado la extensidn espacial de estas, denominando
primitivas puntuales a aquellos puntos de la imagen que de forma individual tienen
unas ciertas propiedades que las hacen discriminantes; por primitivas regionales nos
referimos a aquellos grupos de puntos conexos que de forma conjunta cumplen otra serie
de propiedades discriminantes. Por otro lado las denominaciones de contorno, corona,
convezo y reflectividad indican la propiedad fundamental que deben cumplir los puntos
o regiones para ser considerados como primitivas aceptables. Las primitivas puntuales
contorno y corona son puntos que pertenecen a arcos circulares sobre el contorno y corona
de una esfera, respectivamente. Las primitivas regionales convexas y reflectividad son
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regiones o grupos de puntos que tienen curvatura de tipo convexa y reflectividades medias
propias de la superficie del objeto buscado, respectivamente.

El hecho de elegir este tipo de primitivas se justifica por los problemas de oclusién parcial
que existe en los ambientes poco estructurados como los agricolas. En una escena tipica
de un arbol frutal existen miltiples tipos de oclusion que afectan a la visibilidad de la
fruta {p. ej. la creada por las hojas, por otros frutos o por ramas), todas ellas causando
la reduccién de la superficie visible de la fruta o la particién en varios segmentos de
esta. Debido a que estas regiones visibles pueden corresponder tanto a zonas periféricas
como interiores del fruto, las primitivas a definir van a tratar de captar propiedades
discriminantes del objeto en diferentes puntos de su superficie, con el objetivo de que la
oclusién parcial afecte lo minimo posible. Por ello las primitivas contorno, que captan
solo los bordes o el perfil de la esfera, serdn apropiadas cuando la superficie central de
la esfera este oculta pero no lo esté una seccidén de su contorno. Igualmente, pero en un
anillo més interior que las primitivas contorno, las primitivas corona generardn indicios
de esfericidad cuando no sea visible ni el borde ni el centro de la esfera, pero si lo sea una
corona sobre su superficie. En el caso de las primitivas regionales se centrard la atencién
en las dreas interiores de la esfera, captando la curvatura propia de una esfera mediante
las primitivas convexidad o bien captando propiedades épticas propias del objeto buscado
lo cual se hace con las primitivas reflectividad. En definitiva se han contemplado estas
cuatro primitivas por considerarse suficientemente significativas y complementarias entre
si como para permitir la deteccién de objetos esféricos ante diferentes configuraciones de
visibilidad.

A modo ilustrativo, vy para presentar graficamente lo que entendemos por cada tipo de
primitiva, en la figura 4.17 adelantamos los resultados de la extraccién de los cuatro tipos
de primitivas. Hemos elegido una escena (fig. 4.17a) que contiene dos naranjas y un fondo
de hojas y ramas. Las correspondientes imégenes de distancia y reflectancia se muestran
en las figuras 4.17hb y 4.17c. En la figura 4.17d vemos las primitivas puntuales contorno
que estdn agrupadas delimitando los bordes de los dos objetos esféricos. En la figura
4.17e vemos las correspondientes primitivas corona que se agrupan formando semiarcos
de radio siempre menor que los formados por las primitivas contorno. Las figuras 4.17f y
4.17g muestran las primitivas regionales convexas y reflectividad que han sido derivadas
por ser regiones con adecuada convexidad y adecuada reflectividad, respectivamente. En
el caso de la escena captada, las imdgenes de distancia y reflectancia obtenidas son lo
bastante ideales como para que se generen indicios claros en cada una de las primitivas,
con lo cual el proceso de deteccidén serd redundante, siendo esto importante para dar
robustez al sistema.

El proceso de reconocimiento que presentamos es esencialmente una estrategia modular
ya que permite la utilizacién del ntiimero de primitivas que se estimen oportunas. Esto
quiere decir que incluso utilizando solamente una de ellas, se podria seguir generando
indicios suficientes para conseguir la deteccién de los objetos. Sin embargo, en este caso,
en el momento de que por algin motivo ne seamos capaces de captar dichas primitivas
sobre el objeto, el reconocimiento no serd posible al no generarse ningiin indicio. Es por
ello que se hace necesario la utilizacién de diferentes primitivas que sean complementarias
entre si, para permitir seguir generando indicios incluso en el caso de que alguna de las
otras primitivas no se pongan de manifiesto.

En el caso que queramos reconocer objetos diferentes a una esfera, la estrategia general de
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Figura 4.17: Ejemplo de extraccién de primitivas: (a) escena fotografiada, (b) mapa de
distancias, (c) mapa de reflectancia, (d) primitivas puntuales contorno, {e) primitivas
corona, (f) primitivas regionales convexas, y (g) primitivas reflectividad.

reconocimiento propuesta seguiria siendo aplicable. Sin embargo, las primitivas utilizadas
no tendrian por qué ser las mismas, tanto en su concepto o semantica como en el aspecto
cuantitativo.

En los siguientes apartados pasamos a describir en detalle todos los aspectos
contemplados en el planteamiento y disefio de cada una de las cuatro primitivas
empleadas.

4.3.1 Primitivas puntuales contorno

El contorno de una esfera es un anillo del mismo radio que esta. En el caso que
dicha esfera esté parcialmente oculta, el resultado de la extraccién de su contorno es
un semiarco circular. La obtencién de este tipo de semiarcos es, sin duda, un claro
indicio, que convenientemente tratado genera una clara evidencia de presencia de objetos
esféricos. Cada uno de los puntos de estos semiarcos, son unidades bésicas que generan
la informacién local que permite detectar las esferas que los originan. Estas unidades
bésicas son las primitivas que pretendemos extraer y que hemos denominado primitivas
puntuales contornoe.

Hay que destacar que estas primitivas no son simplemente los puntos activos tras una
etapa de extraccién de contornos tradicional (p.ej. Sobel o Canny). Lo que pretendemos
realizar al extraer esta primitiva es obtener un subconjunto de los puntos contorno
extrafdos aplicando los métodos tradicionales. Este subconjunto de puntos incluye
aquellos generados por objetos esféricos (o discontinuidades que a uno de sus lados
pertenecen a una regién convexa), pero excluye el resto de contornos que generan otro
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tipo de objetos.

La clara ventaja al trabajar con las primitivas contorno, en lugar de im4genes obtenidas
tras aplicar una extraccién de bordes cldsica, radica en que la imagen de primitivas
contornoe es mucho mas limpia al no contener los bordes correspondientes a otro tipo de
objetos. Por tanto los arcos circulares se pueden apreciar de una forma mucho més clara
¥ consecuentemente su deteccidn se simplifica notablemente.

La ventaja de la extraccién de las primitivas contorno se pone aln mdag claramente
de manifiesto al considerar las escenas naturales agricolas conteniendo frutos v hojas
como fondo. Bajo estas circunstancias, una técnica de deteccién de bordes tradicional
extrae una gran cantidad de arcos semicirculares, unos que corresponden a los frutos
(arcos deseables) y otros generados por las hojas, que también tienen contornos circulares
{arcos indeseables). Una posterior etapa de deteccién de arcos circulares, provocaria la
generacion de falsas evidencias alli donde se detecten arcos generados por presencia de
hojas. Esto significa que bajo estas condiciones se hace absolutamente imprescindible
una técnica de extraccién de contornos selectiva como la que vamos a presentar ahora.

Para ilustrar el fenémeno de como una técnica clisica de extraccion de bordes no
discrimina entre los diferentes tipos de contornos, y sin embargo las primitivas contorno
captan el subconjunto de los bordes que corresponden a “discontinuidades esféricas”,
obsérvese la figura 4.18 donde se muestra ambos procesamientos aplicados a imdgenes
sintéticas. En la columna de la izquierda de la figura 4.18, aparece en la parte superior
una imagen de distanciags donde se ha incluido una esfera y un disco plano. Ambos
objetos se encuentran parcialmente ocluidos por una plancha que los cubre, pudiéndose
visualizar el 30% de ellos. La esfera viene a representar un fruto parcialmente oculto
y ¢l disco plano podria representar una posible hoja de un drbol. Adicionalmente, la
imagen sintética contiene una zona escalonada y una marca cuadrada que no es posible
apreciar en la imagen de distancias pero si en la de reflectancias, que se muestra debajo
de la correspondiente imagen de distancias. Al aplicar un filtro de Sobel sobre cada
una de las imdgenes, obtenemos los bordes que se muestran en la columna central. Es
posible apreciar que no hay ninguna discriminacién en su extraccidén y los semiarcos
correspondientes a los bordes de la esfera y del disco generan indicios de circularidad del
mismo orden. Sin embargo, aplicando la técnica de extraccién de primitivas contorno
que describiremos en breve, obtenemos una discriminacién entre los diferentes tipos de
bordes existentes y por tanto sélo mantenemos los puntos del contorno que provienen de
“discontinuidades esféricas” (columna derecha).

Para obtener nuestro objetivo debemos realizar un sistema de clasificacién de bordes.
En la literatura se pueden encontrar diversos trabajos que contemplan la clasificacién de
bordes en clases como: salto, cresta y rampa. Los primeros tipos pueden ser detectados
aplicando operadores generales de deteccién de bordes o métodos basados en los residuos
entre la imagen original y su versién suavizada [2] 6 ajustada mediante un polinomio
[118]. Otros clasificadores utilizan operadores morfoldgicos aunque solainente sirven para
detectar una, o a lo sumo, dos clases de bordes. Las técnicas basadas en la covarianza
permiten obtener descriptores de forma invariantes a movimientos y permiten detectar
bordes salto y cresta [12, 81], al igual que utilizando técnicas basadas en momentos de
Zernike [63]. Aplicando la técnica conocida por aprozimacién de linea de barrido (Scan
Line Aproximation) se ha podido clasificar entre saltos y bordes cresta [104] aunque los
resultados son bastante sensibles al ruide.
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Figura 4.18: Extraccién de contornos sobre imégenes sintéticas de distancia y reflectancia
(columna de la izquierda), utilizando un filtro de Sobel (columna central} y generando
primitivas puntuales contorno (columna derecha)

En trabajos de Nadabar [150] ¥ Zhang-Wallace [220] se presenta una clasificacion de
bordes utilizando la integracién de imdgenes en distancia e intensidad. Este dltimo
plantea clasificar siete tipos de bordes incluyendo bordes esféricos (equivalentes a nuestras
primitivas contorno), pero finalmente solo se clasifican: saltos, crestas, marcas y no
bordes. Se renuncia a clasificar los bordes esféricos (que ellos llaman Estremal) por ser
muy similares a los bordes salto. El procedimiento utilizado consta de dos etapas:

1. Clasificacién bayesiana utilizando distancia, orientacién e intensidad como
caracteristicas.

2. Refinamiento de la clasificacién mediante un proceso iterativo de relajacién que de
forma concurrente realiza una restauracion de las imagenes.

Otros trabajos que utilizan imagenes de distancia para clasificar bordes son los de Wani
[212] y Mintz {141]; sin embargo en ambos casos la clasificacion se reduce a dos tipos de
bordes, saltos y crestas. Lo mismo ocurre con el trabajo de Gil [64] donde se combinan
los bordes del mapa de distancia e intensidades utilizando operaciones “Y” légicas locales
y globales.

Como vemos en ninguno de los trabajos revisados se clasifican bordes de tipo esférico, que
es la clase en la cual nosotros estamos especialmente interesados, por ello plantearemos
nuestro propio método de clasificacion.

El sistema de clasificacién de puntos que proponemos se basa, al igual que en los trabajos
de Zhang-Wallace [220], Nadabar [150} y Gil [64], en la integracién de la informacion
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Figura 4.19: Clasificacién geométrica de diferentes tipos de puntos utilizando informacion
de distancia y reflectancia.

presente tanto en las imagenes de distancia como en las de reflectancia. Mediante esta
estrategia vamos a poder distinguir entre cinco clases de puntos: bordes esféricas, bordes
cresta, bordes marca, otros bordes y puntos suaves. En la figura 4.19 se puede ver de una,
forma grafica qué es lo que entendemos por cada una de estas denominaciones.

Basdndonos en las descripciones geométricas de estos cinco tipos de puntos podemos
establecer de forma inicial las propiedades o caracteristicas que nos permitirdn
clasificarlos. De forma general, los bordes esféricos se caracterizan por presentar un
salto en el mapa de distancias y al mismo tiempo generar una depresidén o concavidad
abrupta en el mapa de reflectancias. Este dltimo fendineno se debe a la baja sefial de
reflexion captada que se produce al incidir sobre superficies muy oblicuas, como indica
la ley de Lambert, siendo esta una caracteristica altamente discriminante. Los bordes
cresta se caracterizan por presentar una alta curvatura tanto positiva como negativa en
el mapa de distancias, siendo totalmente irrelevante la informacién de reflectancia. Los
bordes marca son cambios en la tonalidad o reflectividad de las superficies, por tanto
aparecen cuando hay cambios en el mapa de reflectancias habiendo continuidad en la
imagen de distancias. En la categoria de ofros bordes incluimos el resto de posibles tipos
de bordes presentes en una escena. Son por tanto los puntos que presentan discontinuidad
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en el mapa de distancias pero que no encajan en ninguna de las categorias anteriores.
Finalmente, los puntos suaves corresponden a regiones con continuidad o suavidad en
la imagen de distancias y que ademds no presentan marcas, no apareciendo por tanto
discontinuidades en el mapa de reflectancia.

Analizando las propiedades que acabamos de utilizar para describir los diferentes tipos
de puntos, hemos propuesto un conjunto de cuatro pardmetros que nos va a permitir
discriminar entre ellos, y por tanto, clasificar cada punto de la imagen de una forma
muy directa al aplicar funciones discriminantes lineales y cuadraticas sobre un espacio de
caracteristicas de cuatro dimensiones. Este conjunto de pardmetros contiene la pendiente
en el mapa de distancias mD, la curvatura media en distancias K, la pendiente en
reflectancias m®R y el diferencial de pendientes en reflectancias dmiR.

4.3.1.1 Caracteristicas

El cilculo de la pendiente en el mapa de distancias, mD, y en el de reflectancias,
m®R, lo realizamos utilizando una ventana de tamafio 3 x 3. Realizamos primeramente
una descomposicién en las direcciones horizontal y vertical para calcular las pendientes
direccionales en D: mD,, mD,, y en R: m®R,, mR,. Posteriormente, la contribucién de
ambas direcciones es tenida en cuenta para obtener el valor final de las pendientes de la
siguiente forma:

mD = 1/(mD.)? + (mDy)?

mR = 1/ (mRe)? + (my)? (4.36)
donde
2D 50+ Dicy g + Diagvr — @D + Dicaja + Dit1-1)
mD, = 8 s
_ 2Di i+ Divrg-1 + Ditager — (2D, + Dicyja o+ Di-1+1)
mDy = 8 5
2R+ R Ry — QRigon Ry + Rigg )
mit, = 8 s
m¥y = 2Rit1s + Rigrj—1 + Riva 50 8— (jmi-l,j +Riz1,5-1 + Rier41) (4.37)

Hay que resaltar que en el computo de estas pendientes se considera la resolucién espacial
s de la imagen capturada, indicando los milimetros de separacién entre cada pareja de
puntos contiguos. Fste factor, por tanto, contribuye a que los pardmetros aqui definidos
sean invariantes a posibles cambios en la resolucién de la imagen, y a hacer que la
pendiente calculada sea adimensicnal.

Para ver las variaciones locales en el mapa de reflectancia dm®R nos apoyamos en
la informacién que nos da el mapa. de distancia para detectar las direcciones de los
gradientes. De esta forma, al detectar primeramente la direccién de la transicién mas
representativa, el clculo de la diferencia de pendientes en el mapa de reflectancia se
reduce al cilculo de dos gradientes a lo largo de la linea orientada segiin la direccién
del gradiente. A la hora de calcularlo, el rango angular continuo de 360 grados ha
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sido discretizado en un conjunto de 12 secciones angulares, barriendo los 360 grados a
intervalos de 30. En base a estas secciones hemos definido dos grupos de gradientes, uno
de ellos abarcando lneas de tres puntos en el sentido indicado por la seccidn angular
correspondiente, gradseccwn, v el otro empleando solo dos puntos en el sentido opuesto,
grad??. . . Estas son sus definiciones:
QTGdBS(LJ') = (Rijes —Ri;)/Bxsi;)
gradih(i,7) =  (Ri—aj4a — Rij)/ (B *s85;5)
gf"fmfio(z )= (Ricsjre —Rig)/(Bxsiy)
gradgy(i, /) = (Ri-ay — Rig)/(3*siy)
gmdﬁgzo (1,7) = (Riajmz — i)/ (3 5:5)
gradito(i,j) = (Rimzj—s — Rij)/ (3 % 505) (4.38)
gradizo(i,j) = (Rijs — Riy)/(3 % 5i5) '
gradgio(i,5) =  (Ripz o5 — Rij)/ (3% si4)

)

/)

/)

)

gradi'?t’eccion (7’5 .7) = 4

Il

gradiio(i,j (Rita,-2 — Riy)/(3%555)
(Rips,; — R}/ (34 55)

(Ripajre — Riy) /(3% 545)
(Riva s — R i)/ (3 + 505)

i — Rij—2)/
(% ERPrl,J 2

gradsio(i. ]
de?oo('{ s J
( gradio(i, j

grﬂdf)2(i7j) = & (2
gradif(i,j) = (R )
g'radlo(z )= Rij—Ripa 1)/
gradgy(i,5) = (Rij — Ry, )/ (2% 505)
gmj}zug" J% = ggu - $i+2,j+1§;( ‘)
12 ..y} ogradigels, ) = id — Tat1,542) /(2% 545
QT‘adsgccwn(%,J) Qrad%o( ,J) _ (mi,g _ Eﬁz J+2)/(2 X 5; J) (439)

( ) (éRi,J - 3’1‘-371,;;«#‘2)/(2 * St,j)

(2 (R — Riz,j41)/ (2% 5i5)

,3) =
gradig(i,j) = (Rij — Ricz;)/(2* 5i5)
gradioe(i,j) = (Riyj — Ricaj—1)/(2 % 505)
( gradfn(i,§) = (Rij —Ri15 2)/(2%5i;5)

De acuerdo a la seccidn angular activa, la cual se seleccioné al discretizar la direccidn del
gradiente en el mapa de distancias, solamente la pareja (grad'  ion,97ad% cion) Sera
contemplada a la hora de efectuar la clasificacion. En concreto, la diferencia entre
ambas componentes serd la caracteristica de clasificacidn (ec. 4.40), aunque sujeta a unas
ligaduras locales como veremos més adelante en el apartado de funciones discriminantes.

dm®R = g'radsecczon - gradsecczon (440)

La cuarta de las caracteristicas utilizadas es la curvatura media K,,. Existen definiciones
bastantes sofisticadas de lo que se entiende por curvatura [15], sin embargo, una buena
definicién de este concepto se puede obtener utilizando el concepto de curvatura K{p, q)
para una pareja (p,¢) de puntos [82]. Dados los vectores unitarios, 7, y 17, normales a
una superficie en los puntos p y q, definimos la curvatura K (p,g) como la razén entre
las distancias de sus cabezas y sus origenes. La siguiente ecuacién expresa este concepto
de una manera formal:
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_ lmp —mall

donde s{p,q) es un término que vale 1 o -1 dependiendo de si la superficie es convexa o
concava, respectivamente.

ll#7—4l

N(F+rip)— (G4,
s(p,q) = ! =1 (4.42)
1 caso contrario

Finalmente, el pardmetro utilizado para la clasificacién es la curvatura media K., (p)
en un punto p, que se obtiene al promediar las curvaturas entre parejas de puntos del
vecindario que contienen al punto p. Es decir:

Ko (p) = S K p2(0) )

- — i —

4.3.1.2 TFunciones discriminantes

Las cuatro caracteristicas que acabamos de definir forman un espacio de cuatro
dimensiones que nos permiten realizar una clasificacién atendiendo a una serie de
condiciones. Las condiciones que deben satisfacer cada uno de los puntos para ser
asignados a la correspondiente clase se esquematiza en la tabla condicional de la figura
4.19. Esta tabla condicional, obtenida a partir de las definiciones grificas de cada tipo
de punto, nos permite realizar una clasificacién sin ninguna ambigiiedad, como puede
apreciarse al no existir ninguna configuracion idéntica. El tnico aspecto que queda
por considerar es la eleccién de las funciones de decisién o discriminantes. Dichas
funciones van a consistir en hiperplanos o hipersuperficies cuadraticas, como veremos
a continuacién, obteniéndose sus pardmetros mediante una serie de umbrales deducidos
de forma automéatica atendiendo a propiedades geométricas. Este aspecto es importante
pues significa que no es necesario ajustar los umbrales experimentalmente, con la
consiguiente ganancia en flexibilidad.

Condicién y umbral discriminante para mD. El umbral u.mD correspondiente a la
caracteristica mD, lo definimos a partir del modelo geométrico de una esfera de radio R.
Consideramos que puntos situados a una distancia del extremo ecuatorial de una esfera
menor o igual que el paso entre puntos, s, tienen una pendiente mD considerablemente
elevada y por tanto son candidatos a bordes con discontinuidad (fig. 4.20a). El umbral
w_mD se fija de esta forma:

Si una circunferencia de radio R obedece al modelo y = v R? — 2%, tenemos que la
pendiente en cada punto de una esfera viene dada por:

leesfem = dy/dxlesfera = -T'/ W R? — 2 (4.44)

Vamos a definir & como la fraccién entre una distancia z y el radio R de la esfera.

h=z/R (4.45)
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siendo x la distancia entre el centro de la esfera y la proyeccién sobre el eje de abcisas
del punto bajo estudio situado sobre la esfera.

De esta forma podemos definir mD|esferq en términos de h de la siguiente manera

Dlecpera(R) = b/ /1 — B2 (4.46)

Asi, el valor de h que corresponde a un punto con proyeccién z que dificre de R en una
distancia igual al paso entre puntos viene dado por

z R-1-s
hymp = TR (4.47)
y por tanto el umbral correspondiente u_mD, que se utilizara para realizar la clasificacidn
de puntos, viene dado por

Ry
umD = mD|esora(hump) = ——B2 (4.48)

\% 1- hu mD

Condicién y umbral discriminante para dm®. De igual forma, la caracteristica
dm® nos permitird discriminar una vez que deduzcamos su correspondiente umbral
u-dm®. Sin embargo, en este caso no solamente se contemplard la influencia aislada
de u.dm® sino que ademds serdn considerados sus componentes grad® y grad®, para
asegurar que el incremento total es el resultado de la contribucién de dos pendientes
apreciables y con signos diferentes. Esto se hace asi para asegurar la deteccién fiable
de las concavidades abruptas en el mapa de reflectancia, evitando elevados valores de
dm® provocados por simples transiciones entre superficies con diferentes reflectancias,
las cuales son de tipo escalén.

Asi, la condicidn discriminante a satisfacer, relacionada con los incrementos de las
pendientes en el mapa de reflectancia, se traduce en

(dmR > udmR) Y (grad® > u_dmR/4) Y (—grad? > udmR/4) (4.49)

En relacién al cdlculo del umbral u_dmR, si consideramos el modelo de una esfera,
podemos deducir que €l dngulo # que formarfa un supuesto haz ldser con respecto a
la normal de la superficie esférica sobre la que incide, viene dado por

8 = arctan{dy/dx} = arctan(———=) (4.50}

R .’L'2

De esta forma, utilizando el modelo ideal de interaccién laser deducido en el capitulo 2
¥ que viene dado por la ecuacién 2.17, podemos expresar la reflectancia  en funcién de
zy R.

R = 809log(ctel - cosf) =

cte2 — 80.9log [cos (arctan(:r:/\/ R — 32))] (4.51)

i
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A partir de la expresién anterior, derivdndola, podemos obtener la pendiente mit en el
mapa de reflectancia que le corresponde a un punto x de una esfera de radio R.

dit

méRlesfera(I) = E_;lesfem =
05 (222 + 2E
80.9 "z t wanz)
In(10) - cos {tan=1(z/v/ R? — z2 e \LF =
(10) - cos {tan™" (z/+/ ) (1+ z2)
80.9 x
In(10) z2 — R? (4.52)
Y expresandolo de forma normalizada utilizando el término h = z/R, tenemos
—80.9 h
mR|esgera(h) (4.53)

T IO R- (1 - 1?)

En la figura 4.20b podemos ver en el mapa de reflectancia, la concavidad abrupta
correspondiente al contorno de una esfera. A ambos lados de este valle existen dos laderas
con pendientes pronunciadas. Denominaremos ladera interna aquella que estd préxima al
centro de la esfera, y ladera externa a la que estd mas alejada. Si calculamos la pendiente
de la ladera interna utilizando méscaras 3 x 3, tenemos que la mejor estimacion de esa
pendiente se obtiene dos puntos dentro del radio de la esfera. Por tanto el valor de h
correspondiente al umbral Hmite viene dado por:

x R-2-s
hu_dm?r? - E = —R— (454)

La ladera externa de la concavidad también tiene una pendiente considerable aunque de
signo contrario. En términos absolitos dicha pendiente externa debe ser muy semejante
a la pendiente de la cara interna puesto que debe haber una recuperacién de reflectancia
répida asumiendo una superficie colindante con reflectividad tipica. Por tanto, el umbral
utilizado debe ser aproximadamente el doble de la pendiente en el punto de la esfera
considerado, aunque si aplicamos un margen de incertidumbre del 0.75 tenemos la
siguiente frontera de clasificacidn:

80.9 Ru_dmw

'U..dm?R =2-0.75- m?}ﬁ”fem (hu_dméﬂ) =1.5 3 (4.55)
l-ﬁ(—].-g;—R(—l——-hmdmm)
Condicién y umbral discriminante para m&. Como podemos apreciar en la

tabla condicional de la figura 4.19, la caracterfstica m® es 1til para distinguir entre
los puntos suaves y los bordes marce. Estos Gltimos se caracterizan por presentar una
discontinuidad en el mapa de reflectancia, mientras que los puntos suaves pertenecen a
regiones continuas tanto en distancia como en reflectancia. De una forma arbitraria vamos
a definir como bordes marcas a aquellos puntos que teniendo continuidad en distancias
tienen una discontinuidad en reflectancia mayor o igual a 2 en un intervalo de 1 milimetro.

La anterior funcién discriminante permite clasificar correctamente las marcas cuando
entran en juego superficies planas. Sin embargo, no es adecuada para detectar marcas
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a) D
R i=R-1*s
®” Concavidad o
b) T valle de
re./ﬂectancia

Figura 4.20: Puntos criticos sobre una esfera para el cdlculo de los umbrales u.mD y
w_dmi: a) perfil en distancia, b) perfil de reflectancia.

en superficies con curvatura, puesto que en estos casos existe un gradiente en el mapa
de reflectancia. Sin embargo este gradiente no es debido a cambios de reflectividad de
las superficies sino a la variacidn gradual en reflectancia correspondiente a la ley del
coseno de Lambert. Por tanto, sobre regiones curvas es necesario afnadir un término que
evite clasificar estos puntos curvos como marcas. Dicho término es una funcién que varia
entre () e infinito y que permite elevar el umbral a medida que aumenta el gradiente en
distancias. El incremento aplicado corresponde al gradiente de reflectancia esperado
suponiendo que estuviésemos scbre un punto de una esfera para una determinada
pendiente en distancias.
—80.9 h

vt = 2 mBesea = 2 ORGSR - R (459

0.9 mD
. D _ 2
(como h= —117” = 24 —ln(lo) = vV 1+mD

Condicién y umbral discriminante para k. La curvatura media K, es un
parametro que se utiliza fundamentalmente para discriminar bordes creste frente a otro
tipo de puntos sobre superficies continuas. Los bordes eresta se caracterizan por no
presentar una discontinuidad o salto en distancias, pero sin embargo manifiestan un
punto de inflexidn. Esta inflexién puede ser detectada como un cambio en las normales
a la superficie, y por tanto, como un pico en un mapa de curvaturas. De esta forma
evitamos contemplar estos puntos como pertenecientes a regiones continuas.

El umbral que permite decidir si una curvatura es suficientemente grande como para
clasificar un puntc como borde cresta, lo podemos definir teniendo en cuenta que la
curvatura correspondiente a la esfera media que se pretende detectar, esté suficientemente
alejada del umbral a elegir. En principio, para nuestro caso, denominamos borde cresta
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a aquellos puntos que tengan una curvatura, tanto céncava como convexa, superior a 3
veces la curvatura de la esfera media esperada que es 1/R.

Ky, =3/R (4.57)
|Km| >u Ky (458)

4,3.1.3 Clasificacién de los puntos imagen

Una vez definidos los tipos de puntos a clasificar, las caracteristicas discriminantes y las
funciones de decisién, estamos en condiciones de aplicar el método de clasificacién de
puntos a imégenes sintéticas y reales. Hay que destacar que este método de clasificacién
realiza una integracién de imédgenes de reflectancia y distancia, y por tanto, el método
estd restringido a aplicaciones donde se dispone de ambos tipos de informacién. La
seleceién de los umbrales de las fronteras de decisién depende del tipo de sensor laser
utilizado, sin embargo, en el caso de utilizar otro sensor basta obtener su modelo y a
partir de él se pueden derivar los nuevos umbrales siguiendo un proceditniento idéntico
al presentado en la subseccidn anterior,

En la figura 4.21 se puede ver el resultado de clasificar la pareja de imégenes sintéticas
de la columna de la izquierda. En la fig.4.21c vemos los puntos clasificados como
bordes esféricos, los cuales se corresponden con las primitivas puntuales contorno que
utilizaremos para generar indicios de esfericidad. En la figuras 4.21d,e,f se muestran los
bordes marca, otros bordes y los puntos suaves, respectivamente. En este caso no existe
ningiin borde de tipo cresta. Para tener una idea de la distribucién de los vectores de
caracteristicas asociados a cada pixel de la imagen, presentamos una muestra aleatoria
de 30 puntos de cada clase al proyectarlos sobre dos planos de caracteristicas: mD —dm®
(fig.4.22) y mD — m®R (fig.4.23). Podemos apreciar que las agrupaciones no son siempre
unimodales y que tampoco siguen distribuciones gausianas. Se podrian haber aplicado
otras técnicas de clasificacién, pero en este caso la detallada descripcién geométrica
de cada tipo de pixel, permite obtener de una forma directa unos umbrales que son
discriminantes, como se mostrd en la seccién anterior. Ademds la carga computacional
requerida para asignar una etiqueta a cada punto, una vez extraidas sus caracteristicas,
es muy baja.

En la figura 4.24a,b,c podemos ver una escena de un drbol artificial con cuatro frutos y sus
correspondientes imagenes en distancia y en reflectancia, respectivamente. Si aplicamos
la clasificacién de puntos a la pareja de imdgenes distancia-reflectancia, obtenemos los
resultados mostrados en la figura 4.24d,e,f,g,h, donde se muestran los bordes esféricos,
cresta, marcas, otros bordes y puntos suaves, respectivamente. Podemos apreciar que
de estas cinco imdgenes las dos mds representativas a la hora de suministrar indicios
de esfericidad, son las correspondientes a bordes esféricos (cosa que era de esperar al ser
nuestras primitivas puntuales contorno}, y a punifos suaves puesto que captan las regiones
continuas que existen sobre la superficie de las frutas. De hecho y como veremos mas
adelante, este ultimo tipo serd utilizado para generar las primitivas regionales convezas
y reflectividad.
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b} i}l o]

Figura 4.21: Clasificacién de puntos mediante el método propuesto: (a) y (b) imdgenes
sintéticas en distancia y reflectancia, {c} bordes esféricos (primitivas puntuales contorno),
{d) bordes marca, (e) otros bordes y (f) puntos suaves.

o Borde esférico *  Puntos suaves
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Figura 4.22: Proyeccién sobre el plano mD — dm$ft de una muesira de puntos
correspondiente a la clasificacidn de la figura 4.21. Obsérvese como los umbrales definidos
permiten discriminar los bordes estéricos (primitivas contorno) del resto de bordes.
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Figura 4.23: Proyeccién sobre el plano mD — mR de una muestra de puntos
correspondiente a la clasificacién de la figura 4.21. Podemos observar como los umbrales
deducidos permiten discriminar entre los puntos suaves y los puntos marca.

4.3.2 Primitivas puntuales corona

Las primitivas puntuales corona, al igual que las primitivas contorno presentadas
anteriormente, son otra forma de extraer indicios de esfericidad mediante la obtencién
de arcos circulares. Con el hecho de utilizar mds primitivas para detectar de nuevo
arcos esféricos se pretende complementar los indicios obtenidos anteriormente mediante
las primitivas conterno, es decir, estamos utilizando una técnica de deteccion basada en
otros principios de tal forma que las diversas circunstancias que puedan alejar nuestras
imdgenes de los modelos ideales planteados afecten lo menos posible al proceso de
reconocimiento.

Un fenémeno no contemplado hasta ahora y que puede afectar a la deteccién de las
primitivas contorno se puede dar si los objetos esféricos no son buenos difusores de la
luz, y cerca de sus contornos existen superficies orientadas de tal forma que cuando el haz
laser incide sobre el borde de una esfera estas superficies devuelven al sensor la energia
reflejada especularmente sobre ellas (fig. 4.25). Este fendémeno hace que la amplitud de la
sefial en los contornos de algunas esferas no sea tan débil como el modelo de reflectancia
indica. Esta circunstancia es un ejemplo de fenémenos que se pueden dar y que afectan a
la fiabilidad en la deteccion de primitivas, es por ello necesario complementar la extraccion
de primitivas mediante otras estrategias que permitan generar mds indicios de esfericidad
para obtener detecciones suficientemente robustas.

Una forma de obtener arcos circulares centrados sobre objetos esféricos se consigue al
marcar aquellos puntos que tienen igual pendiente en un mapa de distancias. El resultado
obtenido es una corona circular con un radio que es funcién de la pendiente seleccionada.
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Figura 4.24: Clasificacién de puntos mediante el método propuesto correspondiente a
una imagen de un arbol frutal artificial: {a) fotografia de la escena en B/N, (b) y (¢)
imégenes en distancia y reflectancia, (d) bordes esféricos (primitivas puntuales contorno),
{e) bordes cresta, (f) bordes marca, (g) otros bordes y (h) puntos suaves.
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1 Telémetro

Distancia Reflectancia

Objeto
Estérico

Figura 4.25: Situacién anémala que provoca un alejamiento entre el modelo ideal y los
datos reales en la imagen de reflectancia y distancia.

Esta corona circular, que podria no ser cerrada si existen problemas de oclusién sobre las
esferas, permite generar indicios de esfericidad y por tanto se ha elegido como fundamento
para la obtencién de las primitivas denominadas primitivas puntuales corona.

Para definir las primitivas corona primeramente necesitamos elegir la pendiente
correspondiente a la corona con mejor cardcter discriminante. La corona més
discriminante serd aquella con un alto ndmero de puntos y que a la vez contenga.
un minimo nimero de puntos que correspondan a objetos no esféricos. Pero, ;jcémo
determinar la pendiente ¢ptima para obtener las coronas mas discriminantes?. En
principio las signientes consideraciones se pueden aplicar:

o No pendientes peguenas. Las pendientes pequefias generan coronas de radios
reducidos con lo cual al tener perimetros pequefios se generan pocos indicios de
esfericidad. Por tanto son preferibles coronas con un radio lo mayor posible.

o No pendientes mdzimes. Por el contrario, las coronas de méximo radio que son
aquellas que se corresponden con altas pendientes y por tanto captan bordes, no
son deseables precisamente por captar todos los bordes de forma indiscriminada,
tal y como lo hace un filtro de Sobel o Canny. La deteccién de forma discriminante
de los bordes que corresponden a esferas se traté en el apartado anterior al definir
las primitivas contorno.

o Una pendiente intermedia. Por tanto la solucién ideal se encuentra en una posicién
intermedia entre las dos soluciones anteriores.

Para determinar esta pendiente 6ptima podemos aplicar una técnica de decision
estadistica y elegir aquella pendiente que presente un méximo en la probabilidad
de pertenecer a una esfera. TPor definicién la funcién de densidad de probabilidad
se corresponde con el cociente entre el diferencial de la funcién de distribucién de
probabilidad dF v el diferencial de la variable aleatoria considerada. Por tanto podemos
plantear la funcién de densidad de probabilidad condicional f(fesfera) tal y como
la ecuacién 4.59 indica. Suponiendo el modelo de una esfera y un muestreo espacial
uniforme sobre un plano, podemos desarrollar dF a partir de Fi{z) y F(z + dz), donde
las distribuciones de probabilidad F(z) y F(z + dz) se obtienen al dividir el drea de un
circulo de radio z y z + di, respectivamente, entre ¢l drea de uno de radio R (fig. 4.26 y
ec. 4.60). De esta forma f(f|esfera) queda definido por la ecuacién 4.61.
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Eje Z

Proyeccién sobre el plano X-Y

Figura 4.26: Esquema que muestra una corone sobre una esfera correspondiente a los
puntos con una pendiente tal que su normal forma un Angulo # con el gje Z.

f(Blesfera) = (i—g (4.59)

nz? (x4 dz)?

dFF = F(:E)—F(a:+dm):7TR2— oy =
g—g% = {z = Rsinf;dr = Rcos8df)
2B ¢in 61 cos = 2sin 8 cos 8dP
wR2
(4.60)
f(Blesfera) = 2sinfcosf {4.61)

Como puede verse en la figura 4.27a, la funcién densidad de probabilidad f(#|esfera)
presenta un maximo en 0.78 radianes y se hace cero en 0 y 7/2 radianes. Esto concuerda
con lo esperado ya que la probabilidad debe aumentar de una forma monétona al hacerlo
el radio puesto que el perimetro de las coronas aumenta, sin embargo y debido a los
efectos del muestreo realizado en ejes paralelos al eje z, la zona visible para valores
proximos a 7/2 se reduce segin el coseno de # con lo cual la probabilidad de captar
puntos con pendiente /2 se hace cero.

Supongamos que los objetos esféricos de interés se encuentran sobre un fondo de objetos
planos orientados aleatoriamente, si esta orientacién es totalmente aleatoria se puede
demostrar que las normales a los planos presentan una distribucién de probabilidad
idéntica al caso de una esfera (fig. 4.27b). Aplicando el teorema de Bayes (ec. 4.62)
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Figura 4.27: Funcién densidad de probabilidad condicional para: (a) una esfera y (b)
un plano. {¢) Probabilidad de que un punto con normal & pertenezca a un plano o una
esfera.

podemos ver que la probabilidad de pertenecer a una esfera, de un punte cuya normal
forma un 4ngulo # con el eje Z, es constante para cualquier valor de ¢ (fig. 4.27¢). Es
por ello que no existe ningln valor concreto de & que maximice dicha probabilidad ¥ por
tanto no hay una pendiente dptima en el mapa de distancias que nos permita seleccionar
la corona mas discriminante.

f(@lesfera)P(esfera)
f(8) B
f(Blesfera)P{esfera) _
f(flesfera)P(esfera) + f(8|plano)P(plano)
Plesfera)

- P(esfera) + P(plano) (4.62)

Plesferal) =

F(Blplano)Plesfera) _
f(flesfera)P{esfera) + f(8plano)P(planc)
= 1- P(esfera|f) {4.63)

P(planol|f)

Sin embargo, en un caso real, el modelo de distribucién de objetos con caras planas de
forma totalmente aleatoria siguiendo la funcién de densidad f(8|plano) = 2sin(f) cos(f),
no se llega a cumplir. Esto se debe a que en un caso no ideal existen ligaduras que
restringen la orientacion aleatoria y uniforme de las normales sobre un casquete esférico,
y como consecuencia la distribucidn se limita a un subconjunto de las posibles direcciones.
Un ¢jemplo claro puede ser el de una caja ciibica colocada sobre el suelo. La normal de
la cara frontal de la caja, al estar siempre colocada sobre una superficie horizontal, puede
variar aleatoriamente pero lmitada siempre a estar situada en un plano horizontal. El
resultado de este fendmeno hace que la probabilidad de encontrarnos con planos con #
préximas a cero aumente considerablemente y se produzca un corrimiento del méximo
ideal centrado en 0.78 radianes en mayor o menor grado hacia 0 radianes.

Para ilustrar este fendmeno y para derivar un valor éptimo de € para el caso concreto
de objetos planos orientados de forma aleatoria que forman parte del fondo de una
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Figura 4.28: Funcién densidad de probabilidad condicional para: (a) naranjas y (b)
hojas. {c) Probabilidad de que un punto con normal  pertenezca a una naranja o al
fondo de hojas.

escena de arboles frutales, vamos a derivar de forma experimental las funciones de
densidad de probabilidad para el caso de hojas (planos) y naranjas (esferas). Hemos
adquirido diversas imdgenes conteniendo de forma aislada una muestra de solo naranjas
y de solo hojas; se ha calculado el dngulo de sus normales con el eje de medicion y se
han representado los correspondientes histogramas (4.28a y b). A continuacién hemos
ajustado los valores experimentales por un polinomio, pudiéndose observar los resultados
en las lineas continuas de la misma figura. Puede observarse que la distribucién de
probabilidad para el caso de las naranjas se corresponde de forma fiel a la distribucion
ideal de una esfera. Igualinente en el caso de las hojas, se observa un corrimiento del
modo central hacia la zona de menor 4. Fl pico en los histogramas para valores de ¢
préximos a w/2 se corresponde al cdlculo de las discontinuidades existentes entre los
objetos presentados v el fondo existente en las imdgenes, ¥ por tanto al no ser propios
del objeto correspondiente no supone ninguna desviacién respecto a lo esperado.

Aplicando de nuevo el teorema de Bayes obtenemos las probabilidades condicionales de
la figura 4.28c. Podemos ver que en este caso existe un valor de § = 1.08 rad, para el
cual se maximiza la probabilidad de que un punto pertenezca a una naranja y por tanto
se minimiza la probabilidad de que corresponda al fondo. Las probabilidades a priori
utilizadas han sido de P(naranja) = 1/5 y de P(hoja) = 4/5, lo cual se deduce del
estudio de distribucién espacial de naranjas en un 4drbol mediante el cual se encontraba
que en una ventana cuadrada de 500 x 500 mm el promedio de naranjas presentes era de
10. Debido a que las probabilidades a priori son menores para el caso de una naranja que
para las hojas, con este valor éptimo de 6,, = 1.08 vamos a ser capaces de marcar una
serie de puntos en la imagen de los cuales una minoria de ellos pertenecerdn a naranjas
P(naranjal8,,) y la mayoria corresponderdn a hojas P{hojas|f,p). Sin embargo, el
cociente entre ambas serd maximo en ese punto éptimo, con lo cual la relacién sefial
ruido también lo sera.

A partir del valor éptimo de 8 (6,, = 1.08) podemos deducir la fraccién & del radio de
una. esfera en la que la superficie tiene una normal con una inclinacién de &,, radianes,
esta fraccién resulta ser by, = 0.88. Si aceptamos que una corona debe tener una anchura
de al menos un punto para detectar una esfera, entonces aplicando un margen doble de
seguridad para que los factores de discretizacidn se atenten, las primitivas corona se
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obtienen marcando aquellos puntos que estén en el intervalo [ho, — &, hop + £]; donde s
es la resolucién espacial y R el radio de la esfera.

Expresando el rango de interés en funcion de la pendiente m D en el mapa de distancias,
que se relaciona con h mediante la relacién mD = \/1%5?’ obtenemos la siguiente
condicién a satisfacer por las primitivas corona:

£

hop — 5 Rop +
_uszstS _usz (464)
\/1_(hop_ﬁ) \/1_(hop+ﬁ)

Para mejorar la relacién sefial ruido, es necesario reducir el nimero de puntos marcados
como primitivas corena que realmente no pertenecen a superficies esféricas. Para ello
utilizaremos, a parte de las pendientes en los mapas de distancia mD, la informacién de
reflectancia disponible. Asumiendo superficies con reflectividad uniforme tenemos que los
objetos esféricos al tener una curvatura convexa, presentan una pendiente caracteristica

. . - ] — —80.9 h'
en el mapa de reflectancia que viene definida por la expresion m®R|es fere = Tn(10) RE-AT)"

condicion para las pendientes en el mapa de reflectancia

hop — 80.9 hop+ & 80.9

< <
1= (hop — )2 RIn(10) = MRS T+ £)2 RIn(10)

(4.65)

permite eliminar la mayoria de puntos que corresponden a planos que casualmente
presentaban una orientacidn igual a 8,5, ya que un plano con reflectancia uniforme
presenta. siempre un mR igual a cero, independientemente de cual sea #. Ademds, para
mejorar aun mas la relacion sefial ruido exigimos que haya una igualdad de orientaciones
en las pendientes de ambos mapas, lo cual se expresa con la siguiente condicién:

vD, VR,
arctan( _ ) arctan(vmx)

donde el rango angular permisible de n/6 no es critico y fué seleccionade por ajuste
empirico.

<w/6 (4.66)

Finalmente, en la figura 4.29 mostramos un ejemplo de una pareja de imdgenes
distancia/reflectancia (a y b) de las cuales se han extraido las primitivas corona (c)
aplicando las tres condiciones que acabamos de exponer.

4.3.3 Primitivas regionales convexas

Las primitivas puntuales vistas con anterioridad (contorno y corona) centran su atencién
sobre la periferia de los objetos esféricos. Al ser puntuales soportan altos grados de
oclusién del objeto, sin embargo cuando la periferia queda ocluida las regiones internas
visibles no generan ningtin indicio referente a la presencia del objeto. El objetivo de
las primitivas regionales es la captura de indicios a partir de las regiones internas de la
superficie de una esfera. Una de las caracteristicas que nos da indicios de esfericidad
es la existencia de una superficie con curvatura negativa lo cual da evidencia de su
convexidad, Este principio de convexidad es el que va a ser utilizado para definir las
primitivas denominadas primitivas regionales convezas.
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a) m . b) ' ] )

Figura. 4.29: Ejemplo de extraccién de primitivas corone: (a} v (b) imégenes de distancia
y reflectancia, y (¢) primitivas puntuales corona; apréciese los semiarcos que dan una clara
impresidn visual de la ubicacion de los cuatro frutos.

En primer lugar es necesario obtener las regiones sobre las cuales se ha de realizar la
caracterizacidn. Los puntos suaves obtenidos en la etapa de clasificacién de puntos
propuesta en la seccidn 4.3.1, serdn la base para obtener cada uno de los segmentos
regionales. Estas son las etapas de procesamiento necesarias para obtener dichos
segmentos a partir de los puntos clasificados como suaves:

e Erosion. Se realiza una erosion en la imagen de puntos suaves con el objeto de
separar puntos conectados que pertenecen a regiones de diferentes objetos.

o Dilatacién. Posteriormente se realiza una dilatacion con preservacion del nimero
de Euler para recuperar el drea inicial pero sin volver a unir las regiones previamente
separadas.

¢ Conexidn de componentes. La conexién de componentes es un proceso de
etiquetado de cada punto de la imagen donde se asigna una misma etiqueta a
aquellos puntos que pertenecen a la misma regién. Por cada regién aislada adicional
que se va encontrandoe se utiliza una nueva etiqueta de tal forma que al final existen
tantas etiquetas como regiones encontradas.

e Eliminacidn de regiones peguefins. Aquellas regiones con un area inferior a
un cierto umbral (tipicamente el 15% del drea de una esfera de radio R), son
rechazadas por no presentar un tamano suficiente como para generar a partir de
ellas estimaciones paramétricas estables.

Una vez que tenemos las regiones perfectamente identificadas estimamos la curvatura
media K v la desviacién estdndar de cada una de ellas 6. En el computo de la curvatura
se aplica el método definido en las ecuaciones 4.41 a 4.43 para cada punto de la regién,
y a partir de estos, se estima el valor de curvatura medio y la varianza en la region.
El calculo de los vectores unitarios normales a las superficies en el mapa de distancias
(necesarios para derivar la curvatura) lo hacemos a partir de las siguientes expresiones:
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e, 1 d d
=0y X Ty = = 2(—E)—']c,—a—‘f,l) {(4.67)
Vi+eL +8

1
——\h,
\/1+a2+b2(

donde a y b son los pardmetros de un plano ajustado a una regién de tamafio 3 x 3 que
se define mediante la ecuacién f(x,y) = az + by + c.

Aquellas regiones que tengan una convexidad préxima a la esperada y dicha convexidad
provenga de la integracién de curvaturas puntuales con una dispersién acotada, pasarin
a la categoria de primitivas regionales convexas. La curvatura esperada K serd igual
al inverso del radio medio esperado de las esferas a detectar, es decir, K = 1/R. Para
evitar considerar regiones casi planas o con alta convexidad, solamente aceptaremos
regiones con convexidad acotada entre —2K y —0.5K, con lo cual estamos permitiendo
una variabilidad del tamafo de las esferas de un 100% en ambos sentidos. La restriccién
de baja dispersién se consigue al exigir que debe haber una probabilidad casi nula de que
haya puntos en la regién con caracteristicas de concavidad, lo cual se consigue exigiendo
que oy < |0.5f{ /3|. Por tanto estas son las condiciones a satisfacer simultdneamente:

il = —b,1) (4.68)

(—2K < K < ~05K)Y (a}{ < |O.5f(/3|) (4.69)

4.3.4 Primitivas regionales reflectividad

Estas primitivas tratan de aportar indicios sin basarse en las formas, como se hacia en los
casos anteriores, sino basandose en propiedades dpticas superficiales como la reflectividad.
5i los objetos que queremos reconocer tienen unas propiedades 6pticas que son separables
frente a la de los cbjetos del fondo, un anélisis como el de reflectividad permitird realizar
la clasificacién de una forma muy directa.

Supongamos que conocemos un valor umbral de reflectividad p, que nos permite separar
los objetos deseables del resto del fondo. Bastaria calcular la reflectividad p de cada una
de las regiones y evaluar a qué lado del umbral de reflectividad nos encontramos, con lo
cual determinariamos si una regién pertenece al fondo o a una esfera. Para determinar
la reflectividad de una regidn realizamos el promedio de las reflectividades puntuales
correspondientes a cada punto de la regién. Para ello aplicamos el modelo del ldser
deducido en €l capitule 2, de donde despejando la reflectividad tenemos:

1081‘/80.9 D2

= ———— 4.70
P ost a(D) %’t (4.70)

donde R es la reflectancia captada por el telémetro, D es la distancia, F; es el flujo
radiante emitido (que es de 8 mW en nuestro caso), A es el drea de la éptica de recepcion,
a(D) es un término experimental que depende de la distancia y 8 es el angulo formado
entre el eje de emisién del haz ldser y la normal de la superficie.

Para calcular @ utilizamos una aproximacién vélida para incrementos angulares pequenos,
que permite obtener # trabajando directamente sobre el mapa de distancias en
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Figura 4.30: Esquema explicativo de la aproximacién utilizada para el cdlculo de 6.

coordenadas esféricas sin tener que hacer una transformada de coordenadas al sistema
cartesiano XYZ. Para ello utilizamos un sistema de coordenadas X'Y'Z’ solidario con el
haz léser (fig. 4.30) que nos permite definir los vectores directores &, y &, de la superficie
en términos de incrementos en distancia dDy, dD; y diferenciales de desplazamiento dsy,
ds; en las direcciones X’ y Y’. A continuacién presentamos la deduccién de 8 planteada
como el producto escalar de la normal a la superficie # y el vector D que define el punto
de medida respecto al sistema de coordenadas X',Y",7’.

D =(0,0,D) (4.71)
D] = D (4.72)
oD oD 8D 8D
7= T x = (1,0, 50 s =55 4.
i x &y = (1,0 Bso) x (0,1 681) ( 955" s, 1) (4.73)
. aD\? aD\?
|72 = \/(8_59) + (6_31) +1 (4.74)
cont = o = *DD:éz - ~ (4.75)
|HHD| |n‘| [nl \/(%)2 + (g_;Dl)Z +1
= - (4.76)

~ /mDY + (mDy)? +1

Por tanto # se calcula, a partir de las pendientes mD, y mD, en las direcciones = e y
del mapa de distancias, de esta forma:
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1
# ~ arccos (\/(mDm)Q TR 1) (4.77)

Para el cdlculo del valor umbral de reflectancia, p,, que nos permite separar el fondo
de los objetos, utilizamos un proceso de aprendizaje automdtico que consiste en captar
dos imigenes diferentes, una conteniendo una muestra de los objetos de interés y otra
presentando una configuracién tipica de fondo. Por cada una de estas imdgenes se calcula
la reflectividad de cada punto y se parametriza una campana de Gauss mediante su valor
medio y su desviacidn estdndar, obteniendo por tanto dos gaussianas cada una de ellas
representando la funcién de densidad de probabilidad para los objetos de interés y el
fondo. Dichas campanas se solaparan, y para algdin valor de p se cumplird la condicién
de igual probabilidad de pertenecer a ambas clases. El célculo del valor p,, que marca la
frontera de decisién de este clasificador bayesiano se obtiene igualando las funciones de
probabilidad:

P(1 - Ll R
pdfi(p) = "*\/'*2%%.;_'?__1/2( 7 (4.78)

P(2) _1/2(8=#232
d, = —"- 72 4.79
P f2( ) \/2_71'0'2_-— ( )
pdfi{pu) = pdfa(pu) {4.80)
tomando logaritmos neperianos tenemos,
Pl 1 u P{2 1 u
(20 Yy g LGN s (4.81)
V ZRO] o1 V2o 23
. P(1
(0% — 02) p2 + 20105 — ppo?) py + p3ot — pios + orot2ing ( )02) =0 {4.82)
e N — P(2)01
A B ~ ~ d
C
con lo cual el umbral de reflectancia se obtiene asi:
—B+VEE_4AC sio
_ oA 1 # o2 483
P { iy SIPOPE) g g (4.83)

El aprendizaje o cdlculo de p,, se hace con anterioridad a que el proceso de reconocimiento
comience (off-line). Este método permite realizar una clasificacién de cada regién
segmentada de una forma eficaz pues solamente es necesario hacer una comparacién
entre la reflectividad de cada regién pregion ¥ pu, ¥ 1O €8 necesario utilizar funciones de
decisién que operen continuamente con las funciones de densidad de probabilidad para
realizar la clasificacién.

Como ejemplo en la figura 4.31 mostramos el resultado de realizar un aprendizaje del
valor umbral p,, el cual se ha hecho captando una imagen con sélo naranjas {objetos
deseables) y otra con un fondo compuesto de hojas. En ambos casos los objetos utilizados
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Figura 4.31: Seleccién del umbral de reflectividad p,, para objetos artificiales: {a) cdlculo
de la reflectividad media y varianza de una muestra de naranjas, (b) el mismo célculo
para una muestra de hojas, {c) funciones de densidad de probabilidad y el valor éptimo
de reflectividad que separa ambas clases.

no son naturales y se corresponden a los frutos y hojas artificiales disponibles en el
laboratorio. En este caso el valor de reflectividad medio de las naranjas es de 0.254,
mientras que las hojas tienen una reflectividad media de 0.407, obteniéndose un valor
umbral p, = 0.28 para una probabilidad a priori de las naranjas y hojas de P(1)=1/5y
P(2)=4/5, respectivamente.

4.4 Estimacion de parametros e indicios

Una vez obtenidas las diversas primitivas que captan indicios de esfericidad (en los
tres primeros tipos de primitivas) e indicios basados en propiedades épticas (en las
primitivas reflectividad), el siguiente paso consiste en el calculo de los pardmetros que
definen cada esfera, es decir, el radio, su posicién espacial y la reflectividad de su
superficie. Este dltimo pardmetro podria ser interesante como informacién adicional
para posteriores etapas de clasificacion atendiendo a propiedades épticas, o incluso, para
realizar recolecciones selectivas de los frutos. El proceso de extraccién de pardmetros se
hara de una forma individual por cada tipo de primitivas puesto que cada una de ellas
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requiere un tratamiento especial.

Una vez que se tenga la lista de los pardmetros de las presuntas esferas, sera también
necesario dar un grado de conflanza a cada una de estas estimaciones indicando la certeza
que tenemos sobre esa estimacién. Es decir, no se tendrd la misma confianza sobre los
pardmetros estimados a partir de un nimero reducido de primitivas puntuales, que si
estas gon muy numerosas y por tanto generan un alto ntimero de indicios; en este iltimo
caso los parametros estimados serdn mucho mds fiables y el hecho de que esos datos
provengan de objetos realmente esféricos también serd mayor. Por tanto, junto a los
pardmetros también generaremos los indicios acumulados, los cuales serdn fundamentales
en futuras etapas de integracién de las hipétesis parciales generadas a partir de cada tipo
de primitiva.

Debido al caracter diferenciado de las primitivas puntuales (contorno y corona) frente a
las regionales {convexas y reflectividad), en la estimacién de pardmetros vamos a utilizar
dos procesos claramente diferenciados. En el primer caso se aplicard un proceso que
utiliza la transformada circular de Hough, v en el segundo, utilizaremos una técnica
basada en un ajuste por minimos cuadrados. A continuacién describimos ambos procesos.

4.4.1 Estimacién con primitivas puntuales

Las primitivas puntuales presentadas captan arcos esféricos que delimitan el contorno de
una esfera. De una forma visual hemos visto en la seccidén anterior que efectivamente
cuando no hay alta oclusién este tipo de primitivas generan a un observador humano
una clara informacién para determinar la presencia de una esfera. Sin embargo, el
volumen de informacién susceptible de ser analizado ha disminuido drédsticamente, ya
que las primitivas puntuales se corresponden simplemente con los “unos” de una imagen
binaria y el fondo, que es mayoritario y viene representado por “ceros”, no debe ser
analizado. Por tanto, mediante la utilizacion de primitivas puntuales el proceso se ha
simplificado, pasando de una deteccién de esferas tridimensionales en entornos altamente
no estructurados, a la deteccién de arcos esféricos en imigenes binarias con una relacion
sefial ruido altamente mejorada.

El método mds evidente para detectar los arcos semiesféricos que generan las imégenes
de primitivas, es el del emparejamiento de plantillas {template matching) [172]. En este
caso bastaria realizar una correlacién de un modelo de arco con diferentes radios e ir
explorando toda la imagen moviendo el modelo punto a punto por ella; los puntos de
alta correlacién se corresponderian con presuntas esferas y sus pardmetros serian los del
modelo utilizado. Sin embargo esta técnica no es muy eficiente ya que exige explorar
todos los puntos de la imagen. P14 [164], presenta un método de deteccién de contornos
circulares ocluidos utilizando una técnica de agrupamiento de puntos contiguos para
formar segmentos de arco que tienen una curvatura uniforme. Posteriormente agrupa
estos segmentos por proximidad y estima los pardmetros mediante un ajuste por minimos
cuadrados. La debilidad de esta técnica radica en que los puntos del contorno requeridos
a la entrada del algoritmo deben ser contiguos o estar formando contornos cerrados. Sin
embargo, esta condicién no es siempre posible que se cumpla como sucede con nuestras
primitivas puntuales. Andlogamente, Jacobs [94] también presenta resultados similares
detectando grupos de segmentos lineales convexos.
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Figura 4.32: Proceso de votacién mediante la transformada circular de Hough.

La técnica conocida como transformada de Hough [47, 120, 219, 91, 90, 92, 3] es un
método mas eficiente de “template matching” ya que no recorre toda la imagen sino
solo los puntos activos de ella; en nuestro caso solo utilizaria las primitivas puntuales
y €l fondo no seria explorado. Ademas es robusta en el sentido de que soporta ruido
impulsional y no requiere que los puntos que definen un contorno estén agregados y
formen arcos continuos. Por ello es una técnica muy adecuada a nuestro propdsito.

En la primera seccién de este capitulo explicamos en qué consiste la transformada de
Hough para el caso de querer detectar lineas rectas, y también para arcos esféricos. En
el segundo caso, los parametros a detectar son: el centro de la circunferencia (¢c;,¢,) ¥ su
radio r. Por tanto el espacio de pardmetros a donde vamos a realizar la transformacién
es un espacio tridimensional con coordenadas ¢;, ¢, y r. En la figura 4.32 se puede ver el
proceso de transformacién o votacion, de una imagen conteniendo una circunferencia, en
su espacio transformado. En este proceso por cada punto de la circunferencia se genera
un tronco de cono de votos que se acumula en el espacio de pardmetros. Vemos que existe
un punto comin de interseccién donde se produce una alta votacién que se corresponde
con los pardmetros de la circunferencia que queremos detectar. Por tanto, mediante la
transformada circular de Hough, la deteccidn de circunferencias se ha simplificado en la
deteccidn de picos 0 maximos locales en ¢l espacio transformado.

El principal problema de la transformada de Hough es el tamafio del espacio
transformado, el cual si es muy grande provoca problemas de reduccién de eficiencia
ya que el proceso se basa en la votacién y deteccidn de picos en este espacio, y por tanto
al crecer dicho espacio, la complejidad de los algoritmos aumenta con el mismo orden
de magnitud [91]. Para reducir la complejidad de los algoritmos hemos utilizade las
siguientes técnicas de optimizacion:

s Discretizacion del espacio fransformado. Para llevar a cabo el proceso de
votacion sobre un computador digital, se recurre a la utilizacidn de una matriz
de acumuladores que es una version discreta del espacio transformado. Por
simplicidad, el espacio transformado io hemos discretizado, en sus coordenadas
Cz ¥ ¢y, de igual forma que estd discretizada la imagen sobre la cual queremos
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detectar los arcos esféricos. Una discretizacion mas grosera seria también adecuada
va que el ndmero de acumuladores se reduciria mds, aumentdndose la eficiencia,
aunque en contrapartida la precision en la determinacién de las coordenadas se verfa
reducida. La discretizacion en r se hace centrada en torno al radio R esperado de
las esferas, con intervalos regulares correspondientes a la resolucidn espacial de paso
entre puntos de la imagen inicial.

o Incorporacidn del pardmetro distancia en la votacidn. Los tres pardmetros
¢z, €y ¥ T que definen la circunferencia formada por las primitivas puntuales,
también son parte de las coordenadas tridimensionales del objeto esférico que
estamos buscando, sin embargo, para terminar de definir su posicién tridimensional
necesitamos conocer la distancia d a la que se encuentra el centro de dicho objeto.
Para obtener este cuarto parametro aprovechamos el proceso de votacion de la
transformada de Hough y por cada acumnulador, a parte de almacenar el niimero
de votos, afiadimos en promedio la distancia £; ; de cada punto votante. Debido
a que todas las primitivas puntuales que contribuyen en la votacién de cada esfera
deben encontrarse a la misma distancia, el promedio final obtenido es una buena
estimacién de la distancia a la que se encuentra el objeto esférico. Ademads, la
existencia de puntos votantes situados a una distancia alejada del valor final,
permite determinar aquellos puntos que no se deben considerar para realizar
votaciones, por provenir de otras superficies.

s Votacidn reducida usendo direccidn del gradiente [120]. La transformada circular
de Hough realiza por cada punto imagen y para cada uno de los radios considerados,
una votacion sobre una circunferencia en el plano ¢, —¢y (fig. 4.32). Este proceso de
transformacién de un punto a miiltiples se puede optimizar conociendo la direccidn
del gradiente de cada punto imagen, ya que el centro de una circunferencia siempre
estd en la direccién opuesta a la del gradiente de un punto perteneciente al contorno
de una esfera. De esta forma es posible reducir la votacidn por cada punto, ya que
en vez de hacerlo sobre una circunferencia completa ahora solo se hace sobre un
arco de circunferencia. El rango angular de la votacidn depende de la incertidumbre
en la determinacién de la direccién del gradiente, que idealmente deberfa pasar por
el centro de la esfera que generd las primitivas puntuales. En nuestro caso hemos
trabajado con un rango angular de 30° con lo cual se consigue reducir el proceso
de votacién en més de un orden de magnitud.

e Retrotransformacién [60]. Laretrotransformacién (Backtransform) se fundamenta
en repetir el proceso de votacion de nuevo, pero a diferencia del primer paso, en
este segundo proceso se utiliza la informacién de la votacién anterior para depositar
solamente un voto por cada punto imagen. La casilla del acumulador elegida serd
aquella que presente el mayor mimero de votos de las casillas dentro del dmbito
de votacion del punte imagen. El resultado que se obtiene es una acentuacion de
los picos en el volumen de votacién, por tanto se mejora la relacién sefial ruido y
se facilita la deteccién de picos, la cual se puede hacer aplicando un umbral. Para
eliminar la mayor parte del ruido y dejar los candidatos més votados aplicamos un
umbral que se corresponde a una votacién de un arco circular de 30°.

Una vez efectuada la umbralizacién, realizamos un agrupamiento (clustering) de las
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Figura 4.33: Correcciones en radio y distancia a efectuar después de aplicar la
transformada circular de Hough sobre las primitivas puntuales.

casillas que han superado el umbral de votacién, de esta forma conseguimos obtener
las agrupaciones naturales existentes [34]. El algoritno de agrupamiento se basa
en la distancia euclidea en el espacio transformado realizindose agrupaciones de
las agregaciones mds compactas. Los grupos finalmente detectados determinan los
pardmetros de las esferas, que se calculan promediando los parametros de cada uno
de los componentes agregados y sumando el niimero de votos.

Debido a la posicién de las primitivas sobre la esfera, existen correcciones que hacer a
dos de los cuatro pardmetros obtenidos mediante la transformada circular de Hough:

o El radio de la esfera. Tanto las primitivas contorno como corona forman
circunferencias de radio r menor que el de la esfera que las genera (fig. 4.33a),
por tanto, la correccién a aplicar es esta:

r

Teorregide — Eakhy
2

(4.84)

e La distancia a lo esfera. La distancia d obtenida en la votacién es inferior
a la distancia real al centro de la esfera, por ello, el error cometido ¢ debe ser
compensado (fig. 4.33b):

hy + ha

=) (4.85)

dcorregido =d+e=d+ Feorregido 1- (

Los indicios de esfericidad estdn directamente relacionados con el mimero total de
votaciones realizadas y con la proximidad entre el tamano de la esfera esperada R y
la estimacién de radio corregido reoppegido. Por tanto los indicios obtenidos a partir de
las primitivas puntuales los calculamos asi:
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r=11 puntos r=11 puntos
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a b) ©) d)

Figura 4.34: Estimacién de parametros e indicios a partir de primitivas puntuales
utilizando la transformada circular de Hough: (a) primitivas puntuales, (b) CHT, {(¢)
CHT después de aplicar backtransform, (d) pardmetros e indicios estimados.

. . Totos—grapo - . —RI/R

Indicios = - exp |Teerregido=RI/ (4.86)
w(£)2(hy -~ h1)?

donde ha y hy son las fracciones de radio utilizadas para calcular las primitivas corona o
contorno, y § es la resolucidn espacial.

Como ejemplo ilustrativo del proceso de transformacién y estimacién de los pardmetros
a partir de primitivas puntuales, en la figura 4.34 se muestran los resultados intermedios
de las diferentes etapas de procesamiento aplicadas. Las imagenes b) y ¢) de esta figura
muestran dos secciones del espacio transformado de Hough correspondiente a un radio r
de 11 puntos. La primera seccidn (4.34b) se corresponde a la primera votacién optimizada
utilizando informacién de la direccién de los gradientes. Se puede apreciar ya un claro
agrupamiento de lag votaciones. En la segunda seccién (fig. 4.34c) se muestra la votacién
después de aplicar la retrotransformacién (backtransform). Se aprecia que los picos
anteriores no tienen tanta dispersién y quedan mejor localizados. Las restantes secciones
del espacio de Hough no han sido mostradas ya que no generan una acumulacién de votos
significativa, y por tanto no suponen una contribucién apreciable en la determinacién de
los pardmetros de la esfera.

4.4.2 Estimacion con primitivas regionales

Una primitiva regional es un conjunto de puntos que pertenecen a una misma superficie
v que se formaron por generar indicios de esfericidad por su curvatura o indicios de
corresponder a la superficie del objeto buscado por tener una reflectividad tipica. Los
pardmetros de la esfera se obtienen a partir de las primitivas regionales y la imagen de
distancias, ajustando la ecuacién de una esfera sobre la regién en el mapa de distancias
definida por cada una de las primitivas regionales. A continuacién desarrollamos el
proceso de ajuste aplicado, en el cual x;, y; ¥ 2; son los datos o coordenadas de cada
punto en la regién, ¥ Ts, Ye, 2¢, © s0n los pardmetros a determinar.

(@ ~ -'J'v'c)2 + (i — yc)2 + (2 — zc)2 =r? (4.87)
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2 4yl + 2f - 2k~ Wiye — 22z + To Yo + 20 — 12 =0 (4.88)
_m_/
w
22:Zc + 2Yile + 227 —w = @7 + y° + 27 (41.89)

Si la regién contiene n puntos podemos plantear un sistema de ecuaciones que se puede
expresar de forma matricial de la siguiente forma:

2z 2y 2z —1 ﬂf?“i‘y.f-ﬁ-Zf
2zy 2Zyz 222 -1 Ze 23 + 12 + 22
: Ye _ :
2x; 2y 2z —1 Ze - :E?er? +z;,_'3 (4.90)
: w :
2w W 2 1) T \stwatm )
a 4
A-p=b (4.91)

Para realizar un ajuste por minimos cuadrados la funcién de error e(p) a minimizar, que
depende del vector de pardmetros a estimar p, es

e(p) = (Ap— )T - (4p - b) (4.92)
con lo cual realizando sus derivadas parciales e igualando a cero tenemos
24T(Ap—b) =0 (4.93)
cuya solucién es:
p=(ATA) AT (4.94)

A este método de ajuste se le conoce como técnica de la seudoinversa [221], y permite
obtener mediante un cémputo directo los pardmetros ., ye, 2¢ ¥ 7} este ltimo después
de utilizar la relacién r = \/z2 + y2 + 22 — w.

En cuanto a los indicios de que los pardmetros obtenidos correspondan realmente al objeto
buscado, podemos decir en general que estos dependeran del tamano de la primitiva
regional. Especificamente para el caso de las primitivas regionales convexas, la similitud
entre el radio esperado y el obtenido, asi como el error obtenido en el ajuste a la esfera
seran otros factores relacionados con la confianza en la estimacién. De esta forma hemos
utilizado la siguiente expresién para obtener la evidencia generada a partir de primitivas
convexas:

Indicios = - exp” o (Zmodetalziyi)— 2} [ exp_h'_Rl/R (4.95)

T
HE-)
donde n es el nimero de puntos en la region, v Zmodelo(Ti¥i) = 2z —
/12~ (x; ~ zc)? — (yi — ¥.)?, representando el valor de distancia que corresponde al
punto (z;,;) segin ¢l modelo obtenido mediante el ajuste presentado.
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En el caso de las primitivas regionales reflectividad, la proximidad entre el valor de
referencia aprendido para los objetos deseables y la reflectividad superficial estimada para
cada regién, marcard igualmente el grado de confianza que podemos obtener a partir de
esta propiedad discriminante. Por tanto para las primitivas reflectividad utilizamos esta
expresién

_0.5( |9—pea!crn|)g

Indicios = “Peafera (4.96)

— = €X
m(& - 1)2 P

donde p es la reflectividad estimada en la regién, pessera €8 la reflectividad aprendida
inicialmente, y o,_, ;... ©s la desviacién estandar obtenida en el proceso de aprendizaje.

4.5 Generacion de hipétesis finales y verificacion

En la etapa anterior por cada tipo de primitiva éramos capaces de obtener unas hipétesis
parciales. Estas hip6tesis consistian en el conjunto de pardmetros definiendo la posicién,
radio y reflectividad del objeto buscado. Cada hipétesis parcial se generaban basandose
solamente en el andlisis de cada clase de primitivas. En esta 1ltima etapa pretendemos
integrar las cuatro fuentes de indicios en una tnica hipétesis global que sea el resultado
de la contribucién de todas las fuentes de indicios. De esta forma aquellas hipdtesis
parciales demasiado débiles, o con pocos indicios para ser consideradas hipdtesis globales
consistentes, mediante la contribucién de otros indicios provenientes de otras primitivas,
pueden convertirse en candidatos vélidos. De esta forma, estamos realizando una
integracién o fusion en la cual los cuatro métodos de anélisis contribuyen en la deteccion
de los objetos, aportando cada uno la informacién necesaria para poder derivar una
decisién final.

La integracién de las hipétesis parciales en las definitivas hipétesis globales, se realiza
agrupando aquellas que se encuentran suficientemente préximas, en términos de la
distancia euclidea, en el espacio que define su posicién tridimensional. En concreto
integramos aquellas hipétesis locales cuya distancia entre centros sea inferior a 3 veces
la desviacién estdndar en la estimacidén de las coordenadas tridimensionales, que como
se vera en el siguiente capitulo es inferior a 3 mm. En este caso, es decir, cuando hay
integracién entre dos o més hipétesis locales, los pardmetros globales se obtienen haciendo
un promedio ponderado, donde los pesos son los cocientes entre los indicios parciales y
la suma total de indicios. Los indicios que acompaiiaran a la hipdtesis global generada,
ge obtiene sencillamente sumando las indicios correspondientes a las hipdtesis parciales.
Finalmente, debe ser aplicado un umbral para eliminar aquellas hipdtesis globales con
indicios insuficientes y por tanto con alta probabilidad de que puedan ser debidos a ruido
y ser causantes de que aparezcan detecciones falsas.

El umbral aplicado deberd ser seleccionado en funcién del nivel de ruido presente.
Normalmente interesard conseguir el maximo nimero de detecciones correctas y evitar
todas la detecciones falsas. En ese caso, y considerando imagenes de arboles frutales
como se veri en el siguiente capitulo, un umbral de indicios en torno a 0.15 es el mds
adecuado. Nétese que en el caso de que las cuatro fuentes contribuyan de una forma
total, al captar todas las primitivag de una forma plena, los indicios miximos alcanzables
son 4.0, por tanto el umbral de 0.15 se corresponde a decir que con captar un 3.75%
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de los maximos indicios posibles se tiene evidencia o certeza sobre la existencia de una
esfera.

Debido a que estamos especialmente interesados en eliminar al méximo las detecciones
indeseables, ademds de la umbralizacion basada en indicios también aplicamos una etapa
de verificacién que elimina aquellas poco probables hipotesis finales que con suficientes
indicios no deben aceptarse, o bien por que no nos interesa su deteccién {p.ej. por ser
esferas con pardmeiros alejados de los deseados) o bien por que admitir su existencia
conduce a un resultado absurdo. Para eliminar esta circunstancia aplicamos una etapa
basada en reglas que aplica y comprueba que se cumplan las siguientes condiciones:

o Distancia absolute. Rechazamos cualquier hipdtesis cuya posicic’)n espacial esté
fuera del alcance del robot manipulador y del sistema de captacion. Es decir

1 m < Distancia < 4 m (4.97)

» Tamarnio esperado. Eliminamos aquellas posibles hipétesis que presenten radios
de la esfera r alejados del valor esperado R. En particular, debido a que la
aplicacién de deteccion de frutos presenta una variabilidad acotada, el rango valido
lo establecemos entre el doble y la mitad del radio esperado R.

Ri2<r <2R (4.98)

* Opacidad. Rechazamos hipdtesis que presenten puntos en su superficie que estén
situados a mayor distancia que la que les corresponderfa atendiendo a su posicién
espacial y su radio. Es decir, estamos eliminando presuntas esferas que en su
volumen presenten agujeros a través de los cuales se pueden ver superficies en
planos posteriores a la esfera.

{1,j|D{z + 4,y + j) > distancia — /r? —¢2 24} =0 {(4.99)

s No Interseccidn. Debido a que dos esteras no pueden ocupar el mismo volumen
al mismo tiempo, dada una pareja de hipétesis rechazamos la de menor evidencia
si los volimenes ocupados por ambas esferas interseccionan.

V(@ = 26,)? + (Yo — Yeu)? + (dr —d2)? > 11+ 12 (4.100)

4.6 Conclusiones

A lo largo de este capitulo los aspectos mas destacables son los que a continuacién se
citan:

e Hemos presentado una breve pero completa revisidn de las técnicas mas habituales
en la inferpretacion de imdgenes, que tienen una relacién directa con el
reconocimiento de patrones y que se fundamentan en la extraccién de caracteristicas
de cada patrén y su posterior clasificacién. En el caso del procesamiento de
imAagenes vemos que existe una etapa previa conocida como segmentacién que trata,
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de aislar cada objeto del resto de la imagen. De esta forma estamos obteniendo el
segmento correspondiente a la entidad a clasificar, y por tanto a partir de aquf
el procesamiento restante se centra en la extraccién de caracterfsticas de cada
segmento y en su posterior clasificacién.

e Hemos propuesto una estrategia de reconocimiento de objetos esféricos basada en
la acumulacidon de indicios generados mediante cuatro tipos de primitivas. Estos
indicios aparecen al extraer primitivas, tanto de cardeter puntual como regional,
que han sido disefiadas especialmente para detectar propiedades discriminantes de
los objetos buscados.

¢ Se han presentado nuevas primitivas puntuales, que integrando informacién de
distancia y reflectancia, permiten clasificar los puntos de la imagen en dos clases:
1) puntos que corresponden a bordes de transicion esférica (primitivas contorno) y
2) puntos con pendientes de méxima probabilidad de pertenecer a la superficie de
una esfera (primitivas corona).

e Planteamos la estimacidn de pardmetros e indicios a partir de primitivas puntuales
y regionales. En el primer caso, se aplica una transformada circular de Hough
modificada en varios aspectos para optimizar su eficiencia, y en el segundo se aplica
un ajuste sobre las regiones definidas por las primitivas.

¢ Finalmente, se presenta la integracion de las diversas hipdtesis parciales generando
hip6tesis definitivas mediante el promedio ponderado de pardmetros y acumulando
los indicios provenientes de diferentes fuentes. Como criteric adicional para evitar
posibles detecciones indeseables, se aplica un test basado en reglas que comprueba
varias condiciones que conduces: a determinar que la esfera no es de interés o a un
absurdo sobre su existencia.
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Capitulo 5

Evaluacion conjunta del
sistema y los algoritmos
propuestos en condiciones
simuladas y reales

Resumen. Fn este capitulo presentamos la evaluacidn conjunte de los algoritmos
de restauracién y andlisis propuestos en los capitulos 8 y 4 de la tesis, asi como el
comportamiento del sistema de exploracidn ldser al operar en entornos naturales.

Los algoritmos desarrollados edmilen como entrada una parejo de imdgenes distancia-
reflectancia y generan una lista de hipétesis de objetos esféricos incluyendo la posicidn
tridimensional del objeto, su radio y reflectividad. Ahora se presenta su evaluacidn
uttlizando datos simulados y empiricos. En lo evaluacion simulado utilizamos como
criterios para medir loe colidad de los resultados la precision y repetitividad de los
pardmetros estimades, y los indicios de esfericidad generedos.  Dichos criterios
son analizados al variar diversos pardmetros (nivel de ruido, oclusidn, resolucidn,
etc.) gfectando tanto o lo degradacidn de las imdgenes de entrada como o las
referencies ajustables del algoritmo, observdndose una aceptable robustez y unos errores
de estimacidn subpuniuales. Asi mismo, anelizamos lo influencia que tiene el uso
de diferentes etapas de restauracion, encontrdndose que el uso del filtrado 30-MPF
presentado en el capitulo 3, genera estimaciones mds precisas e incrementa el ndmero
de indicios de esfericidad. En la evaluacidn empirica utilizamos imdgenes de drboles
frutales tanto artificiales como naturales. Analizando los porcentajes de detecciones
correctas y falsas, encontramos une solucion de compromiso que con imdgenes de 3 mm
de resolucion espacial y un umbral de indicios de 0.15, es posible detectar un 80% de los
frutes presentes, no encontrdndose detecciones falsas. Las pruebas en campo ponen de
manifiesto que los frutos son distinguibles del fondo por reflectividad y que exisien dos
aspectos degradantes adicionales que afectan o lo celidad de las imdgenes captadas; nos
referimos al viento y a la iluminacidn solar.

213
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En el capitulo 3 presentamos una técnica nueva de restauracién de imagenes, denominada
filtrado $o-MPF, con la cual podiamos mejorar la calidad de las imédgenes sin introducir
distorsiones. En el capftulo anterior, hemos presentado una estrategia de reconocimiento,
localizacién y caracterizacién de objetos esféricos; que trabajando a partir de una pareja
de imagenes distancia-reflectancia, permite generar hipdtesis de objetos esféricos con
diferentes grados de confianza. Los algoritmos desarrollados en ambos capitulos, tras
ser encadenados forman un sistema completo de procesamiento y andlisis de imagenes
que hemos aplicado a la deteccién de frutos con forma cuasi-esférica situados en
entornos poco estructurados como los agricolas. Sin embargo, teniendo en cuenta que
estamos interesados en que estos algoritmos se apliquen en dicho caso practico, es
imprescindible realizar una evaluacién del conjunto de los algoritmos, para analizar de
forma pormenorizada sus posibilidades y sus limitaciones.

5.1 Introduccién a la evaluacién de algoritmos

5.1.1 Consideraciones iniciales en la evaluacién

Hace méds de 10 aiios, se mencionaba que los trabajos desarrollados en el campo de la
visién artificial sufrian de una carencia en el desarrollo de trabajos tedricos [72]. Sin
embargo en los 1iltimos aifios se ha reconocido que los desarrollos tedricos y algoritmicos,
no son dtiles si no vienen acompafiados de una evaluacién utilizando datos empiricos
[99]. La importancia de una correcta evaluacién es doble. Por un lado se facilita la
implantacién de los algoritmos desarrollados en aplicaciones reales en las que existen
ciertos problemas, ya que gracias a una buena evaluacién el posible usuario es capaz de
comprobar si los algoritmos presentados por el investigador van a operar correctamente
para el tipo de datos y restricciones pricticas que van a caracterizar el caso real. En
segundo lugar, la evaluacién va a permitir comparar claramente diferentes algoritmos
que persiguen resultados similares, permitiendo determinar cual es mejor que otro y
bajo qué circunstancias. Asi mismo, se evita la necesidad de codificar los algoritmos
de otros investigadores para compararlos bajo los mismos criterios, lo cual no suele ser
posible debido a que en las publicaciones no siempre se muestran todos los detalles de
los desarrollos realizados.

En general podemos decir que no existen criterios comuinmente aceptados para evaluar,
ni una clara metodologia de prueba, vy la experiencia en pruebas de otras dreas de la
ingenierfa no ha llegado suficientemente a la investigacién en visién artificial. Ademds
existen otras objeciones que disuaden a los investigadores de realizar y presentar
evaluaciones en sus trabajos. Estos son algunos de los argumentos esgrimidos pata
justificar la no evaluacién de algoritmos [53]:

e “La evaluacidn depende de la tarea a realizar”. Sin embargo, si caracterizamos la
evaluacién en funcién de diversos pardmetros afectando a los datos de entrada y
al ajuste de los algoritmos, es posible juzgar la validez de los algoritmos para un
amplio rango de aplicaciones distintas sin tener que ejecutar los algoritmos en cada
Caso.

o “Las medidas de colidad no son comparables”. Efectivamente, si cada
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investigador utiliza su propia métrica es dificil comparar unos algoritmos con otros,
especialmente en etapas de bajo nivel, pero utilizando medidas objetivas como
las aportadas por la estadistica (varianzas y probabilidades), es posible comparar
facilmente los resultados y comprender el resultado de la evaluacién.

o “Hay muchos pardmetros que ajustar en los algoritmes”. Es cierto, por tanto la
evaluacién crece exponencialmente con el nimero de parametros. Este problema
se puede reducir eligiendo solo aquellos pardmetros que tienen un significado muy
definido y un interés claro.

e “La evaluacion no estd reconocida”. Las pruebas requieren mucho
tiempo, y de forma aproximada se puede decir que la relacién de tiempos
teorfa:codificacidn:prueba tiene la distribucién 1:10:100. Este hecho hace que la
evaluacién quede marginada y se realicen publicaciones de teorias no probadas
o que funcionan para uno o dos ejemplos. Sin embargo, estamos viendo que la
evaluacidn es muy importante, es por ello que los trabajos en este campo deben ser
reconocidos por editoriales y organismos de ayuda a la investigacién.

5.1.2 Conceptos fundamentales en la evaluacién de algoritmos

La idea bdsica en la evaluacion de un algoritmo consiste en mostrar la dependencia de
la calidad de los resultados del algoritmeoe con €l tipo de entrada y de sus pardmetros de
control [33]. Es decir evaluar consiste en obtener una relacién del siguiente tipo:

Calidad resultados = f(datos_entrada, pardmetros_control_algoritmo) (5.1)

donde la relacidn, representada por f, puede venir dada mediante una tabla, una ecuacién
o una grifica.

La caracterizacion de los detos de entrada se puede hacer simplemente mostrando las
imdgenes procesadas, especificando el proceso de generacién de estas imagenes, 6 en el
caso mas habitual y 1til, parametrizando las caracteristicas propias de la imagen. En este
dltimo caso, se puede dar la magnitud del ruido que afecta a los datos, la distribucién de
este ruido, la frecuencia de muestreo, etc.

Los pardmetros de control de los algoritmos, evidentemente también afectan a los
resultados obtenidos. Estos parametros, que normalmente tienen forma de umbrales
ajustables, deben representar una funcién claramente comprensible, de tal forma, que
sea fdcil la interpretacidn de los resultados de la evaluacidn.

En cuanto a las medidas para caracterizar los resultados del algoritmo, estas deben ser
también simples e intuitivas. Cuando la salida del algoritmo es discreta (p.ej en un
proceso de clasificacién) las medidas tipicas pueden ser la probabilidad de deteccién
correcta, de no deteccién é de deteccién falsa. En el caso de salidas continuas (p.ej
propiedades de un objeto como posicién o tamaiio), lo més conveniente es utilizar medidas
estadisticas como la media, varianza, errores medios, etc. Estas métricas tienen la
propiedad de ser ficilmente interpretables, pueden aplicarse en todo tipo de algoritmos,
y por tanto, permiten una comparacién entre aquellos que hayan sido evaluados de esta
misma manera. Otro tipo de métricas de calidad mds particulares, como la medida
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de fragmentacién de segmentos u otras métricas tan especificas como esta, no son
recomendables por ser demasiado particulares y limitar el ambito de la evaluacion [181].

Bajo este concepto de evaluacién, existen fundamentalmente tres tipos de estudios, que
se diferencian en la forma de generar la relacién de dependencia entre la calidad de los
resultados, los datos de entrada y los pardmetros de control del algoritmo:

e Evaluacidn mediante andlisis matemdtico. [En este caso a partir de la expresién
matematica de los algoritmos, es posible propagar las caracteristicas de los
datos de entrada y obtener las métricas que caracterizan la calidad de los
resultados. Normalmente los datos de entrada se representan mediante funciones
de distribucién de probabilidad o mediante matrices de covarianza, y mediante la
propagacion de esta informacién a lo largoe del algoritmo, es posible obtener las
funciones de distribucién o covarianzas referidas a los resultados del algoritmo.
La expresién obtenida constituye una evaluacién matemdtica del algoritmo, ya
gue estamos relacionando caracteristicas de los resultados con caracteristicas de
los datos de entrada, apareciendo igualmente dependencias con los pardmetros
ajustables del algoritmo. Este tipo de soluciones son vilidas para algoritmos muy
sencillos v linealizables, encontrindose situaciones de dificil tratamiento al crecer
ligeramente la complejidad de los algoritmos {38, 211].

o Bvaluacion mediante simulacidn con datos sintéticos. La evaluacién utilizando
datos sintéticos con diferentes niveles de ruidos y degradaciones, es el método
tradicional de evaluacién para algoritmos complejos. Como caracteristica positiva
destacable est4 la disponibilidad de los valores de referencia reales, con lo cual es
posible estudiar las desviaciones de los resultados del algoritmo frente a los valores
ideales. Las distribuciones de probabilidad o las covarianzas en los resultados se
obtienen a base de repetir la ejecucién de los algoritmos con diferentes patrones de
ruido y promediando, lo cual hace que se necesiten largos tiempos de evaluacion al
ser un proceso iterativo [211].

e FEvaluacidn empirica utilizando datos reales. Este método de evaluacién se suele
utilizar para determinar la utilidad practica en situaciones rcales con datos y
entornos sin controlar. En este caso no se puede apreciar la desviacion de los
resultados frente a las soluciones ideales, pues en muchos casos es desconocida,
pero se puede evaluar la capacidad de trabajo del algoritmo ante degradaciones,
que siendo influyentes en los resultados, no se contemplaron en la fase de evaluacion
simulada, usualmente por desconocimiento de su existencia o por un incompleto
conocimiento de su comportamiento.

En nuestro caso, los algoritmos presentados son suficientemente complejos y ricos en no
linealidades, como para no considerar el primer tipo de evaluacién como una alternativa
abordable de forma inmediata. Por tanto nos vamos a restringir a realizar la evaluacién
mediante datos simulados v empiricos. En la siguiente seccién presentamos la evaluacion
simulada, y en la seccidn 5.3 mostraremos la evaluacién empirica con imédgenes captadas
con el sensor laser presentado en el capitulo 2.
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5.2 Evaluacidén de los algoritmos propuestos mediante
simulacion

En esta seccién vamos a presentar tres tipos de evaluacion utilizando imagenes simuladas.
Por un lado deduciremos la compiejidad de los algoritmos, o dicho de otro modo el orden
de variacién del tiempo de procesamiento en funcién del volumen de datos de entrada.
En segundo lugar, analizaremos la sensibilidad de los algoritmos a degradaciones en los
datos de entrada que podrian corresponder a perturbaciones reales, afectando de esta
forma a la calidad de las imdgenes, y por tanto, a la capacidad de reconocimiento y
localizacién de los algoritmos. Finalmente, estudiaremos la influencia que tiene la fase de
restauracién de imédgenes presentada en el capitulo 3, sobre los resultados generados por
el conjunto de los algoritmos. Estos tres tipos de anélisis se presentan en las siguientes
subsecciones.

5.2.1 Complejidad algoritmica

El método estandar para analizar la calidad de un algoritmo, referida a los tiempos de
calculo, se hace utilizando el concepto de drdenes de complejidad. Los tiempos absolutos
son importantes, perc no son tan significativos puesto que depende de otros factores,
como el tipo de sistema de calculo utilizado, la herramienta de programacién, etc. Al
medir la complejidad de los algoritmos lo que se analiza es cdmo crece el tiempo de
gjecueion al aumentar el nimero de datos en la entrada. De esta forma si N representa
el volumen de los datos de entrada es frecuente encontrarse con algoritmos cuyo tiempo
de gjecucién depende de N mediante una funcién logaritmica, lineal, lineal-logaritmica,
cuadritica, ctibica, etc. En estos casos la representacion utilizada es Olog N}, O(N),
O(N log N), O(N?), O(N?), respectivamente. Evidentemente cuanto menor sea su orden
de complejidad mejor resultara el algoritmo, especialmente para grandes volimenes de
datos, si bien es cierto que también pueden existir algoritmos de complejidad alta, que
para un tamafio de datos limitado, tengan tiempos absolutos menores que otros de menor
complejidad.

En nuestro caso, los algoritmos elaborados bdsicamente realizan un nimero limitado de
visitas a cada punto de las imdgenes, y por cada uno de estos puntos, en casi todos los
casos, analizamos un vecindario de tamafio 3x 3 6 5x5. Esto significa que si denominamos
N al ntimerc de puntos que contiene una imagen, la complejidad seria O(N x 3 x 3}, 6
O(N x 5 x 5) considerando el peor caso. Sin embargo, como N suele ser muy grande
comparado con 5 (N = 10.000 para una imagen de 100 x 100 puntos) y ademas el tamafio
del vecindario es constante y no depende de la entrada, la complejidad final debe ser lineal
con los datos, es decir, O(N). Este hecho lo podemos comprobar en la figura 5.1 donde
se vé una clara relacion lineal entre el tiempo de ejecucién experimental y el ntimero de
puntos en la imagen.

Hay que destacar que los tiempos absolutos obtenidos, se refieren a la ejecucién de los
algoritmos sobre un computador Pentium 150 MHz, sin utilizar ningn tipo especial
de placa para procesamiento de imdgenes y por tanto utilizando solamente el propio
microprocesador de la placa madre. Tiempos de 60 segundos para imégenes de 20.000
puntos no son excesivos teniendo en cuenta que los algoritmos no estan optimizados
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Figura 5.1: Dependencia del tiempo de ejecucién con el tamafio de las imigenes.

para velocidad, y como se ha comentado, no se utiliza ningiin tipo de soporte fisico de
procesarmiento especial. Cabe esperar mejoras entre un orden y dos érdenes de magnitud
en los tiempos absolutos de ejecucién, cuando se realice una labor de ingenieria con el
objeto de alcanzar ciclos de trabajo en tiempo real.

5.2.2 Sensibilidad ante degradaciones

Los algoritmos de percepcién propuestos, partiendo de una pareja de imdgenes
distancia-reflectancia, generan hipétesis de deteccidn de esferas, incluyendo la posicion
tridimensional del centro de cada una de ellas, su radio y la reflectividad media
correspondiente a su superficie. Asi mismo, cada hipétesis generada viene acompaiada
de los indicios totales acumulados mediante los cuatro métodos presentados de generacion
de hipdtesis parciales. Estos indicios totales estan acotados entre los valores 0 y 4, y por
tanto cuanto mas cerca estén de 4, mayor certeza sobre la existencia de la esfera existird
y mayor fiabilidad tendran los pardmetros estimados.

La ventaja de la evaluacién simulada consiste en que se conoce de una forma fiel los
pardmetros reales que el algoritmo va a estimar. Por tanto, con este tipo de evaluacién
estamos en condiciones de obtener fos errores medios y las repetitividades en la estimacién
de cada uno de los parametros: postcién 3-D, radio y reflectividad. Estos criterios de
evaluacién junto con los indicios de esfericidad serdn los siete criterios de evaluacién que
utilizaremos para analizar la calidad del resultado de los algoritmos.

En cuanto al tipo de entrada utilizada, vamos a usar una imagen sintética de una esfera
de radio 40 mm y con una reflectividad de 0.2, situada en el centro de una imagen con
un fondo uniforme. La figura 5.2 muestra la pareja de imégenes distancia-reflectancia
generadas sintéticamente y que serdn la base a partir de la cual se generardn otras
versiones degradadas de éstas, que permitirdn estudiar los resultados ante diferentes
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Distancia Reflectancia

Figura 5.2: Pareja de imdgenes sintéticas distancia-reflectancia generadas como base para
la evaluacién simulada.

configuraciones en la entrada del algoritmo. Los tipos de degradacién introducidos a los
datos son los siguientes:

o Ruido gausiano. Sobre la imagen de distancias ahadiremos ruido con una
distribucién gausiana con desviaciones estdndar entre 0 y 6 mm, con lo cual
analizaremos el comportamiento del algoritmo no solo para los valores tipicos de
nuestra aplicacién, 1-2 mm, sino para otras circunstancias mas desfavorables.

o Ruido impulsive.  Un ruido impulsivo de £300 mm de amplitud y diferentes
porcentajes de actuacién se adicionaran a la imagen de distancias. El rango aplicado
variard entre un 0% y un 50% con lo cual podremos comprobar como varian los
resultados cuando pasamos de no degradar ningiin punto de la imagen hasta que
la mitad de los puntos estin alterados de forma impulsiva. Para la configuracién
ldser presentada en el capitulo 2, los valores tipicos de presencia de ruido impulsivo
son practicamente nulos, existiendo una cierta probabilidad (< 10%) cuando las
frecuencias de muestreo se aproximan a 50 KHz.

e Oclusién. La pareja de imagenes se ird ocluyendo paulatinamente de tal forma
que el drea visible de la esfera se reduzca. El porcentaje de oclusién introducido se
define como la fraccidn entre el drea no visible de la esfera y el drea total del circulo
resultante de proyectar la esfera sin oclusién sobre el plano. En un plantacién
tipica de naranjos es visible para un ser humano entre un 40 y un 50% de la fruta
existente, y dentro de este grupo los frutos presentan una distribucién uniforme en
el rango de oclusiones parciales [112].

o Ercentricided. La excentricidad de las esferas sintéticas, que para el caso de una
esfera perfecta es 1 puesto que los valores de los ejes mayor y menor coinciden, se
ird incrementando hasta conseguir elipsoides representando un modelo degradado
de una esfera. De esta forma se podra estudiar la sensibilidad del algoritmo ante
discrepancias entre un objeto elipsoidal y el modelo perfecto de esfera que asumen
los algoritmos. En un caso tipico de fruta como la naranja, el grado de excentricidad
de la fruta no suele ser superior a 1.1, lo cual indica que la longitud del eje mayor
no suele superar en mds de 10-14 mm la longitud del eje menor.
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o Resolucion espacial. La resolucién espacial de muestreo de la imagen, dada por el
intervalo en milimetros entre puntos, se variard para analizar su influencia en los
resultados finales. Este andlisis es muy importante puesto que nos interesa trabajar
con la menor resolucién posible para reducir tiempos de captura y procesamiento;
aungue habra que buscar un compromiso de tal forma que las estimaciones de los
pardmetros y la capacidad de captar indicios de esfericidad no se vea seriamente
afectada.

En cuanto a los pardmetros ajustables del algoritmo, variaremos la diferencia relativa
entre el valor real de la esfera presente y el valor de referencia del radio esperado que se
introduce como pardmetro al algoritmo. El algoritmo esta disefiado para buscar esferas
de un determinado tamafio, lo cual se consigue al introducit el radio de referencia como
pardmetro, si las esferas presentes son de otro radio los indicios deberan disminuir y los
pardmetros estimados podrén verse afectados. Por tanto, junto a las cinco caracteristicas
de los datos de entrada, la diferencie relativa de radios definida como |R’”+;i“i‘;|,
constituye la sexta caracteristica con la cual vamos a realizar la evaluacion sintética.
En la presente evaluacién, para poder obtener valores de repetitividad, y a la vez hacer
que los resultados no dependan de configuraciones particulares del ruido, cada una de las
pruebas realizadas se repetird 100 veces con lo cual debido a que hay seis caracteristicas
de degradacién v vamos a emplear cinco valores discretos por cada una de ellas, tenemos
un total de 3000 ejecuciones del algoritmo de reconocimiento sobre otras tantas parejas
de imégenes que serdn necesarias para poder obtener los resultados que a continuacién
mostraremaos.

Las figuras 5.3a y 5.3b muestran respectivamente la influencia del ruido gausiano, en
imdgenes con 3 mm de resolucién espacial, sobre los indicios medios de esfericidad
captados y la precisién en la estimacién de los pardmetros de la esfera. Podemos ver
que un aumento en el nivel de ruido provoca una reduccién paulatina en los indicios, y
por tanto en la evidencia de esfericidad, y un aumento de los errores de las estimaciones.
Los errores de posicién 3-D son siempre inferiores a 3 mm con una repetitividad menor de
1 mm, por tanto se alcanzan precisiones subpuntuales. En cuanto al radio, la precisiones
estdn acotadas por 2 mm y la repetitividad es inferior al milimetro. El error detectado
en el valor de reflectividad es menor siempre del 2.5%, ya que el peor caso se da con
errores de 0.005 para un valor real de 0.2.

Cabe destacar que el valor maximo de indicios tedricamente alcanzable, 4, no lo estamos
obteniendo utilizando la esfera libre de degradaciones, ya que la suma de indicios
solamente alcanza 3.3. Este fendmeno se debe fundamentalmente al muestro espacial
limitado que en este caso es de 3 mm y que como veremos posteriormente en el analisis
de resolucién, va mejorando paulatinamente al incrementar la resolucién.

Las figuras 5.4a y 5.4b muestran respectivamente la influencia del ruide impulsive, en
imagenes con 3 mm de resolucién espacial, sobre los indicios de esfericidad captados y
sobre la precisién en la estimacién de los pardmetros de la esfera. En este caso podemos
ver que existe un nivel de ruido a partir del cual los indicios de esfericidad se hacen
nulos con lo cual no es posible detectar la esfera, y por tanto no se muestran los valores
de error para un ruido del 50% puesto que en este caso no hay hipétesis generadas. El
comportamiento altamente robusto de los algoritmos ante este tipo de ruido, proviene
del filtrado 37-MPF que como vimos en el capitulo 3, trabajaba correctamente ante
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Figura 5.3: Influencia del nivel de ruido gausiano, en una imagen de distancias, sobre:
a) el conjunto de indicios de esfericidad captados por los algoritmos propuestos; b) la
repetitividad y precisién en la estimacién de la posicién tridimensional, el radio y la
reflectividad media de la esfera detectada.
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niveles significativos de ruido impulsional. La tendencia general al aumentar el ruido
es una disminucién progresiva del grado de evidencia y un aumento del mismo orden
en los errores de estimacién de parametros. Podria parecer que existe una significativa
sensibilidad a este tipo de degradacién, sin embargo el andlisis realizado ha sido muy
exigente y en la mayoria de los casos este tipo de ruido no suele superar un 5% o 10%,
con lo cual la influencia es casi despreciable.

En las figuras 5.5a y 5.5b, podemos ver los resuttados de la evaluacién cuando el porcentaje
de oclusidn varia, utilizando una imagen contaminada con ruido gausiano de desviacién
estdndar 1 mm y resolucién espacial de 3 mm. Como era de esperar, a medida que el
4rea visible de la esfera disminuye, los indicios también lo hacen, alcanzdndose un punto
critico correspondiente a una oclusién del 75% (25% visible) en el cual los indicios de
esfericidad se hacen casi nulos y por tanto también su capacidad para detectar esferas.
En cuanto a los errores, la tendencia general es la de aumentar al incrementar la oclusion.
Los errores de posicién estdn acotados en un rango de 4 mm y las discrepancias en la
estimacién del radio son menores que 1 mm, aunque para oclusiones préximas al 75%
se pueden apreciar repetitividades préximas a 3 mm. En el caso de la estimacién de la
reflectividad, los errores son menores del 2.5% salvo en el caso de la oclusién limite, donde
no se generan evidencias a partir de primitivas regionales y por tanto no se genera ningin
valor de reflectividad para la esfera detectada, con lo cual el error es 0.2 (reflectividad
de la esfera sintética creada).

Como puede apreciarse en las figuras 5.6a y 5.6b, la influencia que tiene la variacion del
grado de esfericidad respecto a un modelo ideal es significativa, aunque bastante limitada
en un rango de 1 a 1.2, Los errores absolutos de posicién quedan acotados por 4 mm,
con repetitividades menores de 1 mm. Estos errores absolutos de posicidn que suponen
desviacién relativamente alta al compararla con sus repetitividades, se deben a errores
acumulados en la coordenada de distancia de la posicién tridimensional en coordenadas
esféricas. Los algoritmos al asumir esferas ideales y encontrarse con elipsoides con
diferentes radios de curvatura sobre su superficie, detectan el centro como una integracion
conjunta de evidencias sobre todo el elipsoide, cuando en realidad solo deberian utilizar
los puntos del elipsoide con curvatura igual a la definida por el eje menor del elipsoide
orientado segin el eje de medida del sensor. En cuanto a los errores absolutos en el
radio y la reflectividad, vemos que estén limitados por 3 mm y un 4% del valor real de
reflectividad, con repetitividades menores de 1 mm y del 10%, respectivamente.

La influencia que la resolucién o el grado de muestreo de la imagen tiene sobre los
resultados del algoritmo, puede apreciarse en las figuras 5.7a y 5.7b. Podemos ver, como
indicamos antes, que un aumento en la resolucién (muestreo mayor) hace que la esfera
tienda a ser realmente perfecta y por tanto los indicios totales de esfericidad tienden
a 4, que es el maximo nimerc de indicios alcanzable con los algoritmos propuestos.
Las primitivas de tipo regional no se ven afectadas por una menor resolucion alcanzando
valores de indicios parciales préximos a 1. Sin embargo y como es 16gico las més sensibles
son las hipétesis generadas a partir de primitivas puntuales, puesto que en estos casos el
caracter local y puntual implicito deja de presentarse al trabajar con puntos de tamatio
creciente, y por tanto los calculos quedan muy influenciados por los puntos del vecindario
que ya no se encuentran realmente préximos. Los errores absolutos en posicién, radio
y reflectividad son siempre menores de 2 mm, 1.5 mm y 1%; con lo cual vemos que la
precisién es siempre menor que el tamano del punto. Igualmente, las repetitividades son
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Figura 5.4: Influencia del nivel de ruido impulsional, en una imagen de distancias, sobre:
(a) el conjunto de indicios de esfericidad captados por los algoritmos propuestos, (b)
la repetitividad y precisién en la estimacién de la posicién tridimensional, el radio y la
reflectividad media de la esfera detectada.
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menores que 1 mm, 0.5 mm y un 1%, para posiciones, radios y reflectividades.

Finalmente, la sensibilidad del algoritmo a la busqueda de esferas de radio diferente
al dado como referencia, se aprecia en las figuras 5.8a y 5.8b, las cuales contienen
imagenes degradadas con ruido gausiano de ¢ = 1 mm y una resoluciéon de 3 mm
por punto. Como se vio en el capitulo anterior, los algoritmos fueron disefiados para
penalizar aquellas esferas detectadas con radios diferentes que la referencia buscada.
Este hecho, que es adecuado para restringir el dmbito de objetos a buscar, y por tanto
para aumentar la eficiencia de los algoritmos y reducir la probabilidad de encontrar
detecciones falsas, hace que los indicios de esfericidad captados se vean afectados, con
lo cual disminuye paulatinamente la capacidad de detectar esferas a medida que estas
aumentan o disminuyen de tamafio respecto al valor referencia. Vemos que la reduccion
de evidencia es menor del 50% para una diferencia relativa de radios de 0.3, lo cual
posibilita la deteccién de esferas con una variabilidad en radio mayor del +30%, stendo
esto suficientemente flexible para un amplio nimero de aplicaciones, entre las cuales
también se encuentra la deteccién de frutos cuasi-eséricos cuya variabilidad en radio
para una misma especie no suele ser mayor que la indicada [112].

En cuanto a los errores en la estimacién de parametros, estos son minimos y no varian
apreciablemente al diferir los radios de referencia y real. Es decir, el grado de evidencia
de esfericidad disminuye pero no lo hace la fiabilidad de los pardmetros estitnados lo cual
es muy interesante. Los errores absolutos son menores de 2 mm en posicidn, 2 mm en
radio y 0.5% en reflectividad, con unas repetitividades menores de 1 mm, 0.5 mm y 0.5%.

La evaluacién simulada que acabamos de hacer, nos da una idea clara de los limites que
presenta el algoritmo al modificarse las caracteristicas de las imégenes de entrada y al
variar el radio de referencia pasado como parametro al algoritmo. Hemos podido ver que
los errores en la estimacién de los pardmetros de la esfera estdn casi siempre limitados por
el muestreo de la imagen, posibilitando la utilizacién de estas estimaciones en aplicaciones
donde no se requieran altas precisiones y por el contrario sea mas importante mantener
la capacidad de reconocimiento de esferas utilizando imdgenes de reducido tamaio,
favoreciendo asi la aceleracién de su captura y procesamiento.

También hemos visto que los indicios totales disminuyen al aumentar cualquiera de las
degradaciones, sin embargo esta disminucién del grado de evidencia no estd linealmente
relacionada con una reduccién en la capacidad de deteccién de esferas. Los indicios totales
son stmplemente una medida del grado de certeza que tenemos en la formulacién de una
hipétesis sobre la existencia de un objeto esférico. Sobre estos indicios se aplican umbrales
para finalmente generar las hipétesis globales vilidas. Este umbral se deberd elegir para,
que las detecciones falsas se minimicen y las detecciones correctas sean maximas. Un
valor tipico del umbral es 0.1, lo cual indica que todas aquellas hipétesis con indicios
totales entre 0.1 v 4 son aceptadas como esferas. Esto hace que la sensibilidad mostrada
por los algoritmos ante las degradaciones introducidas, no se refleje directamente en la
capacidad de deteccién de esferas, aunque si en el grado de confianza con la que dicha
afirmacidén se hace.
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Figura 5.7: Influencia de la resolucién en el muestreo sobre: (a) el conjunto de indicios
de esfericidad captados por los algoritmos propuestos, (b) la repetitividad y precisién en
la estimacién de la posicién tridimensional, el radio y la reflectividad media de la esfera

detectada.
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Resolucién: 3 mm/punto
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5.2.3 Influencia de la restauracién sobre los resultados

En el capitulo 3 presentamos el nuevo método de restauracién que denominamos Jo-MPF
v su evaluacién utilizando la métrica GRI. Esta evaluacién comparaba los resultados
generados por el filtro con la referencia ideal libre de ruido. La medida de calidad
de restauracién captada por la métrica GRTI valoraba positivamente aquellos filtros
que proporcionaban reconstrucciones fieles, minimizando el error absoluto, y a la vez
generaban superficies continuas con bajos niveles de rugosidad. Ante esta métrica, el filtro
30-MPF resulté ser mejor que el resto de filtros con los que se realizé la comparacidn.

La cuestién no presentada hasta el momento, y que quedaba por clarificar, como quedo
indicado en el capitulo 3, consiste en ver si la utilizacién de este filtro supone alguna
mejora, desde un punto de vista practico, a la hora de facilitar 1a labor a las siguientes
etapas de reconocimiento y localizacidn; o por el contrario, la utilizacién de cualquier otro
filtro también permite obtener resultados similares. En este 1iltimo caso la utilizacién
del filtro So-MPF no tendria ninguna utilidad de tipo prictico, al menos para la
configuracién algoritmica que hemos presentado. Lo que cabe esperar, teniendo en cuenta
que los algoritmos se basan en modelos de esferas ideales, sin rugosidad superficial y sin
distorsiones, y que los algoritmos calculan magnitudes tales como gradientes, pendientes
y curvaturas, las cuales son muy sensibles a ruidos y deformaciones, es que la precisién
en los resultados y la capacidad de deteccién de objetos se incremente utilizando un filtro
como el Jo-MFPF.

Para comprobar este hecho, vamos a analizar de nuevo los indicios generados y los errores
absolutos y repetitividades cuando varlamos el nivel de ruido gausiano sobre la imagen
sintética utilizada anteriormente. A diferencia de lo mostrado en la subseccién anterior,
en este caso cambiaremos el tipo de filtrado utilizado. Los filtros que vamos a probar son
tres: nuestro filtro Jo-MPF, el filtro dptimo de Wiener o MMSE y el filtro de orden de
la mediana. Adem4s veremos lo que sucede cuando eliminamos por completo la etapa de
filtrado. En la figura 5.9 podemos ver cémo los maximos indicios se alcanzan utilizando
nuestro filtro, seguido muy de cerca por el filtro de Wiener y por el filtro de la mediana,
este (ltimo a mds de 0.3 indicios de distancia para un ruido de 3 mm. En el caso de no
utilizar ningiin filtro, se aprecia que a partir de pequeflos niveles de ruido la degradacién
es tal que la capacidad de deteccién de esferas se degrada fuertemente, con lo cual se
justifica claramente la necesidad de utilizar una etapa de restauracién.

Debe hacerse notar, que los resultados obtenidos con los filtros MAS y DW-MTM, que
presentaban altos indices GRI en el estudic del capitulo 3, no se han presentadc por
obtenerse resultados sensiblemente peores que en el caso del filtro de Wiener, con lo
cual este iltimo fue elegido como representante de la familia de los mejores métodos
de filtrado, incluyéndose el filtro de la mediana como representante de los filtros con
resultados intermedios.

El hecho de que un filtro dptimo como el de Wiener 6 MMSE, se vea superado por un filtro
no 6ptimo como es el nuestro, no debe resultar extrafio. Fl filtro de Wiener es considerado
éptimo al filtrar una sefial contaminada con ruido gausiano, ya que minimiza el error
cuadratico medio, pero solamente es dptimo en este sentido. Sin embargo, alcanzar
este minimo no significa que la sefial reconstruida vaya a ser més adecuada que otra
para obtener un determinado fin. En mucho casos, como en el nuestro, una sehal con
error cuadratico minimo no es la tinica condicién recomendable para obtener buenos
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Figura 5.9: Indicios generados al variar el ruido gausiano y utilizando diferentes tipos de
restauracion.

resultados. Cualquier algoritmo que necesite realizar derivadas primeras y segundas,
va a apreciar también la ausencia de rugosidades sobre las superficies que en el caso
ideal corresponderian a areas continuas y suavizadas. El filtro S¢-MFPF sin ser éptimo,
ni minimizando errores cuadréticos ni consiguiendo la mdxima suavidad, si obtiene
soluciones muy préximas a las dptimas en ambos aspectos, y esto es lo que provoca
que se obtengan mejores soluciones que en el caso éptimo del filtro de Wiener. Ademas
la capacidad multiresolucién del filtro §o-MPF favorece que en muchos casos se obtengan
errores cuadriticos incluso menores que en el caso de Wiener ya que este trabaja con
ventanas fijas v el anterior utiliza ventanas mayores en regiones continuas con lo cual
puede llegar a generar errores absolutos menores que en el disefio éptimo, como se pudo
comprobar analizando la componente FI del indice GRI {tabla 3.2).

Analizando los resultados obtenidos referentes a los errores cometidos en la estimacion de
los parametros: posicién tridimensional, radio y reflectividad media (fig. 5.10), podemos
observar que también se obtiene una mejorfa clara en los errores absolutos frente a las
estimaciones obtenidas utilizando los otros métodos de restauracién. Los errores maximos
de posicién son de 2 mm utilizando nuestro filtro, mientras que para el filtro Wiener y
mediana los errores méximos son préximos a 5 mm. En la estimacién del radio, con el
filtro $o-MPF estamos siempre por debajo de los 2 mm de error mientras que en los otros
casos los errores maximos se aproximan a 3 mm. En la estimacién de la reflectividad, las
diferencias son atin mas acusadas con errores del 2% con nuestro filtro y errores maximos
superiores al 10% en los otros casos. En el apartado de repetitividades no hay apenas
diferencias entre los tres tipos de filtrado y la tnica desviacién negativa se debe al caso
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en el que no se aplica filtrado.

5.3 Evaluacién de los algoritmos propuestos
utilizando datos empiricos

Hasta ahora hemos analizado el comportamiento de los algoritmos disefiados utilizando
imégenes generadas sintéticamente e introduciendo diferentes factores degradantes con
la intencién de ver de forma aislada la sensibilidad de los algoritmos a cada tipo de
degradacién. En las escenas reales todos los factores degradantes, tanto los presentados
en la seccién anterior como otros susceptibles de manifestarse y no modelados hasta
ahora, influyen, en mayor o menor grado, en la calidad de las imagenes. Para ver este
efecto degradante de forma conjunta vamos a realizar dos tipos de andlisis con datos
empiricos. El primer analisis se basa en ensayos realizados en el laboratorio con escenas
artificiales dispuestas para que se aproximen en el mayor grado posible a una escena
natural de un drbol frutal conteniendo naranjas. El segundo anilisis se realizé en una
plantacién natural tratando de captar otros factores degradantes que no se pudieron
reproducir en la configuracién de laboratorio, y que nos permitird deducir cuales son
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las principales limitaciones a la hora de aplicar la estrategia presentada en esta tesis en
situaciones practicas. Los siguientes apartados presentan ambos anélisis.

5.3.1 Evaluacién de la capacidad de deteccion con imégenes de
laboratorio

En una evaluacién empirica, y a diferencia de la evaluacién simulada, las imagenes o datos
experimentales no estn apenas controlados, es decir, los pardmetros de degradacién que
afectan a dichas imagenes son los propios de la escena vy los introducidos por el sensor.
La posicién de los objetos y sus radios o reflectividades, en principio son desconocidos, o
al menos, conocidos sin gran precisién. Por tanto en este caso, los criterios de evaluacidn
elegidos no van a ser errores de estimacién de pardmetros, sino los porcentajes de
detecciones correctas y falsas, lo cual si puede ser determinado con absoluta certeza
a partir de unas imdgenes reales. En concreto por detecciones correctas entendemos
la relacién entre el ndmero de esferas detectadas correctamente y el nimero de esferas
visibles presentes en la escena. Igualmente, por detecciones falsas se entiende la relacién
entre el nimero de esferas detectadas, que realmente no lo son, y el nimero total de
esferas detectadas, incluyendo tanto las correctas como las falsas.

En cuanto a los detes de entrada, solamente vamos a considerar la resolucion especial
de las imdgenes, ya que sobre este pardmetro se puede actuar sin mds que cambiar el
muestreo en la captacién de los puntos que forman la imagen. En esta evaluacidn se utilizo
un conjunto de 45 imagenes de laboratorio captadas a diferentes resoluciones conteniendo
escenas de un drbol artificial con un total de 117 frutos de plastico, con colores tanto
rojizos como verdes, que se dispusieron de forma aleatoria y con diferentes grados de
oclusién sobre la periferia e interior del arbol. Una imagen del entorno de trabajo y del
drbol artificial utilizado se vé en la figura 5.11. Un subconjunto de las imégenes totales
utilizadas se muestra en el apéndice C y un ejempio particular de una escena se adelanta
en la figura 5.12. Las hipdtesis finales generadas por los algoritinos, se indican marcando
los objetos esféricos detectados mediante un anillo circular centrado sobre la ubicacion
estimada de los frutos. Los indicios generados correspondientes a las primitivas corona,
contorno, convexa y reflectividad, se incluyen en este orden en cada deteccidn presentada
quedando etiquetadas como I1, 12, 13 e 14 respectivamente.

El pardmetro configurable del algoritmo serd el umbral de indicios.  Sobre su
cuantificacién no se ha dado ningin criterio de seleccién automética, y por tanto este
estudio permitira analizar el valor éptimo. El umbral apropiado sera aquel con el que
se consigan las miximas tasas de deteccidn correctas y al mismo tiempo las detecciones
falsas se mantengan minimas o nulas.

Los resultados obtenidos en esta evaluacién experimental, utilizando rescluciones de 2,
3 y 4 milimetros por punto, con umbrales de evidencia entre 0.053 y 0.2, pueden verse
en las graficas 5.13, 5.14 v 5.15. La primera conclusién deducible es que la probabilidad
de obtener detecciones falsas crece al disminuir el umbral de evidencia, como es ldgico
esperar, y también aumenta al utilizar resoluciones menores. Fn este dltimo caso las
regiones superficiales captadas son muy pequefias y por tanto la estabilidad en las medidas
decrece. Por tanto, si lo que nos interesa es trabajar con cierta seguridad de no encontrar
detecciones falsas un umbral de 0.15 es el mds recomendable, como se puede inferir de
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Figura 5.11: Entorno de trabajo donde se muestra el arbol artificial utilizado y el sistema
de deflexidén laser situado a unos 2-3 metros de este. Las imdgenes obtenidas se utilizaron
para realizar la evaluacién empirica de laboratorio.
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b

Figura 5.12: Ejemplo de una de las imdgenes capturadas en el laboratorio y de las
detecciones encontradas. (a) fotografia de la escena, (b) imagen de distancia, (c) imagen
de reflectancia y (d) detecciones encontradas superpuestas a la imagen de distancias e
indicios que permitieron la generacidn de estas hipotesis.
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Figura 5.13: Tasa de detecciones correctas y falsas en los ensayos de laboratorio para
imdgenes con una resolucién de 2 mm/punto.

esta evaluacién. Con este umbral (0.15) las detecciones falsas son improbables y la tasa
de detecciones correctas ronda €l 85%, 80% v 72.5% para el conjunto de imédgenes con
resolucién de 2, 3 v 4 milimetros por pixel, respectivamente. Evidentemente, la tasa
de detecciones correctas también depende del umbral elegido y aumenta al disminuir
este, pudiéndose alcanzar detecciones préximas al 90% utilizando un umbral de 0.05.
Sin embargo, esto se consigue a consta de correr el riesgo de aumentar el nimero de
detecciones falsas.

Igualmente en las graficas 5.13, 5.14 y 5.15 podemos apreciar, a través de las lineas
punteadas, el porcentaje de detecciones correctas que se obtendrian en el caso de utilizar
golamente uno de los métodos de reconocimiento, es decir, el basado en primitivas
contorno, corona, convexas o reflectividad. Podemos ver que no existe ninglin método
que predomine sobre los demds, con lo que podria dejar de tener sentido aplicar el resto
de los métodos. Vemos que los cuatro métodos por aislado contribuyen de una forma
moderada a la generacién final de hipdtesis correctas, rondando entre un 70% y 40%.
Sin embargo la integracién de las hipdtesis generadas por todos, permite obtener una
clara mejoria en las detecciones de fruta. Por tanto, se deduce que existe una clara
complementariedad y cooperacion entre los cuatro métodos aplicados.

Igualmente nos podriamos preguntar si alguno de los métodos es prescindible.
Trabajando con tres primitivas a la vez y desactivando la otra, los resultados de
detecciones correctas son ligeramente inferiores al caso en que los cuatro métodos estdn
activos. Esta disminucién indica que el cuarto método puede tener en determinadas
circunstancias influencia positiva. Como ejemplo de que no hay ningin método
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Figura 5.14: Tasa de detecciones correctas y falsas en los ensayos de laboratorio para
iméigenes con una resolucién de 3 mm/punto.
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Figura 5.15: Tasa de detecciones correctas y falsas en los ensayos de laboratorio para
imAgenes con una resolucién de 4 mm/punto.
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prescindible y que todos aportan indicios en mayor o menor grado para llegar a la
deteccion correcta, en la figura 5.16 se muestran casos en los que existen detecciones
correctas obtenidas gracias a la activacién de solamente uno de los cuatro métodos, con
lo cual trabajar sclo con las otras tres etapas provocaria una deteccidén correcta menos.

El hecho de que no haya ningin método introducido gratuitamente era de esperar
teniendo en cuenta que las primitivas puntuales y regionales fueron disefiadas para captar
propiedades diferentes de una esfera. Las primitivas corona permiten detectar esferas
cuando no son visibles los bordes ni el centro de la esfera pero si una fraccién de su corona.
Las primitivas contorno se centran en los bordes esféricos con lo cual una oclusién de la
mayor parte del drea de la esfera, apareciendo visible solo parte del contorno esférico,
permite la deteccién. Las primitivas regionales tienen sentido cuando tanto los contornos
como las coronas estan pricticamente ocultas y solo es visible la superficie central de la
esfera. En el caso de esferas detectables por reflectividad (esfera y fondo con diferentes
reflectividades) y si es visible una regién significativa de su superficie, el método que
opera utilizando primitivas reflectividad generard hipétesis correctas. En el caso de que
no haya separabilidad por reflectividad, serdn las primitivas convexas las que daran los
indicios adecuados.

Considerando el modo de percepcién mixto propuesto en el capitulo 2, los resultados
mostrados ponen de manifiesto que seleccionande un modo de trabajo con captura de
imdgenes de 3 mm de resolucién y un umbral de indicios de 0.15, el porcentaje de
detecciones en el modo automatico seria del 80% de la fruta visible, con lo cual solo
un 20% de los frutos visibles quedarfan en el arbol, pudiendo ser recogidos mediante el
modo de senalizacidn asistida, lo que permitiria disminuir la actividad del operador en
cuatro quintas partes.

En cuanto a la generalidad de las soluciones propuestas, queremos subrayar que la
metodologia presentada en esta tesis, aunque estd enfocada a solucionar un problema
particular como la deteccién y localizacion de fruta, ha sido planteada de una forma
genérica con lo cual puede aplicarse en la deteccién de objetos cuasi-esféricos en cualquier
tipo de entornos. Como ejemplo ilustrativo mostramos en las figuras 5.17 y 5.18 dos
imAgenes tipicas utilizadas en visién artificial compuestas de cubos, esferas, cilindros y
fondos planos. Como puede verse, los objetos estéricos son detectados perfectamente a
pesar de que existen oclusiones importantes.

5.3.2 Pruebas de deteccién en una plantacién natural

Este segundo estudio con datos empiricos, a diferencia del anterior, utiliza imagenes
captadas enr entornos naturales. Se pretende detectar posibles factores degradantes
importantes no modelados correctamente en el entorno artificial de laboratoric que se
cred. No se ha hecho un estudio exhaustivo de la capacidad de deteccidn de los algoritmos
en entornos reales, cosa que se deberd hacer en el futuro y que no deberia diferir mucho de
los resultados presentados en la subseccién anterior, una vez que los factores degradantes
adicionales detectados en condiciones naturales que afectan a la calidad de las imigenes
sean solucionados.

El estudio se realizé en Valencia en una plantacién de naranjos de la variedad “navelate”
en pleno estado de madurez. En la figura 5.19a se muestran imdgenes del entorno en el
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d

Figura 5.16: Ejemplos donde se ve que ninguno de los cuatro métodos de deteccidn es
prescindible.(a) la naranja de la izquierda es detectada por indicios corona, {b} la naranja
del centro a la derecha solo se detecta por indicios contorno, (¢) la hipdtesis superior se
genera a partir de indicios de convexidad, (d) la deteccién inferior se consigue por indicios
de reflectividad.
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C

Figura 5.17: Ejemplo de deteccién de esferas en una escena conteniendo objetos estandar.
(a) y (b) imagen de distancia y reflectancia respectivamente, (c) objetos esféricos
encontrados.

Cl

Figura 5.18: Ejemplo de deteccién de esferas en una escena conteniendo objetos estandar.
(a) y (b) imagen de distancia y reflectancia respectivamente, (c) objetos esféricos
encontrados.
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Figura 5.19: Montaje y condiciones de trabajo en las pruebas de campo realizadas.

que se realizaron las pruebas, el equipo del robot Agribot utilizado (todos los madulos
excepto el propio brazo recolector) y un detalle del sistema de deflexidén laser captando
una escena natural (fig. 5.19b). El resultado de uno de los procesos de barrido se muestra
en la figura 5.20 donde presentamos una fotografia en detalle de la zona explorada, la
pareja de imdgenes distancia/reflectancia obtenida y los resultados de ese proceso de
deteccién.

Los factores degradantes detectados en condiciones naturales, que se suman a los ya vistos
en los estudios simulados y artificiales, son fundamentalmente dos: 1) la iluminacién
intensa del Sol, y 2) el viento que mueve los frutos. Estos factores perturbadores, que
no se han tratado en ningin estudio hasta la fecha, los vamos a analizar a continuacidn,
asi como también analizaremos la capacidad de discriminacién entre las frutas y el fondo
utilizando informacién de reflectividad centrada a una longitud de onda de 780 nm.

5.3.2.1 Discriminacién por reflectividad

Tanto en el capitulo 4, cuando presentdbamos las primitivas regionales reflectividad, como
en la subseccién anterior veiamos que en muchos casos la fruta se podfa discriminar del
fondo utilizando informacién de reflectividad. Este estudio se realizé en ambos casos con
el montaje artificial y por tanto utilizando fruta de plastico y hojas de tela. Veiamos que
la reflectividad de las hojas era mayor que la de la fruta (0.407 frente a 0.254), v que
esta iltima tenia una clerta componente difusa de tipo especular que se podian apreciar
como picos de reflectancia en el centro de cada fruto.

La cuestidn que nos planteamos ahora es ver si la capacidad de discriminacién por

reflectividad se sigue conservando en los entornos naturales. En la figura 5.21c
presentamos una imagen de reflectividad que se calculé a partir de las imagenes de
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bl

Figura 5.20: Imagen natural captada y procesada correspondiente a la escena visible en
la figura 5.19b.
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Figura 5.21: (a) y (b) Imdgenes de distancia y reflectancia de una escena natural para
el calculo de reflectividades de fondo y fruta. (c) Imagen de reflectividad (A = 780)
calculada a partir de las dos anteriores. (d) Funciones de densidad de probabilidad de la
fruta y las hojas.

distancia y reflectancia (figs.5.21a y 5.21b). Debido a que una mayor reflectividad
se representa con un nivel de gris mas clarc, podemos apreciar visualmente en esta
figura que las regiones correspondientes a las cinco naranjas tienen una reflectividad
ligeramente mayor que la de las regiones donde hay hojas. Cuantitativamente el valor
medio de reflectividad de la fruta es de 0.325 vy el de las hojas es de 0.255, existiendo
unas desviaciones estdndar reducidas de 0.02 y 0.03 respectivamente.

En comparacion con el estudio realizado con la fruta y el drbol artificial, podemos
concluir que en el caso natural la fruta sigue siendo distinguible del fondo basdndose
en reflectividad. Es cierto que el margen de separacién entre los valores medios de
reflectividad es mds reducido y por tanto podria resultar mas dificil discriminar entre
ambas clases, sin embargo la varianza en el caso natural también ha disminuido con
lo cual las funciones gausianas, que definen la densidad de probabilidad, no se solapan
fuertemente. El valor utilizado como umbral discriminante entre ambas clases, como se
ve en la figura 5.21d, es 0.303.

Como también se comprobé en el estudio realizado en el CEMAGREF [170] (figs. 1.5y
1.6), las manzanas son distinguibles de las hojas de los manzanos, trabajando a longitudes
de onda entre 700 y 900 nm. Sin embargo las frutas pertenecientes a distintas variedades
de manzana no son distinguibles entre s trabajando en esa banda espectral infrarroja,
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Figura 5.22: Influencia de la iluminacién Solar sobre la distancia y reflectancia captada
por el sensor. {a) y (b) imdgenes de distancia y reflectancia de una escena natural. La
parte izquierda de la escena fue captada con el Sol ocluido por una nube (iluminacién
tenue) y la parte derecha con el Sol sin ocluir (iluminacién muy intensa).

inclugo aunque las frutas tengan colores diferentes. En nuestro caso, debido a que el
sensor infrarrojo es insensible a los colores, es de esperar igual comportamiento. Por
tanto, las naranjas de diferentes variedades o en diferentes estados de madurez son
dificilmente distinguibles trabajando con 780 nm. Esto conlleva a que si se desea realizar
una recoleccidn selectiva basada en la reflectividad de la fruta, sea necesario utilizar una
o varias lineas espectrales en €l visible, En concreto, para apreciar el cambio en el estado
de madurez, que normalmente pasa por un estado inicial con tonos verdes y finaliza
en muchos casos con colores amarillos, naranjas o rojos, se recomienda utilizar lineas
espectrales entre 600 y 640 nm (rojo).

5.3.2.2 Influencia del Sol

En los estudios realizados en el laboratorio, la iluminacién ambiente utilizada es de tubos
fluorescentes, con niveles de iluminacién tenues que tipicamente tienen irradiancias de
1 W/m?. En un entorno natural la iluminacién de tipo solar, que llega a la superficie
terrestre a cielo despejado, tiene irradiancias de 1000 W/m?. Sin embargo, el ser humano
no suele ser consciente de esta gran diferencia en tres ordenes de magnitud, ya que la
energia luminosa que entra en nuestro ojo estd regulada por el iris de forma refleja y
la respuesta a la intensidad de luz es logaritmica. La luz solar tiene un amplio rango
espectral que va desde el ultravioleta al infrarrojo; por tanto también emite a 780 nm
que es la frecuencia del telémetro, aunque afortunadamente en esta banda espectral la
atmosfera absorbe el 90% de esta radiacién. La irradiancia debida al haz ldser infrarrojo
que se genera después de incidir sobre una superficie mate a un metro de distancia estd
en torno a 1 mW/m?. Esto significa que existe un solapamiento espectral entre ambas
fuentes de luz con una relacidn sefial ruido muy baja. A pesar de que la radiacién del
telémetro estd modulada en amplitud y la ambiente no, la interaccién aditiva entre ambas
gefiales puede alterar negativamente al proceso de medida, como de hecho se ha observado
experimentalmente.

En la figura 5.22 se muestra la influencia del Sol en un caso prictico. Para obtener
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esta imagen se comenzé explorando, de izquierda a derecha y verticalmente, la. escena
con el Sol oculto por una nube (mitad izquierda de la imagen), y en el transcurso de la
adquisicién el Sol se despejé repentinamente hasta que se acabé de adquirir el resto de la
imagen (mitad derecha). Se ve claramente que la reflectancia R, o nivel de senial valida
captada por el sensor, disminuye cuando la iluminacién solar es mayor. Este fenémeno
puede crear variaciones de hasta un 20% en la senal de reflectancia. Las consecuencias
pueden ser diversas:

e Falseado de la reflectividad caleulada. Al no estar modelada la influencia de
los cambios de iluminacién sobre el nivel de sefial valida que recibe el sensor,
la presencia de luz solar directa provoca que las reflectividades calculadas para
una determinada regién sea inferior a la real. Este hecho puede hacer que las
primitivas regionales reflectividad dejen de ser discriminantes. La solucién a este
efecto podria consistir en utilizar un detector de iluminacién ambiental y compensar
adecuadamente los valores de reflectividad p.

o Aumento de la repetitividad en distancie. Como queds modelado en el capitulo 2,
la repetitividad de la distancia depende de la seiial de reflectancia ® captada. Hste
efecto no es muy importante ya que disminuciones de & del 20% provocan que la
repetitividad se incremente en menos de 0.2 mm (si Dy = 4000y T'=1- 1073

8).

o Aumento de la probabilided de medidas de distancia falsas. En el capitulo 2
también se explicé que reflectancias absolutas inferiores a 35 {para un rango tipico
de reflectancia entre 10 y 160) generan medidas de distancia falsas. La iluminacién
solar por tanto, provoca que medidas que en condiciones de iluminacién tenues
tenfan reflectancias entre 40 y 45, ahora estén muy préximas a 35 y por tanto sus
correspondientes datos de rango sean falsos. En la franja vertical derecha de la
figura 5.22a se pueden apreciar unos puntos negros que corresponden a medidas
falsas en distancia.

5.3.2.3 Influencia del viento

El viento quizds pueda ser considerado como uno de los aspectos més degradantes
encontrados en los entornos naturales. Este factor crea oscilaciones tanto verticales como
horizontales de la fruta, con unas amplitudes que dependen de la fuerza del viento, de
la longitud del pediinculo, de la posicién y del tamafio del fruto. Las amplitudes tipicas
encontradas en estos desplazamientos oscilantes estdn en torno a 10 y 30 mm para el
viento relativamente fuerte que pudimos experimentar (=~ 30 Km/h).

Con el sistema de adquisicién por deflexién de haz actual, debido a que el tiempo de
adquisicién es alto (~20 s para imégenes de 500 x 500 mm y 3 mm/punto de resolucién},
el movimiento de la fruta en el 4rbol va a provocar una fuerte deformacién en las imédgenes,
con lo cual es de esperar también un pérdida sustancial en la capacidad de deteccién. En
la figura 5.23 se muestran tres tomas de una misma escena con diferentes intensidades del
viento, y por tanto diferentes grados de deformacién. En esta figura, de arriba a abajo la
amplitud de viento se incrementa, y como se puede apreciar, las detecciones encontradas
disminuyen de 7 frutos correctamente detectados, para el caso con viento débil (fig.



5.4 Conclusiones 245

5.23b), a 5 y 3 frutos detectados cuando la intensidad del viento crece paulatinamente
(figs. 5.23c y 5.23d}.

Observando las imdgenes degradadas hemos podido determinar que la frecuencia de
oscilacidn de la fruta en el plano vertical estd en torno a 1 Hz. En la figura 5.24 podemos
ver tres claros ejemplos donde se aprecian cuatro periodos de deformacién completos,
por oscilaciones verticales en las naranjas de la esquina superior-derecha de la figura
5.24a y 5.24b, v la naranja de la esquina inferior-derecha de 5.24b. Como el tiempo
necesario para barrer una franja vertical con un ancho igual al de una naranja es de
20 = 80/500 = 3.2 segundos, tenemos que la frecuencia de oscilacién es de 1.25 Hz.
Para eliminar este efecto degradador, serd necesario explorar esta franja de 80 mm de
ancho a una velocidad superior para que se produzca un efecto de “congelacién”. Si
consideramos que explorar esta franja en 7/4 del pericdo de la oscilacidn es suficiente
para que la degradacidn del viento solo se manifieste como un ligero incremento en la
excentricidad de la fruta, tenemos que la franja debe se barrida completamente en 0.1
segundos y por tanto la imagen completa en 0.1+ 500/80 = 0.625 segundos o a casi 2 Hz.

Debido a que el viento afecta a la capacidad de deteccidn al deformar las imagenes con
la. velocidad de barrido actual {ts4quis = 20 s; imagen 500 x 500 mm, 3 mm/punto);
tanto para permitir una operacién en tiempo real (faqquis < 5 8) como para que se pueda
“congelar” la imagen (tgqquis < 0.6 s), se deberia trabajar en un futuro con un sistema
mejorado de adquisicién para captar una imagen de 500 x 500 mm en 0.6 segundos (= 2
Hz). Esta pretensién no debe afectar a otros pardmetros caracteristicos esenciales del
sistema de medida como la potencia de emisién liser, el rango de medida, la precisién y la
repetitividad en distancia. Hoy en dia esto parece que puede estar fuera del alcance de la
tecnologia actual ya que no nos consta que exista ningin sistema telemétrico que cumpla
con los requisitos planteados en el capitulo 2 y a la vez capte imagenes con la cadencia
que acabamos de indicar {2 imagenes por segundo o 45.000 puntos por segundo). Sin
embargo, cada vez se estd mas préximo a estas especificaciones y es de esperar que en
breve tiempo sea posible disponer de sistemas telemétricos barriendo regiones grandes (5
metros), con precisiones y repetitividades elevadas (< 0.5 mm), con grandes velocidades
de medida (> 200.000 puntos/s) y con potencias de emisién contenidas (clase 3a, clase
3b de menos de 10 mW o ligeramente mayores trabajando con longitudes de onda de
més de 1500 nm).

5.4 Conclusiones

En este capitulo hemos evaluado los algoritmos presentados en la tesis de una forma
conjunta analizando la calidad de los resultados en funcién de diversos parimetros
degradantes. Las conclusiones mas destacables son las siguientes:

e Los algoritmos tienen un orden de complejidad lineal, O(N), lo cual es muy
importante en percepcién artificial por el gran volumen de datos tratados. Sin
embargo, los tiempos absolutos de procesamiento no corresponden a un sistema de
tiempo real ya que su optimizacién no se ha llegado a contemplar en esta tesis.

s Los algoritmos elaborados se caracterizan por una alta robustez. Esta propiedad
surge del método redundante utilizado en el cual se trabaja con maltiples primitivas
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Figura 5.23: a) Fotografia en B/N de una escena de un arbol natural que contiene 9
frutos visibles; En las filas b), ¢) y d) se muestran de izquierda a derecha, el mapa de
distancia, reflectancia y las detecciones encontradas, para diferentes tomas de la escena
con intensidad del viento creciente.
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Figura 5.24: a) y b): Dos escenas diferentes captadas para apreciar la frecuencia de
oscilacién de los frutos con el viento. En cada fila se muestra de izquierda a derecha, una
fotografia en B/N y las correspondientes imigenes de distancia y reflectancia.



248

Capitulo 5: Evalunacidn conjunta . ..simuladas y reales

para conseguir que el fallo de alguna de ellas afecte en la minima medida al resto
del sistema. Es cierto también que los algoritmos son sensibles a las diferentes
degradaciones introducidas, pero los indicios de esfericidad disminuyen de una
forma. controlada permitiendo generar hipétesis vilidas en un amplio rango de
degradaciones; de ahi su robustez.

Hemos comprobado que el hecho de utilizar los cuatro métodos de generacién
de hipdtesis parciales, tiene un claro sentido ya que ninguno de los métodos
por separado obtiene los mismos resultados que integrando las cuatro fuentes de
hipétesis. Es decir, existe una cooperacién y complementacidn entre los métodos
propuestos, lo que permite mejorar de forma considerable las detecciones y la
calidad de las estimaciones.

La estimacién de pardmetros obtenida, tanto en la posicién tridimensional como en
el radio de las esferas, presenta una buena precisién, con errores milimétricos, casi
siempre inferiores a la resolucién utilizada para captar la imagen. Unos errores
méximos menores de 3 mm en posicién y radio, son resultados perfectamente
adecuados para localizar objetos en situaciones complejas como presenta nuestra
aplicacidn.

Hemos comprobado que el filtro 3o-MPF contribuye de una forma positiva y ayuda
tanto a las tareas de reconocimiento como a la estimacidn de los pardmetros de las
esferas. Al haber presentado resultados sustituyendo nuestro filtro por otras etapas
de restauracién, se han obtenido stempre resultados inferiores a los generados con
el filtro Jo-MPF.

Mediante la evaluacién experimental en el laboratorio hemos visto que en un caso
préactico de recoleccién de fruta, podemos conseguir detecciones correctas del orden
del 80% de la fruta visible, y una probabilidad casi nula de detecciones falsas.
Estos resultados pueden ser incluso ajustados dependiendo de que interese mas,
si detectar el maximo nimero de frutos a costa de aumentar la probabilidad de
encontrar detecciones falsas, 6 detectar menos frutos pero teniendo certeza absoluta
de que son hipotesis correctas.

Mediante la evaluacién experimental en campo, hemos detectado otros factores
degradantes no percibidos ni modelados hasta entonces. Estos factores
perturbadores son el viento y la iluminacién solar directa. El dltimo factor es
significativo pero no invalida el proceso de deteccion, sin embargo el factor viento
nos obliga a adquirir imédgenes a una cadencia de 2 Hz.

Hemos comprobado que en condiciones naturales la reflectividad, al igual que en el
montaje de laboratorio, nos permite distinguir las frutas del fondo de hojas, con lo
cual €l método basado en primitivas reflectividad es efectivo.

Finalmente, y desde un punto de vista global, es necesario comparar los resultados
que hemos obtenido con los presentados en trabajos anteriores donde se pretendia
automatizar la deteccién de fruta. En el capitulo 1 se presenté de forma detallada
las caracterfsticas, logros y problemas que se obtuvieron en cada una de las estrategias
propuestas por otros autores, las cuales se basaban en el uso de camaras CCD en B/N o
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en color. Recordamos que los mayores problemas utilizando cdmaras eran las oclusiones,
las sombras, la ausencia de informacién de profundidad y las regiones confusas visibles
a través del 4rbol que generaban detecciones falsas. En la mayoria de los casos los
métados se limitan a distinguir la fruta del fondo por color, con lo cual los algoritmos
solo funcionan cuando la fruta estd madura. Cuando la fruta es distinguible del fondo por
color, circunstancia que no siempre se manifiesta pues en muchos casos la fruta se recoge
antes de que madure del todo, los mejores resultados muestran detecciones correctas de
hasta el 90% de la fruta visible y detecciones falsas superiores al 5% [112]. En los casos en
que el sistema puede detectar tanto fruta madura como verde, la mejor solucién obtenida
se encuentra en el proyecto CITRUS [165] donde se dan tasas de deteccién correcta del
75% y un 8% de fallos.

Nosotros, con un sistema telemétrico ldser y utilizando una estrategia de
preprocesamiento y andlisis de formas, reflectividades y distribuciones espaciales, hemos
conseguido obtener tasas de deteccidn de fruta, independientemente de cual sea el estado
de madurez, del 80% de los frutos visibles; con unas detecciones falsas nulas o muy poco
probables. El problema de las sombras, la ausencia de informacién de profundidad para
localizar al fruto y la presencia de regiones visibles a través del drbol, han sido eliminados
en nuestra solucién. Sin embargo ain existen factores limitantes como la oclusidn parcial
de la fruta {(aparte de la oclusién total de esta que puede legar a ser del 50-60% [112]),
que hace que frutos que son visibles en menos de un 20-25% de su superficie sean dificiles
de detectar. Otros factores que actualmente restringen Ia aplicacién de nuestro sistema,
aunque son problemas de indole tecnolégica, son los tiempos de adquisicién y de eédmputo.

A pesar de las limitaciones mencionadas del sistema desarrollado, estimamos que
las metodologias elaboradas tienen una plena validez como estrategias generales
discriminantes para la deteccidn de objetos. Se haria posible la resolucién de la aplicacién
real disponiendo en un futuro préximo de los componentes fisicos adecuados para poder
trabajar sin limitacicnes, captando imdgenes a distancias medias (2-5 metros), con alto
nivel de detalle (< 1 milimetro) y con altas velocidades (> 2 Hz), y procesandolas en
tiempos que no limiten el ciclo de recoleccidon (< 1.5 s/fruto).



250 Capftulo 5: Evaluacién conjunta . ..simuladas y reales



Conclusiones, aportaciones y
trabajos futuros

Una vez que el trabajo desarrollado ha sido presentado a lo largo de la memoria, ha
llegado el momento de recapitular lo que se pretendia hacer, lo que se ha conseguido, las
contribuciones novedosas que puedan suponer aportaciones 1tiles al resto de la comunidad
cientifica y los posibles trabajos que quedan abiertos en esta linea para el futuro.

Conclusiones finales

El objetivo final de la tesis se centraba en estudiar la realizacién de un sistema automadtico
de reconocimiento v localizacién de frutos, que basado en técnicas diferentes a las ya
presentadas por otros investigadores que utilizan cdmaras de visién, permita resolver
clertos problemas encontrados por ellos y que fundamentalmente son las frecuentes
detecciones falsas, la limitada capacidad de detectar fruta con tonos de color préximos a
los del fondo y las dificultades para determinar la posicidn tridimensional de cada fruta
lo cual dificulta su recoleccién.

Las técnicas presentadas en esta tesis, han permitido desarrollar un sistema de deteccién
que no genera, detecciones falsas, o al menos su probabilidad es muy baja, manteniendo
una tasa de detecciones por encima del 80% de la fruta visible. El hecho de que la fruta
no sea siempre distinguible del fondo utilizando su color, no influye en la capacidad global
de deteccién del sistema elaborado, ya que el parametro color no es utilizado en el andlisis
de imdgenes. Junto a la deteccidn del fruto se obtiene la posicién tridimensional de su
centro con unas precisiones siempre menores a 3 mm, permitiendo que un robot se pueda
dirigir a este punto siguiendo la trayectoria que se crea mis adecuada y no solamente la
del eje de visién., Asi mismo, cada una de las esferas detectadas queda parametrizada
mediante su radio y reflectividad superficial, con lo cual se podria pensar en realizar
recolecciones selectivas basadas en alguno de estos parametros. Esas caracteristicas que
acabamos de resaltar hacen que el sistema presentado tenga un comportamiento que
mejora los resultados obtenidos en otros trabajos previos, sin embargo también presenta
ciertas limitaciones.

Una de las principales limitaciones que presenta el sistema planteado, al igual que en
las técnicas tradicionales, son los problemas de deteccidén ante la existencia de oclusiones
parciales del fruto por parte de las hojas, y que por supuesto utilizando sensores que
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trabajen con radiacién que no se transmite a través de las hojas no es posible solventar.
Sin embargo, el sistema, planteado permite detectar correctamente esferas visibles en mas
de un 20-25%, con lo cual y dependiendo del tipo de drbol explorado, se obtienen casi
siempre detecciones superiores al 80% de la fruta visible.

La limitacién principal son los tiempos de captura y de procesamiento del prototipo de
sistema de deteccion presentado. En el proceso de adquisicién de imédgenes los tiempos
tipicos requeridos para completar la exploracién estdn en torno a los 20 segundos para
una imagen de 500 x 500 mm con una resolucién de 3 mm/punto. Debido al ciclo de
trabajo requerido para la recoleccién de la fruta, y fundamentalmente al viento que
ocasiona deformaciones en las imégenes, se estima que deberia realizarse la adquisicion
de este tipo de iméagenes en 0.5 segundos (2 Hz). Conseguir esto es una tarea compleja,
ya que simplemente aumentar la velocidad de barrido utilizando espejos con multiples
caras girando a velocidad constante, no es una solucién posible si el propio sensor no es
capaz de medir con la cadencia requerida para conseguit el muestreo espacial deseado y
con la suficiente calidad de medida en la distancia. Este es un aspecto problemdtico que
seguramente el desarrollo tecnolégico resolverd en un futuro muy préximo. En cuanto
a los tiempos de cdleulo que se requieren para procesar y analizar una imagen, que son
de 60-80 segundos utilizando un Pentium 150 MHz sin ningin soporte fisico adicional
para mejorar su rendimiento, tampoco son apropiados para una aplicacién en tiempo
real. Para garantizar un ciclo de recoleccién de 1 fruto cada 1.5 segundos, y debido a
que en cada imagen hay una media de 10 frutos visibles, los tiempos de célculo por cada
imagen que se estiman adecuados no deben superar 5 segundos. Esto significa que la
mejora a realizar debe estar entre uno y dos érdenes de magnitud, lo cual se puede hacer
simplificando los algoritmos o aiadiendo mds unidades de procesamiento.

En cualquier caso, a parte de estas limitaciones de cardcter fundamentalmente
tecnolégicas, queremos resaltar la validez de los planteamientos algoritmicos presentados
que permiten dotar al sistema elaborado de una gran capacidad para realizar detecciones
correctas de objetos cuasi-esféricos, posibilitando la aplicacién de la metodologia tanto
en el caso agricola planteado como en otros campos en los que se contemplen labores de
automatizacion.

Aportaciones presentadas

A lo largo de los cinco capitulos de los que consta la tesis, en el apartado final de
conclusiones de cada uno de ellos se han citado los aspectos destacables presentados
y las aportaciones més relevantes. Fundamentalmente, podemos considerar que las
aportaciones principales de esta tesis son las siguientes:

e Se ha realizado una revision bibliogrifice detallada de los trabajos de visién
orientados a la deteccién de frutos en el campo, asi como un repaso de técnicas
de medida de distancia, de restauracién y de analisis de imAagenes.

¢ Se ha propuesto una estrategia de deteccidn mizte que opera aplicando un modo
de deteccién automético seguido de uno asistido, permitiendo aunar las ventajas
de ambas estrategias.
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Hemos propuesto basar el proceso de deteccidn automdtico en la forma de
los objetos, en sus propiedades dptices y en la disiribucidn espacial de estos.
FPlanteando la necesidad de utilizar un sensor que capte distancia y reflectancia.

Hemos realizado un andlisis de los sistemas de telemetria ldser actuales, definiendo
un indice de eficiencia tecnolégico M que nos permite ver las limitaciones actuales
v las relaciones de compromiso entre los pardmetros que caracterizan un sistema
laser de medida de distancias.

Presentamos un modelo matemdtico del telémetro que relaciona la sefial de
reflectancia con otros pardmetros que intervienen en el proceso de medida,
posibilitando la integracidn de la informacidén de distancia con la de reflectancia.

Asi mismo, hemos modelado la repetitividad de la distancia mostrande la
dependencia de la reflectancia sobre la desviacién estandar del ruido aditivo que
afecta a la medida de distancia, posibilitando una estimacién del ruido para realizar
restauraciones adaptativas.

Se ha elaborade una nueva méirica para la medida de la celidad global de
restaeuracidn, GRI, la cual valora tanto las restauraciones fieles como la suavidad
en las reconstrucciones.

Se ha elaborado una nuevae técnice de restauracidn de imdgenes denominada So-
MPF que, utilizando una estrategia multiresolucién v un criterio de fidelidad de
ajuste de planos, permite realizar restauraciones con alto grado de svavizado y a la
vez preservar discontinuidades sin introducir distorsiones significativas. Tanto por
criterios visuales, utilizdndolo como una etapa de preprocesamiento en un sistema
de reconocimiento completo, como aplicando la métrica GRI, este filtro se comporta
mejor que los restantes tratados.

Hemos propuesto un método de reconocimiento, localizacion y caracterizacion de
objetos esféricos que se basa en la extraccion de diversas primitivas que, utilizadas
como fuentes de indicios y tras una integracién final de lag hipétesis parciales
generadas, permite detectar objetos esféricos generando su posicidn tridimensional,
radio y reflectividad.

Hemos definido cuatro tipos de primitivas, dos de caracter puntual y dos de tipo
regional. Tres de ellas captan caracteristicas discriminantes en la forma de un
objeto esférico. La otra capta regiones con propiedades épticas iguales a las del
objeto buscado. La utilizacién de las cuatro primitivas hace que el método de
reconocimiento se base en la complementariedad aportada por cada una de ellas,
lo cual le da un caricter robusto ante oclusiones y degradaciones.

Finalmente, realizamos una ewvaluacidn simulada y empirica de los elgoritmos
parametrizando diversos tipos de entrada y diferentes ajustes internos del
algoritmo, con lo cual se comprueba la capacidad del sistema propuesto para
detectar correctamente frutos y objetos cuasi-esféricos, sin generar detecciones
falsas, y con minimos errores en la estimacién de sus pardmetros. Asi mismo,
esta evaluacién permite juzgar las posibilidades de utilizar las técnicas mostradas
en este trabajo en otros campos diferentes.
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Trabajos futuros

Como ya apuntamos anteriormente en el apartado de conclusiones, se considera que la.
estrategia planteada es adecuada, sin embargo existen limitaciones en los apartados de
tiempo de adquisicién y andlisis de imégenes. Por tanto, se deberia proporcionar al
sistema del soporte fisico que permita su evolucién en tiempo real, para lo cual se debera
centrar esfuerzos de desarrollo hacia la mejora de los tiempos de captura, desarrollando
sistemas de exploracién telemétricos rdpidos que generen imagenes de alta calidad, y
por otro lado mejorar los tiempos de procesamiento mediante nuevas arquitecturas de
procesamiento o simplificando los algoritmos.

Debido a que los algoritmos de procesamiento utilizan varios pardmetros ajustables cuya
inapropiada eleccién provoca que el proceso no sea totalmente éptimo, seria interesante
disponer de un controlador que observando la evolucién de los resultados intermedios
y finales del algoritmo, ajustase de forma adaptativa pardmetros tales como el nimero
de primitivas utilizadas, la resolucién espacial de las imagenes, la velocidad de barrido
o el umbral de indicios. De esta forma lo que se conseguiria es modificar la fase de
adquisicién y procesamiento mediante una sintonfa automética con el fin de que los
resultados obtenidos sean 6ptimos.

Asi mismo quedan abiertas a la investigacién otras estrategias de captacion totalmente
diferentes a las planteadas, que de alguna forma permitan captar las diferencias en las
propiedades volumétricas y de absorcién de energia que presentan los frutos y las hojas,
con lo cual se estaria en condiciones de obtener unas seudo-imdgenes en las cuales la
oclusién por parte de las hojas no estuviese presente y por tanto la deteccién fuese
practicamente inmediata.

También se podria plantear la realizacién de una fusién entre dos sensores diferentes:
telémetros 14ser v camaras épticas. Este posible trabajo tiene sentido si se trata de
aprovechar las propiedades mds ventajosas de ambos sensores. La ventaja en las cdmaras
Opticas est4 en la rapidez de adquisicién y en la informacién mds rica de color al generar
tres componentes espectrales, lo cual permite realizar detecciones rdpidas cuando los
frutos son distinguibles por color del fondo y a la vez se posibilita la clasificacién de
la fruta segin su grado de madurez. Los sistemas telemétricos actualmente son mas
lentos, sin embargo tienen otras propiedades muy interesantes como la generacién directa
de la distancia absoluta, la posibilidad de realizar un andlisis basado en la forma sin
problemas de iluminacién y la opcién de analizar la distribucién en el espacio de los
objetos detectados. Estos aspectos hacen que las estimaciones sean muy fiables y que
las detecciones falsas sean muy poco probables. En este sentido la integracién de ambos
sensores podria resultar interesante aunque también se incrementaria la complejidad del
sistema a desarrollar.



Apéndice A

Hojas técnicas de los
componentes del sistema
telemétrico de exploraciéon

En este apéndice presentamos los datos técnicos de los componentes utilizados en el
sistema. de deflexidén telemétrico que se presentd en el capitulo 2. Estos elementos
son los motores, tarjetas de control y etapas de potencia para dotar al sistema de los
movimientos angulares en acimut y elevacién necesarios para realizar la exploracion,
los espejos deflexores y monturas de alineamiento; el diode laser apuntador y el propio
telémetro ldser junto con su tarjeta de adquisicién de alta velocidad. A continuacion
(figs. A.1-A.10) podemos ver los detalles técnicos que los fabricantes proporcionan.
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AccuRange 4000

Apéndice A: Hojas técnicas ... sistema telemétrico de exploracidn
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Figura A.1; Telémetro ldser AccuRange 4000-LIR (1/2).
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LASER CROSS GENERATOR  LCGLS

The Laser Cross Generstor {LCG) is » plug-on accessory which, when firted
20 the front of & pre-focused miniare faser diode module (LML 15 series),
projects a laser line cross. The LCG s reiined on the front of the mipiahxra
1DM by means of two ‘0’ rings snd a grub serew.  Applications inchude
alignment, measuremert, position senstig and imspection.

Optical Specilication
Typical pafomam:e data:
Operational range (metres)  Cross lengtk (mm} x  line thiclness {mm)
133 . 50 x 1
2 160 x 1.5
5 380 ES 2
Operitional wavelengthrange:  §30nm - §20am
Perpendicularity (rwo axisk < 7 duaress
Mechanical Specification
Cutside diamater:  17mm Length:  3Smm

Overall tength when fitsed to & miniature laser diode module”  60mm

I/A\AATRONIC

Kingfsher Court, Hambridge Road, Newbury, Berkshire RG14 587 UK
_ Tel: 01635 550477 Fax: 01635 49158 "
Internacionsl Tel: +44 163% 350477 Fax; +44 1635 49158

Figura A.5: Generador de cruz ldser acoplable a diodos de 1a serie LDM115.
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All Band Laser Diode High Reflector BD.2

Newport's BD.2 is a high reflectance, broad sngle of
acceptance diclectric coating designed for laser diode
applications. BD.2 mirrors deliver maximum laser energy
From 7D0-250 nm for ait polarizetions at angles.of incidence
up Lo 45°, Reflectivity at 632.8 i 1s pravided to perinit easy
allgnment with HeNe lasers,

Application: Near-infrared laser diodes

Optical Performance; R >99%; R »98%; 0-437, TON-H56 i
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Durability: MIL-C-675C

Cleanlug Any nonabrasive method. Lens cleaning fluid and
tissue advised.
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Apéndice B

Medidas experimentales para
modelar el telémetro laser

En el capitulo 2 (ec. 2.11), presentamos un modelo inicial mediante el cual se relacionaban
pardametros del proceso de medida, como la distancia al blanco D, el 4ngulo formado entre
el eje de medida con la normal a la superficie 8, la reflectividad propia de la superficie
2, la reflectancia captada R y otras constantes conocidas o sin determinar. Este era el
modelo:

AF; pcost
- :BQ—) (B-1)

R = cte; log(etes

Este modelo nos d4 la relacién general de dependencia que existe entre los parametros que
intervienen en un proceso de medida utilizando telémetros operando mediante principios
equivalentes al nuestro. Para completar el modelo es alin necesario determinar las
constantes cte; y ctes que son desconocidas. Con este propdsito se realizé un ajuste por
minimos cuadrados con datos experimentales, que nos permitié derivar estas constantes
y a la vez comprobar que el modelo planteado es correcto. En este apéndice mostramos el
proceso de recogida de datos (fig. B.1), el cual consiste en una toma repetida de valores
de reflectancia, R, mientras se cambian los parametros de medida. Los pardmetros
considerados son D y 8, y han sido variados en un rango de 1 a 4 metros a pasos de 200
mmn, para €l caso de la distancia, y en un rango de 00 a 80 grados en pasos de 10 grados
en el caso de 8. Los datos obtenidos mediante este procedimiento se muestran en la tabla
B.1.

Ignalmente, en este apéndice mostramos los datos experimentales obtenidos tomando
valores de repetitividad en distancia a diferentes valores de reflectancie, R, siendo
obtenidos estos 1iltimos, variando de forma aleatoria el tipo de superficie, la distancia y
el angulo de incidencia, hasta conseguir una muestra representativa en un amplio rango
de R. La tabla B.2 contiene los datos recogidos de esta forma. Gracias a estos datos y
a los planteamientos presentados en el capitulo 2, se pudo deducir que existia una clara
relacién entre ® y la repetitividad en distancia op, que venia dada por la expresién:
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Rango de medidas angulares 8= 0" hasta 80°«_.__=
(pasos de 10°)

! Soporte giratorio
. de la superficie
difusora

M (Reflectancia)
D (Distancia}

Figura B.1: Montaje experimental para la recogida de los datos que se muestran en la
tabla B.1

k Dma:}; 2
op = + (B.Q)

donde la constante & quedé determinada aplicando un ajuste por minimos cuadrados.



{ &ngulo (grados) | Distancia (mm) | Reflectancia |
0 1000 145.5
0 1200 148
0 1400 150.5
0 1600 154
[ 1800 154
[¢] 2000 154
0 2200 154
0 2400 154
0 2600 153.5
[§] 2800 153
0 3000 162
0 3200 151
[} 3400 149.5
[]] 3600 148
[] 3800 146.5
0 4000 146
10 1000 144
10 1200 146.5
10 1400 150
10 1600 152
10 1800 152
10 2000 152.5
10 2200 153
10 2400 152.5
10 2600 152
10 2800 151.5
10 3000 151
10 3200 150
10 3400 148
10 3600 147
10 3800 145.5
10 4000 145
20 1000 140
20 1200 144
20 1400 147.5
20 1600 148
20 1800 148.5
20 2000 150
20 2200 149.5
20 2400 150
20 2600 149
20 2800 148
20 3000 147.5
20 3200 146.5
20 3400 145.5
20 3600 144
20 3800 142
20 4000 141
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[ Angulo (grados} I Distancia (mm) I Reflectancia

30 1000 136
30 1200 140
30 1400 142
30 1600 146
30 1800 146
30 2000 145
30 2200 146
30 2400 146
30 2600 145
30 2800 145
30 3000 144
30 3200 iaz
30 3400 1415
30 2600 140
30 3800 138.5
30 4000 138
0 1000 132
40 1200 135
0 1400 137
10 1600 140
10 1800 140
10 20060 1405
40 2200 1405
40 2400 141 ]
10 2600 140.5
10 2800 139.5
10 3000 138 ]
40 3200 138
40 3400 137
40 3600 136
40 380D 134
10 4000 133
ED 1000 124.5
50 1200 1276
50 1400 1315
50 1600 133
50 1800 1534
50 2000 134
50 2200 134
50 2400 134
50 2600 134
50 3800 133
50 3000 132
50 3200 132
50 3400 150
50 3600 129
50 3800 128
50 4000 126
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| Angulo (grados) [ Distancia (mm) | Reflectancia ]

60 1000 116
60 12040 115
60 1400 1225
60 1600 125
60 1800 125
60 2000 126.5
60 2200 125.5
60 2400 126
60 2600 126
60 2800 125
60 3000 124
60 3200 124
60 3400 123
60 3600 122
60 3800 120
60 4000 119
70 1000 106
70 1200 107
70 1400 111
0 1600 112
70 1860 114
70 5060 ] 11475
70 2200 114
70 2400 114
70 2600 114
70 2800 113
70 3000 112
70 3200 112
70 3400 110.5
70 3600 110
70 3800 109
70 4000 qu;lﬂgﬂ?___
80 1000 83
80 1200 84
80 1400 88
80 1600 92.5
80 1800 92
80 2000 92
80 2200 92.5
80 2400 92
80 2600 91
80 2800 I 91
80 3000 91
80 3200 91
20 3400 90.5
80 3600 88
80 3800 8T
80 4000 86

Tabla B.1: Datos experimentales para determinar la dependencia de la reflectancia con
las variaciones en la distancia de medida y el dngulo de incidencia con la normal a la
superficie.
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Reflectancia | Desviacién estandar (mm) |
152 0.32
147 0.33
143 0.34
138 0.37
124 0.40
127 (.44
120 (.52
112 0.58
106 0.66
06 0.77
98 0.74
o1 0.81
82 0.93
73 1.05 |
63 1.20
52 1.45
166 0.26
152 0,31
137 0.36
123 0.48
117 0.54
108 0.62
102 0.69
97 0.74
91 0.79
80 0.94
53 1.40
68 1.10
62 1.17
56 1.29
163 .28
160 0.29
158 0.30
155 0.30
144 0.34
142 0.35
140 0.37
138 0.38
136 0.39
132 0.42
125 0.48
119 0.50
104 0.66

Tabla B.2: Datos experimentales para captar la relacidn existente entre la reflectancia
captada por ¢l sensor, %, y la desviacién estandar en distancia, intentando de esta forma
parametrizar la repetitividad en la medida como funcién de R.



Apéndice C

Muestra de imagenes de
laboratorio
distancia-reflectancia utilizadas
en la evaluacion empirica

En este apéndice mostramos un subconjunto de las imagenes de laboratorio utilizadas
para realizar la evaluacién empirica presentada en el capitulo 5 (figs. C.1-C.12). Estas
imagenes, que fueron captadas con el sensor laser mostrado en el capitulo 2, vienen
dadas en parejas distancia-reflectancia ya que son los datos que genera el sensor y que
a la vez requieren los algoritmos de reconocimiento y localizacién presentados. Junto a
cada pareja de imdgenes también mostramos las hipdtesis de objetos esféricos generadas al
analizar las imdgenes, incluyendo los indicios parciales que conducen a su formulacién. La
localizacién en el plano imagen y la estimacién del radio, se muestran superponiendo una
circunferencia sobre el mapa de distancias. Todos los resultados mostrados se obtuvieron
utilizando un umbral de indicios de 0.15 ¥ un radio de referencia, B, de 40 mm.

La resolucién con la que fueron muestreadas las escenas son de 2, 3 y 4 milimetros por
punto, por tanto existen tantas versiones de la escena como resoluciones utilizadas para
obtener las imdgenes distancia-reflectancia. Todas las imagenes se caracterizan porque los
objetos de interés estan situados a una distancia entre 2000-3000 mm y tienen un didmetro
medio variable entre 73 y 82 mm, con excentricidades siempre menores de 1.05, En su
generacién se utilizé una frecuencia de muestreo en el telémetro de 1500 Hz, con tiempos
de captura, de cada pareja de imdgenes distancia-reflectancia, entre 10 y 20 segundos,
dependiendo del area explorada y de la resolucién espacial. El ruido gausiano con el
que las imdgenes de distancia estdn contaminadas depende de la reflectancia aparente
captada por el sensor, como se mostrd al modelar el ldser en el capitulo 2, y en estas
imdgenes varfa en un rango de 1 a 2 mm. El nivel de ruido impulsivo trabajando a estas
frecuencias relativamente bajas, y con estos tipos de superficies bastante difusoras, es
practicamente inexistente como se puede apreciar.
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d

Figura C.1: a) Fotografia en B/N de arbol artificial con cuatro frutos. b),c) y d) Imégenes
con resolucién espacial de 2, 3 y 4 mm/puntos respectivamente (de izquierda a derecha:
mapa de distancia, reflectancia y detecciones encontradas); se indica posicién y radio
estimados mediante anillos superpuestos en mapa de distancia con indicios parciales
corona (I1), contorno {I12), convexo {13) y reflectividad (I4).
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Figura C.2: a) Fotografia en B/N de drbol artificial con cuatro frutos. b),c) y d) Imégenes
con resolucién espacial de 2, 3 y 4 mm/puntos respectivamente (de izquierda a derecha:
mapa de distancia, reflectancia y detecciones encontradas); se indica posicion y radio
estimados mediante anillos superpuestos en mapa de distancia con indicios parciales
corona (I1), contorno (12}, convexo (I3) y reflectividad (I4).
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Figura C.3: a) Fotografia en B/N de drbol artificial con cuatro frutos. b),c) y d) Imdgenes
con resolucién espacial de 2, 3 v 4 mm/puntos respectivamente (de izquierda a derecha:
mapa de distancia, reflectancia y detecciones encontradas); se indica posicién y radio
estimados mediante anillos superpuestos en mapa de distancia con indicios parciales
corona (I1), contorno (12}, convexo (13) y reflectividad (14}).
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Figura C.4: a) Fotografia en B/N de drbol artificial con cuatro frutos. b),c) y d) Imagenes
con resolucién espacial de 2, 3 v 4 mm/puntos respectivamente (de izquierda a derecha:
mapa de distancia, reflectancia y detecciones encontradas); se indica posicién y radio
estimados mediante anillos superpuestos en mapa de distancia con indicios parciales
corona (I1), contorno (I12), convexo (I3} y reflectividad (I4).
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d

Figura C.5: a) Fotografia en B/N de arbol artificial con cuatro frutes. b),c) y d) Imégenes
con resolucion espacial de 2, 3 y 4 mm/puntos respectivamente (de izquierda a derecha:
mapa de distancia, reflectancia y detecciones encontradas); se indica posicién y radio
estimados mediante anillos superpuestos en mapa de distancia con indicios parciales
corona (I1), contorno (I2), convexo (13) y reflectividad (I4).
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Figura C.6: a) Fotografia en B/N de drbol artificial con cuatro frutos. b),c) y d) Imagenes
con resolucién espacial de 2, 3 y 4 mm/puntos respectivamente (de izquierda a derecha:
mapa de distancia, reflectancia y detecciones encontradas); se indica posicion y radio
estimados mediante anillos superpuestos en mapa de distancia con indicios parciales
corona (I1), contorno (12), convexo (I3) y reflectividad (I4).
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Figura C.7: a) Fotografia en B/N de arbol artificial con cuatro frutos. b),c) y d) Imdgenes
con resolucién espacial de 2, 3 y 4 mm/puntos respectivamente (de izquierda a derecha:
mapa de distancia, reflectancia y detecciones encontradas); se indica posicién y radio
estimados mediante anillos superpuestos en mapa de distancia con indicios parciales
corona (I1), contorno (12), convexo (I13) y reflectividad (14).
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Figura C.8: a) Fotografia en B/N de drbol artificial con tres frutos. b),c) y d) Imégenes
con resolucién espacial de 2, 3 y 4 mm/puntos respectivamente (de izquierda a derecha:
mapa de distancia, reflectancia y detecciones encontradas); se indica posicidn y radio
estimados mediante anillos superpuestos en mapa de distancia con indicios parciales
corona (I1), contorno (I12), convexo (I3) y reflectividad (I4).
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it

Figura C.9: a) Fotografia en B/N de 4rbol artificial con dos frutos. b),c} v d) Imdgenes
con resoluctdn espacial de 2, 3 y 4 mm/puntos respectivamente (de izquierda a derecha:
mapa de distancia, reflectancia y detecciones encontradas); se indica posicién y radio
estimados mediante anillos superpuestos en mapa de distancia con indicios parciales
corona (I1), contorno (12}, convexo (I3) y reflectividad (14).
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d

Figura C.10: a) Fotografia en B/N de drbol artificial con dos frutos. b),c) y d) Imégenes
con resolucién espacial de 2, 3 y 4 mm/puntos respectivamente (de izquierda a derecha:
mapa de distancia, reflectancia y detecciones encontradas); se indica posicién y radio
estimados mediante anillos superpuestos en mapa de distancia con indicios parciales
corona (11}, contorno (12), convexo (I3) y reflectividad (I4).
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Figura C.11: a) Fotografia en B/N de arbol artificial con dos frutos. b),c) y d) Iméagenes
con resolucion espacial de 2, 3 y 4 mm/puntos respectivamente (de izquierda a derecha:
mapa de distancia, reflectancia y detecciones encontradas); se indica posicién y radio
estimados mediante anillos superpuestos en mapa de distancia con indicios parciales
corona (I1}, contorno (I2), convexo (13) y reflectividad (I4).
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Figura C.12: a) Fotograffa en B/N de arbol artificial con dos frutos. b),c) ¥ d) Imagenes
con resolucién espacial de 2, 3 y 4 mm/puntos respectivamente {(de izquierda a derecha:
mapa de distancia, reflectancia y detecciones encontradas); se indica posicién y radio
estimados mediante anillos superpuestos en mapa de distancia con indicios parciales
corona (I1), contorno (I2), convexo (I3) y reflectividad (14).
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