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Resumen de la tesis

Objetivos

El trabajo expuesto en la presente memoria se ha desarrollado en el Instituto1
de Automática Industrial del CSIC, dentro del proyecto denominadoRobot Ligero
Orientado a la RecolecciónAsistida de Frutos (ACRIBOT),quedandoligado al proyecto
continuación del anterior, Optimización de la Estructura y SistemasLocalizador y
Prensorpara el RobotRecolectorde Frutos, AGRIBOTII. Ambos hansido financiados
por la Comisión Interministerial de Ciencia y Tecnologíaen el área de Tecnologías
Avanzadasde la Producción(CJCYT-TÁP9S-0583y TAPOG-O398).

El objetivodeestosdosproyectosse centraen la investigaciónde nuevasestrategiaspara
tratar de automatizaren un cierto gradolas tareasde recolecciónde frutos delicados
en árbol. Este planteamientoha requeridoprincipalmenteel estudioy la construcción
de tres sistemascomplementarioscomo sonel brazorobótico, el dispositivode prensión
del fruto y el sistemade localizaciónde frutos. Sobreesteúltimo aspecto,tratanuestro
trabajode tesis.

El objetivo de la presentetesis consisteen el estudio y realizaciónde un sistemade
deteccióny localizaciónautomáticode frutosen árbolesmediantetelemetríaláser. Con
estetrabajo se pretendeprofundizaren una metodologíaalternativaa las estudiadas
por la mayoríade los investigadoresanterioresbasadasprincipalmenteen visión artificial
mediantecámaras. El problemaesencialque se trata de resolver es detectarel mayor
númeroposibledefrutascon la asignacióndesus correspondientescoordenadasespaciales
y con la mínima tasa de falsas detecciones;todo ello teniendo en consideraciónla
complejidadde los entornosagrícolas.

En este sentido, la tesis se centra en el estudio de nuevas técnicas de captación,
procesamientoy análisis de imágenes,utilizando la información dual de distanciay
refiectanciacaptadacon un sistema sensorialbasadoen telemetríaláser, con el fin de
facilitar la obtenciónde informacióndiscriminantey simplificar la complejidadde los
algoritmos. Estastécnicasdeberánser aplicadasen la elaboraciónde un prototipo
de sistema de reconocimientoautomáticode frutos, que será planteadocon mayor
generalidadcomo un dispositivo de reconocimiento,localizacióny caracterizaciónde
objetosesféricosen entornosno estructurados.

ix



x Resumende la tesis

Metodologíadel trabajoy estructurade la memoria

La metodología seguida para llevar a cabo eí presentetrabajo de investigaciónse
correspondecon las etapasy aspectosque se presentana continuacion.

En el capítulo 1, comenzamospresentandolas diversastécnicasde automatización,ya
incorporadaso en fase de investigación,para procesosagroalimentarios.En especial,
revisamoslas diferentesinvestigacionesdedicadasa la automatizaciónde la recolección
de fruta delicadaen árbolesleñosos,y en particularlos procesosde percepciónartificial
desarrolladosparadotara losrobotsde la capacidadde detectary localizar los frutos a
ser recolectados.Posteriormente,presentamosunadescripcióndel proyectoACRIBOT,
y de su estrategiaasistidao semi-automáticacon la que primeramentese concibe el
proyecto. Estaestrategiasuponela intervenciónde un operariopararealizarlas tareas
de guiadodel robot, reconocimientoy señalizacióndel fruto. Serealizaun análisiscritico
de los resultadosobtenidosen estaprimera fasede desarrollodel proyecto,y se plantea
la necesidadde incorporarun sistemaautomáticode deteccióny localizaciónque apoye
al métodoasistido.

En el segundocapítulo, proponemosuna estrategia de detecciónmixta que integra el L
método automáticocon el asistidoya existenteen el robot Agribot. Paraincorporar
el ¡nodo automáticode detecciónde fruta, en vista de las limitaciones de los métodos
desarrolladospor otros autoresbasadosen cámarasCCD, seproponefundamentarel
reconocimientoen el análisis de formas, propiedadesópticas y distribucionesespaciales
de los objetos. Paraello se requiereutilizar dispositivosde medida que suministren
información de distancia y reflectancia, con lo cual se revisan diferentes técnicas
candidatas,encontrándoseque la telemetríaláser es la más adecuadapara cumplir
las especificacionesmarcadas. Basándonosen un tipo de telémetroque operasegún
el principio de diferencia de fases, configuramosun sistemade defiexión de haz que
mediantebarridossucesivospermite obtenerparejasde imágenesdistancia-reflectancia.
Finalmente,se realizauna caracterizacióndel telémetroláser,presentandoun modelo
matemáticoque relaciona la información de reflectanciageneradapor el sensor,con
otros factoresque intervienenen el proceso de medida. Este modelo va a ser la base
para realizarla integraciónde la informaciónpresenteen las imágenesde distanciay
refiectancia,permitiendo obtenerpropiedadesmás discriminantescomo se verá en el
capitulo 4 que trata del análisis de imágenes. Así mismo, se presentaotro modelo
que relacionala desviaciónestándarque caracterizala repetitividadde la medidaen
distancias,con el nivel de señalo refiectanciacaptadapor el sensor, lo cual es útil a
la hora de estimarel ruido presenteen la imagende distancias. Dicha estimaciónse
utilizaráen la restauraciónde las imágenesque se presentaráen el capítulo3.

Efectivamente, las imágenesde distanciaestán contaminadasfundamentalmentede
ruido con distribución gausianay este factor es sin duda perjudicial a la hora de
intentar extraerinformación de ellas. En el capítulo 3 estudiamoscomo minimizar
este problema,comenzandocon una revisión de las técnicasmás habitualespara la
restauracióny filtrado de imágenes.Ante la dificultad queexistea la horadedeterminar
qué técnicade restauraciónes la más adecuada,presentamosuna nuevamétrica, CRÍ,
quemide la calidaddeunarestauración.Dichamétricaconsideratanto la fidelidaden la
preservacióndebordescomoel gradodesuavidadproporcionado,y permitedeestaforma
disponerde un criterio objetivo de clasificacióndetécnicasde restauración.Se haceuna



xl3 comparaciónde las técnicastradicionalesde filtrado no iterativas,encontrándoseque
no son totalmentesatisfactoriasparanuestrosobjetivos. Por estemotivo presentamos
unanuevatécnicaadaptativade filtrado, denominadaSa-MPF,que permite superaren
calidadderestauracióna las técnicasanterioresde acuerdoconlasevaluacionesrealizadas
mediantela métricaCRÍ

Una vez que las imágenesdistancia-refiectanciaestánadecuadamenterestauradas,
estamosen condicionesde aplicar métodosde análisis sobre ellas con el propósito
de detectarla presenciade frutos, localizarlos y caracterizarlos. En el capítulo 4,
inicialmentemostramosuna revisión de las principalestécnicasde análisis utilizadas
en el campode la visión por computador. A continuaciónpresentamosla estrategia
de análisis propuesta,la cual se divide en tres etapas. La primera consisteen una
fase de extracciónde cuatrotipos de primitivas, de las cualestres (contorno,coronay
convexidad)se caracterizanpor teneruna alta probabilidadde pertenecera un objeto
esféricoy la restante(refiectividad) identificaregionescon propiedadesópticasigualesa
las del objeto buscado.La segundafaseconsisteen unaestimacióndelos parámetrosde
la esferaapartir de los indicios generadospor cadaunade las primitivas. Finalmente,en
la última fasese generanlas hipótesisdefinitivas despuésde agruparhipótesisparciales
compatiblesy de aplicar una etapade eliminación de casosincoherentes.La principal
novedaddel métodoestáen la extracciónde primitivas, las cualesfueron especialmente
definidas para captar indicios o pistas que den evidenciade la presenciade objetos
esféricos. Este sistemaes modular en el sentidode que se puedeutilizar el númeroy
los tipos de primitivas que se estimenadecuadas,siempre y cuando,medianteellas se
continúecaptandola información discriminantequepermitarealizarel reconocimiento.
Así mismo,el modelodel telémetroláserdesarrolladoen el capítulo2, es utilizadodurante
el procesodeanálisisparaintegrarla informaciónprovenientedelas imágenesdedistancia
y refiectancia. Los algoritmos de reconocimientoy localización que presentamosson
capacesde generarcomo salida las coordenadastridimensionalesdonde se encuentra
cadaobjeto detectado,así como el radio de la esferay un valor medio de refiectividad
correspondientea la superficievisible de eseobjeto.

En el capítulo 5 se presentaunaevaluaciónconjuntade los algoritmospropuestosen los
doscapítulosanterioresy ciertosaspectosqueafectanal sistemaal operaren condiciones
naturales.Se realizandostipos de evaluaciones,unasimuladay otra experimental.En
el primer casolos criterioselegidosparamedir la calidadde losresultadosgeneradospor
los algoritmossonlos erroresen la estimacióndelos parámetrosde la esferay el número
de indiciosgeneradosqueindicanla capacidadde deteccióndeesferas.El estudiosehace
variandotantoparámetrosinternosdel algoritmocomolas característicasdelas imágenes
aanalizar.En la evaluaciónexperimentalse utilizan imágenescorrespondientesa escenas
de árbolesfrutalestanto artificialescomonaturales,y lo quese evalúaesla tasaobtenida
de deteccionescorrectasy falsas. En el estudiocon diferentesescenasde laboratoriose
muestraque en torno a un 80% de la fruta visible es detectaday la probabilidadde
que se den deteccionesfalsases prácticamentenula. Las pruebasde camporealizadas
indican que los frutos son discerniblesdel fondo por reflectividad y permitendetectar
dos factoresdegradantesque influyen en la calidadde las imágenescaptadas;estosson
el viento y la iluminaciónsolar.

Finalmente,sepresentanlasconclusionesfinales, lasaportacionesrealizadasy lasposibles
lineasfuturas de investigaciónen estecampo.
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A
Capítulo 1

Automatización agrícola: La
detección de frutos. El robot
asistido AGRIBOT

Resumen. En estecapítulo presentamoslas principales tendenciasde automatización
en labores agrícolas. En especialestudiamoslos trabajos de automatizaciónen tareas
de recolección defrutas y hortalizas, presentandolas mayoresdificultadesencontradas:
guiado, deteccióny captura. Seprofundizaen los trabajospara la deteccióny localización
de frutos, dando una amplia revisión de los desarrollos previos más significativos y
haciendoun análisis crítico de las estrategiasaplicadastanto en la captacióncomo en el
análisis de la informacton.

Finalmentepresentamosla estrategiade recolección asistida contempladaen un primer
enfoque del proyecto Agribot (LAl?), la cual pretendehacer viable la recolección
semiautomática,dividiendolas tareas entreel hombrey el robot. Los resultadosobtenidos
en este trabajo son presentadosy discutidos, planteandofinalmente la necesidadde
incorporar un sistema adicional de apoyo en la deteccióny localizaciónautomática de
la fruta.

1



2 Capítulo 1: Automatizaciónagrícola: La detecciónde frutos ... ACRIBOT

En la prehistorialos hombresvivían de la caza, la pescay de la recolecciónde algunos
productos. Se alimentabancon plantas y frutos comestiblesque encontrabanen los
bosques. No vivían en lugaresfijos, sino que recorríanel país en buscade alimentos.
Cuandose instalaronen un lugar fijo, comenzarona trabajarla tierra que les rodeaba
y a cultivar en ella plantas comestibles. Al principio, estos cultivos les bastaban
para satisfacersus propiasnecesidadesy constituíanun suplementoa la alimentación
que obteníanmediante la caza o la pesca. Más tarde comenzarona repartirselas
diferentestareas,correspondiendoa unos la cazao la pescay a otros el cultivo de las
plantasque deberíanservirde alimentoa toda la comunidad.Al descubrirque algunos
animalessalvajesse podíancriar en cautividad,comenzóla ganadería.Poco a poco,los
asentamientosfueron aumentandode tamañoy organizándoseen la mismamedidalos
trabajos.

Posteriormente,las explotacionesagrícolasse hicieron a mayor escala. Se fabricaron
herramientassencillas,como la azada,paraescardary el aradoparalabrar la tierra. Al
principio estasherramientaserandepiedray demadera,pero,posteriormente,se hicieron
de metal. Inicialmente,eranlospropioshombresquienestirabande losarados,mástarde
se dieron cuentade queestetrabajopodíanrealizarlociertosanimales.La introducción
de estarudimentariamecanizaciónpermitió el labradode mayoresparcelasde terreno
y la obtenciónde más copiosascosechas.En el transcursode los siglos, mejoraronlos
métodosdecultivo, secomenzóautilizar insecticidasy abonosquímicos,y se inventótoda
unaseriede maquinariaagrícolade naturalezafundamentalmentemecánica(tractores,
cosechadoras,trilladoras, ...), que facilitó y aumentóen muy alto gradoel rendimiento
de las tareasagrícolas.

En la actualidad,las exigenciascrecientesde calidady de variedadde oferta a precios
cadavez másreducidos,estánexigiendoel empleodediversastecnologíasparamejorar la
producción.La automatizaciónestásiendouno de los principalescaminosemprendidos
y estápermitiendo la realizaciónde laborescomplejasque anteriormenteeran propias
del hombre,pudiéndoseatribuir muchosde estoslogrosa la utilización de computadoras
y sensoresque permitenrealizarsistemasautomáticossuficientementeversátilesconio
paraadaptarsea los cambiosen el medio.

1.1 La automatización agrícola

Porautomatizaciónentendemos“la acciónde sustituirenun procesoeloperadorhumano
por dispositivosmecánicoso electrónicos” (Real AcademiaEspañolade la Lengua).
De esta forma laboresque eran peligrosas,tediosas o que estabanlimitadas por la
capacidadhumana, mediantela automatizaciónpuedenser elaboradasincluso más
eficientemente,sin causarriesgosal operario y permitiendo dedicarsus capacidades
a otras laboresde menor aporteenergéticoy mayor contribución intelectual, en las
que su intervenciónes actualmenteimprescindible. Los procesosautomatizadosestán
evolucionandoactualmentedesdela realizacióndeoperacionessecuencialesy repetitivas
en ambientesnormalmenteestructurados,a tareascadavez máscomplejasy cambiantes
en las quees precisotomar decisionesy adaptardinámicamentelos planesde actuación
en función de las condicionesdel entorno.

Fundamentalmenteel sectorindustrial es el que ha experimentadoun mayor augeen
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la incorporaciónde nuevastecnologíasque permitenautomatizarun gran número de
procesosanteriormenterealizadospor el hombre. En el sectoragrario,sin embargo,la
incorporaciónde sistemasautomáticosha sido más limitada. A pesarde ello, aunque
quizása un ritmo lento, cadavez sonmáslas tareasagropecuariasquesevenbeneficiadas
por estasnuevastecnologías.

1.1.1 Factores socioeconómicos y tecnológicos en la

automatización agrícola

Actualmente, en todos los sectoresy en especialen el sector agroalimentario, las
exigenciascadavez más rigurosasen cuantoa producción,calidady presentaciónde
los productos,estáhaciendoque se requierala incorporaciónde tecnologíasavanzadas
para mejorar la producción. Este hechounido al factor de que la mano de obraen el
sectorprimario ha sufrido un desplazamientohaciala industriay al sectorservicios[29],
hacequedichamanode obraseacadavezmásescasa,siendoademáspocoatractivapara
los trabajadoresdebido al caráctertemporaly a la durezade estetipo de labores.Por
estosmotivos,la incorporaciónde máquinascon mayoro menorgradode automatización
permite aumentarla producción,diversidady calidadde los productos,y logra reducir
costesdebidoa la menormanode obranecesaria.

A pesar de los factores ventajososque proporcionala automatización,como ya se
ha dicho, el desarrolloproducidoen el sector agrícolaha sido escaso. Las razones
fundamentalesque lo justifican son, por un lado, aspectosproblemáticos de tipo
socioeconómico,y por otro, motivos técnicos.

Los motivos sociocconómicosestándirectamenterelacionadoscon la atomizaciónde la
explotaciones,el carácterestacionalde los cultivos, el bajo valor unitario del producto,
la tradicionalescasezde inversión y la falta de preparaciónde la mano de obraactual
para aceptarnuevasalternativasde ayuda a la producción. La atomizaciónde las
explotacioneshaceque cualquierincorporaciónde nuevatecnologíasupongaunarelativa
fuerte inversiónque no es capazde costearel propietario. Este hechounido al carácter
estacionalde la mayoríade los productos,que implica queuna sembradora,fumigadora
o sistemade recolecciónsolo va a serutilizado duranteunosdíasu horasa lo largo del
año,hacequeno se estimulela inversióny se siganutilizando métodostradicionales.

Los motivos técnicosrelacionadoscon la escasaimplantaciónde tecnologíaen sectores
agroalimentariosson, la falta de uniformidadde los productosy de los propiosentornos
naturalesdeproducción,en los cualesserequiereunaoperacióna la intemperiesufriendo
unascondicionesorográficasy meteorológicasmuyvariablesy en algunoscasosadversas.
Estafaltade estructuracióndel entornoo ausenciade uniformidad,hacequelos sistemas
automáticosdebanestardotadosde unacierta “inteligencia” de tal formaque puedan
adaptarsey operar con diferentescomportamientosal percibir estos cambios. Esta
adaptabilidadrequeridade los sistemasautomáticos,suponeun desafíotecnológicolo
queprecisamenteconstituyeun áreade granactividaden la investigaciónactual;por este
motivo, las automatizacionesenestesectorya implantadashansidoaquellasquesuponen
unamenorincertidumbrey que se caracterizanpor presentarunamayoruniformidady
ambientesmás controlados.
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1.1.2 Automatización en el sector agroalimentario

A pesar de las dificultades para la incorporación de sistemasautomáticos en la
industria agroalimentaria,existen suficientesprocesosautomatizados,o bien en vías
de automatización,como para que merezcanuna breve descripción. Vamos, por
tanto, a presentarunarelación de los aspectosrelacionadoscon la automatizaciónen
laboresagrícolas,comenzandocon las operacionesiniciales de preparacióndel terrenoy
sembrado,y finalizandoconel empaquetadoprevio al consumofinal [29].

• Preparaciónde terrenos. En esteapartadose incluyen todaslas laboresprevias
al cultivo incluyendo la eliminación de hierbas,el preabonadoy el nivelado de
terrenos.Todasestastareasse realizanutilizando tractorescomercialesa los que
se les agregandispositivosde accionamientoy sensoresespecíficospara realizar
las diversaslabores(fig. 1.1). Los principalestrabajosde automatizaciónen esta
etapaestánrelacionadoscon el autoguiadode los tractores[93, 151, 71, 16, 200].
Uno de los primerostrabajosen estesentidofue el prototipo del NIAE (National
Instituteof Agricultural Engineering- ReinoUnido) dondeseincorporaun sistema
de posicionamientoglobal de hiperfrecuenciasque toma la posición a partir de
reflexionesen balizaspasivasfijas. Parael guiadolocalutiliza sensoresultrasónicos
que detectany siguen los surcosen las plantaciones. El nivelado de terrenos
es otro aspectoimportanteen aquellasplantacionesdonde se requiereun riego
en manta intentandoconseguiruna capa uniforme de agua. En este sentido
se utiliza un emisor láser acoplado al tractor emitiendo haces nivelados. El
desplazamientovertical medido sobre unas balizas fijas, permite determinarel
desnivel,posibilitando la acción correctorade unaspalas niveladoras. Entre los
trabajosparala deteccióny eliminaciónde hierbas,recientementesehapresentado
un sistema que detectalas hierbas por visión artificial y posteriormentelas
elimina aplicándolasdescargasde alta tensiónmedianteun brazorobotizado[175].
Otrasestrategiasparala eliminación de malashierbascon un ahorro importante
en herbicidas, consisteen la detección precisa de estas mediantevisión para,
posteriormente,realizarun tratamientolocalizado [11].

• Cultivo. Lasmáquinasdesembradodegranosonlosdispositivosmásdesarrollados
constandode un tractor al que se acoplaun remolquecon el granoy el mecanismo
de distribución de éste. La técnicamás común es la que utiliza un sistema de
dispersióncentrífugoquedistribuyeel granouniformementeamedidaque el tractor
avanza. Las primerassolucionespresentadasse basanen técnicasmecánicas,sin
embargola recienteincorporacióndelaelectrónicahapermitidorealizarsistemasde
distribuciónde granocondiferentesconfiguraciones,comola distribuciónen rombo
que presentaalgunasventajasen cierto tipo de cultivos. Durante el procesode
crecimientodelasplantasla tendenciaactualconsisteen configurarlasplantaciones
de tal forma que se faciliten las posteriorestareasautomáticasde recolecciónal
aumentarla visibilidad de los frutos. Estecambiode fisonomíade las plantaciones
se produceen algunos casosaplicandodiversastécnicasde poda [112] y en otros
medianteelguiadofibrilar de lasplantas[207,121]. Paradotara lasplantasleñosas
denuevaspropiedadesse recurrea diversostipos de injertos,loscualesseempiezan
a realizardeformaautomáticasiendoel robot ROSAL [193y los trabajosde Hwang
[87] destacadosejemplosrepresentativos.
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Figura 1.1: Uno de los primerostractoresa vapor que entró
requeríala intervenciónde trespersonasparasu manejo.

• Fertirrigación. Los primeros sistemasautomáticosde riego realizadoseran en
lazo abiertosuministrandouna cantidadde aguafija previamenteprogramada.
Posteriormentemediantela utilización de sensores(termómetros,pluviómetros,
anemómetros,...) es posiblerealizarun control del gradode humedaddel terreno
y realizarun riegomuchomásflexible adaptándosea lascondicionesmeteorológicas.
El abonadoautomáticose realizadisolviendomediantebombasvolumétricassales
mineralesenel aguautilizadaparael riego. Se utilizan sondasparamedir el estado
del suelo (acidez, humedad,salinidad,...) de tal formaque se puedeevaluarde
unaformaprecisalas necesidadesen aguay salesmineralesrequeridaspor la tierra
[206,52]. El tratamientolocal sobrela plantaciónutilizando robotmóviles,permite
aplicar de formaprecisalas sustanciasrequeridasy a la vez conseguirahorrosdel
productocercanosal 90% [136].

• Recolección. En este procesocabediferenciar entredos grupos de cultivos que
hacen que el proceso de recolección sea diferente: los granos (cereales,maíz,
zahína,...) y las frutas/hortalizas. En el primer casose cortay se recogetoda
la planta,dejándoseparaunaetapaposteriorla separacióndel granoy la paja. La
recoleccióndeestetipo de productosestáresueltadeformasatisfactoriamedianteel
uso de cosechadoraslas cualespodránsercompletamenteautomatizadasmediante
técnicasde autoguiadobasadasen GPS (Global Positioning System)o análisis
visualautomáticode la zonade operaciónmediantecámaras.En el casode frutas
y hortalizas,solamentese recolectael fruto, y laplantaseconservaparaposteriores
cosechas. Si la planta es de tipo leñoso y el fruto no es delicado (almendras,
aceitunas,...) es posibleaplicarvibradoresde troncoo de ramadesprendiendoel
fruto del árbol y dejándolocaersobreuna red. Sin embargo,en el casode fruta
delicada(manzanas,naranjas,tomates, ...) esta técnicano se puedeutilizar y
se requiereuna recolección individualizadaque actualmentese realizade forma
manual (fig. 1.2). Existendiversostrabajosde investigaciónen estecampoen los
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Figura 1.2: Método y equipoactualparala recolecciónde naranjas.

cualessecontemplala utilizaciónde robotsmanipuladores,los cualesdebenrealizar
tareasde navegación,detección,localización,agarre,corte y depositadode cada
unade las frutas [148,207, 121, 160, 45, 189, 213, 130, 187, 117, 112, 10, 24, 75].

En la siguiente secciónveremoscon mayor detalleaspectosrelacionadoscori la
recolecciónde fruta delicadade forma individualizada,puestoque esteteínaestá
directamenterelacionadocon el objetivo del presentetrabajo; y en los siguientes
capítulosnos centraremosen las etapasde reconocimientoy localizaciónde los
frutos en modo automáticoque es el objetivo final de la presentetesis.

• faspeccióny clasificación. En estaetapalo quesepretendeesanalizarpor unidades
la calidad de la producción, y en basea ella realizar una clasificación de los
productosen diferentesgrupos con semejantesparámetrosde calidad, entrelos
cualesse encuentratambiénel grupo con unidadesdefectuosas.Paraevaluar la
calidadde un productoes necesariomedir diferentesparámetrosentrelos cuales
están: el color, tamaño,forma, firmeza, textura, peso,sabor, aromay presencia
de defectostanto superficialescomo internos. Paradeterminarestosparámetros
existenun amplio rangode métodosno destructivoslos cualesmiden propiedades
físicascomoel peso,la densidad,rigidezy respuestaacústica,y propiedadeselectro-
ópticasmediantevisión artificial, rayosX e impedanciaseléctricas.

El proceso de inspeccióny clasificación tiene un grado de automatizaciónalto
existiendopor tanto bastantessistemasautónomosilustrativos [199]. Entre ellos
podemoscitar el proyectoSHIVA el cual contemplala realizaciónde un sistema
robotizadoparala inspección,manipulacióny empaquetadode frutasy hortalizas.
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El aspectoinnovativo en el proyectoestáen la utilización de nuevossensoresque
permiten obtenerinformación de propiedadestanto internascomo externasdel
producto. Otros trabajos incluyen la automatizaciónen la determinaciónde la
firmezay madurezde frutasmediantetécnicasmecánicas[161,18], la detecciónde
defectossuperficiales[106, 57, 58, 144, 129, 42, 41, 205], la clasificaciónsegún
formas y tamañosutilizando sensorestridimensionalesláser de alta resolución
[78, 79, 95, 61] o utilizando técnicasde visión [144, 22, 208, 196, 23, 137], la
estimacióndel gradodemadurezutilizando el color superficialde la fruta [144,32],
la clasificación basadasimplementeen el color [147, 195, 4] y la detecciónde
la presenciade pedúnculoscomo criterio de calidad o con el fin de cortarlos
[176, 144, 217].

• Maduración y conservación. Un aspectode gran importancia,especialmenteen
el casode frutas y verduras,es el suministrodel productoparael consumoen la
mejor etapade madurez,y a la vez la conservaciónde dichos productosdurante
largos periodosde tiempo a pesarde que seanproductosestacionalesy tiendena
degradarserápidamente.A partede las solucionestradicionalesde conservación
(mantenimientoenmediossalinos,azucaradoso en aceite),desdehaceunosañoses
normahabitual la conservaciónal frío, los enceradosparaevitar deshidrataciones
y los envasadosal vacío de los productospreviamenteesterilizados[111]. Como
mejora de las cámarasfrigoríficas, se han introducido las cámaras de atmósfera
controladadonde diversosparámetrosque afectanal procesode conservaciónde
las frutas sonajustados,comopor ejemplola temperatura,humedad,luz, etileno,
anhídrido carbónico y el oxígeno. La utilización de carretillasautoguiadasen
grandescámarasfrigoríficas parael almacenamientode los productosmediante
sistemaspaletizados,esunaincorporaciónque tambiénes yaunarealidad. En este
caso,no solo seevitael trabajodepersonasenestascondicionesadversas,sinoque
se mejorala gestiónde los productosal estartodosupervisadopor un procesador
central que controla existencias,ubicacióny tiempos de almacenamientode los
productos.

• Empaquetadoy paletizado. Esta etapafinal sueleconsistirde varios subptocesos
comosonla dosificación,el envasado,etiquetadoy paletizado.En el primercaso,las
grandespiezasdefruta, hortalizaso carnessoncortadasen pequeñostrozosparasu
posteriorenvasado.Una vez queestosproductossólidosestántroceadossesuelen
cargarmanualmenteenbandejas,siendo dichasbandejasposteriormentepesadasy
etiquetadasde formaautomática.Es cadavez más comúnrealizarposteriormente
unainspecciónde la calidaddel envasadodetectandoetiquetaserróneas,envasesno
correctamentecerradoso presenciade objetosextraños.Finalmente,la tendencia
actuales la de colocarlos envasesconteniendolos productosen paletsde tal forma
que se agilice sualmacenamiento,transportey distribución.

Como hemospodido ver existe ya un cierto gradode automatizaciónen los procesos
agroalimentarios,sin embargoexisten unas etapasque estánmás desarrolladasque
otras.Con un alto nivel de automatizaciónestánlosprocesosde dosificacióny envasado
de líquidos, y la conservacióny maduraciónen ambientesartificiales. A un nivel en
procesoaceleradode implantaciónestán los procesosde inspeccióny clasificación, de
fertirrigación,el empaquetadoy la paletización.Sin embargoexistenotros procesoscon
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un bajo nivel de automatización;nosestamosrefiriendo a ciertastareasde recolecciónen
campo,especialmenteen la recogidade productosdelicadosdondese han desarrollado
varios trabajos de investigación,pero que no han llegado a implantarsedebido a los
problemastécnicosencontradosal intentardotaral robot decomportamientostotalmente
autónomos.

1.1.3 Automatización en la recolecciónde frutas delicadas

La automatizaciónde la recolecciónde frutos en plantasleñosas,es unalabor comnpleja,
habiéndosepodido automatizar,y solo de una forma parcial, la recolecciónde frutos
poco delicadoscomo aceitunas,nueces y almendrasutilizando métodosmasivos e
indiscriminadoscomo vibradores de tronco o rama, peines, succionadoresde aire o
productosquímicospara atacarel cáliz y facilitar el desprendimientode la fruta [37].
Sin embargola fruta delicadano puedeser recogidapor estos métodostan agresivos,
especialmentesi el consumoal que está destinadaes fruta de mesa. Al caer la fruta
del árbol se producenroces con la ramasy finalmentesufrendañosal impactarcon el
suelo, esto haceque la calidadexterna e internadel fruto se deteriore,impidiendo su
comercialización.Adicionalmente,en algunasvariedadesla recolecciónse realizacuando
el fruto de la siguiente temporadaestágerminando,esto hace que en el proceso de
recolección indiscriminadono solamentese desprendanlos frutos sino también la flor
provocandoreduccionesde la producciónde hastael 25% [37]. Solamentees aceptable
utilizar métodosagresivosen variedadesdelicadasen los casosen que el destinofinal
vaya a ser la producciónde zumos, concentrados,mermeladaso confituras [28]. Por
tanto, la recolecciónmanual actual de productosdelicadospara un consumofresco
solamentepuedesersustituidapor otro tipo derecolecciónindividualizada: la recolección
robotizada.

La utilización de robots en la recolecciónindividualizadade productosdelicadoscomo
el tomate, naranja,limón, melocotón y manzana,por citar las más representativas,
trata de emularel trabajo realizadopor una personarecolectora. Esto suponeque el
robot a diseñardebe ser capazde realizar diversastareas: desplazamientoy guiado
por la plantación, deteccióny localización de la fruta, aproximaciónde un órganode
captura,agarredel fruto, desprendimientodel árbol y finalmentesu depositadoen un
recipiente. Paradotar a un robot de estashabilidadeses necesarioutilizar tecnología
ligada a sensoresde localización y navegación,manipuladoresy pinzas parael agarre
utilizando accionamientosneumáticoso eléctricos, y sistemasde procesamientopara
análisisdela información, controly tomade decisiones.Además,existenplantacionesen
las que la producciónno siempremaduraal Inismno tiempo, con lo cual la recolección,a
partede tenerseque hacerde formaindividualizada, se deberealizarde formaselectiva
recolectandosolo aquellosfrutos que estánen estadoidóneo para su consumo. Este
hechoprovocaque los sistemassensorialesdel robot debanser numerososy altanmente
especializadospara captar las diferentescaracterísticassegúnlas cualesse debeguiar
pararealizarla toma de decisiones.

En la literatura podernos encontrar diversos robots o sistemas experimentales
desarrolladoscon el objetivo de automatizarla recolección. Cabecitar los trabajos
desarrolladosenlas universidadesdeVirginia [160],Florida[188,189, 76], California [187]
y en el centroitaliano A.I.D. [130, 17] con diferentesinvestigacionesy desarrollospara
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la recolecciónde manzanas,naranjas,tomatesy melocotones.Otro tipo de recolecciones
como la de melones[213, 27, 46, 10], sandias,uvas,calabazas,repollo, bayas,pepinos
o champiñonestambién han sido investigadas[163, 191, 207, 148, 88]. El proyecto
Magali [45, 170] se dedicóa la realizaciónde un robot parala recolecciónde manzanas,
que consta de un manipulador esférico accionadohidráulicamentey de un vehículo
autopropulsadoquepermiteel guiadoautomáticoen el campoutilizando cuatrosensores
ultrasónicos. Igualmente,para la recolecciónde manzanasfue diseñadoel robot Aufo
[117]queutilizabaseis brazoscon solo dosejeshorizontalescadauno,pudiendorealizar
movimientoslimitados aun plano vertical. Mediantedesplazamientosangularesse barre
todo el árbol y la fruta sedetectapor triangulaciónutilizando visión esteroscópica.El
proyectohispano-francésCitrus [112,165, 113] estádedicadoa la recolecciónde naranjas,
incluyendoumi estudioagronómico,el desarrollode un sistemade localizaciónautomático
del fruto, y el diseño y control de un brazo que inicialmenteutilizaba un sistema de
coordenadascilíndricas y que en la versión final se sustituyópor un sistemaesférico
similar al utilizado en el robot Magali.

Las principalesdificultadesencontradasen las solucionespresentadaspara recolección
automáticaestánen el guiadodel roboten campo,la detecciónautomáticade los frutos
y el agarre/desprendimientode cadafruta.

• Guiado. Las técnicasde autoguiadoen laboresagrícolasutilizan elementos
sensorialespara dotar, normalmentea un tractor, de la capacidadde navegación
autónoma.La informaciónrequeridapararealizarestatareaes la posiciónabsoluta
de la plataformamóvil, aunqueen otros bastautilizar información local siguiendo
algún surcoo navegandoa lo largo de los pasillosmarcadospor las hilerasde los
productos[71, 151, 16, 200, 59]. Las dificultadesmayoresse encuentranen las
laboresen campo,por la falta de uniformidad y por la dificultad que entrañael
dotar de la suficienteflexibilidad al sistemapara adaptarsea posiblessituaciones
imprevistas. En este sentido los trabajos de autoguiado en invernaderosson
más sencillos ya que la estructuraciónes mucho mayor, las plantacionesson más
homogéneasy las condicionesde iluminación sonmás fácilmentecontrolables.La
colocación de las balizases más simple debido a que el campo de actuacióndel
vehículo está perfectamentedefinido. Además existe un especial interés en el
autoguiadoen invernaderosya que las laboresde fumigación y pulverizaciónson
más nocivasparauna personaen estetipo de entornoscerrados[157, 24, 134]. En
cuantoa las técnicasde autoguiadoen campo,se suelenutilizar técnicasparael
posicionamientogroserodel tractor (balizas fijas conemisorabordo [77], cámaras
fijas y tractor posicionadopor triangulación[156], GPS),y parael desplazamiento
preciso se utiliza otro tipo de sensoresque detectenel modo de navegaciónlocal
como la orientacióno la proximidad a la zonade operación(seguidoresde surco
ópticos y ultrasónicos [77], giróscopos,sensoresde dirección geomagnéticosy
detecciónpor visión artificial de las hilerasde la plantación[20,200]).

• Agarre y desprendimiento. En estecasolos sistemasutilizadosparael cortede la
fruta sepuedenagruparen dos clases: 1) los basadosen la torsióndel pedúnculo
y 2) los querealizanun corteenla basedel pedúnculomediantecuchillaso sierras
(fig. 1.3). De nuevonos encontramoscon el problemade evitar cualquiertipo de
dañoal fruto, paralo cual laspinzasdebenserlo menosinvasivasposiblesy el corte
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Figura 1.3: Pinza diseñadapara el robot de recolección de naranjas CPB. de la
Universidadde Florida [188,189, 76, 182].

producidose debehacerpróximoal cáliz,puestoquesi quedamuy largose pueden
producirdañosentrelas frutasemm el almacenamiento,y a la vez hay queevitar la
caídadel cáliz paraevitar posiblesimifecciones [145]. Los principalesmotivos que
dificultan la recogidason la interferenciade hojas y ramas,y el diánmetrovariable
del fruto quea veceses excesivamemítegrandeo pequeñopara el diseño particular
de pinza. La efectividaden la recogidao relación de frutos útiles frente a los que
se intentaronrecogerestáentreel 48% y el 64% paralas pruebasrealizadasen la
capturade naranjasdel proyectoCitrus, con un porcentajede 10-15% de frutos
caídos.

• Detección. La detección del fruto es otro aspectomuy crítico. Básicamente
la mayoríade los sistemasensayadospara realizar la discrimninaciónempleanla
diferenciadecolorentreel fruto y fondo[160,45, 170,188,189, 76, 187, 117, 112, 27,
46, 24], o en otros casosanalizanla formaconvexaen las imágenesde intensidades
obtenidasutilizando cámarasCCD en color o en blancoy negro[213, 130, 165, 10].
Las mayoresdificultadesencontradasestánrelacionadascon la iluminación y las
sombrasenla escena,el hechode queel color mio seasiempreun factordiscriminante
la oclusiónde la frutapor partede las hojas,ramasu otrasfrutas,y la presenciade
objetoso fuentesluminosasvisiblesa travésde los árboles.En cuantoa la oclusión
de frutos, existeumí estudioparael casode naranjosque indica queúnicamenteel
40-50% de la fruta es visible desdeel exterior y se recomiendala podamecármica
en formascónicaspara conseguiraumentarla fructificación exterior, pudiéndose
facilitar deestaformala detecciónautomáticade frutos al conseguirsevisibilidades
del ordendel 75%. Igualmentela visibilidad puedeser aumentadamediamíteuna
dirección de recoleccióndescendenteproporcionandoaumentosen visibilidad en
torno al 7-8% frentea la direcciónascendente[111].

Debido a que la detección de frutos en ambientesno estructuradoscomno los
agrícolases el temacentraldel presentetrabajodetesis,vamosadedicarla siguiente
seccióna analizaresteproblemamásdetenidamenterealizandounaampliarevisión
de los trabajosqueya hansido propuestosen estecampo.
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1.2 Percepción automática en los procesos de
recolección

1.2.1 Variabilidad del entorno agrícola

El entornoagrícolasecaracterizapor unaconsiderablevariabilidadde susproductos,y
en relacióncon el medio,de las condicionesmeteorológicasy orográficas.Los productos
agrícolassoncambiantesenforma, tamaño,color, texturay dureza,inclusoperteneciendo
al mismotipo y a la mismavariedaddeplantación. En estesentidopodemosencontrarnos
árboles de diferentestamaños y formas que contienenfrutos en distintas etapasde
maduracióny por tanto en diferentesestados.Las característicasde los frutos también
varíanen funciónde lascondicionesdelterreno,dela densidaddeárbolesenla plantación,
etc.. La densidad y distribución de frutos en el árbol dependede su orientación,
obteniéndosemayordensidaddefrutos enlas carasdel árbol orientadasal Sol [113]. A la
variabilidaddelos productosagrícolasseunenlosproblemasderivadosde lascondiciones
meteorológicasadversas.La temperaturaexterior puedevariar en función del lugar de
operación,de la épocadel año,de la horay de la presenciao ausenciade nubes.Juntoa
la temperaturaaparecenotrasvariablesmuy importantescomo son la lluvia, la niebla,
la humedad,el viento y el polvo.

Estavariabilidaddel entornoafectade unaformadirectaa las condicionesde visibilidad
de los frutos en el árbol, que es el factor fundamentalpara un sistema de visión
automático. La iluminación del árbol es un factor muy cambiantey que dependede
condicionesexternasdifícilmente controlables,no siendo un problemaperfectamente
resuelto incluso utilizando luz artificial. La oclusiónde los frutos por partede otros
frutos u hojasdel árbol es,junto al problemade la iluminación,uno de los factoresmás
problemáticosparala detecciónautomnáticade objetosenentornosagrícolas.El factorde
oclusiónestal queexisteun ciertoporcentajedefrutasqueno sonvisiblesni parcialmente
(50-60% [111]). La naturalezano cerradadel árbol haceque se puedanver objetosa
travésde las hojasdel árbol lo cual añademásdificultadesparala interpretaciónde las
imágenes.El hechode que los objetospuedanvariar de tamañoy formaredundaen la
necesidadde realizarsistemasdedetecciónqueseansuficientementerobustoscomopara
adaptarsea estoscambios. Debido a que los frutos se puedenpresentarcon diferentes
tonalidadesde color, los métodosde detecciónno se deberíanbasarfundamentalmente
en el color pararealizarlas clasificaciones.

Otros entornosmásestructurados(p. ej. pruebasen laboratorio,líneasindustrialesde
inspeccióny clasificación)reduceny simplifican el problemade reconocimientoal tener
un mayorconocmmmentoacercadel proceso. Las fuentesde iluminaciónsoncontroladas,
el universo de objetos está más definido y se conocen incluso las zonas posiblesde
localización y orientaciónde los objetos. En el entorno agrícola existe un menor
conocimientodelas condicionesen lasquesepuedepresentarun objeto,y enconsecuencia
unadificultad en su modelado.Debidoaqueel reconocimientoconsisteen compararalgo
con un modelo,si no somoscapacesdegenerarestemodeloadecuadamentelos resultados
seránpobres. Por tanto, el proceso de reconocimientoen entornosno estructuradoses
más complejo y se necesitaun diseñoespecialcon el fin de dotar al sistemade una
aceptablerobustez.
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Fig¡mra 1.4: Principio básicode localizacióntridimensionaldel fruto: Primerose obtiene
las coordenadasangularesen basea la posiciónbidimensionaldel fruto en la imagen,y
finalmente,se mueveel brazoa lo largo del eje de visión del fruto, hastaque se produce
un contacto.

1.2.2 Revisión de los principales métodos de detecciónde frutos
propuestospara tareas de recolecciónagrícolas

Algunasde las tareasimprescindiblesenel desarrollode sistemasde recolecciónselectiva
de frutos es el reconocimiento,localización y la determinacióndel tamañoy mnadurez
de cadafruta de forma individualizada. Estainformaciómmes necesariaparapoderguiar
un brazo recolectorhacia aquellos frutos consideradosen condicionesóptimnas de ser
recolectados.En los siguientesapartadosse haceunarevisión de las diferentessoluciones
aportadasparatratar de solucionarel problemaplanteado. Estarevisión se presenta
organizadapor gruposdetrabajoy ademásestáordenadacronológicamemitedetal forma
que se puedaver la evolución de la labor investigadoraen este área. Aunque no se
pretendeser exhaustivos,el estudioes suficientememiteamplio comno para proporcionar
unavisión bastantecompletade las principalestécnicasy sistemasdesarrolladosparala
deteccióny localizaciónde frutos en entornosagrícolas.

1.2.2.1 Propuestade Schertzy Brown

La primera referenciaque apareceen la literatura, que considera la detección y
localizaciónde frutos mediantetécnicasautomáticas,datadel año 1968. En estetrabajo
Schertzy Brown sugirieronque la deteccióndefrutaspodríaserrealizadamedianteel uso
de informaciónfotométrica [184]. La técnicasugeridase basaen el mmso de la diferencia
de refiectividadluminosaentrelas hojasdel árbol y la superficiede los frutos, tanto en
la zonavisible del espectroelectromagnéticocomo en el infrarrojo cercano.

La sugerenciade Schertzy Brown es aplicadaen la inspecciónagrícolautilizando la
luz reflejadaen umia bandaespectralcentradaen 660 nmn, pudiéndosedistinguir entre

‘1
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diferentestipos de naranjasde tipo Valencia [56]. El objetivo de la clasificaciónera
distinguirentrefrutos de color naranja,naranjaclaroo de colorverdoso,quedandodicho
objetivosatisfechoen líneasde inspecciónbajo condicionesde iluminaciónestructurada.

1.2.2.2 Universidad de Virginia: Parrish y Goksel

El primer sistemade visión artificial para la deteccióny localizaciónde manzanasen
entornosagrícolasse desarrollaen la Universidadde Virginia [160]. Este sistemade
visión no forma parte de un robot agrícola sino que es el componenteprincipal de
un trabajo de experimentaciónen laboratoriopara analizarlos principalesproblemas
en la recolecciónautomáticaagrícola. El modo de actuacióndel sistemade detección
y localización estábasadoen el principio propuestopor Schertzy Brown [184] donde
primeramentesedetectael fruto en basea unaimagende intensidadesy posteriormente
se guíaal mecanismode capturadel fruto a lo largo del eje de visualizaciónhastaque
se produceun contacto,obteniéndosede estaforma la localizacióndel fruto (fig. 1.4).
En estosexperimentosse utilizó un árbolartificial al cual se acoplaronfrutos artificiales
en diferentesposicionespara garantizaruna distribución lo más próxima a la de un
casoreal. No se utilizó ningún sistemade capturadel fruto por considerarsefueradel
objetivode la investigación.El sensorutilizado es unacámarablancoy negroqueestá
posicionadade manerasolidaria respectoa un brazo rudimentariode tres gradosde
libertad y coordenadascilíndricas. La cámaratiene acopladaun filtro óptico de color
rojo pararesaltarlos coloresrojizos frente a los verdososque correspondena las hojas
del árbol. De estaforma se obtieneunaimagende intensidadeso nivelesde gris la cual
es procesaday analizadaen tresetapasdiferenciadas:

1. En la primeraetapaserealizaunasegmentaciónaplicandoun umbraly seobtiene
una imagenbinaria dondelos nivelesde gris de la imagensuperioresal umbralse
representanpor un “1” lógico e indican las zonascorrespondientesasuperficiesde
frutos. Los puntosen la imagenpor debajodel umbral se representanpor un ‘0’,
lógico indicandoque pertenecenal fondo de la imagen,no teniendointerésy por
tanto siendoignorados.

2. Se realiza un suavizadode la imagen binaria aplicandooperadoresmorfológicos
sobre ella y de estaformaeliminando segmentospequeñosy aisladosdebidos a
ruidos.

3. Finalmente,por cadauno de los segmentos,se calculala diferenciade posiciónen
el eje horizontal entreel punto más a la izquierday el situadomás a la derecha.
Igualmentese calculala diferenciaentrelos extremosverticales.La relaciónentre
estos valoresextremosen el eje vertical y horizontal dan una idea del tamañoy
del gradode redondezdel segmento.Estarelación debesuperarun cierto umbral
paraqueel segmentopuedaserconsideradoun candidatoa posiblefruto. De cada
candidatoa fruto se calculala densidadde puntoscon “1” lógico en una ventana
circular de tamañoy posiciónindicadospor los valoresextremos. Si estadensidad
superaun determinadoumbral finalmente el segmentoes clasificadocomo una
manzana.
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1.2.2.3 El proyectoMAGALI: D’Esnon y Rabatel

El proyectofrancésMAGALI se propomie la realizaciónde un robot de recolección de
manzanas[45]. La filosofía general de funcionamientodel procesode localizacióny
capturaes la misma que sugirió Schertzy la que desarrollóParrish,es decir, realizar
el movimiento de aproximaciónal fruto siguie¡mdo la línea recta marcadapor el eje de
visualizaciómmdel fruto. El movimientode aproximaciónfinalizaal detectarsela presencia
del fruto medianteun sensorde contacto. Existen dosfasesde desarrollodiferenciadas
dentrode esteproyecto,tanto en el aspectomecánicocomo en el desarrollodel sistema
de visión artificial.

Enla primeraversióndelsistemade visión se utiliza unacámaradecolormnediantela cual
secapturaunaimagenparcial de la escena.La imagenemí color obtenidaes procesada
medianteun sistemade procesamientoanalógicode señalque seleccionalos puntosque
tienen un determinadocolor, obteniendode estaforma una imagen segmentada.Un
posteriorprocesamientode la imagenbinariadeterminael centrode los segmentosbajo
consideración. Pero esta soluciónaportadaes pocorobusta y necesitael uso de una
cortina opacacolocadadetrásde la escenapara conseguirun fondo oscuroy de esta
formano cometertantasdeteccioneserróneas.
En la segundaversión [170,45] se utilizan tres cámarasde color y tres filtros ópticos
centradosen las siguienteslongitudesde onda: 950 nm (infrarrojo), 650 nm (rojo) y 550
(verde). La selecciónde las longitudesde onda de estosfiltros se realizóen basea un
estudiofotométricodel espectroen la bandade los 500 mmm a los 1500 nm, aunqueno se
consideraronlongitudesde ondasuperioresa 1100 nmn debidoa que caenfueradel ancho
de bandade la cámaraCCD. Se utilizaron tres tipos de manzanascadaumrn de ellas

E con diferentecolor: Golden (amarillo/verde),Starky (roja) y GrannySmith (verde). Se
observóqueentorno a 950 nm la refiectividadde las tresvariedadesde frutasestudiadas
y la de las hojas eramuy parecida(fig. 1.5 y 1.6). De estaforma se eligió la imagen
filtrada a 950 nm como referenciapara que el proceso de reconocimientofuese lo más
insensibleposiblea lasvariacionesde luminosidad.La bandainfrarroja queva desdelos
750 nm a los 900 nm se caracterizabapor permitir distinguir fácilmentecualquiertipo de
frutade lashojas debidoa que la refiectividadde la fruta es mayorque la delas hojasen
estazonaespectral.En la bandavisible de 500 a 700 nm la fruta tieneunareflectividad
mayor en promedio,sin embargoalgunostipos de fruta se confundenconalgunashojas.
Los autoreseligieronlas frecuenciasde los filtros interferencialesen la zonavisible (650
y 550 nm), aspectoque parecepoco comprensibledebido a la existenciade la banda
de 750 a 900 que permitiría distinguir fácilmente entrelas dos clases(fruta y hoja).
Posteriormentese calculabael coeficientede relación entre las imágenesde 650 y 550
nm respectoa la de 950 mmmn. Estecómputose realizabamedianteun sistemaelectrónico
analógicoobteniéndoseunaimagensegmnentadabinaria. Un análisisposteriorcalculala
posicióndel centrogeométricode los segmentosen la imagenbinaria. Utilizando una
técnicasimilar a estasegundaversión del MAGALI, Kawamuratambiénsehaestudiado
la deteccióny recolecciónde tomates [119].

El sistemna de visión desarrolladopara el MAGALI es capaz de reconocerincluso
manzanasde color verde,pero la tasade aciertoses baja (aprox. 50%) y ademáslos
autoresreconocemíque se producenbastantesdeteccionesfalsas,aunqueno lo cuantifica¡m
y que es sensiblea las variacionesde iluminación. Así mnismo el sistemano es flexible



1.2 Percepciónautomáticaen losprocesosde recolección

70

60

50

40

30

20

lo

o

Figura 1.5: Refiectividadde varios tipos de manzanas(datosdel CEMAGREF [170]).
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puestoque si sequiereutilizar pararecolectarotro tipo de frutos senecesitaríarealizar
otro estudioespectralparapoderextraerde nuevolas frecuenciasóptimmmasde los filtros
ópticosinterferenciales.

1.2.2.4 Universidadde Florida y centro USDA: Harrelí y Slaughter

Con el fin de dotar al robot recolectorde naranjasCPR (Citrus Picking Robot) de
la capacidadde reconocimientoautomáticode frutos se realizan varias labores de
investigaciónmedianteumma colaboraciómmentrela Universidad de Florida (Harrelí) y
el centro de investigaciónbiológica USDA (Slaughter). Este robot tiene tres grados
de libertad utilizando un sistemade coordenadascilíndrico y por tanto realizandola
aproximaciónal fruto de formahorizontal. La cámarade visión utilizada,así como otros
dispositivosy sensores,van incorporadosen el interior del brazoenlas proximidadesdel
órganode captura(fig. 1.3), de estaforma la localizaciónse hace centrandoel fruto
detectadorespectoa la cámaray realizandoun movimiento de aproximaciónhorizontal
a este,que finalizacuandose detectasupresenciamnedianteun sensorultrasonmco.

Existen dos enfoquespara la solucióndel problemade reconocimiento,aunqueaumbos
estánbasadosen el usode unacámarade color. En el primer enfoque[188],se emplea
una cámarade color con commtrol de aperturae iluminación artificial pero sin ayuda
de ningún filtro óptico. Las componentesde saturacióny tono de color (hue) de cada
uno de los puntosde la imagemi se utilizan pararealizar la segmentaciónmediamíteuna
clasificaciónemi un espaciobidimensionalde características.La clasificaciónse realiza
medianteel uso de un clasificadorlineal que actúaaislandouna regiómm rectangularen
el espaciode característicasmedianteel uso de un valor umbralmáximoy mínimo para
cadaníma de estascaracterísticas. Medianteesta aproximaciónse consigueclasificar
correctamnenteun 75% de los puntos,siendoel sistemamuy semmsiblea las condicionesde
iluminacióny no siendocapazde reconocernaranjasque no esténmaduras.Se sugiere
la ejecucióndel algoritmode clasificaciónmedianteuna etapaelectrónicaamialógicaque
apliqueautomáticamentelos umbralesmedianteel usode comparadores;de estaforma
se podría reducir el tiempo de procesamientode 2.5 segundospor imagen (para un
procesadorMotorola68020 a 12.5 MHz e imágenesde 384*485 puntos) a unacifra umás
reducida.

En el segundotrabajopresentadose utiliza básicamentela mismaconfiguraciónanterior
aunqueya no se utiliza luz artificial [189]. En estecasose trabajacon las componentes
RGB (Rojo, Verde y Azul) de cada punto de la imagen obtemmiéndoseun espacio
tridimensional de características. De esta forma cada punto es clasificado comno
pertenecientea una fruta o al fondo medianteumí clasificadorbayesiano,para lo cimal
necesitade un procesoprevio de aprendizajesobreumí conjunto de muestrasde frutas.
Los resultadospresentadosmuestranqueun 75% de los puntospertenecientesa naramijas
son clasificadoscorrectamente(fig. 1.7). Este método sigue siendo solammmenteválido
para naranjasmaduraspues es la única formna de que el clasificadortenga capacidad
de discriminación.Finalmente,como complementoal sistemaactivo de localización,se
elaboraronalgoritmospara la estimacióndel centro de los segmentosdetectados,así
como de los diámetroshorizontalesy verticales[76]. Este algoritmoconstade dospasos,
estandoorientadoel primero a la búsquedade la región a ammalizar medianteimn rastreo
iterativo por la imagen en forma de espiral en saltosde 25 en 25 puntos. Una vez
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Figura 1.7: (a) fotografíade un naranjodondeaparecentres naranjasmaduras,y de
fondo,hojas y cielo. (b) segmentaciónbasadaen color de la imagenanterior [189].

Figura 1.8: (a) imagenen B/N de unaplantaciónde tomates. (b) bordesy direcciones
del gradientecorrespondientesa la imagenanterior [213].

detectadoel segmento,entraen acción la etapade cómputodel centrodel segmentoy
de los diámetroshorizontalesy verticales que se basaen un procesoiterativo de trazo
de líneashorizontalesy verticalesinterioresal segmentohastaqueel cruceentreambas
líneasse estabilizaconvergiendoel algoritmo. El criterio utilizado paraposicionarcada
unade las líneassebasaen la posicióndel centrode la líneapreviamentetrazada.

1.2.2.5 Universidadde Purdue: Whittaker

Whittakerpresentaun sistemaparareconocery localizar tomatesinsensibleal gradode
madurezdel fruto, y por tanto, independientedel color del tomate [213]. Parapoder
llevar a cabosusobjetivosconsideraque los sistemasde visión que analizanla imagen
de forma local utilizandosolo los nivelesde intensidadsin teneren cuentala distribución
de lospuntosen la imagen,no sonadecuadospararealizarun métodode reconocimiento
de objetos queseaindependientedel color. Por tanto proponeutilizar la formade los
contornospresentesen una imagende intensidadespara obtenerindicios de posibles
objetosesféricos.

U

•~A b
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Se utiliza unacámarablanco/negroque genera256 niveles de gris. La imagende grises
obtenida es procesadaaplicandoun filtro de Sobel con lo cual se obtiene el vector
gradientecorrespondientea cadapunto de la imagen. Posteriormentese binariza la
imagenteniendoen cuentaque la magnituddel vector debesuperarun cierto umbral,
siendola elecciónde esteumbral muy influyenteen la calidadde la imnagemx resultante.
La imagenobtenidacontieneinformaciónsobrela localizaciónde los contornoso bordes
presentesen la imageny también la direcciómi de dichos contornos(fig. 1.8). De esta
formaseaplicala transformadacircular deI-Iough en su versiónoptimizadaemm el número
de votacionesal utilizar la dirección de los bordes. Para realizar la umbralización en
la matriz de ac¡mmuladoresse utiliza la distribución del histogramade esta mnatriz.
Se consideróque la forma del histogramaobtenido se ajustabacom precisión a una
distribución exponencialcon lo cual se presentaun método de seleccióndel umbral
basadoen el porcentajede áreabajo la curva de la distribución exponemmcialy no se
basadirectamenteen la selecciónaleatoriade unacantidadde votoscomo valor umbral.
A pesarde la utilización de estemétodo sigue haciendofalta una elecciónmanualdel
umbral pero ahoraen términosde porcentajes. Los valoresde umbral ensayadosson
97.5%,99% y 99.9%,perolos mejoresresultadosobservadosse obtienenusandoun valor
del 99% el cual conduceaunosresultadosde un 68% de detecciomiescorrectasy umi 42%
en deteccionesfalsas.

El contornosemiesféricode las hojas (fig. 1.8b), las sombras,las zonasbrillantes e
incluso la curvaturade los rabosde los tomatesson los mayoresproblemasque Imacen
que el sistemaproduzcamuchasdeteccionesfalsas.Así mismolos autoresmanifiestammque
el algoritmnoes costosocomputacionalmentey no sepodíaaplicaren tienipo real en un
procesadorsecuencialde los existentesen aquellaépoca(8086 o equivalente).En cuamito
a la localizaciónde los tomates,estano es total puestoque la dimensiónde profimudidad
no es calculaday por tanto es necesariorealizar un movinmiento de aproximnaciómmdel
brazo a lo largo del eje de visión del fruto.

1.2.2.6 A.I.D: Levi, Falla y Pappalardo

En el centroitaliano AID. se realizó un investigaciónpara comnprobarla viabilidad
de la recolecciónautomáticade naranjas[130]. En estesentidose desarrolloun robot
muy sencillo de coordenadascilíndricascontres gradosde libertady con un dispositivo
de capturade fruta. El sistemade visión utilizado empleauna cámnarade color y se
ayudade iluminaciónartificial. El reconocimnientode los frutos se realizaanalizandola
distribuciónde los gradientesen la imagen,aspectoque caracterizaa estesistemna(junto
al trabajoammteriorde Whittaker) en ser pioneroen basarel reconocimnientode frutas en
el análisis de la forma. Como en los amiteriorestrabajos,el sistemade visión determina
la coordenadade profundidadpor muedio del movimiemmtodel órganotermnimmaldel brazo
a lo largo del eje de visión al fruto. El algoritmo de procesamientode la imagenen color
se puededividir en tres etapasclaramentediferenciadas:

1. Preprocesamiento.Un filtro electrónico analógicoes utilizado para realizar un
aumento de contraste de la imagen. Posteriormentese digitaliza la imagen
obteniem¡douna imagende 512 x 512 x 6 bits, donde los 6 bits de cada punto
dela imagencodifican la proximidaden términosdel tonode color (hime) a un valor



1.2 Percepciónautomáticaen los procesosde recolección 19

de referenciapredeterminadoque estápróximoal color naranja. De estamanera
obtenemosunaimagenen tonosde grisesdondeseresaltanlas zonasde interés.

2. Extracciónde característicasmedianteel cálculodel gradiente. Se aplicaun filtro
de Sobelobteniendoun vectorindicandoel gradientecorrespondienteacadapunto
de la imagen.

3. Reconocimiento.El reconocimientose realizamedianteel usode un modelo de un
objeto esféricopreviamentealmacenado.Paraformarel modelose creaun circulo
sintéticoy a partir de él secalculael gradienteobteniéndoseun mapade vectores.
Pararealizarel reconocimientosemueveel modelopor toda la imagenpasoa paso
hastaobtenerunacoincidenciacon unazonade la imagen.

Los resultadosobtenidosson aceptablescuandose utiliza una luz artificial de 3200 K
de temperaturade color, de estaforma, en torno a un 70% de las naranjasvisiblesson
reconocidasaunquelos resultadossedegradancuandolos frutos tiendena estarverdes.
Cuandose trabaja de nochecon luz artificial los resultadosson algo mejoresdebido a
que esmis fácil obtenerla iluminacióndeseada.

Cabereseñarque un método muy parecidoal utilizado por Levi, pero realizandola
segmentaciónpor crecimientode regionesy búsquedade esferas,fue utilizado por Cox y
otros parabuscarobjetosesféricosen fotografíasaéreas[39].

1.2.2.7 Centro Sunkist y Universidadde California: Sitesy Delwiche

Una investigaciónsobrela aplicaciónde la visión artificial en la detecciónde manzanasy
melocotonesen estadodemadurezsellevó acabomediantela colaboraciónentreel centro
canadienseSB.C (SunkistResearchCenter)y el Departamentode IngenieríaAgrícolade
la Universidadde California [187]. En estecasoel método estábasadoen los nivelesde
intensidadque se obtienencon una cámaraB/N, un filtro óptico (630 a 670 nm) para
incrementarel contrasteentrelas frutas y el fondo, y una iluminación artificial para
trabajar tanto de nochecomo de día. El método de procesamientose divide en cinco
etapas:

1. Binarización. Basándoseen la distribucióndel histogramade la imagenencontrada
se determinaelegir comovalor umbralaquelqueasignaun “0” lógico al 37% de los
puntosy un “1” lógico al resto.

2. Mejora. Utilizandoun filtro morfológico,que actúasobrelosocho vecinosde cada
punto,se realizauna erosiónde la imagen.

3. Segmentación.Se realiza un etiquetadode cadauno de los puntosde la imagen
basándoseen criteriosde conectividadocho.

4. Extracciónde características.Las característicasutilizadasy calculadasen cada
uno de los segmentosobtenidos en la etapa anterior son: area, perímetro,
compacidad,alargamientoy momentosinvariantes.

5. Clasificación. Se utiliza un clasificadorlineal.
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Se realizaronuna serie de pruebasy los resultadosen cuanto a deteccionescorrectas
fueron del 89% trabajammdode nocheparaevitar problemascon el cielo y el Sol. En las
pruebasrealizadastrabajandode día, los resultadossondel 84% y 20% en detecciones
correctasy falsas,respectivamente.El sistemafuediseñadoparadetectarfruta muadura
pero aún bajo estarestricciónaparecenmuchosproblemasal trabajarde día debido al
cielo, a las nubescambiantes,a la luz solar frontal incidiendo sobrela cámaray a que
las hojas directamenteiluminadaspor el Sol puedenaparecermás lu¡nimmosasque una
fruta con iluminación solardifusa apesarde estarutilizando siemprela luz directadel
sistemade iluminaciónartificial. Estohacequede díase produzcanbastantesdetecciones
erróneasy sesugierael usode cubiertasparaeliminarlos fondosen la imagencon regiones
de cielo o de Sol.

1.2.2.8 El proyecto AUFO: Kassay

Emitre los años1980y 1989 sedesarrolló,en el “CentralEnterprisefor the Organizationof
Agriculture and Food Industry” de Budapest,el robot AUFO-06 parala recolecciónde
manzanas[1171. El robot estádiseñadopara operarcon sems brazos,de dos grados
de libertad cada uno, permitiendo un movimiento de trabajo en un plano vertical.
El prototipo utilizado para realizar pruebasexperinmentalesen 1991 constabade un
único brazo,umia plataformamnotorizada,el sistemnahidráulicode movimiento,el órgano
terminaldecaptura,la electrónicadecontroly el sistemnadevisiónparael reconocimiento
y localizaciónde los frutos.

El sistemade visión constade dos cámarasde color situadasa una cierta distanciay
colocadasentresi de tal formaque existaunacierta convergenciaentreellasparapoder
capturarimágenesde la mismaescenay poderobtenerla posicióndelos frutos mediante
una técnicasencilla de estereo-visión. Primeramentese realizauna segmentaciónpor
umbralizaciónen cadauna de las dos imágenesde color, obteniéndoselas imágenes
binariasque contienenlas regionesquecorrespondena la superficiede las manzanas.Se
calculael centrogeométricode estossegmentosen ambasimágenesy a continuaciónpor
cadaunade lasparejasde segmentosse calculala posicióntridimensional.El método de
cálculode la posición3-D sebasaen el principio de triangulación,calculándoseen primer
lugarla posiciónde la posible fruta en las coordenadasX eY mediantela proyecciónde
los ejesde visión sobreel plano horizontalquecontieneeí eje óptico de ambascámaras.
A continuaciónse calculanlas coordenadasz~ y z2, o alturasdel fruto respectoa cada
camara. Paraello aplica un criterio de coimícidenciacalcimíandoel ángulo en el píano
vertical formadoentreel eje de visión y el plano Imorizomital. Si ambasaltnmrasdifieren en
menosde 40 mmentoncesel fruto es consideradoválido.

El método descritopresentavariosproblemas,el primnerode ellos apareceal considerar
todas las posiblescombinacionesde parejasentre segmemitosde amubasimágenes,lo
cual suponeunabúsquedaexhaustivay ademáspuedellevar a situacionesen las cimales
aparecenposicionesvirtuales de frutos que en realidadno existen. Este problemnaes
compensadoen partepor la comprobacióndescritaanteriormenteentrelas dos alturas
obtenidasapartir decadacámara,peroestaconiprobaciónno sirveparasoluciommartodos
las situacioneserróneasposibles. El hechode trabajarcon el método de estéreovisión
en entornosdonde hay tantasoclusionesy contrastesde iluminación, haceque no se
encuentrensiemprelas correctasparejasy por tanto no se produzcala detección.Como
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consecuenciael porcentajede frutos detectadosfrente a los visibles por un operador
humanoes de solo un 41%. Los algoritmosde visión y de controlde los movimientosde
elbrazoseejecutaronsobreun Intel 8085,obteniéndosetiemposmediosdeprocesamiento
parael sistemade deteccióny de localizaciónligeramentesuperioresa 1 segundo,lo cual
esaceptableteniendoen cuentaqueel ciclo de trabajodel robot es de 14 segundos.

1.2.2.9 El proyecto CITRUS: Juste,Sevila, Plá, Moltó

El proyectoeuropeoCITRUS se centró en la realizaciónde un estudio profundo de
los diferentesaspectosque entran en juego en las tareasde recolección de cítricos y
por tanto incluye un estudioagronómicoencaminadoal análisisdel entornode trabajo,
de las variedadesde fruta y de su manipulación[114]. Así mismo, tambiénconsideró
el desarrollode un sistema de visión, el diseño y control de un robot manipulador
junto con los elementosde capturadel fruto, y finalmente, las pruebasde campode los
prototiposrealizados. En esteproyectoEurekaparticipael IVIA (Instituto Valenciano
de InvestigacionesAgrarias) y el CEMAGB.EF en Francia. En cuantoal sistemade
visión desarrolladoexistenvariasmetodologíaso solucionesaportadas,en los siguientes
párrafosse describecadauna de ellas.

En el primer método se presentaun sistemaque trabajacon unacámaraen blancoy
negro,utiliza un filtro rojo (630 nm) y dosfocosdeiluminacióncon el objetivodeobtener
unailuminaciónuniformey lo másindependienteposiblede las condicionesambientales
[112]. Se utiliza un algoritmoque aplicaun umbralobteniéndoseun 80% de aciertosen
la detecciónde la fruta visibley a su vez un númeromuy alto de deteccionesfalsas.

El segundométodo surgepara mejorar los problemaspresentadosanteriormente. En
estecasose utiliza una segundacámaraen blanco/negrocon un filtro verde (560 nm)
[112]. A partir de las dos imágenesobtenidasse calcula el coeficienteentreellas para
generarunaimagenen nivelesde gris que es independientede losnivelesde iluminación.
Con estaimagenel algoritmo de binarizaciónactúade una forma más robustay los
resultadosobtenidossonde aproximadamenteun 80% de deteccionescorrectasy un 10%
de deteccionesfalsas.

En la terceraaproximaciónse utiliza una cámaraen color sin utilización de iluminación
artificial [112]. De cadapunto se consideranlas componentesB.GB y se realizauna
clasificaciónmedianteunafunción de decisiónbayesianaen un método similar al usado
por Slaughtery Harrelíparael robotCPB.de Florida[189,76]. Enestecasolos resultados
sondel 90% y del 5% en deteccionescorrectasy falsasrespectivamente.

Los tres métodos presentados anteriormente no aportan soluciones totalmente
satisfactoriaspuestoque no son capacesde trabajarcon fruta no maduray por tanto
requierenfrutos de color rojizo o naranjaparapoderrealizarunadiscriminacióncorrecta
(fig. 1.9). En este sentidoexiste un trabajoposteriorde Plá que trata de solventar
los problemasindicados [165]. Se utiliza una cámaraen blanco y negroe iluminación
artificial paraobtenerunaimagende intensidades(fig. 1.10) queseráanalizadaen una
primera etapaen buscade superficiesconvexasmediantela convoluciónde la imagen
con la Laplacianadel Gausiano.De estaformaobtenemosotra imagenque da unaidea
del gradode convexidadpresenteen un vecindario de cadapunto de la imagen. Esta
imagenes umbralizadahaciendouna segmentacióny quedándonossolo con segmentos
que se caracterizanpor ser convexos. La segundaetapaconsisteen realizarun ajuste
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Figura 1.9: Variación dela refiectividad delas naranjasenfunción dela longitud deonda
y de la etapade desarrollode la fruta (estudiorealizadopor Justey Sevila [112])

por mínimoscuadradosde una elipsesobrelos puntosque superaronel umbral. Se usa
una elipse y no unaesferadebido al modelo de iluminación utilizado, y esteajustesolo
se realizaen las direccioneshorizontal y vertical de la imagen. El objetivofinal de esta
segundaetapaconsisteen obtenerun mayor nivel de certezasobrela presenciade un
objeto esférico. En función de si el ajuste fime satisfactorioo no, se reactualizala imagen
umbralizadade gradosde convexidadsumandoo no un cierto pesopredefinido. Esta
imagen de convexidades,finalmente, determinaqmé regiommescorrespondena las frutas.
Los resultadosobtenidosmedianteestatécnicason de un 75% en cuammto a detecciones
correctasy un 8% endeteccionesfalsas. El métodofuncionatantoparanaranjasmaduras
como verdes,perosiguepresentandofalsasdeteccionesdebidasa las zonasde cielo y de
suelo presentesen la imagen (fig. 1.10). Utilizando un PC-SSOel tiempo mnedio de
procesamientopor cadafruta era de 20 segundosy el procesamientopor cadaimagende
512*512puntoses de 3 a 4 minutos.

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

Un sistemnadevisión parala recoleccióndemeloneshasido investigadobajo unaestrecha
colaboraciónentrela universidadde Purdue, EEUU, y el centro israelí Volcani. El
caso de la detecciónde meloneses muy similar a la detecciónde otro tipo de frutas
que nacen en los árbolescomo son las naranjas,manzamias,etc.. Pero existen unas
característicaspeculiaresquehacende estetipo de recolecciónunatareasemisiblememite
menoscomnplicadaque las anteriores.El hechode que todaslas frutas yazcansobreel
suelohacequese restrinjasignificativamenteel espaciode búsqueday en cierta medida

520 560
Longitud de onda {nm)
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Figura 1.10: ImagenB/N de un naranjoy surepresentacióntridimensional. Las frutas
y las áreasde cielo se presentanmediantesuperficiesconvexas[165].

se estructurael entorno;de estaformaes posibleaplicarciertasheurísticasreferentesa la
ubicaciónespacialdel melón cuandose disponede informaciónde distancia.Así mismo,
debido al pesodel melón y a que esteestáapoyadosobreel suelo, se puedenaplicar
técnicasparamover las hojas que ocultanlos frutos sin mover estos. De estaformase
puedereducirel factor de oclusiónpresenteen estetipo de plantaciones.

En unaprimeraaproximacióna la resolucióndel problemadedetección[27],se utiliza una
cámaraen blancoy negroparaobteneruna imagende intensidadesde la plantaciónde
melones. La técnicade deteccióncomprendedos etapas. La primera etapaidentifica
al melón, su posición bidimensionaly su tamaño. Para hacer esto se realiza una
mejorade la imagen,se aplica un umbral para segmentarla imagen,seguido de una
extracciónde características,una generaciónde hipótesis de posibleslocalizacionesde
melón y la posteriorverificación de esashipótesisanalizandola forma y la texturaen
determinadosvecindariosentornoa la posiciónbajo hipótesis. De estaformaseobtienen
finalmente los candidatosdefinitivos. La segundaetaparealizauna evaluaciónbasada
enel conocimientodel entorno,en el tamañode losmelonesy en las restriccionesquese
debencumplir entrelos candidatosparaqueno hayamúltiples ocurrenciasy detecciones
falsas. Estasreglas asignanlos candidatosde la primeraetapaa una de las siguientes
clases: melón, ruido o redundante.Cuando no se usa estasegundaetapaun 89% de
los melonesson detectadospero se produceunaenormecantidadde falsasdetecciones.
Usandoambasetapaslos resultadosen cuantoa deteccionescorrectay falsassonde un
84% y un 10% respectivamente,con lo cualse eliminan muchasfalsasdeteccionesa costa
de perderalgunalocalizacióncorrecta.

Otro sistemade visión parala recolecciónde meloneses presentadopor Dobrousin(fig.
1.11) y secaracterizaporquesedivide en dossubsistemas:subsistemade visión lejanay
de visión cercana[46]. El subsistemade visión lejanausaunacámaraen blancoy negro
paralocalizar las coordenadasX-Y del melón. Varias imágenesde la mismaescenason
capturadaspero con diferentesconfiguracionesen la posiciónde las hojas que cubren
los melones. Esto se consiguemedianteel uso de un ventiladorde aire que muevelas
hojasde la plantación,siendosu objetivo la eliminaciónde la oclusióndelos melonespor
partede las hojas. Todas las imágenessonfiltradas, segmentadasaplicandoumbrales
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Figura 1.11: Esquemadel remolquede tractor utilizadopara la recolecciónde melones.
Se puedeapreciarel sistemade visión lejano el cercano,la ubicaciónde la pinzay del
sistemade sopladoparamover las hojasde la plantación.
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Figura 1.12: Variaciónde la temperaturaen unaplantaciónde melonesen funciónde las
horasdel día [46].

elegidosanalizandosus histogramasy finalmentese aplica un operadormorfológico de
erosión.Las imágenesbinariasobtenidasson integradasrealizandounaoperaciónlógica
“O”. Posteriormente,sobrela únicaimnagenbinariaresultante,serealizaunaextracción
de característicasincluyendoforma, áreay tamaño.Finalmenteunaclasificaciónbasada
en reglases utilizada paraobtemmerlas frutas válidas,aproximadamnemiteun 80% de los
melonessondetectados.Estasrutinasfueron integradasen un sistemadeprocesamniento
en cascada(pipeline) en tiemporeal. Los principalesproblemasencontradosse debena
la sensibilidaden la seleccióndel umbralde segmentación,a la iluminación variable, a
las sombrasy a las hojaspresentes.Los autoresproponenel usode imágenesinfrarrojas
paradetectarla diferenciade temperaturaque deberíaexistir entrelas hojas,el suelo
y los melones,presentandounosresimítadosen los que se muestraque por la tardela
temperaturade los meloneses inferior a la de la tierravisible a travésde las hojas (fig.
1.12).
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El subsistemade visión cercanoes presentadoen otra publicaciónpor Benadyy Miles.
Pretendeobtenerla altura Z a la quese encuentrael centrodel melón, que es el único
parámetroque no calculóel subsistemalejano,y refinar las posicionesen el plano X,Y
[10].Enestesistemaseusaunaproyecciónlineal deluz láserparailuminar laescena.Este
plano de luz cuandointeractuacon la superficiedel melón es visualizadocomo unalínea
curvaal ser registradopor unacámaraque formaun determinadoángulocon el planode
luz láser.La deformaciónde la línearectainicial indica la alturadel objetousandouna
técnicade triangulación. Estosperfiles linealesdeformadosson capturadosa intervalos
espacialesregularesa medida que avanzael sistema y son analizadosutilizando la
transformadacircular de Houghparaobtenerla matriz devotosindicandoloscandidatos
a serel centrode un melón. Paraobtenerlos candidatosmás probables,la distribución
de votosalrededorde cadapuntoes utilizadaen vez de un valorabsolutode votos. Para
incrementarla eficienciadel algoritmose utilizan algunasreglasespecíficasdel dominio.
El conocimientoincluido en el sistemautiliza el tamaño,la formadel fruto y la posición
esperadadel suelo.Estassonlas reglasutilizadas:

• Altura absoluta.Sabiendodondeestáel sueloy el radio de los melones,podemos
saber de antemanosi un punto de la imagenperteneceal suelo o a las hojas en
función de sualturaabsoluta.

• Pertenencia.Los puntosque emitieronvoto a un fruto, mediantela transformada
de Hough,pertenecena la superficiedel fruto.

• Convexidad.El centrodel melón siempreestádebajode la superficievisible.

• Apoyo. El melón debeestarsiempreapoyadosobreel terreno.

• Solapamiento.Dos frutos no puedenocuparel mismo volumensimultáneamente.

• Interioridad. No debenexistir puntosdentrodel volumende un melón.

Mediante este sistema todas las frutas que eran visualmente discernibles fueron
detectadascorrectamentey no seprodujerondeteccionesfalsas.

1.2.2.11 CIRAA: Bnemi

El robot italiano Agrobot se desarrollóen el CIRAA (Centro Interuniversitariode
RobóticaAgrícolay Amnbiental). Estádiseñadopararealizaroperacioneseninvernadero,
siendo la recolecciónuna de las tareaspara la que está diseñado[24]. El sistemade
visión mmsadoen esteproyectoestábasadoen una cámarade color la cual suministra
las componentesHSI de cadapuntoen la imagen. El tono de colory la saturaciónson
utilizadosparasegmentarla imagenmedianteumbrales.La informacióntridimensionales
obtenidamediantevisión esteroscópicaal usardosvistasde la mismaimagen.Alrededor
del 90% de los tomatesmadurosfueron detectadosy los erroresmás frecuentesfueron
debidosa oclusiones.
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1.2.3 Análisis de las solucionespropuestas: Limitaciones

Los sistemas de detección automáticos analizados anteriornente comprenden
normalmentetres fases. Una primera fase de captación de la imagen del entorno
a reconocer,una segundapara la mejora de la imagen, y finalmemmte una tercera
fase dedicadaal análisis de la información para realizarel reconocimientoy obtener
informaciónde alto nivel. Las solucionesaportadasparael reconocimientoy localización
de frutos presentadasen la secciómx anterior se centran en la primera y tercerafase,
dejandola etapade restauraciónen un apartadosecundario.En la tabla1.1 se resumen
las diferentessolucionesque se hanpresentado.En ella se indicanlos sensoresutilizados
parala captación,el métododeanálisisempleado,la capacidadparala detecciómmdefruta
no madura,y los porcentajesde clasificacióncorrectay errónea.

Podemosver que las metodologíasde captación, se centran emm la adquisición de
la intensidad y del color de la escemía. Solamenteen un trabajo [10] se adquiere
otro tipo de magnitud: la distancia. En cuanto a las técnicas de reconocinmiento
utilizadas, la mayoríautiliza estrategiasbasadasen propiedadeslocalesa cadapunto
de la imagen(niveles de gris o color) y en el resto de los casosse utilizami propmedades
correspondientesa vecindarioso pequeñasregionesde la imagen,caracterizandodichas
regionesfundamentalmentepor su forma. Los resultadosobtenidoslos valoramosen
términos de los porcentajesde acierto/errory de la capacidadde detectarfruta emm
diferentesestadosde madurez.En la mayoríade los casossolo es posible trabajarcon
fruta madura,los porcentajesde clasificacióncorrectano superanel 90% y es unaregla
generalla apariciónde deteccionesfalsas.

1.2.3.1 Captaciónde la imagen

En los trabajosrevisados,el procesode captacióngeneratres tipos de imágenes,cada
una de las cuales representadiferentes propiedadesdel entorno: intensidadde luz
reflejada, respuestaespectral y distancia. La captación de la intensidad,se realiza
utilizando cámarasB/N con o sin iluminación artificial. La captaciónde características
espectralesemm determinadasbandasdel espectro,se obtienenempleandocámarasen
color que suministranlas componentesRGB o HSI, y también,utilizando cámarasemm
B/N con filtros ópticoscentradosen determinadasfrecuenciasespectrales.Ambostipos
de imnágenesse caracterizanpor:

• Oclusión. La oclusiónde los frutos por partede las hojas y otrosfrutos.

• Sombras. Las sombrasque surgenpor la iluminación solar y el alto contraste
presenteno se ven completamentesolucionadosmedianteel uso de ilumimmación
artificial. La fruta al Sol es diez vecesmásbrillante que lashojas a la sombray las
hojasal Sol soncuatrovecesmásbrillantesque unafruta a la sombra[184]y este
problemano se solucionacompletamentecon ilumimiación artificial [187].

• No-profundidad. La información de profundidadesno es conocida, lo cual es
necesarioparapoderrealizarla localizacióndel fruto. La falta de estainformación
hacenecesariala utilización de la técnicade aproximacióndel órganode captura
a lo largo de la línea de visión del fruto. También se han utilizado técnicas
estereoscópicassiempremuy comprometidasen estetipo de entornos.
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Tabla 1.1: Resumende los sistemasde visión más importantespara la deteccióny
localizaciónde productosagrícolasparalaboresde recolección.
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• Regionesconfusas. La presenciade regionesconio áreasvisibles de suelo, la
apariciónde cielo en la imageno del Sol a travésde las hojas y otros posibles
objetospresentesen el entorno,puedengeneraráreasconfusascmi la imagen.Por
ello se suelerecomeimdartrabajarde mmocheo con cubiertasopacasdetrásdel árbol
paraevitarestosproblemasy obtenermejoresresultados.

La captaciónde informaciónespectral,hacequeen determinadasaplicacionesse facilite
niucímo la segmentaciónde los frutos con respectoal fondo de hojas. Sin embargolos
problemasanterioressiguenpresentesy la utilizacióndel colorhaceque la técnicano sea
válida parafruta con color simnilar a las hojas.

La captaciónde la distanciaen la imagem haceque la mayoríade los problemasque
acabamosde presentardesaparezcan.Principalmentelos relativos a las sombrasy a
la presenciade regionesconfusaspor visualizacióndel cielo o del Sol a través de las
hojas. Ademásse obtienende una forma directa las coordenadasde localizacióndel
fruto. Sin embargoestetipo de imágenesno resuelveel problemadel ocultamiento.La
únicareferenciaqueutiliza unacaptaciónde la distanciase aplicaen el sistemade visión
cercanopara la recolecciónde melones [10]. En este caso, los problemasde oclusión
se resuelvenaplicandounaturbina de aire, con lo que se obtieneuimos resultadosmnuy
buenos.

1.2.3.2 Métodos de análisis aplicados

En cuanto al proceso de reconocimiento,las técnicasrevisadasen la secciónanterior
muestran dos tipos de aproximacionesfundamentales: las basadasemm propiedades
puntualesy las que se basanen la forma superficiaL

Las técnicasbasadasen propiedadespuntualesutilizan el valor o los valoresasociados
a cadapunto de la imagenparadecidir si dicho punto pertenecea un fruto o al fondo.
Estos valoressuelenser el nivel de intensidad o nivel de gris y las componentesde
color de estospuntos (B.GB, HSI o algunacomponenteespectralaislada)j160, 45, 170,
188, 189, 76, 187, 117, 112, 27, 46, 24]. Estosmétodosde reconocimientosuelen ser
sencillos y rápidosen términos de cómputo con lo cual son muy atractivospara ser
ejecutadosen aplicacionesque trabajenentiempo real. Sin embargo,se caracterizanpor
serpocoflexibles ya queunavez desarrolladosparaunadeterminadaaplicaciónno sirven
paraotras,debiéndosereajustarlos parámetrosinternosdel sistemade reconocimiento.
También suelen ser poco robustospuesto que son muy semisiblesa las variacionesde
iluminación necesitándosereajustesde los valoresdel umbral. Estosajustesson muy
críticos y se suelenhacerbasándoseen la experienciao mediantemnétodosautomáticos
que no siempreson adecuados[45].

Los sistemasde reconocimientobasadosen la forma tienen en cuenta el grado de
convexidadde las superficieso analizanel grado de circularidad de los contornosy
perfiles de los objetos[213, 130, 165, 10]. Estosmétodosson más generalesal poderse
aplicarparadetectarfrutos independientementede su color. Sin emabargo,la utilización
de estastécnicassobreimágenesde intensidado sobre imágenesespectralesno es lo
mas correcto. Se puede hacer una interpretaciónerróneade determinadasáreasde
la imagenpor presentarcaracterísticasde esfericidadque en realidadcorrespondena
otros fenómenos. Por ejemplo,en la figura 1.Sb los contornosde las hojas presentan



1.3La estrategiade recolecciónasistida: El robotAGRIBOT 29

característicasde esfericidady esto provocainterpretacioneserróneascuandose analiza
la imagenpor métodosde reconocimientode formas [213]. Análogamente,en la figura
1.10 vemoscomo las áreascorrespondientesal cielo tienenformasconvexasocasionando
conflictos con las regionesigualmenteconvexasde los frutos. Los trabajosque utilizan
técnicasde análisisde formassobreimágenesde intensidado espectrales[213,130, 165],
secaracterizantodosellospor obtenertasasde detecciónerróneaapreciables.

1.2,3.3 Resultados

Hemos visto en los métodos utilizados tres variantes de captación de imágenes:
intensidad,característicasespectralesy distancia. Las técnicasde análisis a su vez
se basanen propiedadespuntuales(p.ej. color, intensidad)o en la forma. Los diferentes
trabajosson el resultado de combinarestos enfoques,obteniéndose,según la pareja
captación/análisisutilizada, las siguientescategorías

• Intensidad/puntual[27 46j.

• Intensidad/forma[213, 165].

• Espectro/puntual1160, 45, 188, 189, 187, 117, 112, 24).

• Espectro/forma[130].

• Distancia/forma[10].

Salvoen el casoespecialdela recolecciónde melonespresentadopor Benadyy Miles [101,
los resultadosobtenidossepuedenresumirasí: porcentajesde reconocimientocorrectos
limitados,queestánen torno al 80-85%,detecciónúnicamentede frutamadura(salvoen
los casosde análisis por forma), tasasde detecciónerróneassuperioresal 5-10%. Estos
resultadosno sonmalosteniendoen cuentalos porcentajesde deteccionescorrectas,sin
embargoel hechode que existanfs-ecuentesdeteccionesfalsas provocaríala activación
de ciclos de recoleccióncon resultadosno productivos,ocasionandounadisminucióndel
rendimientodel robot recolector. Ademássi consideramosel gradode adaptabilidada
otras condicioneso variedadesde fruta, los métodossecaracterizanpor no ser flexibles
ni generalizables.En definitiva sonaúnpocoeficientesy sobretodopocorobustos.

1.3 La estrategia de recolección asistida: El robot
AGRIBOT

La tendenciaactualquehanseguidolos trabajosde automatizaciónen la recolección,ha
sidola de realizarunaautomatizacióntotal. Esteobjetivoha supuestoquese presenten
diversosproblemasprácticosqueno permitenqueestossistemasseanlo suficientemente
operativoscomo para que puedanser industrializadosy utilizadosen la recolección.
A diferenciade esta tendenciael proyecto españolACB.IBOT que se desarrollaen
el Instituto de Automática Industrial, IAL, del ConsejoSuperior de Investigaciones
Científicas,tajo la financiaciónde la ComisiónInterministerialde Cienciay Tecnología
(CICYT-TAP9S-0583),planteaen suprimeraconfiguraciónel estudioy la realizaciónde
un robot recolectorde frutos frescosen árbol mnedianteunaestrategiaasistida [30].
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1.3.1 Principio de operación asistido

La estrategiaasistida suponeun cambio de concepciónfrente a las solucionesprevias
y pretendeintroducir un modo de operaciónsemi-automáticodondeel hombre y la
máquinacooperende una forma armónicadistribuyéndoselas tareasen función de las
mejorescualidadesde cadauno. De estaforma las tareas,con un alto componente
intelectual,como el guiadopor el campoy la deteccióndelos frutos le corresponderíaal
operador,ya queestastareasson sencillasde realizary casino suponenningúnesfuerzo
físico a unapersona.Por el contrario las tareasde localización,aproximnaciónal árbol,
cortey almacenamientode la fruta son encomendadasal robot debido a que para este
son tareasmuy sencillasde realizar (comoocurre en el casode la localizaciónunavez
queel operarioha señaladola fruta), o bien, debidoa quesonlaboresque requierenun
esfuerzofísico y sinembargoal robotno le suponeningúnproblema(comoen el casodela
aproximación,cortey almacenamiento).Cabedestacarqueexisteotratareaque es la de
aprehensióno agarrede la frutaque suponeun esfuerzoparael operarioy parael robot
no es unatareasencilla. En estecasola tareaha sido encomendadaal robot puestoque
en casocontrariono tendríasentidola presenciade un manipuladory evolucionaríamnos
a unasolucióntotalmentemanual.

La estrategiaasistidasuponeumí planteamientorealista,por la que seintentaeliminarlas
principalesdificultadesencontradas,utilizando la cooperaciónhumanaen tareastriviales
paraeste. Deestaformase pretendehacerviable la recolecciónindividualizadadefrutos,
aunquela estrategiasemiautomáticasupongasiemprela presenciade un operario. A
pesarde no conseguiruna automatizacióntotal, el enfoquees igualmenteinteresante
puestoquepuedesuponerunamejoraen la producción,en la calidadde los productosy
unadisminuciónde costesal reducir significativamentela manode obra.

1.3.2 Descripción del robot AGRIBOT

La estructuradel robot recolectorpropuestaen el proyectoAgribot se presentaen la
figura 1.13. Puedeverseque el robot constade una plataformamóvil que se muevea
lo largo de los pasillosformadospor cadados hilerasde árboles. Sobre la plataforuma,
en una cabina de mando, va situado un operadomy a amboslados se disponendos
brazosrecolectores.Sobrela cabinadel operarioestácolocadoun sistemade localización
basadoen un telémetroláserque será utilizado para que el operador,desdesu puesto
de control,medianteun joystick apunteindividualmentea cadafruto y de estaforma
podamoscalcularla posicióntridimensionalde cadafruto. Mientrasse van adquiriendo
estascoordenadasel sistema de procesamientocontrolandolos brazosrecolectoresva
distribuyendola cargadetrabajodetal formaque se optimnicenlas trayectoriasrecorridas
y por tanto el tiempoempleadoen los ciclos de recogida.

La utilización de dosbrazosrecolectorespretendedisminuir el tiempomedio de recogida
dela fruta, el cual parasercompetitivodebeestaren torno alos dossegundospor fruta.
Un estmmdiode productividaden la recogidade naranjasdetipo Valencia[167]indica que
la producciónde un recolectorhumanoen una hora es de 15 arrobas/hombre hora,
incluyendo los tiempos de transportehastala estaciónde pesado,lo cual suponeun
ciclo de 4 segundos/piezaconsiderandoque imna arrobacontieneentre60 y 65 piezas.
Esto quiere decir que si obtenemosuna velocidad de recogida por cada brazo de 3
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Figura 1.13: Estructurageneraldel robot Agribot [167].

segundos/pieza,tenemosun ciclo de 1.5 segundos/piezaentre los dos brazos y por
consiguienteun incrementoen la recogidaequivalenteal trabajode 2.6hombres.

En el esquemade la figura 1.14 se muestrantodos los componentesfísicos de los que
constael robot Agribot necesariospararealizarel procesode control y actuaciónparael
cual fue diseñado.Así mismopodemosapreciarel flujo dela informacióny los comandos
quesetransmitena lo largode las lineasdeconexiónexistentesentredichoscomponentes,
siendo el operarioel agenteque desencadenalas accionesde recolecciónal ir señalando
secuencialmentecadauno de los frutos. A continuaciónvamos a presentaruna breve
descripciónde cadauno de los elementosfísicos de queconstael robot Agribot:

• Manipulador. Tras un estudiogeométrico,cinemáticoy dinámico,analizando
diferentestipos de manipuladoresse diseño y construyóun brazo con estructura
angular de paralelogramo[168, 167] (fig. 1.15). Esta elección se hizo así
fundamentalmenteporque esta solución presentabauna mejor distribución de
masasy una atenuaciónde los efectosno linealesque aparecenen su control. El
manipuladorfue construido con cuatrogradosde libertad, cadauno de los cuales
se correspondeal equivalentehumanopara la cintura, hombro, codo y muñeca.
Cadauno de estosejes estáaccionadopor motoresde corriente continuade 80,
2x250 y 90 w respectivamente,con codificadoresópticosy reduccionesadecuadas
paraconseguirlas precisionesdeposicionamientodeseadas.Los cuerposprincipales
del brazosondosperfilesestándarde aluminio, lo cual permite queestetengaun
pesomuy ligero (16.8Kg), con unaslongitudesde 90 y 110 cm lo que suponeuna

SistemaLocalizador
-Telémetro Laser-



32 Capítulo 1: Automatizaciónagrícola: La detecciónde frutos .. . AGRIBOT

señalesde control de motores Distancia, atenuación
del brazo y sisE iocalización; y coord. en acimut y
Ordenesde usuario elevación

Unidad de control
y procesamaento

Brazo recolector
(Manipulador y pinza)

Figura 1.14: Componentes,interconexiommadoy flujo de informacióndel robot Agribot.

envergaduratotal de nmás de dosmetros.

• Pinza. El primer prototipode pinza diseñadoy construidoen el IAl [209),es umí
dispositivomecánicoqueutiliza sensoresy actuadoreselectro-ópticosy neumáticos.
Las tareasquedeberealizar la pinzason variadas;por un lado debeactuaren la
aproximaciónfinal al fruto parasituam-seen disposiciónde capturarla fruta, para
ello, medianteel movimientocontroladodel manipuladory utilizandoun dispositivo
pasivo de autocentradoen forma de V se consigueposicionarel pedúnculodel
fruto en el vértice de la V dondese encuentrandos sensoresde infrarrojos que
indican la presenciadel pedúnculode la fruta (fig. lIGa). Umia vezdetectadaesta
situación,se accionaunaventosajunto con un venturi y un sistemade compresión
para realizaruna aspiraciónsobrela superficiede la fruta paracomiseguir fijarla.
La correctacapturade la fruta es detectadautilizando un sensorde presión que
permitediscernircuandose produceunadismuinuciónde la presiónatmosféricaen
el interior del conductode aspiraciómx. Una vez confirmadaestasituaciónseactiva
una sierracircular para cortar el rabo de la fruta. Despuésdel corte, mediante
gravedad,un balancínquesoportala ventosapasade la posiciónhorizontalinicial
a un vertical dondela frutaquedaenfrentadaa la bocade unamnangaflexible que
estáacopladaa la estructuradel brazo (fig. 1.16b). Cuandola aspiracióncesala
fruta entraen la mangay caepor gravedadal depósitode almacenamientosituado
en el propio vehículo.

• Sistemade localización.

Sistemade localización

3,,

Módulo intestar de
alimentacióny amplificación

Comandos: acimut, elevación, Motores, frenos, codifi-
captura coordenada 3D, cadaresópticos,finales
Informes sobre estado recogida,., carrera, sensores

Consolade operación

El componenteprincipal de estesistema es un telémetroláser para la medida
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Figura 1.15: Manipuladordel robot Agribot.

Sensoresinfarrojos
deproximidad Pedúnculo

n ----
9

Ventosa de succión acoplada

a muelle de adaptación

Sierra de corte

Dispositivo de ce tradopasivo

Figura 1.16: Primer prototipo de pinzadel robot Agribot: (a) procesode aproximación
de la pinzay deteccióndel pedúnculo, (b) operacionesde agarrey corte.

a)

b)

Adaptaciónpasiva al tamaño de la fruta
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Tel5metro láserSick DME-2000

Eje óptico de medida
de distancias ~ Eje de giro en acimut

Eje
giro en
elevacióta

Figura 1.17: Sistemaparala localizaciónasistidade frutos del robot Agribot.

de distancias(modelo DME-2000de la firma Sick), presentandocomo principales
características,un rangonetodemedidade2 metros,precisiónde 10 mnm, frecuencia
de medida30 Hz, potencia3.4 mW, longitud de onda 670 nm y claseII. Este
telémetrova montadosobreuna torreta,desarrolladaigualmenteen el IAl [166],
que permite moverlo con dos gradosde libertad: acimut y elevación,mediante
dos motoresDC de 15 W, pudiéndosecommocer la posición actualde cadaeje en
cadamomentomedianteel usode codificadoresópticos (fig. 1.17). De estaforma
disponemosde umí sistemade medidaen coordenadasesféricas,que es utilizado
paraobtenerla posiciónespacialdel fruto cuandoeí hazláservisible incide sobre
la superficiede este.

• Unidad de control y procesamiento. El componentecentral de estaunidad es
un ordenadorpersonalindustrial con microprocesadorIntel Pentium 150 MHz,
en cuyasranurasde expansiómsincorporatarjetasde adquisiciónde señalestanto
analógicascomo digitalesparala lecturade señalesgeneradaspor diversossensores
(interruptores,pulsadores,sensoresde vacio y fotoeléctricos,potenciómetrosde
joystick, lecturasanalógicasdel telémetro,etc . ..), parala activación de diversos
dispositivos(sierra,electroválvulasde succión,frenosde motores,. . ), y unidades
controladorasde mnotoresde corrientecontinuaparael control descematralizadode
seis motores.Apoyándoseen estesoportefísico, los algoritmosdesarrolladossobre
un entorno de programaciónmultitarea (RTKernel) gestionanen tiempo real la
generaciónde trayectoriaspara el desplazamientode los brazos,el proceso de
aproximación, agarre,corte y depositadode la pinza, a la vez que atiendelas
accionesdel operadorde señalizaciónde los frutos por medio de una palancade
mandoo joystick.

• Consola de operación. Esta consolaes la interfasede comunicaciónhombre-
máquina en la cual el componenteprimicipal es la palancade mando con su
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correspondientepulsadorparaseñalarel instanteen que las coordenadasesféricas
actualescorrespondena la posiciónespacialde un fruto. Adicionalmenteesta
consola incluye diversospulsadores,selectoresy visualizadorespara marcarlos
Inicios y paradasdel procesode recolección, definir orígenesde coordenadas,
cambiarmodosde trabajoy teneruna informacióndel estadoactualde operación.

• Alimentacionesy etapas de potencia. En estas se generan las diferentes
tensionescontinuas(48,24,±/-15,5voltios) necesariaspara alimentar los motores
y los dispositivoselectrónicos. Ademásse incluyen etapasde potencianecesarias
para convertir las señalesde control de baja potenciageneradasen las tarjetas
controladorasde motoresdel PC, en señalescon la potencianecesariaparamover
cadauno de los motores.

1.3.3 Resultadosy discusión

De los dosbrazosmanipuladoresprevistosen él diseño inicial seha construidouno,que
permite obteneruna velocidadlineal máxima del extremodel brazo de 2.8 m/s en el
casode unaextensióndel brazocompleta,consiguiéndoseun alcancede 2,2 metrosdesde
el eje de la cintura del brazo. El tiempo medio alcanzadopara un movimiento típico
de aproximaciónal árbol es de 1.7 segundos,mientrasque el tiempo empleadoen el
procesode agarre, corte y depositadoronda los 3 segundos,lo cual, unido al tiempo
de señalización,permite realizarciclos de capturaa una cadenciade una fruta cada
6 segundos,quees significativamentesuperioral tiempo de 3 segundosmarcadocomo
objetivoen cadabrazo.

El sistemade localizaciónpresentaun buen comportamientoalcanzandoprecisionesde
5 mm paraobjetoscon buenareflectividad, degradándosela precisiónpaulatinamentea
medidaque aquelladisminuye, y alcanzándose11 mm de precisiónpara refiectividades
del 20-30%. En cuantoa la señalizacióndel fruto utilizando el hazluminosodel telémetro
láserSick-DME-2000,la deteccióndel puntoluminosodecolor rojo por partedel operario,
es factible en ambientesinternoscon iluminacionestenues,pero resultacasi imposible
su visualizaciónen ambientescon fuerte iluminación solar. Este hechohaceque sea
necesarioaumentarla potenciade emisión del haz señalizadory a su vez disminuir la
longitud deondadel láserutilizadoparatrabajaren unabandadondeel ojo humanosea
mássensible(555 nm).

La tareade señalizaciónmanualde cadauno de los frutos suponeun alto esfuerzode
concentracióndel operarioqueen muchasocasionesno puedeseguirseñalandoporqueel
brazorobótico interfiere la líneade visimalizacióno porqueel procesode capturaprovoca
un cierto movimiento en las ramasy frutos a los que se pretendeseñalar. Teniendo
ademásen cuentaque el ciclo pretendidoes de 1.5 frutaspor segundo,esto implica que
el operariodeberealizarel procesodeseñalizacióny pulsacióna estamismacadencia,lo
cual suponeun granestrésy creala necesidadde realizardescansoso cambiosde turno
de trabajofrecuentemente.Es por ello que seríaconvenientefacilitar de algún modo el
procesode apuntamientode la fruta parahacerque la intervencióndel operariono sea
tan intensa,paralo cual un sistemade reconocimientoautomáticoquecaptaselos frutos
másevidentesserialo más aconsejable.
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Capítulo 2

Estrategia de detección mixta.
Estudio, configuración y
caracterización de un sensor de
distancia y reflectancia

Resumen. En este capítulo proponemosuna nueva estrategiapara la deteccióny
localizacióndefrutos: “Estrategia de detecciónmixta”, que integra un métodoautomático
con el modo asistido ya existenteen el robot Agribot. Para dotar al robot de un
modo automático suficientementerobusto, se propone basar el reconocimientoen el
análisis de formas, propiedadesópticas y distribución espacial de los objetos,para lo
cual se requiere la generación de imágenesde distancia y refiectancia. Se fijan las
especificacionesrequeridasde éstas imágenesy se realiza una revisión de las diferentes
técnicasque permiten captar ambosparámetros. La telemetríaláser operandoseg?in el
principio de diferencia de faseses consideradala técnicamás adecuada.Seleccionamos
el tipo de telémetro láser que mejor se ajusta a nuestrasespecificacionesy realizamos
un análisis tecnológicodondese plasmala problemáticaactualpara conseguirtelémetros
que satisfagannuestrosrequisitoscon amplitud. Presentamosla configuraciónfísica de
un sistema de barrido por deflexión de haz, que utilizando el telémetroláser puntual
previamenteseleccionado,nospermite obtener imágenesde distancia y refiectancia.

Finalmente, realizamosla caracterizacióndel telémetroláser, presentandoun modelo
matemáticoque relaciona la información de refiectancia suministradapor el sensor
con diversosfactoresque intervienenen el procesode medida (distancia, refiectividad,
ángulo de incidencia, etc. ..). Análogamente,modelamosla repetitividadde la medidade
distancia la cual dependefundamentalmentede la rejlectanciay del periodo de muestreo.
Comose verá en posteriores capítulos,estosdos modelosconstituyenlas basespara: 1)
integrar la doble información distancia/reflectancia,2) deducir la refiectividad de una
superficie, y 3) estimarel ruido del mapa de distanciapara su posterior restauración.

37
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En el capituloanteriorhemosvistoquela estrategiaderecolecciónasistidaquesepresenta
enel proyectoAGRIBOT,permitereducir la complejidaddelas tareasasignadasal robot
recolectormediantela cooperacióndel operarioconla máquinaen lasetapasde guiadoy
detecciónde las frutas. Parala localizaciónde la fruta, el operarioutiliza un sistemade
señalizaciónlásermovidopor unapalancademandomedianteel cual comunicaal sistema
de control del robot lascoordenadasde las frutasqueha reconocido.Teniendoen cuenta
que la velocidadde ciclo pretendidaparael robot Agribot es de 1.5 segundos/fruto[167],
nos encontramoscon que el proceso de señalizaciónes una tareaintensay el operario
difícilmenteva a sercapazde realizar la señalizacióncon estacadencia,especialnmentesi
sepretendequeestetrabajede formacontinuadaduranteunajornadalaboral. Porestos
motivos nosplanteamosla formade dotaral robot deun sistemaautomnáticoadicionalde
deteccióny localizaciónde frutos quepermitaal operarioreducir el tiempodedicadoa la
señalizaciónmanualde las frutas. Estasoluciónqueproponemnosla hemosdenominado
estrategiade deteccióny localizaciónmixta.

2.1 Estrategia de detección mixta:
Detección/localizaciófl automática y asistida

2.1.1 Principio de operación mixto

Este principio de operaciónpretendeintegrar la estrategiade deteccióny localización
asistida, plamiteadaen el capítuloanterior parael robot Agribot (sección13), con una
estrategiaautomática. En el casoasistido,el operadordetectala fruta recommociéndola
visualmentey posteriormenteel robot determinala localización de la fruta por las
coordenadasesféricasdel sistemadelocalización,el cual fue previamenteposicionadopor
el operariomoviendounapalancade mando. En un sistematotalmenteautomáticode
reconocimiento,tantola deteccióncomola localizaciónserealizasin ningunaintervención
del usuario. Por separado,tamíto la estrategiaasistidacomo la automática,tienen su
propio sentido. Nosotrosqueremosutilizar ambosprincipios e imitegrarlos,de tal forma
que secomplementenmútuamenteparapaliarlas desventajasintrínsecasdecadamétodo.

La principal desventajade un método automáticoes que no reconoce una cierta
proporctón de las frutas, especialmentecuandoel porcentajede oclusmon del fruto
es elevado (> 70%). La desventajadel procesoasistido es la labor requeridaen la
señalizaciónde cada una de las frutas que resultamuy laboriosae impide obtener
las velocidadesde señalizacióndeseadas. Si integramos ambos métodosrealizando
primeramenteun reconocimientoautomático,con lo cual detectaríamosy localizaríamos
la mayorpartede las frutas, y posteriormenteaplicásemosel método asistido sobrelas
frutas que no ha sido capazde detectarel sistemaautomático,tenemospor un lado,
que las frutasno detectadaspor el sistemaautomáticosonescasasy por tanto hay que
realizar pocasseñalizacionesmanualesen modo asistido,con lo cual la desventajadel
modo asistidodesaparece;por otro lado, las frutas más complicadasde reconocerque
no fueron detectadaspor el sistemaautomático,finalmenteson detectadasal aplicarel
modoasistido,con lo cual la desventajadel procesoautomáticotambiéndesaparece.

Parallevarala prácticala estrategiamixtade percepciómxdisponemosenla actualidaddel
mnodode localizaciónasistido,sin embargono tenemosningúnsistemade reconocmnimento
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automático,y los revisadosen el primer capitulo (sección 1.2) no sonsuficientemente
robustosy suelenpresentardeteccionesfalsas. Porello tenemosla necesidadde integrar
al modo asistidoun sistemaautomáticode reconocimientoy localizaciónque detecteel
mayor porcentajede frutos, y especialmnenteque no generedeteccionesfalsas. Como
ya adelantamosen el apartadoinicial “Objetivos y metodologíadel trabajo”, estees
precisamenteel objetivocentral de la tesis.

2.1.2 Captación de distancia y reflectancia: Análisis de formas,
propiedadesópticas y distribución espacial.

Con el objetivo de desarrollar el sistema automático de detección de frutos
correspondientea la estrategia de percepciónmixta propuestapara el Agribot,
primeramentevamos a analizarcual debe ser la técnicade captaciónmás apropiada
para el problemaplanteado.Paraello hemosanalizadolos resultadosobtenidosen los
trabajosprevios de detecciónde fruta y en otros procesosafinesde reconocimiento,si
bien antesvamos a formalizar algunosconceptoscon los quevamos a trabajaren esta
tesis.

En la mayoríade estostrabajos,los sensoresutilizadossoncámarasCCD en color o en
blancoy negro,conlo cualobtienenimágenesdenominadasde “intensidad”. Estetérmino
es unasimplificación de la magnitudfísica queen realidadse captaque es la intensidad
radianteó potenciaradiante por estereoradian[mv/sr]. En otros trabajostambiénse
puedeoir hablar de términos como refiectancia, reflectanciaregistradao reflectancia
aparente,todosellos refiriéndoseal mismo conceptode unaimagende intensidadesque
se caracterizapor sermuy similar a aquellascaptadascon nuestrosojos. Existe otro
conceptoque estáligado a las propiedadesintrínsecasde unasuperficie,querelacionael
flujo radianteque incide sobreella y el flujo total que refleja, esteparámetrose conoce
como coeficientede reflexión, reflectividado reflectancia,siendo todosellos sinónimos,
y se representapor la letragriegap. Como se puedever, entreel primer conceptoy el
segundoexiste una coincidenciade términosal hablarde reflectancia. A partir de este
momentoy paraque no hayaconfusiónnosreferiremosa estosdosconceptosmediante
estostérminos:

• Refiectancia (a?). Utilizado paradesignarla intensidadradianteo la reflectancia
registradamedianteun sensoral medir unaregiónde un entornoiluminado.

• Refiectividad(p). Utilizado para designarla propiedadde una superficieque
relacionael flujo reflejado con el flujo incidentey que dependede la longitud de
ondade la luz utilizada.

Una vez definido lo que entendemospor reflectancia,podemosdecir que algunade las
limitacionesde estetipo de imágenes,tal como se vio en el capítulo 1 (sección1.2.3),
son los contrastesproducidospor la iluminación natural que crea fuertessombras,la
aparición de regionesconfusasdebidasal Sol o al cielo visible a través del árbol, y
la ausenciade informaciónde profundidad. Los valorespuntualesde refiectanciaen la
imagensonparámetrosbastantevariablesy por tanto mio constituyenbasesdiscriminantes
estables. Un buen método de reconocimientodebebasarseen la caracterizacióndel
objeto mediantepropiedadesestablesy que no cambienal presentarsedicho objeto en
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diferentesentornoso comidiciones.Porello, un métodode deteccióndefrutosdebeutilizar
característicasintrínsecasal propio fruto y dependerlo mínimo posiblede otros factores
externosconmo las condicionesde ilumninacióno ambientales.Debidoa qime los mapasde
distancia son imidependientesde la iluminación y la reflectividad, y que las sombras
o las marcasno aparecen,el proceso de reconocimientode objetosbasándoseen la
forma deberíasermenosdifícil en imágenesdedistanciaqueen imágenesde refiectancia
[100]. No por ello la información de refiectanciahay que desestimarla,ya que si la
iluminación estácontrolada,permite captarpropiedadesópticasde la superficiede los
objetosposibilitandosucaracterización.Deestaformaseaportanfactoresdiscriminantes
adicionalesa los generadosmedianteun análisis de formaen mapasde distancma.

La distanciaa la que se encuentranlosobjetos(frutos), es un factor esencialparaobtener
la localización tridimensionalde estos y paraque no se requierautilizar la técnicade
aproximaciónciegadel brazomanipuladora lo largo de la líneade visualizaciómadel fruto,
que ralentizael ciclo de trabajo del robot. Adiciomialmentela información de distancia
permiterealizaranálisis basadosen la distribuciónespacialde los objetos,es decir, se
puedelimitar el espaciode búsquedaen la imagende distancias a aquellosvolúmenes
dondese preveala aparicióndelos objetosde interés,o comoes nuestrocaso,al volumen
de trabajodel robot manipulador.

Por los motivos expuestosproponemosrealizarel sistemade deteccióny localización
automáticomedianteun análisisbasadoen la forma, en las propiedadesópticasde una
superficie, y en la distribución espacial de los objetos,para lo cual se deberáutilizar
una técnica de captaciómique genereimágenesincluyendo información de distanciay
refiectancia.

2.1.3 Especificacionesde las imágenesde distanciay reflectancia

En esteapartadovamos a definir las característicasque debe satisfacerla técnicade
captaciónde imágenesde distanciay refiectamícia,para que un procesode análisis sea
viable. Teniendopresentequenuestroobjetivo se centraen la detecciónde frutos tales
comno naranjas,manzanaso melocotones,esto implica tamañosmedios del objeto a
detectarentre60-130mmy unadistanciadeposicionanientorespectoal sensorentre1 y 4
metros.Uniendoestosfactoresa otrosrequisitosbásicosderesoluciónespacial,resolución
enprofundidadesy a otrasconsideracionesnecesarmasparaaplicar las técnicasde análisis
en tiemporeal,obtenemosque la técnicade captaciónde profundidad/refiectanciadebe
cumplir las siguientesespecificaciones:

• Distancia absoluta.Paradeterminarla localizaciónespacialdel objeto,es necesarmo
conocerla distanciaabsolutadel sensora la superficiea medir. Estainformación
ademásdefacilitar la localización,permiteeliminar ciertasambigiiedadesy limitar
el volumende análisisde las imágenes.

• Refiectancia.La refiectanciadeberásermedidaparaposibilitar el análisisbasado
en propiedadesópticas y para complementarla información de distancia. La
refiectanciadeberáserlo másestableeindependientedefactoresvariablesexternos
como la iluminación o los contrastesproducidos por sombras,para lo cual la
iluminación deberáestarcontrolada.
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• No contacto. El método de medida debe ser sin contacto. En este sentido,
son desaconsejableslos métodostáctiles que requierencontactoy una búsqueda
secuenciala lo largo del entorno, normalmenteguiados por un brazo móvil,
necesitandomucho tiempo para obtener la información tridimensional. Estos
métodosademássoninvasivos, interactuandocon el medio.

• Robustezen la captación. El principio de medida debe verse influenciado lo
mínimo posible ante fenómenosperturbadores. Por ejemplo por variacionesde
temperaturay de iluminación ambiental,por apariciónde determinadastexturas
por presenciade discontinuidadesenlas superficieso por perturbacionesproducidas
por la apariciónde objetospróximosal eje de medida.Esteúltimo casose da en
técnicasbasadasen triangulaciónapareciendoregionesdondeno es posiblemedir
debidoaque la señalutilizadaquedainterrumpida(flg. 2.11). El resultadoes una
falta de informaciónen determinadasáreasquese conocenpor zonasde oclusión
y sombras,las cualessondebidasal métodode medidautilizado.

• Rango de medida en distancia. El rangode medidadel sensordebealcanzarlos
cuatrometrosparacubrir el volumende trabajodefinido por el conjunto formado
por el robot manipuladory el árbol (fig. 1.13).

• Precisión enposición 3-D. La precisiónes unamedidade la máximadesviaciónde
unamedidafrenteal valor real, y sesueleexpresaren términosdel error cuadrático
medio como +2a. La precisión en la localizaciónde un puntoen el espacioviene
dadapor la precisión en cadauna de las coordenadasdel sistemade referencia
utilizado. Porejemplo, si el resultadose da en coordenadasesféricas,intervienen
la precisiónangulary la precisiónenla determinacióndela distancia. Parael caso
del robot Agribot, se consideraque el sistemapuedeadmitir erroresmáximosde
+10 mm en cadauno de los ejescartesianos.

• Resoluciónen distancia y repetitividad. La resoluciónes unamedidaque indica el
cambiomás pequeñoen distanciaque el sensores capazde detectar.Con el objeto
de extraerinformaciónfiable en cuantoa la forma de los objetos,la resoluciónen
distanciadebesersuficientecomoparaquela formadel objetono quededegradada.
En elcasodel Agribot, paradetectarcuerposesféricosentornoa35-40mmderadio,
queesel casomástípico, seestimaque 1 mmde resoluciónendistanciaessuficiente.
Sin embargo,esteparámetropor si solono es suficientesi no vieneacompañadode
unabuenarepetitividad,es decir, la medidarepetidasobreun mismo puntodebe
darunadesviaciónestándarqueseestimano debesuperar1 mm. Ambosfactores,
resolucióny repetitividad,sonmuy importantesa la horade captarla formade las
superficiesen la imagende unaforma fiabley ajustadaa la realidad.

• Resoluciónespacial. Pararealizarun muestreode la escenaque permitacaptarla
forma de las superficies,la resoluciónespacialo separacióndeseableentrepuntos
contiguosde la imagenestaríaaproximadamenteentre2 y 4 mm.

• Tiempo de medida. El tiempo de capturadebe ser lo suficientementepequeño
como para que considerandotambiénel tiempo de procesamientode la imagen,
no se supereel ciclo de trabajode la aplicación considerada.En el casoconcreto
del Agribot, considerandodos brazosrecolectorestrabajando,el ciclo de trabajo
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estimado es de 1.5 segundospor fruto. Si asumimosque un tercio del ciclo de
trabajopuedeestardedicadoa tareasde deteccióny localización,y los otros dos
terciosse dedicana la capturay manipulación,tenemosque el tiemnpodedicadoa
la deteccióny localizaciónes de 0.5 segundos/fruto.Segúnun estudiorealizadoen
unaplantaciónde naranjos,hemospodidocomprobarqueel promediode frutos en
una ventanade 50 x 50 cm es alrededorde 10 frmmtos. Esto implica que el tiemmípo
que podemosdedicara realizarunacapturade unaimagende 50 x 50 cm es de 5
segundos,y si suponemosquenecesitamos3 mm deresoluciónespacial,estaimagen
correspondea unade 167 x 167 puntoscon lo cual hay que captar28.000pumitos
en 5 segundos,lo que implica unavelocidadde muestreode 5.6 kHz.

Con estasespecificacionesse han dado datoscuantitativos referentesa los requisitos
necesariospara obtenerimágenesde distancia/refiectanciacon la suficiente fideladad
comoparapoderplantearunaposterioretapadereconocimientoy localizaciónde frutos
basándoseen la forma,en laspropiedadesópticassuperficialesy enla distribuciónespacial
delos frutos. A pesardequelas especificacioneshamm sido dadasatendiendoaun problema
concreto,el planteamientotiene la suficientegeneralidadcomo parapermitir cubrir un
grannúmerode problemasy aplicacionesde reconocimiento,con excepcióml de aquellas
que trabajancon objetosgrandesa largasdistancias,o con objetospequeñosa cortas
distancias.

2.2 Técnicas para captar distancia y reflectancia

En la secciónanterior liemos planteadola necesidadde utilizar una técnicacapazde
captartanto informnación tridimemmsionalcomno de refiectancia,por ser estainformación
muy completaparapermitir aplicar posterioresamiálisisde reconocimientoautomático
de objetos. No es un aspectonuevo el hechode utilizar información tridimensionaly
de refiectanciapara interpretarunaescena. Los sereshumanosutilizamos una serme
de deduccionesautomáticaspara obtener informmmación tridimensional a partir de dos
vistas de una escenao incluso a partir de una sola vista analizandogradientesen
iluminacióno experienciasacumuladas.En estesentidohansurgidonumerosostrabajos
deinvestigaciónparaextraerinformacióntridimensionalmediantediferentesestrategias,
como la telemetríaláser [50, 13, 67, 101, 110, 132, 179, 183, 186, 40], la estructuración
de la luz [65, 66], la estéreovisión [55, 102, 146], ultrasonidos[133] ó mediantepieles
táctiles [177], registrandoen algunoscasostanto distanciaconmo refiectancma[155]. A
continuaciónvamosa revisarlas técnicasmásrepresentativasde captación,tanto activas
como pasivas,quenosvami a permitir sentarlasbasesparaposteriormenteseleccionarel
principio de medidamásadecuadoa nuestroproblema.

2.2.1 Técnicas basadasen cámaras ópticas

Las cámarassonlos principalesdispositivosutilizadosen los sistemasdevisión artificial.
Teniendoen cuematael principio de captaciónutilizado, existen dos tipos de cámnaras,
lasbasadasen tubosde rayoscatódicos(Vidicon) y las basadasen captadoresdeestado
sólido (CCDy CID). Tantoen umscasocomoen otro, Imablamosdesensorespasivos,puesto
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Figura 2.1: Técnicasfundamentalesde iluminaciónparacámaras.

queutilizan la propiaenergíaelectromagnéticareflejadapor los objetosdel entorno,para
captarlas imágenes.En estesentido,paraestetipo desensores,es de vital importanciala
correctailuminaciónde la escenaa registrar.Por tanto, a continuaciónvamosa dedicar
un apartadoa las técnicasy fuentesde iluminación más empleadasparala captación
adecuadade imágenesutilizandocámaras.

Técnicas y fuentes de iluminación asociadas. Tal como se ha indicado las
cámarassonsensorespasivosy requierenpor tanto unaexcitacióndel entornomediante
iluminación. La iluminación de una escenaes un factor muy importanteligada a la
complejidadde esta.Unailuminaciónarbitrariadel entornono sueleseraceptablepuesto
quepuedeproducir imágenesde bajo contraste,reflexionesespeculares,sombrasy otros
tipos de efectosno deseables.Un sistemade iluminaciónbien diseñado,debeiluminar la
escenadetal formaquereduzcala complejidadde la imagen,resaltandolascaracterísticas
importantesparala detecciónde objetos.

Existenfundamentalmentecuatrotécnicasde iluminaciónde la escena.En la figura 2.1
se puedenapreciarlas cuatroconfiguracionesque acontinuaciónse describen:

• Luz difusa. La luz difusa se suele emplearcuandolos objetos tienen superficies
suavesy regulares,y nos interesacaptarestaspropiedadessuperficiales.

• Contraluz. La iluminaciónpor contraluzproduceimágenesbinarias. Estatécnica
es adecuadaparaaplicacionesen las que la siluetadelos objetoses suficientepara
reconocerlos.

• Luzestructurada.Estructurarla luz consisteen proyectarpuntos,líneaso retículas
de luz sobre la zonade operación. El patrón de luz proyectadosobrela zonade

cámara

c) Estnaclisrada

Objeto
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trabajo es conocido, y las alteracionesde estepatrón facilitan la detecciónde la
presemíciade un objeto. Amializamído la deformacióndel patrón de luz, es posible
determinarcaracterísticastridimensionalesdel objeto.

• Especular. La técnica de iluminación especular o directa, se utiliza
fundamentalmenteparainspecciomíarla superficie de los objetos. Los defectosde
la superficie,talescomo rugosidadeso fisuraspuedendetectarseutilizamído un haz
de luz direccionaly mnidiendola cantidadde luz dispersada.Si no hay defectos,se
producereflexión especulary se dispersapocaluz hacia la cámara,mientrasque
la presenciade defectosincrementala cantidadde luz dispersadahaciala cámara,
lo cual facilita su detecciónal presentarseen forma de regionesbrillantes en la
mlmiagen.

Una vez apuntadaslas técnicasde iluminación es necesarmodistinguir la fuente de
iluminaciónmás adecuadapara cadasituación.La fuentede luz por excelemíciaes la luz
naturalo luz solar,la cualpuedeserapropiadaenciertoscasos,sin embargonormalmente
se utilizan fuentesde luz artificiales por ser mucho mnás fácilmente controlables. A
continuaciónse describenlas principalesfuentes de luz artificial utilizadas en visióm
artificial:

• Lámparasincandescentes.Estees el tipo de ilunminaciónmáscomún,gemeralmmiente
comí filamentos de tungstenoo halógeno-tungsteno. Es una forma simple de
suministrar luz comitinna en un amplio rangode potencias. Simm embargo,emiten
unagran cantidadde energíaen formade calor y pierdenintensidadluminosapor
envejecimiento.Esta última característica,puedecausarproblemasal sistemade
visiómí, salvo queseutilicen cámarascon control automáticode iris o algoritmosde
procesamientopocosensiblesa cambiosen el nivel de ilummnacmon.

• Tubos fluorescentes. Son más eficientes que las lámparas incandescentesy
suministran luz más difusa, característicamuy útil cuando no son deseables
reflexionesespeculares,aunquepresentanalgunosproblemasde parpadeo.

• Fibra óptica. Se sueleutilizar cuandola zonaa iluminar es de difícil acceso. La
lámnparaempleadaes generalmuentede tipo cuarzo-halógeno.

• Láser. Es la fuentede luz habitualmenteutilizadaparagenerarluz estructurada.
Los láseresmásutilizadossonlos de helio-mieóny los de diodo semiconductor.Las
potenciasempleadassonbajas, variandodesde1 a 5 mW.

• Flashes. Un flash es uma dispositivoquegeneraumía fuentede hazmnuy intensa,coma
unaduraciómímuy breve. Si los objetosse muevena velocidadesaltas, se suele
utilizar flashespara “comígelar” la imageny evitar obtenerimágenesborrosas.La
luz suministradapor el flash,debeservariasvecesmayorque la luz ambientalpara
conseguireí efectodeseadode captacióninstantáneade la imagen.

• Ultravioleta. La lámparade xenóntieneumía respuestaespectraldemítrode la banda
ultravioleta. Existen aplicacionesen las que estaluz, al incidir sobresustancias
fluorescentes,generaun alto contrasteentredichassustanciasy el restodela escena.
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Cámarasde tubo. La cámarade tubo más utilizada es el Vidicon. Existen otros
tipos con característicasmejoradasen cuantoa la composiciónquímicadel sensor,pero
el principio de funcionamientoes el mismo. Las cámarasde tubo fueron popularesen
las primerasaplicacionesde visión artificial, peroactualmentese han visto desplazadas
por las cámarasde estadosólido. Constande un tubode rayoscatódicossobrecuyacara
frontal se proyectala imagende la escena(flg. 2.2). La parteinternade la carafrontal
del tubo, presentaun sustanciafotosensiblecuyaresistenciaesinversamenteproporcional
a la intensidadde la luz incidente. Medianteun haz de electronesse va realizandoun
barrido por la superficie fotosensible,en los puntosdondeno incide luz la resistencia
es grande,se produceunaacumulaciónde cargasnegativasy la corrienteproducidaes
baja. Por el contrario,en las zonas iluminadasla resistenciaes baja, con lo cual hay
una descargay el haz de electronesproduceun flujo de corriente de recargasuperior
al casode no iluminación. Esta variación de corriente producidaduranteel barrido
electrónicogenerala señalde vídeo que es proporcionala la intensidadde la imagen
captada.El hazde electronesrecorrela superficiecompletamenteaunafrecuenciade 30
vecespor segundoen cuadrosde 525 líneasde las cuales480 contieneninformaciónde
la imagen. Existenotros modosde barridos,paraevitar parpadeos,usandodos campos
entrelazadosde 265,5 lineascadamino, o utilizando 559 líneascon 512 líneasde datos
siendo esteúltimo estándarpopularen visión artificial por serel númerodelíneasuna
potenciaenterade 2.

Las cámarasvidicon tienen limitacionesen las aplicacionesindustrialesya que son
poco ligeras y manejables,la respuestaespectrales limitada (0,4 a 0,8 gm), y pueden
distorsionarla imageno quemarsela superficie fotosensiblepor excesode iluminación.
Su vida útil es limitada.

Cámarasde estadosólido. Las cámarasde estadosólido, utilizando dispositivos
CCD (Charge-CouppledDevices) o CID (Charge-InjectedDevices), constituyen los
sensoresmás extendidospara los sistemasde visión artificial. Todas ellas están
compuestaspor serieslineales o matricialesde dispositivoselementalesde detección
así, considerandoel tipo de imagencapturada,encontramosdos categoríasprincipales:
cámarasde línea o cámarasde área. Estas categoríasaparecensegúnla distribución
espacialde loselementossensiblesa la luz. La utilización deuno u otro tipo, dependede
la clasede aplicaciónque se plantee. Las cámaraslinealessonindicadasen situaciones
en la que el objeto se mueve (p. ej. sobre una cinta de un sistemade inspección),
obteniéndosefinalmenteimágenessobretoda la superficiedel objeto.

Los dispositivos sensibles a la luz de las cámarasde estado sólido, se fabrican

¡
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Figura 2.2: Cámarade tubo de tipo Vidicon.
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Figura 2.3: Elementomatricial de un sensorCCD.

con materialessemiconductoresy contienenconfiguracioneslineales o matricialesde
elementosfotosensiblesespaciadoscongranprecisión(fig. 23). Cadaunadeestascélulas
fotosensiblesse puededireccionar independientementemedianteun circuito lógico de
direccionamiento;deestaformaya no seutiliza el sistemade lecturapor hazde electrones
usadopor las cámarasVidicon, lo cual permiteobteneruna mayorminiaturizaciómm.La
densidadde integracióndelos sensoresinatricialessuperaactualmentelos 200 elementos
por milímetro, permitiendoobtener1000 puntosde muestreoen vectoresCCD de 5 mnm
de longitud.

Los componentesCCD estánbasadosen elementosde transferenciade cargas en serme,
principio utilizado tambiénenlas memoriasserieRAM. Cadalíneaconstadeunaseriede
celdasqueactúancomoun comidensadordetipo MOS, acumulandola cargaproducidapor
los fotonesincidentessobrecadacelda.Estascargaspasanmnedianteumias puertasa los
registrosdetransporte,desdedondefinalmentese llevan a un amplificadorquegenerauma
voltaje proporcionala la cargade la celdadireccionadaen esemomnento. A diferencia,
los componentesCID se basanen una matriz de condensadoresMOS direccionables
individualmentede forma similar a las memoriasRAM. Cuando se lee umia celda,un
amplificadorreponela cargadel condensadorpor inyecciónde corriente,generándosela
propiaseñalde video.

Las cámarasde estadosólido ofrecenimportantesventajassobrelas Vidicon: Sonmás
compactasy ligeras, los elementosfotosensiblesno sedegradancon el uso, poseenbaja
distorsión son insensiblesa los camposmagnéticos,tienen bajapersistencia(efectoque
consisteen unapermanenciade la imagenduranteun tiempo peqimeñocuandovaríala
imagenrepentinamente),mejorrespuestaespectral(0,4 a 1,1 ~tm)y hay un bajo efectode
florecimiento(fenómenoligado a la nitidez queocurrecuandose ilumina excesmvamente
un punto,el cualpropagasu efectofotoconductora laszonaspróximas,desvirtuandola
imagen).

- .4
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Figura 2.4: Modelo de la estéreovisión.

2.2.1.1 Estéreovisión

Medianteestéreovisión se obtienendos vistasdiferentesde una escena,normalmente
utilizando doscámarasseparadasunacierta distanciaa travésde lo quese conocecomo
línea base. Si conocemosla posiciónde un mismo puntode la escenaenlas dosimágenes,
es decir conocemos(x:, y~) y Qr2, Ya), el objetivo consisteen averiguarlas coordenadas
tridimensionales(X, Y, Z) de dicho puntoen la escena(fig. 2.4). Considerandoque las
doscámarasno convergenentresi, que susfocalessonidénticase igualesa f, y queestán
separadasunadistanciaRalo largo de la líneabase,podemosutilizar lasecuaciones2.1
paraobtenerla localizaciónespacialdel punto.

Z~f—(fB/Qra—ccm))
X = xm(f— Z)/f (2.1)

1 Y=y:(f—Z)/f

Una vez quese conocenlas coordenadas(x1 ,yl) y (x2,Ya) correspondientesa los puntos
homólogos,estasecuacionesson muy sencillasde calcular. Sin embargo,la obtenciónde
estasparejasde puntoses unatareamuy problemática,existiendounagrancantidadde
trabajosde investigaciónorientadosa aportarnuevassoluciones.A estastécnicasse las
conocecomo métodosde correspondencia.

El método de correspondenciamás evidente puede consistir en realizar un
emparejamientode regionespróximas en ambasimágenesy realizar la comparación
mediantetécnicas de correlación. También, si una imagen contienecaracterísticas
fácilmentedistinguibles,como por ejemplo esquinas,es posible realizarla comparación
a un nivel descriptivode alto nivel, manipulandomenoscantidadde informacióny por
tanto más eficientemente. En este sentidoun trabajo reciente[1] ha exploradoesta
posibilidadrealizandounacorrespondenciajerárquicacon dos nivelesde resolución. En

(X,XZ)
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un primer nivel se realizala correspondenciaderegiommessegmentadasobteniendomapas
en profundidadpocoprecisos,y en el segutmdonivel se realizala correspondenciade las
esquinasde las regionesprevias,las cualessondeterminadascon rmmayor precisión,y por
tanto la informacióntridimensionalobtenidaes más precisa. Otros métodosutilizados
para realizar la correspondenciase basanen técnicas de etiquetadopor relajación,
medianteprogramacióndinámica, por correspondenciade subgrafosdonde los nodos
representanlas primitivas de la imagen,o tambiénrestringiemadoel áreade búsqueda
de correspondemaciasutilizando un mapade profundidadespoco precisocaptadopor un
telémetroláser [197].

El principal problemade la visión esteroscópicaes que no se simelenobtenermapasde
distanciasmuy densosy estadensidadsolo dependede las propiedadesde la imnagen
capturada. Ello es debido a que las regionesde la imnagen que son uniformes y mmo
presentanpuntos característicos,no tienen elememitos que puedanser analizadospara
realizar la correspondencia. Además el procesamientonecesariopara realizar estos
algoritmoses costoso y se hacenecesariola utilización de tarjetascon procesadores
especialesparaacelerarel proceso. La oclusióntambiénes un problemapuestoque sm
en una imagenuna región es visible y en la adyacenteno lo es, entoncestampocoes
posible realizar la correspondencia.Como ventajaspodemosdecir que es un método
pasivo, que el coste de dos cámarases bajo y que en el caso de imágemiesbien
estructuradasy con objetos claramentediferemíciados se puedenobtenermapas en
profundidadsuficientementeprecisosparaalgunasaplicacionestales como el guiado de
robots móviles (+45 mm a distanciassuperioresa 2 metros,con mmmma línea basede 300
mm [1]).

2.2.1.2 Visión dinámica

Unaformamuyinteresantede obtenerinformacióntridimensionalde unaescenaconstste
en utilizar unaúnicacámarapara capturarunasecuenciade imágenes,las cualesdebemm
seranalizadasparaobtenerla informacióntridimemísional.Estatécnicasepuedevercomo
una generalizaciónde la visión esteroscópica,dondeeí desplazamnientode la cámarano
estásolamentelimitado a un desplazamientolateral,sino que la cámarase puedemover
a distintasposicionesy ademáspodemosobtenermás de umma parejade imágenes.

Existen dos enfoques fundamnentales para este problema: Métodos basados en
movimientosgrandesy métodoscondesplazamientospequeñosy sucesivos.En el primer
casose suelen capturarpocasimnágenesseparadaspor intervalos de tiempo elevados
puestoque hay que realizarmovimientosde la cámaragrandes. El método de amiálisis
utilizado consisteen localizarcaracterísticascomumíesen la parejade imágemíesy realizar
el emparejamientoparaobtenerlas corm-espondenciascorrectas.Es unaestrategiasimilar
a la visión esteroscópicay se requiereel conocimientodel desplazamientorealizadopor
la cámaraparaobtenerla información tridimensional,la cual sueleser pocodensa.

En la segundaaproximación,secapturaunasecuenciadeimágenesa unaaltafrecuencia
mientrasla cámarase mueve a una determinadavelocidad. En este caso, el análisis
se centra en la obtención del flujo óptico entre las sucesivasimágeneso en el uso
de derivadasespacio-temporales.Estasobservacionesdebenestar comubinadascon la
medidade la velocidad de la cámara(en lugar del desplazamiento)para determinar
la estructuratridimnensionalde la escena. Sin embargo,no existe un mnétodo robusto
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Figura 2.5: Principio de medidade distanciasmediantefocalización.

y preciso pararealizar la correspondenciade característicaso para el cálculo de los
camposde flujo óptico,y lasaproximacionesexistentesrequierenunosalgoritmoscostosos
computacionalmente.La reconstruccióntridimensionalno suelesermuy fiable debidoa
la presenciade muchoruido y a los fenómenosde oclusiónpresentes.Por estemotivo es
usual ver estrategiashibridas en las quese combinala velocidadde las cámarascon su
desplazamientoy la extracciónde características.

Recientementeestánapareciendosolucionesmediantemétodosactivos, tomando como
referenciatrabajoscomoel deBajcsy[5]. Estastécnicastratanderealizarunaadquisición
de datosde una forma inteligenteo adaptativa. El propósitoconsisteen obtenerlas
posicioneso la secuenciade imágenesóptima necesariaparaobtenerla reconstrucción
tridimensionalde un objeto cuyo modelogeométricoconocemos.De estaforma, análisis
que son complejos de realizarmedianteuna estrategiapasiva, puedenser calculados
másfácilmentemedianteunasoluciónactiva, fundamentalmenteporquela información
captadaes la másadecuadaparael propósitoque nosestábamosplanteando.

Un trabajorecienteen estadirecciónes aplicablea la caracterizacióny a la localización
deobjetostalescomo cilindros, círculosy esferasen entornosestructurados[31]. En este
trabajosemuestranresultadosquemejorana losprecedentesqueutilizan visióndinámica
pasiva, obteniendoerroresmáximosen profundidadentre 2 y 20 mm, mejorandolas
precisionesobtenidasrespectoa la visión dinámicapasivaqueestabaen torno los 4 cm.

2.2.1.3 Enfoque

Esta técnica utiliza el enfoqueo gradode contrasteen la imagenpara determinarla
distancia. Paraello solo es necesarioutilizar una cámaray mover la lente de enfoque
segúnel eje de visión para obteneruna secuenciade imágenes. Por cadauna de las
imágenesse deberealizar una medidadel gradode contrasteo enfoquede pequeñas
regionesen la imagetí,pudiéndosecalcular la distanciaa las regionesque presentenun
gradode enfoqueadecuado.Medianteel conocimientode la distanciafocal de la lente
f y la distanciay entreel plano imageny el plano de la lente,es posible calcular la

distanciau al planoobjeto (fig. 2.5).

Para obtener una mejor resolución en profundidad, es necesarioutilizar lentes con
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aperturasgrandespara dismuinuir la profundidaddel foco. Sin embargoes inevitable
la pérdida de capacidadde discrmmmnacmonsegúnaumentala distanciaal objeto. Por
tanto estosmétodosson aconsejablespararamígos queno superen1 metrode distamicia,
si se quierenobtenerprecisionesmenoresa 1 cm.

Otro problemnade estas técnicasestriba en que no es posible extraer información
tridimensionalsi las superficiessonhomogéneasy no presemítanalgún tipo de textura.
En efecto, si por ejemplo observamosuna pared blanca, la imagen enfocaday las
desenfocadassoniguales,y por tanto,es iínposiblecomiocerdondese produceel enfoque.
Estehechoha estimuladoa utilizar patronesde luz con unagran resoluciónespacialpara
iluminar la escenay crearunatexturasobrelos objetos. Deestamaneraes posiblemuedir
la distanciaimacluso a superficieshomogémíeas.El problemaaparecede nuevocuandose
immtente utilizar estatécnicaen amnbientesexterioresdondeel patrón de luz difícilmente
vaa generarunaimagencon suficientecontraste.

En un recientetrabajo[154] se utiliza la técnicade desenfoque,en vez del análisispor
enfoque,utilizando un patrónluminosoparapodervertantosuperficiescontexturacomo
sinella. La técnicabasadaen el desenfoquesolo requierela utilizaciómi de dosimágenes
de la mismaescena.Medianteun modeladoadecuadode los elementosque intervienen
en la captaciónde la imagen,se puedecalcularel punto de enfoque,y a partir de aquí
procederde una formasimilar a la anterior. En estetrabajosemuestranresultadosde
generaciónde imágenes512 x 480 a 30 Hz y con unaresolución de 1 mmn, aumsqueel
volumende trabajoes mnuy reducido(30 >< 30 x 30 cm).

2.2.1.4 Gradientede textura

Lastécnicasbasadasentexturaseimíspiranen unodelosmétodosutilizadospor el honíbre
paraextraerinformación volumétricadel entorno. Cuandoobservamnosuna superficie
planaposicionadafrontalmenteconun cierto patróno textura, vemosque no se produce
míingunadeformaciónen esta. Sin embargo,al observarla superficiecomt un cierto ámmgulo,
segúnaumentalaprofundidadel patrónquedefinela texturaseva haciendomaspequemmo.
A estavariación progresivade la textura se la conocecomno gradientede textura, y es
utilizado paraobtener información referentea distanciasrelativas entresuperficiesde
unaescena.

Caracterizandolas texturasde la imagen,por ejemplo mediantedescriptoresobtemmidos
a partir de transformacionesde Fourier, es posible obtenerinformación de distancia
relativa. El tamañode la ventanautilizadaparacaracterizarlas superficies,esbastante
critico y dependerádel tipo de texturapresente.Si el patrónde la texturade la imnagen
es conocido,cosapocohabitual, es posibletambiénobtenercoordenadasabsolmatas.

Una restricción itnportantea esta técnica, es que la textura debe ser uniforme a lo
largo de las superficies,o ema otro caso, las medidasse falsearían. Además, todos los
elementosde la imagendebenpresentartexturasparapoderseranalizados,de tal forma
queparaumíasuperficieuniformuementeiluminada(p.ej. unaparedblanca),no es posible
obtenerinformación tridimensional. Finalmentelos algoritmosutilizados soncostosos
comnputacionalmentey requiereninclusola segmentaciónpreviade la imagen.
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2.2.1.5 Gradientesde iluminación

Estaestrategiatratade obtenerla orientaciónde las superficiesen unaimagena partir
del análisis de la distribuciónluminosaa lo largo de la escena.Si consideramosque un
tipo concretode superficiepresentadiferentesluminosidadescuandovaríala fuente de
iluminación y la orientaciónde la superficie,podemosrepresentarestehechomediante
unafunción S?(p,q,l~, l~) quedependedep,q (pendientesde la superficieen direccionesx
e y) y de ~ (componentesde la direcciónde la luz). A estafunciónse la conocecomo
refiectancia de la imagen, y contieneel modelo de como deberíavariar la intensidad
de la imagenal cambiar la orientaciónde la superficie y de la fuente de iluminación,
paraun tipo de superficie. Si obtenemosestemodelo,por ejemploexperimentalmente,
podemosplantearel problemacomo la resoluciónde un conjuntode ecuacionesdel tipo:
I(x, y) = lf~(p, q,1,,, 4,), para cadauno de los casosposiblesde iluminación. De esta
manera,por cadapuntoen la imagen(x, y), obtenemosla pendiente(p, q) de la superficie
en torno a suvecindario.

Este métodosuministradistanciasrelativas,no pudiendodar información absolutapor
los saltosbruscosque hay entrelas superficiessuavesy por la falta de una referencia
absoluta. Las superficiesque ademásreciben iluminación indirecta de otros objetos
desvirtúanlos resultadosafectandoa la precisiónde los datos. Ademásel método,tal
como se planteó,selimita solamentea objetoscon un determinadotipo de superficie.

2.2.1.6 Luz estructurada

Las técnicasbasadasen luz estructuradautilizan un patrón de luz conocido que se
proyectasobrela escenay medianteunacámaracolocadaa unacierta distanciay con
un cierto ángulo de convergencia,se capta la deformaciónproducidaen el patrón por
los objetospresentesen la escena.Existenvariasestrategiasde generaciónde patrones,
siendo lasmásusualesla proyeccióndeplanosde luz verticalesquese van moviendopor
un barrido horizontal o la generacióninstantáneade múltiples planosde luz paralelos.
En cualquierade los casosla obtemíciónde distanciasabsolutasrequiereun análisisde la
deformaciónde las líneasde luz, basadoen el hechode que a mayorprofundidaden la
escenase produciránmayoresdesplazamientosen las líneasde luz.

El métodomássimpledeanalizarsedacuandosegeneraunasolalíneapor cadaimagen,
sin embargoes unaalternativamuy pocoadecuadacomputacionalmentehablando,pues
hay que analizarumía imagencompletapor cada líneavertical queproyectemossobrela
escena.Los problemasde oclusiónprovocanque las imágenesobtenidaspor estatécnica
no seancompletasy hayaregionesdondeno sepuedemedir la distancia. La utilización
de dos cámaras,en vez de una, colocadasa amboslados del emisor del plano de luz
permiteeliminar estaszonasde oclusióny obtenerimágenescon 0.25 mm de resolución
a 0.5 m de distanciaa una frecuenciapuntualde 200 Hz [179].

Una alternativamáseficienteconsisteenproyectarvariosplanosparalelosdeluz, aunque
en estecasoel análisis se hacemas complicadopues se debegarantizarque las lineas
de luz no se mezclenunascon otras, lo cual generaríaun falseadoen las medidasde
distancia. Además,debido a las oclusiones,las líneasapareceríaninterrumpidassiendo
difícil saberacual pertenececadasegmentoluminoso. Parasolventaresteproblema,se
puedengenerarpatronesde luz dondelas líneasparalelasadyacentesseandistinguibles
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codificándolaspor color o espacialnmente[183,186]. Además,parafacilitar el ammálisis,la
imagemi deberíacontenerun plano de fommdo como referencia.

Existenotros tipos deestructuraciónde la luz [214],quepermitenobtenerla localización
y orientaciónde áreasplanasde objetospoliédricos.Consisteen iluminar la imagencon
unarejilla rectangularde luz conmuy alto contraste.Analizandola imagenen el dominio
de Fourier las deformaciommesproducidasen los rectángulosse correspomidena dmferentes
frecuenciasespacialesidentificablescomopicos en el dominio frecuencial.Paraidemitificar
los diferentesplanosbastaaplicar filtros pasobandacentradosen la frecuenciade cada
pico.

La principal ventajade los métodosbasadosen luz estructuradaes la simmmplicidad de
los dispositivos(cámaray fuente de luz) y el bajo coste. La informacióngeneradason
distanciasabsolutasy la densidadespacialpuedeser ajustableen función del patrónde
luz utilizado. Comodesventajaspodemoscitar la necesidadde analizarla imagenpara
obtenerla información tridimensional,la posibilidadde que se generenoclusionescomo
ocurreen cualquierumétodode triangulación(fig. 2.11), y la imposibilidadde generarun
patrónde luz cuamidolas superficiesson especulares.

Franjas de Moiré. La técnicaconocidacomo franjas de Moiré consisteen ilumninar
umía escenaa través de una seriede rejillas que generamíun patrónde líneasparalelas
igualmenteespaciadasy ver el patrón sobre la escenaa través de una configuración
de rejillas idéntica. La imagencaptadamedianteunacámara,desplazadalateralmemíte
con respectoa la fuente de luz, representalos contornos a igual distancia. Para
conocersi existe cambio entredos líneasadyacentesy de que signoes, bastarealizar
un desplazamientoen las rejillas o cambiar la frecuenciade espaciamiemmtoentreellas.
Pararealizaresto de una formnaflexible, las rejillas de recepciónse suelensustituir por
otrasvirtualescreadasal explorarla imagemíen límxeas verticalesigualmemiteespaciadas.

Estatécnicapuedeserutilizadaparamedir distanciasrelativas en superficiescontinuas,
pero la medidade distancias absolutas se pierde cuandoexisten discontinuidadesen
la imagen mayoresde 2 mmn o la pendientede la superficie es superior a 600. Las
oclusionesenla iluminaciónquesepuedemícreardebidoa la existenciadediscontinuidades
tambiénsonun problema.Porel contrariocomo ventajasestánla capturadirectade la
informaciónsin necesidadde barrido, la resoluciónen profundidadobtenible (10 grn en
un rangode 5 cm) y el bajo coste.

2.2.2 Técnicas ultrasónicas

Utilizando sensoresultrasónicoses posiblemedir la distanciaa la que se encuentraun
objeto. Cuamídouna onda ultrasónicase transmitepor un medio y se encuemutracon
un cambio de impedanciaacústica(p. ej. cuandoincide sobreun objeto rígido), parte
de la energíase propagapor el nuevo medio y el resto se refleja creandoun eco. La
técnicamás utilizada,pulso-eco,consisteen emitir un tren de pulsosy medir el tiempo
transcurridohastaque se recibe el primer eco correspondienteal objeto más cercano.
Los transductoresson de distinto tipo, siendo los más usadoslos electrostáticosy los
piezo-eléctricos.El mismo transmisorpuedeser utilizado tanto paraemitir como para
recibir la señalde eco. Conociendola velocidadde propagacióndel sonido y el tiemnpo
transcurridoen el viaje de ida y vueltadel pulso,se deducela distammcia.
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A parte de la medida de distancias, los sensoresultrasónicospresentanun amplio
campo de aplicaciones. Entre las aplicacionesmás usuales,cabedestacarla medida
de parámetrospara vigilancia y control de procesosindustriales,pudiéndoserealizar
medidasdeflujo, temperatura,distancia,niveles,presión,densidad,porosidad,vibración,
viscosidad,grosor, composición,tensiónmecánica,presenciade grietas y burbujas en
materialeso fugasde gas[133]. A diferenciade lasaplicacionesanteriormentecitadas,en
las queseobtieneel valor de un parámetrofísico, existenotro tipo de aplicacionesdonde
se requierenla obtención de imágenesacmisticas. Entre estosproblemasse encuentran
las exploracionesbiomédicaspara caracterizarlos tejidos del cuerpo humano (p. ej.
la ecografía),y otras industrialescomo los ensayosno destructivospara el control de
calidad,el sonaren aplicacionesmarinas,el registrode entornospara la navegaciónde
robot móvilesautónomos,etc.

Basándonosen el principio demedidapulso-ecoexistendostipos de configuracionespara
la capturade imágenes,la basadaen un solo transductorquese desplazaparaexplorar
el espacio(configuraciónmonoelemento)y la basadaen una matriz de transductores
que permanecenfijos e utilizan estrategiasde control del tiempo de emisión entre
pulsos, parafocalizar sobrediferenteszonasdel volumen de exploración(configuración
multielemento).

En los dispositivosmonoelemento,el transductorultrasónicosuele tener acopladoun
elementocon perfil esféricoo cómíico que actúacomo una lente acústica,obteniéndose
una mejor resoluciónlateral (fig. 2.6). Si el sensores desplazadolinealmenteo girado
angularmentese obtienenimágenesen formato rectangularo unasseccionescirculares,
respectivamente.Una característicacomúnde los sistemasmonoelementoes que,debido
al tiempo invertido en moverel transductor,la capturade la imagenes lenta. Además,
son poco flexibles, haciendoprácticamentenecesarioun diseño específicopara cada
aplicación. Porotro lado, operandocon lentesde foco fijo, solamentese obtiene buena
resoluciónlateralen un rangode distanciaspequeño.

La utilización de sistemasmultielemento,permitesuperarlas limitacionespresentesen
los sistemasmonoelemento. Una matriz consta de varios transductoresultrasónicos
dispuestosgeométricamente,de forma que puedancubrir el volumen de interés. Se
puedensimular lentes acústicasde distintos perfiles sin más que intercalarlíneasde
retardoensuselementos.Parasimular unalente,bastacontrolarel instantedeemisiónde
loselementos,con lo cual se lograque lospulsosemitidospor cadaelementodela matriz,
lleguensimultáneamenteal foco. En recepción,existen líneasde retardoprogramables
capacesde controlar la focalización en tiempo real. Una de las característicasmás
notables de los sistemasbasadosen matriceses su flexibilidad, ya que al variar los
retardosse puedenobtenercondicionesóptimasde resoluciónsegúnla aplicación. Otra
ventajade estossistemases que,haceinnecesarioel movimientomecánicopararealizar
el barrido, con lo cual se incrementala frecuenciade capturade imágenes. A pesar
de estasventajas,los sistemasde imagenexistenteshoy en día suelen usarun único
elementocomo transductor,por su simplicidad y la no necesidadde altasvelocidades.
Sin embargo,en el campo de la medicinase utilizan cadavez con más frecuencialos
sistemasmultielemento,pudiéndoseobtenertomografíasde órganoscomo el corazónen
tres dimensiones.

En general,las imágenesultrasónicasse ven degradadasfundamentalmentepor un ruido
conocidocomo moteado(speckle),que es comparableal encontradousandoiluminación
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Figura 2.6: Captaciónde imágenesmedianteun sistemaultrasónicomonoelemento: a)
detalle de la focalizaciónultrasónicamedianteuna lente esférica,b) barrido lineal, c)
barrido angular.

láser.El moteadoprovienedelasseñalesultrasónicasgeneradaspor elementosadyacentes
dispersoresde las ondas,provocandointerferenciasdestructivasy comistructivasde una
forma aleatoriaen función de la fase relativa com que incidan. Una solución es la
combinaciónde imágenescon diferentespatronesde moteadoparareducirel ruido. En
los casosen los quese obtienenimágenesinternasde objetos,la falta de homogeneidad
del materialdistorsionala imagenresultante.Este efectose debea que los itítrasonidos
se propagana diferentesvelocidadesen función del tipo de medio que atraviesan.

Otros problemasse presentancuandolas superficiessobrelas que incide el haz son
especularesy se encuentraninclinadas,en estecaso, la reflexión formnaun ángulo con
el eje de emisión y puedeocurrir cmi función de la anchuradel lóbulo, que muy poca
energíaseareflejadahaciael detector. Además,por el mismo motivo, la presemíciade
otros objetosen la proximidad puedenreflejar de mmnevo las ondashacia el detector y
provocarmedidasfalsas. Este efecto de refiexiómí casi especularen los ultrasonidos,es
parecidoal coníportamientode una pelotaal imnpactarsobreuna pared,y se debea la
altalommgitud de onda (0,68< A < 8, 5 mmn, parafrecuenciasentre500 kHz y 40 kHz) de
las señalesultrasónicascomparándoseconla rugosidadde la superficiedelos objetos.Emí
el casodela luz, estefenómenono es tan critico puessu longitud deonda (0,4 < A < 0,7
pm) es pequeñarespectoa la rugosidadde las superficiesy se sueleproducirreflexiómí
difusa,exceptuandoel casode superficiesmuy pulidas(fig. 2.7).

Otro aspectopocofavorabledelos ultrasonidosconsisteen la atemíuaciónquese produce
en la amplitudde la señalcuandose transmitepor el aire. A medidaque ammmnentamosla
frecuenciade vibración, la atenuaciónaumentalimitando considerablementeel rango
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Figura 2.7: a) Reflexión ultrasónicasin retornodirectode señalal sensory medidafalsa
por reflexionesmúltiples. b) Modelo de la pelotaelásticade tamañoigual a su longitud
de ondaparacomprenderlos fenómenosde reflexión especularen los ultrasonidosy de
reflexión difusaen la luz.

de utilización. Resultadosexperimentalesmuestranque las máximas distanciasde
medida en aire estánen torno a 10, 3 y 2 metrospara frecuenciasde 20, 50 y 100
kHz, respectivamente[25].

2.2.3 Palpación táctil

La mayoríade los seresvivos hacenuso de la informacióntáctil. La idea predefinida
que tenemosde un sensortáctil, es la de una piel artificial que intenta emular el
comportamientodel sentido del tacto de los seresvivos, es decir, el sentido que nos
permite caracterizarun objeto medianteun contactodirecto de la piel con el objeto.
Sin embargo,existenotras modalidadesde sensoresmuy relacionadoscon la sensación
táctil. Estossensoressonlos propioceptivoso cinestésicos,medianteloscualesse conoce
la posicióny orientaciónde las articulacionesde por ejemploun brazomanipuladory el
paral que se ven sometidasdichasarticulaciones.Los sensorespropioceptivosutilizados
paracaptarestasposicionessonde diversostipos: potenciómetros,codificadoresópticos,
transformadoresdiferencialesvariables(LVDT) y sincros. En cuantoa la medidade la
fuerzay el par, se puedeutilizar la propia corrienteque consumenlos motores,células
de carga,galgasextensométricas,cristalespiezoeléctricosy otros [177,85].

Las pieles táctiles o sensoresexteroceptivos,estánformadosfundamentalmentede un
conjunto de elementossensorialesbásicosdispuestosde tal formaque creanunamatriz
sensitiva. Medianteestaspieles es posible captarpropiedadesde los objetoscomo la
temperatura,la forma y textura de su superficie, así como la posición,orientacióny
el tamañode estos. Los requisitosdeseablespara un sensortáctil, exigen resoluciones
espacialesde 1 a 2 mm, tamañode la matriz de entre10 x 10 a20 x 20 elementos,umbral

Onda rellejada

Medida falsa

rr-ansductor ultrasónico

a)
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Figura 2.8: Técnicaspara la captaciónde imágenesmediantesemísorestáctiles: a)
Neumática,b) Piezoresistividad,c) Optomecánica,d) Pinesretráctiles.

de sensibilidadde 0.005a 0.1 Newtons,ausenciadehistéresis,frecuenciademuestreopor
celdade 100 Hz a 1kHz y robustez. Se han utilizado muchastecnologíaspararealizar
estasmatricestáctiles. A continuaciónindicamoslas más representativas[177,43]:

• Neumáticos. El principio de funcionamientose basaen la deformaciónde una
láminametálicamoldeadaal estilo de los conocidostecladosde membrana(fig.
2.8a).Bajo estaláminamnetálicaexisteunacavidadpresurizadacon un fluido y un
electrodo.Cuandose tocaun objetola lámina se deformay entraen contactocon
el electrodo,dandocuentade su presencia.Estetipo de técnicapresentaumia serme
de dificultadesya queno es posibleobtenerunabuenaresoluciónespacial,hay una
fuerte histéresisy la informaciónde salida de cadaelementoes pobre, ya que es
solo binaria(haycontactoo no).

• Piezoresistivos. Los materiales piezoresistivoscambiami la resistenciaeléctrica
cuando varia la presión. Los materiales más utilizados son los elastómeros
conductivos,que se fabricancon gomay materialesconductoreso semiconductores
(p.ej. plata,carbono)[80,174]. Si seconfiguranloselementossensiblesdelsensorde
formaqueseproduzcaun cambioen la superficiede contactoal variar la presión
externa (fig. 2.8b), la resistenciade contactotambiénvariará, incluso en mayor
escalaque debido al efecto piezoresistivo.Tambiénse suelenutilizar cordonesde
elastómerocon secciónen forma de D y circuitos impresoscon pistas cruzadas
e individualmentedireccionables.Las principalesdesventajasencontradasson la
memoria,histéresisy la dependenciacon la temperatura.

• Piezoeléctricos. Los cristalesde cuarzoproducenuna cargaeléctricacuandose
aplicapresión sobreel cristal. Este fenómeno,conocidocomo piezoelectricidad,
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se da en los cristalesque no tienen centro de simetríay presentanun dipolo
variable con la presión. Existen otros materialesdiferentesal cuarzo,polímeros
de polivinilo-fluor (PVF), quepresentanun efectopiezoeléctricomayory que han
sidoutilizadosrecientementeparala fabricaciónde sensorestáctiles.Lasláminasde
PVF sonflexiblesadaptándosebien a formassencillas,sin embargo,sonsensiblesal
calor, presentandocierta piroelectricidadque puedeinterferir la medidade presión
[44, 49].

• Ópticos. Se caracterizanpor utilizar unafuentede luz. Algunos sensoresutilizan
el principio de reflexión total, que se producecuandola luz se propagapor un
medio más densoque el medio externoque le rodea,y a la vez se cumple,que el
ángulode incidenciaes menor que un cierto ángulo crítico. Si un objeto aparece
en el medio externo, cesaráen esa zona la reflexión total y apareceráuna luz
emergenteprocedentede esepunto [1941. Paracapturarestaluz emergente,se
puedeutilizar una cámarao una matriz de fotodiodos,pero los sensoresbasados
en estatécnicason difíciles de construir. Existen otras versionesoptomecánicas
que utilizan, por cadaelementode la matriz, un fotodetectory un fotoemisor
alineados,cuya transferenciade luz se puedever interrumpida, por unabarrera
móvil acopladaa la piel elástica(flg. 2.8c) [173]. Debidoa queel elementoflexible
suele ser goma,presentaproblemasde deriva, memoria,histéresisy dependencia
conla temperatura.Otrossensoresempleanfibraóptica,y sebasanenlosdiferentes
comportamientosen la transmisiónde la luz cuandose manipulala fibra óptica.
La luz sepropagaa travésde la fibra ópticacon muypocaspérdidas,pero cuando
la superficie es rugosala luz puedeentrar y salir en esa zona. Si dos fibras
ópticaspasancercauna de otra y ambastienen la superficie rugosaen el punto
de cruce, entonces,la luz pasaentreambasfibras produciéndoseun acoplamiento
quedependede la separación.Tambiénes utilizado el principio segúnel cual se
producenpérdidasen la transmisiónde luz cuandouna fibra ópticase dobla en
algún punto. Otra de las muchasvariantesqueexisten,utilizan dosfibras ópticas
(unadeentradade luz y otrade salida)por cadaelementosensible,y unasuperficie
elásticarefiectiva. La medidase basaen la deteccióndel grosorde estapiel óptica.

• Magnéticos. Algunos sensorestáctiles estánbasadosen el efecto Hall y en la
magnetorresistencia[123]. Cuandopor un materialconductorcirculaunacorriente,
y emi la dirección perpendiculara estacorrienteexiste un campo magnético,se
generaunafuerzasobrelascargaseléctricasqueal desplazarseprovocanla aparición
de un potencial que es conocido como efecto Hall y que es proporcional a la
corrientey al campomagnéticoaplicado. Las cargaseléctricasque viajan a mayor
velocidadsondesviadasde suruta, aumentandoel camino recorrido,y por tanto,
provocandoun aumentoen la resistenciaeléctricadel material. Este efecto es
conocidocomo efecto magnetoresistivoqueprovocaunavariación de la resistencia
de un materialcuandocambiala intensidadde un campomagnéticoexterno.Este
efecto magnetoresistivotiene aplicacionesdirectas en la fabricación de sensores
táctiles,bien empleandodipolosmagnéticosincorporadosen pieleselásticas,o bien,
generandocamposmagnéticosmediantehilos conductores.

• Ultrasónicos. El principio de medidade distanciaspulso-ecopor ultrasonidos,se
puedeaplicar en la medidadel grosorde superficies.Si utilizamosunapiel elástica
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quecambiasugrosoral entraren contactoconun objeto,podemosníedir el tiempo
requeridopor el pulsoultrasónicoen viajar por la piel, refiejarsey volver de nuevo.
Estasvariaciomtesen la distancianosdanideadel contactoque seestáproduciendo,
pudiéndosemedir deformacionesdel ordende décimasde milímetro [68].

• Capacitivos. Acoplando una serie de electrodos en direccionestransversalesy
separándolosmedianteun medio dieléctrico,se puedenmedir pequeñoscambios
de distanciaentrelos electrodos,teniendoen cuentala variación en la capacidad
que se produceal separarlos electrodosde un condensador[103].

Los sensoresque acabamosde revisar se caracterizanpor manifestarumí acoplamiento
pobreentrela superficiedela piel y el objeto conel queentranen contacto,por tamito sí
existencurvaturasen el objeto,el áreade contactodela piel condichoobjeto espequena,
siendo adecuadasestaspieles táctilesparaobjetoscon superficiesrelativamenteplanas.
Comoconsecuencia,sehainvestigadotambiénla realizaciónde sensorestáctiles capaces
de adaptarsea la formatridimensionaldel objeto,los cualesson ventajososa la horade
realizar reconocímmentode objetos. A continuaciónse indicanbrevementelos principios
de algunosde estossensores:

• Galgas extensométricas. Se utiliza una ampolla de piel elástica, que tiemie su
cámarainternarellenade espumaparadotarlade unagran flexibilidad. Las galgas
extensométricasde goma se acoplana la cara internade la piel elástica,cuya
deformaciónes registradacomo unatensióno compresiónen las galgas [21].

• Agujas retráctiles. Una matriz de agujasretráctilesseutiliza como interfaseentre
el objeto y un sensorde posición,que mide el desplazamientode estostentáculos
al entraren contactocon el objeto (fig. 2.Sd).

2.2.4 Técnicasbasadasen telemetría láser

El láseres un comnponentefrecuentementeutilizado en sistemasmetrológicos,debido
a que es una fuente de energíasencilla de generary de adaptara diferentestécnicas
de medida. Por la importanciade este componente,antes de comenzarrelatando
las diferentestécnicasde mnedidacon láser, vamos a presentarbrevementela historia,
fundamentosy aplicacionesde estaforma de energía.

El primer láserse construyóen 1960 por el físico norteamericanoTheodoreH. Maimnan.
Sin embargo,parallegaraestemomentohistórico,senecesitóla investigacióny desarrollo
de teoríasy experienciaspreviaspor partede otros muchosinvestigadores.Todos los
estudiospartende la teoríacuánticade Planck y de la teoríade emisión estimuladade
Einsteinque postulaqueun átomoo unamoléculapuedenserestimuladoscon el fin de
que liberen la energíaque contienen,bajo la forma de radiaciónelectromagnética.En
1950 el físico Alfred Kastlerdescubrióel bombeoóptico que constituyela basecomúnde
los sistemasláser. Sin embargofueron los científicos norteamericanosWeber y Townes
(1953), los que llevaronlas teoríasde Kastler a la prácticarealizandoel primer ¡náser
(sistemnasimilar al láserpero que generaenergíaelectromagnéticaen la frecuenciade
las microondas). De forma paralelalos investigadoresmoscovitasBasov y Prokhorov
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desarrollaroninvestigacionesen el mismo campo,obteniendocasi al mismo tiempo los
primerosmáseresde amoniaco.

La palabraláser provienedel acrónimoinglésLASER quederivade “Light Amplification
by Stimulated Emission of Radiation”, e intenta explicar su funcionamiento. Estos
términos indican que el láseres una luz amplificadaque se ha generadomediantela
emisión estimuladade radiaciónelectromagnética.Dadaunasustancia,si la excitamos
con energía(flashes, radiofrecuencia,etc.), estamosgenerandoun aumentoen la energía
de los electronesde los átomoso en los estadosde vibracióny rotaciónde las moléculas
que la componen.Si la transiciónenergéticaes adecuadacomoparaalcanzarunosniveles
de energíasuficientementealtos, se dice que se ha producido un bombeoóptico. Desde
estenivel energéticode bombeo(nivel 3) se producentransicionesnaturalesa un nivel
energéticomás estable(nivel 2) en el que se produceuna acumulaciónde electroneso
moléculascon esaenergía. Se dice que se ha producidouna inversión de la población.
En el nivel 2 es poco probableque se produzcantransicionesde formaespontáneaa
jmn nivel de mínima energíao nivel 1. Sin embargocuandose producealguna, el fotón
generadoprovocaemisionesestimuladasdel nivel 2 al 1, las cualesa suvez generanmas
emisionesestimuladas,generándoseuna cascadade transicionesestimuladasentrelos
niveles 2 y 1. Este salto energéticogeneraenergíaelectromagnéticade unafrecuencia
dadapor la relaciónu = (E2 — Em)/h, siendoh la constantede Planck.Porestemotivo
la luz láseres monocromática,obteniéndosediferentestipos de frecuenciaen función de
los saltosenergéticoscaracterísticosde la materiautilizadao medio activo para crear
el láser. Así mismo, debido a que la emisión es estimuladay no aleatoria,y a que se
encierrael níedio activo entredosespejosparalelos,separadosauna distanciamúltiplo
de la longitud de ondadeseada,la luz es coherente,esto es, estáen fase,presentando
una alta direccionalidady unamuy baja dispersiónpor lo que la intensidadradiante
(w/srad) del haz es muy elevada.

En función del medio activoutilizado seencuentrandiferentestiposdeláser,agrupándose
en trescategorías:sólidos,líquidosy gaseosos.Entrelos láseressólidosseencuentranlos
de neodimio, rubí (primeroque se creó en 1960),cristal y diodos semiconductores.Los
gaseososmásrepresentativosson los de 002, Helio-Neóny Argón. Otros láseresmenos
popularessonlos líquidos comolos colorantesy alcohólicos. De los láseresanteriores,los
láseresde diodo estánteniendounagrandifusión en aplicacionesdondeno se requieren
potenciaselevadas(1mW a 5mW), debido a su bajo coste, su pequeñotamañoy a la
calidaddel hazque cadavez es mayor.

Asi pues, la radiación láser, que ha revolucionadomuchosaspectosde la cienciay de
la tecnología,es unaenergíaelectromagnéticaque se encuentraen las bandasvisible,
infrarroja o ultravioleta (fig. 2.9), y que se distingue del resto de fuentesde energía
en estasmismasbandas,en que la luz láseres monocromática,altamentedirectiva y
coherente,es decir, la luz no interfiere consigomismamientrasno encuentreun medio
queprovoqueunadispersión[138]. La grandireccionalidaddel hazláser(divergencia< 1
mrad), posibilita la generaciónde un haz altamentecolimado manteniéndoseuna alta
densidadde energíaincluso a grandesdistancias. Las propiedadesluminosasdel láser
permitenutilizar lentes,espejosy fibras ópticasparadistribuir estaenergía,pudiéndose
focalizar su luz en un punto generandoincluso una fusión nuclear. La coherenciadel
láserlo hacen ideal paraser utilizado en casosen los que las interferenciasjueguenun
papelimportante. Estascaracterísticasúnicaspermitenaplicar el lásera innumerables
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Figura 2.9: Lineasespectralesde emisiónde diferentestipos de láser.

campos:

• Industria: Corte,soldadura,endurecimientoy marcadodemnaterialesmnuydiversos;
control de calidad e inspección, guiado de vehículos, seguimientode blancos,
calibración,creaciónde prototipos a partir de modelosCAD y en la generación
de modelosCAD digitalizandomoldes.

• Ofimática: Impresoras,fotocopiadoras,“scanners”,punterosláser,etc.

• Militares: Guiado de misiles, técnicasantimisiles,armascon visores láser,visión
nocturna,láserradar,etc.

• Metrología: Telemetría, alineación, vibraciones, sismógrafos, topografía,
cronómetros,medidoresde velocidadde blamícos,etc.

• Medicina: Cirugía,oftalmología,fotocoagulación,operaciónde cataratas,técnicas
de exploracióncomo la endoscopia,tratamientode tumores,laserterapia,etc.

• Investigaciónóptica: Holografía, imíterferometría,computadoresópticos,etc.

• Comunicaciones:Fibra óptica,redes,CD-ROM, CD-Disc, Video-Disc, Photo-Disc

y el próximosoportedigital DVD.

• Ocio y espectáculos:Realidadvirtual, proyecciones,video juegos,etc.

Una vez vistos los fundamentosdel láser,estamosen condicionesde pasara describir
las técnicasutilizadasparamedir distancias.A continuaciónveremoslas cuatrotécnicas
más utilizadas: Tm-iangulación, diferenciade fases, tiempo de vuelo y modulaciómíen
frecuencia.

400 cm

1 1
k,-mon Hecd
416 nasa 441.6nm
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b)

Figura 2.10: Principio demedidadedistanciaspor triangulación:a) utilizando un sensor
lineal, b) utilizando un sensorpuntual.

2.2.4.1 Telemetríalásermediantetriangulación

La técnicaconsisteen utilizar una fuente de energíalásery un detectorde radiación
puntualo lineal. Si se conoceel ángulodel eje de emisióndel hazlásery la distanciaa
la que seencuentrael emisordel detector(léneabase),mediantetriangulaciónsepuede
deducir la distanciaa la que se encuentraun determinadoobjeto dispersorde la luz.
Estatécnicase podríaver como unaversiónunidimensionalde las técnicasde medida
de distanciasmedianteluz estructuradavistasanteriormente.

Como hemos dicho el elemento sensorpuede ser lineal o puntual (figs. 2.lOa y
2.1Gb). Dependiendocual de ellos se utilice seencuentrandos métodosdiferentesde
triangulación.Cuandose utiliza un sensorlineal, el emisor láserse colocade forma fija
conun ánguloO respectoa la líneabasey el sensorreceptorse colocaa unadistanciafija
b. Como detectorlineal sueleusarseun sensoranalógicode tipo PSD (PositionSensing
Device), que generadoscorrienteseléctricasen sus extremoscuyos valoressonfunción
del punto de focalizacióndel haz de radiación láser recibido. Midiendo dicho lugar de
focalizacióndel haz,x, obtenemosel último parámetronecesarioparadeducirla distancia

fb

x+f/tanft (2.2)

donde f es la focal de la lente (fig. 2.lOa).

Utilizando un sensorpuntual,es necesarioefectuarun barridoangularcontinuodel haz
lásera lo largo del plano definido por la líneabasey el eje de emisión,variandoel ángulo
O. Ademásde unaformasincronizada,el detectorpuntualse debedesplazarlinealmente
(o angularmenteen otras modalidades),hastaque se produceuna detección. En este
momento,el detector se encuentraemifrentado al punto de impacto (fig. 2.lOb) y la

Deleclor lineal
1(

a)

Y
Octeclor puntual
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Figura 2.11: Regionesdondeno es posiblemedir la distanciautil and p n p d
triangulación:a) zonasin retornode la señal (oclusión),b) zonano tlunmnada(sombra).

distanciasepuedecalcularde estaforma tan sencilla:

d = btanO (2.3)

Cualquieradelas técnicasdetriangulaciónvistas,permitenobtenerla distanciaabsoluta
a un blanco, y mediantebarridos se puedenobtener imágenesde distancia. Estas
imágenesde distanciase obtienende una formadirectasinnecesitarrealizarun amiálisis
cmi la imagen,siendo estauna granventaja. Sin embargo,una de las desventajasque
presentanes la apariciónde sombrasy oclusionesdebidoa queel eje de emisióny el de
recepciónno soncoaxiales(fig. 2.11). Estefenómenoseincremnentacuantomásseparados
se encuentreel emisor del receptor,aunquees en estecasocuandomejor resoluciónen
profundidadse obtiene.Utilizandoseparacionesen la líneabasepequeñasparareducir el
efecto de oclusióny sombras,el rangomáximode medida,con unaaceptableresolución
emítorno a 1 mm, quedalimitado entre0,5 m y 2 m [132] Además,la precisiómí en la
medidade profundidadno semantieneconstanteen todo el rango, siendo más precisas
las medidasen las proximidadesal sensory menosprecisascuandomedimosa mayores
distancias,debidoa que los incrementosem x se hacenmenosapreciablesal aumentarla
distancia. Porestosmotivos, las técnicasde triangulaciónse aplicanfumadamentalmente
paramedidasde superficiescontinuasa distanciascortas(100mnm a 400 mnm) y comm altas
resoluciones(0,5-10 micras).

2.2.4.2 Telemetríaláserpor diferenciade fases

Estatécnica consisteen medir la diferenciade faseentre el haz emitido y el recibido
correspondientea unafuente de luz lásercontinuamoduladaen amplitud. En la figura
2.12 se muestraun diagramade bloquesdel sistemade medidaláserdesarrolladoen el
“StanfordResearchInstitute” por Nitzan y Duda[155]. Se utiliza un lásermoduladoa

Emisor

Objetos

Oclusión

a)



2.2 Técnicaspara captar distanciay reflectancia 63

Figura 2.12: Diagramade bloquesde un telémetropor diferenciade fase.

9 MHz, quepasaa travésde un divisor de haz o superficiesemiespejadaque desvíael
hazpor dos caminosdiferentes. El haz que es transmitidoa travésdel divisor de haz,
medianteotro espejoes transmitidoal medio exterior dondeincidesobrela superficiedel
objetoa medir. Suponiendounadispersión Lambertianade la luz, la energíacontenida
enel ángulosólido definido entreel puntode dispersióny el áreaderecepcióndel sensor
es capturadapor el dispositivode medidapara posibilitar el cálculo de la distancia.
Medianteun filtro interferencial,unalente y un pequeñoorificio, se captamedianteun
fotomultiplicador la energíaque provienesegúnel eje de emisión. Este hechoimplica
que los ejes de emisióny recepcióndel hazláservan a seridénticos. La señaleléctrica
generadaen el fotomultiplicadoresfiltrada medianteun filtro paso-bandacentradoa la
frecuenciade modulaciónde 9 MHz, con el objeto de eliminar la energíaprovenientes
de otras fuentesdiferentesa la del telémetroláser. Posteriormentela señal filtrada es
comparadacon la señalde referenciamedianteun analizadordeamplitudy fase. La fase
detectadaes utilizada paracalcular de unaformadirecta la distancia. La amplitud de
la señalinforma de la atenuaciónproducidaen el haz debidaa diversosfactorescomo
la dispersiónde la luz producidaal incidir el hazsobreuna superficie o la fracción de
energíaqueel sensores capazde captara travésde la ópticade recepción.

A diferenciade la técnicade triangulaciónvistaantes,el restode métodostelemétricos
por láser utilizan el mismo eje para transmitir la energíaincidente y la reflejada.
Estoimplica que no se van a producir los problemasde oclusióny sombraexplicados
anteriormente,lo cual es una gran ventaja. En cuantoa la precisiónen la medida,
obviamente,dependedel rangopara el cual estédiseñadoel sensor, sin embargo,no
ocurrecomo en el método de triangulacióndondela precisiónvariadentrodel rangode
medida.

Unacaracterísticacomúna todoslos sistemastelemétricos,es el granrangodinámicoque
se puedeencontraren la señalretornada,que puedellegar a ser de 100 dB. La amplitud
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dela señaldisminuyecon el cuadradode la distamícia,dependede la absorciónde energía
en la superficie del objeto, y adenmásdisminuye al aumnentarel ángulo entre el eje de
emisióny la normal a la superficie. Paraevitar los problemasderivadosde unaseñalde
bajaintensidadse puedeaumentarla energíadel láser, lo cual puederesultarpeligroso
en el casode presenciahumana,o se puederealizarun promediadosobrelas medidas
individuales,lo que implicaráunamayor lentitud en la generaciónde la información.

Paratenerun dato cuantitativo, vamos a ver la capacidadde discrimninacióntemuporal
necesariaparamedir en un rangode 2 metroscon una resoluciónde 1 mnm, utilizando
un lásermoduladoen amplitud a 10 MHz. Como el periodo de la señales de 0, lps
y queremosdividir el rangode 2 metros emx 2000 niveles, deducimosque tenemosque
discernir diferenciasde fase de ir/1000, correspondientesa 50 Ps, lo cual unido a la
debilidad de la señal retornada,da idea de la complejidad del problema, haciendo
imprescindibleun procesamientode integracióno promediadode losdatos. Estoconduce
a tiemposdemuestreorelativamentealtos (de 0.05 ms a 10 ms), de formaquecuandose
quiereobtenerunaimagende 200 x 200 puntos,serequierentiemposde capturatotales
entre2 segundosy 5 minutos,dependiendodel diseñoy de la tecnologíautilizada [110].

La mediciónpor diferenciade fasespuedeprovocarla obtenciónde medidasambiguas.
Este hecho se da cuandolas señalesse desfasanen más de un periodo, mio habiendo
manerade conoceren cual de los posiblesrangosvirtualesestamostrabajando,a no ser
que se varíela frecuenciade modulaciómí. Porestemotivo, la utilización de estossensores
es recomendablehacerlaem entornosdondela máximadistanciaestédentro del rangoemí
el cual no se produzcaun desfasemayorde 3600.

2.2.4.3 Telemetríaláserpor tiempo de vuelo

En este casoel haz emitido es pulsado y lo que se mide es el tiempo que invierte el
pulso de energíaen retornaral sensorpor unareflexión desdeel objeto a medir. En la
figura 2.13, sepresentaun esquemade un sistemade medidaque utiliza esteprincipio
[102].El pulsoemitido por el láserincide enla superficiedel objetoy a travésdel mismo
eje de emisiónretornaal dispositivo de medida,dondela señalluminosase convierteen
eléctricamedianteun fotodetector.Un elementodiscriminadorgeneraun pulsodigital emí
el momentoquesedetectael eco,siendoestadetecciónindependientede la magnitudde
esteeco. Posteriormenteun conversortiempo/amplitudde pulso, comparalos instantes
de emisión y recepcióngenerandoun tren de pulsos digitales cuyafrecuenciaes fija
perocuyaamplitud variacon el intervalo temporaldetectado.Finalmentese realizaun
promediadode la altura de estospulsosdigitalespara obtenerunamedidamásprecisa
y estable.

Lascaracterísticasdeestemétodosonbastantesemejantesalasdela técnicade diferencia
de fase,aunqueen el casode medidapor tiempode vuelo,debidoa que la velocidadde
tramísmisiónde la luz es muy alta, los tiemposimplicados son muy pequeños. Esto
complica la medidade rangospequeños;por ello las aplicacionesmas abundantesse
centranen medicionesde distanciassuperioresa variasdecenaso cientosde metros. Así,
si queremoshaceruna medidacon unacapacidadde discriminación de 1 mm, teniendo
en cuentala velocidadde la luz, debemosser capacesde discrimninar 3 ps. Este hecho
limita en grau muedidalas resolucionesen distanciaalcanzablesmediamíteestatécnicade
telemetríaque típicamenteestánemí torno a 20-30 mm, pudiémidosealcanzarlos 5 mm
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Figura 2.13: Diagramade bloquesde un telémetropor tiempode vuelo.

con tiemposde integraciónpróximosa 1 segundo[101].

2.2.4.4 Telemetríaláserpor frecuenciamodulada

Esta técnicautiliza una onda electromagnéticamoduladaen frecuenciamedianteuna
señaltriangularperiódica.Portanto, la ondaesunaseñalcuyafrecuenciavariadeforma
lineal con el pasodel tiempo. Al compararla señalde referenciacon la señalrecibida
tras incidir sobrela superficiea medir, debido a que existeunadiferenciade frecuencia
entreellas, se generauna señalmoduladaen amplitud a una frecuenciacaracterística
que al ser identificadapermite calcularla distanciaal objeto. La distanciacalculadaes
directamenteproporcionala la frecuenciade modulacióndetectaday estan precisacomo
la linealidaden la generacióndel barridode frecuencias[50,67].

La mayoría de los dispositivosque utilizan esta técnica no usan energíaláser, sino
microondasu ondasmilimétricas. Por ello, se necesitanpequeñasantenasparabólicas
parasuemisión y recepción,los hacessonmenosdireccionales,aunquela capacidadde
penetraren la atmósferay de lograrlargosalcanceses superiorqueen el casode utilizar
energíainfrarroja o visible láser. Las aplicacionestípicas de estossensoresestánen la
medidaa largasdistancias(>100m) con precisionespocoexigentes(1 m). Sin embargo,
los diodos láserse puedensintonizaren frecuenciavariandosu temperatura,lo cual
unido al incrementoen la linealidad de su control, permite empleanláseresutilizando
estatécnicacon resultadoscadavez más prometedores.
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2.3 Análisis, selección y configuración del sistema de
medida

2.3.1 Principio de medida: Telemetría láser por diferencia de
fases.

Umia vez revisadaslasprincipalestécnicasparala generaciónde inforumaciónde distancia,
que en algunos casostambiénviene acompañadade informaciónde refiectancia,vamos
a realizarun análisis global de todasellas haciendouna estimnacióndel método más
adecuadoa los objetivos que se plantearoncmx la sección2.1.3. En estesentidohemos
creadouna tabla comparativa(tabla 2.1) dondese presentamxtodos los métodosvistos
anteriormente,analizandolas principalescondiciomiesque debensatisfacer.Cadaunade
las columnasde la tablarepresentaunacondición,cuyocumplimientoimmdica un aspecto
positivo paranuestrosobjetivos. Deestaforma, si representamospor un e la satisfacción
de una condición, un método ideal será aquel que cumpla todas las condicionesy
se representarámnedianteumia fila completade signos positivos. Las condiciones íxo
satisfechas,o aspectosnegativos,vendrán indicadaspor un signo negativo e, y las
condicionesqueseanmuy variablesy difícilmenteevaluables,se represemmtancon umx O.

La tabla2.1 nospermiteclasificar las diferentestécnicassensorialesen función del grado
de adecuacióna nuestrosobjetivosparticulares Los resultadosde evaluaciónobtenidos
utilizando tablas con esteformato dependende los objetivos concretospersegimidosy
del desarrollofuturo de las tecnologíasimplicadas- En nuestrocaso,podemosobservar
que no hay ningún método absolutamenteperfectoo que cumpla todos los objetivos
que nos hemosplanteado. Sin embargo,podemosapreciar que la telemetríaláser, en
particularaquellaqueoperasegúnel principio de diferenciadefases(AM), esel método
más destacadoal cumplir la mayoríade las condicionescríticas.

En efecto, este método de medidapresentaun buen comportamientoen casi todos
los aspectos,siendo sus puntosdébiles la relativa lentitud en la exploración de una
imagendensa,los riesgosproducidospor incidenciasdirectasdel haz lásersobreel ojo
humano (exceptoen la clase1 que es inocuo), y el relativo alto costedel equipo. Por
lo demás, la técnicaes capazde suministrarnosmedidasde distanciaabsolutas,con
resolucionesy precisionesbuenas,no viéndoseafectadaapenaspor parámnetrosexternos,
siendo por tanto una técnicabastanterobusta. La medidase realizaa travésdel eje
de iluminacióny la información de distanciaes generadade forma directa sin ningún
tipo de interpretaciónposterior. Adicionalmente,muchosde estosdispositivosgeneran
informacióncorrespondientea la atenuaciónquesufreel haz láserduranteel procesode
medida,lo cual permiteobtenerimágenesde refiectanciamás establesque las captadas
mediantecámarasCCD, al serindependientesde la iluminaciónexistentesobrela escena.
Portodosestosmotivoshemosdecididoutilizar estatécnicademedidaennuestrotrabajo.
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‘Rangn, precisión y resolución son parámetros dependientes, por tanto, el cumplimiento de una
condición puedeforzar a que otras condicionessean fatsas. La aparición de la barra ‘/“ significa que
cada línea se debe leer de 2 formas: 1) leyendo los signosa la izquierda de la barra y 2) mirando los
signos de la derecha Por ejemplo, Distancia eRango e/ePrecisión e/edebe leerse: 1) Distancia e
Rango e Precisión e, y 2) Distancia eRango e Precisión e.
2Robustez ante: Iluminación ambiental, presecia/ausencia texturas, discontinuidades superficies o
cambios en temperatura.

Tabla 2.1: Tabla comparativade diferentes técnicas para la captaciónde distancia
y/o reflectancia,mostrandosu gradode adecuacióna las especificacionesfijadas como
objetivo.
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3
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Perceptron 2 [122] 06-40 +100 10 131072 — 256 x 256 I0~
—
—

Perceptron3 [110] 2-4 ±4 0.5 147000 >- 1000 >< 1000
Odetics -10 40. 13653 50 128 x 128
Boulder Elect-Optics -43 — 170 91750 — 256 x 256 —

SandiaSRI -30 — 300~ 524288 20000 256 ,< 256 —

Tabla2.2: Telémetrosláser:Diferenciade fases(AM).

2.3.2 Telémetro láser: Seleccióny análisis tecnológico

2.3.2.1 Selección:Acuity Range4000-LIR

Una vez decididala técnicade medidaa utilizar, debemosprocedera la seleccióndel
dispositivoexistentemásajustadoa las especificacionesdadasenla sección2.1.3. Hemos
realizadounaamplia revisión de diferentesmedidoresde distancialáser,presentandoa
modode resumenunastablasdondese reflejan los diferemmtesparámetroscaracterísticos
de estossistemasde medida. Se hamm incluido indistintamentetanto sensorespuntuales,
lineales o regionales,es decir, aquellos que realizan medidasde un punto fijo, con
barridoen un eje o quecaptanun matriz de datosde profundidadal barreren dosejes,
respectivamente.A pesardepartir conla ideadeelegirun dispositivoqueoperemediante
el primmcipiode diferenciadefases,vamostambiénapresentar,amodoilustrativo, umodelos
que operan con los otros tres principios de mnedida, de estaformacuantificaremosel
análisiscualitativo realizadoen la sección2.2.

En las tablas 2.2, 2.3, 2.4, 2.5 se presentanlos telémetrosláser que operamí según
los principios de diferenciade fases, triangulación,tiempo de vuelo y modulación en
frecuencia, respectivamente-Aquellas casillas con umí fondo oscurosigmíifican que el
dispositivo presentaunasespecificaciommesque no satisfacenlos requisitosestablecidos
como necesariosparanuestropropósito,y por tanto el modelo dejade seradecuado.Si
algunode los parámetrosmio es conocidose indica medianteun guión.

Comoeradeesperar,los muodelosbasadosen técnicasde triangulaciómípresentanbuenas
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Tabla2.3: Telémetrosláser: Triangulación.
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Tabla2.4: lelémetrosláser:Tiempo de vuelo.

69



Capitulo 2: Estrategiade detecciónmixta . . . distanciay refiectancia70

‘a- ‘a-
‘e ‘a’ A

E a
‘o

O ‘O OO CC

o
o te

o,

Dig. OptronicsVision fl4 ±12 ~4.

ClcmensVRSS 03-90 +1000~ — 200 10
VORAD 0.3-105 >~aooo2, — so: 0.5

Dig. Opt. Metrology 0-2.5 005
Millitech-S 05-100 ~500
Millitech-I 0.2-30 __________ 50

E
te be

E -~ ~ ‘e ‘e,--.

‘ea -~
to’ ‘e RE

o-o ~ E
a)a) o ‘e

o, H

65536 — 256 x 256 —

<to — 256>c256 —

131072 10 256 x 512 —

— 5 puntual 50:
_______ pmmmitsial ‘~~QQ

puntual 140

Tabla2.5: Telémetrosláser:Frecuenciamodulada(FM)-

precisionesa costade unosrangosde medidamuy limitadosy umiasfrecimenciasde lectura
bajas. Las técnicasbasadasen tiempo de vuelo consiguenrangosy precisioneselevadas
pero a costade utilizar largos periodosde integracióncon lo cual las frecuenciasde
medidasonmuy bajas. En el casodela frecuenciamodulada,cuandose utiliza radiación
milimétricaseconsiguenaltosalcancesconbajasprecisionesen profundidady unapobre
resoluciónespacialal ser el frente de ondas emitido poco puntual. Las técnicasque
miden el desfasede la señal moduladaen amplitud dan las mejoressoluciones,con
parámetrosmás próximosa los requeridos. Se obtienenbuenosrangosde medidacon
altasfrecuenciasde muestreoutilizando pocaenergía,y en algimnoscasoslas precisiones
sonlas deseadas.En concreto,detodoslos modelospresentadosy considerandotodaslas
técnicas,solamentehayun casoen el cual todoslos parámetrosrequeridossesatisfacen.
Es el caso del modelo AC4000-LIR de la casa Acuity. Por tanto este es el sensor
seleccionadoy con él dotaremosal robot Agribot del modo de detecciónautomático,
requeridoparapoderaplicar la estrategiade detecciónmirta.

2.3.2.2 Análisis tecnológico: Indice de eficiencia tecnológica

En el apartadoanteriorhemnosvisto que de todoslos modelosanalizadossolamenteumio
satisfacíanuestrosrequisitosy no deunaformamuyholgada,esdecir, algunosparámetros
estabanpróximosa la fronteraquemarcael límite entreun métodoválido y otro que mío
lo es. En concretola potenciaestabamuy próximnaa la máximaadmisible, la frecuencia
de muestreomáxima (50000puntos/segundo)permite captarimágenesde 167 x 167 en
poco menosde un segundo,y la precisióny resoluciónde +5 y 0.8 sonmuy próximas
a las requeridas. Esto hacepensarque existe actualmenteuna limitación tecnológica
que no permite mejorar homogéneamentetodos estosparámetrosgenerandosensores
másavanzados.Lo mnás que se puedehaceres mejorar en algún parámetroa constade
perjudicar en otro. Existe un compromisoque haceque si se quieremejor precisiónse
necesitemayortiempo de integracióny viceversa.Si queremosmayor rangode medida
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perdemosprecisión, y si queremosmantenerambascaracterísticashay que aumentarla
potenciade emisióno de nuevoreducir la frecuenciademedición. Existepor lo expuesto,
un compromisoestrechoentretodoslos parámetros.

Segúnel desarrolloque semostraráen la sección2.4.2, podemosver como la relación
señal-ruido(SNR) en el fotodetectorde un dispositivo de medidadependede diversos
factores(ec. 2.22 o 2.4). Entreestosfactoresestánla longitud de onda del láserA, el
periododeintegración2’, la potenciao flujo radiantede emisiónF~, la refiectividaddela
superficiemedidap, el ángulode incidenciasobrela superficie9, la distanciade medida
13, el áreade recepciónóptica de la señalA y otros parámetrosrelacionadoscon la
eficienciaen la conversiónde la señalelectromagnéticaen eléctrica,que ya seexplicarán
en la sección2.4.2 y que ahorano tienenmayor interés.

SNR(f) AT /3AF~ pcosft (2.4)

ir 132

Si aceptamosquela repetitividaden la distanciamedida0D es inversamenteproporcional
a la relación señalruido [155], entoncesel compromisoexistenteentrelos parámetros
periodode integración2’, distanciade medida13, repetitividadde la medidaUD y flujo
energéticoincidenteemitido por el sensorF~, se puedeexpresarde la siguienteforma:

13
U~ OC TF~ (2.5)

Mediante esta relación de compromiso, podemos hacer múltiples interpretaciones;
p.ej. podemosver que si queremosobtenerun sensorcon muy buenarepetitividad,
entoncestenemosque disminuir nuestraspretensionesen rango, aumentarlos tiempos
de integracióno incrementarla potenciade emisión. Hay que destacarqueestarelación
contieneun signo de proporcionalidad,con lo cual el valor absolutode los parámetros
relacionadosvaa serfunción del valor concretode la constantedeproporcionalidad.Esto
indica que dichaconstanteestárelacionadacon la calidadde la técnicade medida. Por
tanto podemosdefinir un <ndice de eficiencia tecnológica,M (ec. 2.6), como el factor
de proporcionalidadque liga la relación de la ecuación2.5. Este índice M mejorael
indicepresentadopor Besí [13], queno considerala influenciadel término F~, con lo cual
sensoresque obtienenbuenasespecificacionesa basede utilizar altas potenciastienen
ventajasobre los que trabajan con menorespotencias,ya que la calidadde aquellos
sensoresquedasobrevalorada.

(2.6)

Utilizando M podemosdeducir que una técnicade medidaserá más eficiente cuando
se consiganmejoresrangosde medidacon buenasrepetitividades,pequeñostiemposde
integracióny se requieraunaenergíamínima. En estecasoel valor de M serágrande,y
en el casode tecnologíasmenoseficientesM tendráun valor absolutomásreducido.

El compromisoexistenteentrelos parámetros2’, D y arú, lo podemosver de unaforma
gráfica en la figura 2.14. En estagráfica el origen (0,0,0) del sistemade referencia
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M = 2 cte

Q(mm)

Figura 2.14: Compromisoexistenteentrealgunosde los parámetrosquecaracterizana
un telémetroláser.

correspondecon un sistemade medidaideal, que tendríaun rangode mnedida immfinito,
unarepetitividadabsolutay frecuenciasdemuestreoinfinitas. Cadaunade las superficies
secaracterizanpor tenerun M QN constante.Si esteproductoaumentala símperficie
se aproximapaulatinamenteal origende referencia,lo cual implica que a igualdadde
tecnologíapodemosmnejorarlas especificacionessimplementeaumentandola potemiciade
emisión fl. Sin embargosi la potenciade emisiónláseres un parámetroque debeestar
acotado,p.ej. por razonesde seguridad,la soluciómmparaobtenersensoresmejorespasa
por incrementarla eficienciaM de la técmmica.

En la tabla 2.6 se presentanalgunos de los modeloscomercialesde los que se dispone
de suficienteinformaciónparacalcularsu factorM. Paraobtenerla repetitividaden la
distanciaa~ hemosasumidoque los medidoresestánbien calibradosy que la precisión
estádadaen términosde +2o-,con lo cual podemnosobtenerla repetitividaden la medida
sin más que dividir el valor absoluto de la precisión entredos. Los mnodelos están
enumeradossiguiendoun ordendecrecienteensu índicedeeficiencialvi. Podemosverque
el sensorelegido (AC4000-LIR) no solamentese ajustaa las especificacionesrequeridas
sino que tambiénutiliza la técnicamnás eficiente (M=474). Por tanto podemosdecir que
existeunabarreratecnológicaque nimígunode lossensoresanalizadosha podidosuperar,
que estáen torno a M 500. En la figura 2.15 se muestraesabarreray los vectores
de especificaciones,imídicadosmediantecruces, de algunos de los semisoresanalizados.
Podemosver igualmentecomo el volumen de las especificacionesdeseadas(UD lrnm,

2’ 1 x io4 — 1 x ío—~, VN/D = 0.23 — 0.75 con = 5 mW) es seccionadopor la
superficieM = 500, lo cual indica queestasespecificacionessomm muy exigentesestando
partede ellas fueradel alcancede la tecnologíaactual.

En un futuro inmediato, si se requieren especificacíonesaun más exigentesque las
planteadasennuestrotrabajo,habríaquemejorar las técnicasdemedidao en su defecto,
no quedaríamásremedioqueaumentarla potenciade emisiónF~. Paraseguirrespetando
las norumasde seguridadfrente a dañosen la retina de una persona,esteaumnentode

M = etc

M - =3. cte
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Modelo x/Fi/D T (seg.) UD (mm) M
1 Acuity 4000-LIR 0.19 ió~~ 2.5 474
2 Acuity 4000-LV 0-18 Tó~

5

~&it~

4§~Áñ~~

75 160
3 Selcom 2005 1.6 05 160

—ST—4 Odetics3-D 0.15 ~
5 MonocromMKLT-30 0-75 ÁIb~ 5 85
6 Riegl LDO0-3100HA 0.03 0.5 5 8 5
7 Leica DISCO 0-03 3.3 2 5 85
8 Riegl LD9O-210 0.06 125

—1
2.5 5.3

9 ESP-’Technologies0115-1 0.35 37.s 3.4
10 Sick DME-2000 0.92 0.033 2.5 2-4

Tabla2.6: Eficiencia tecnológicaM de algunostelémetroslásercomerciales.
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Figura2.15: Espaciode especificacionesmostrandoalgunosde los telémetrosanalizados
(representadospor aspasy numeradossegúntabla2.6), la fronteratecnológicaM=500,
y el volumen de especificacionesdeseado.
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energíadeberíaseracompañadodela sustituciónde fuentesláservisibleso enel infrarrojo
cercanopor láserestrabajandoen el infrarrojo medio o lejano. De estaforma, utilizando
láseresenestasbandasdel infrarrojo, se podríanutilizar potenciasbastamitemáselevadas
que las actualesmejorandolas especificacionesde los medidores. El motivo se debea
que a partir de longitudesde onda superioresa 1540 nnm [132], el aguapresenteen los
tejidos de ojo absorbela emiergiaque llega a la retina, y ademásla radmacmontrasmmtmda
a travésdel cristalino pierdecapacidadde focalizaciónal aumentarla longitud de onda,
con lo cual la densidadde energíaque incide en la retinaes mínima.

2.3.3 Configuración física del sistemade exploración

El telémetroláserAC-4000-LIB.es un sistemade medidapuntual,por tantoparaobtener
una imagen necesitamosrealizar un barrido en acimut y elevaciómí. La torreta de
exploración, utilizada en el robot Agribot para mover el telémetro láser en el muodo
de señalizaciónasistida,permite realizarestebarrido, sin embargodebido a las altas
velocidadesde barridorequeridasy a las altasinerciasgemieradasal mover todoel sensor,
estasoluciónno es la más adecuadaya queparaobtenerimágenesde 167>< 167 puntos
se empleamás de un minuto.

Las especificacionesfijadasen la sección2.1.3, indicanqueunaimagenquecapte50 x 50
cmn, adquiriendo167x 167 puntos,debetardarmenosde 5 segundos.Estosignifica que el
eje demovimientomásrápidodeberealizar33 barridosen un segundo,o un barridoen30
ms. Si la distanciamnediade operaciónes de 2500mm, tenemosque la velocidadangular
requeridaes de 6.7 radianespor segundo.Por el contrarioel barridolento solo requiere
una velocidadde 0.04 rad/s. Considerandouna resolución espacialde 3 mm/punto,
temíemosquea la distanciamediadetrabajode 2500 mm, el incrementoangularmínimno
de nuestrosistemade barridodcx es de 1.2 miliradianes.Con el objeto de satisfacerestas
especificacioneshemosoptadopor una soluciónque realizaunadefiexióndel haz láser
utilizando un espejomotorizado(fig. 2.16).

2.3.3.1 Componentesdel sistemade deflexión

El sistemnapor deflexióndehazquehemosdiseñadotanto parala adquisiciónde imágenes
como parala señalizaciónasistidade frutos,constabásicamentede un espejomotorizado
en acimuty elevación,el telémetroláserinfrarrojo Acuity-4000-LIR,un diodoláservisible
comx luz estructurada,unaventanadeintegraciónparahacercoaxialeslos doshacesláser
y unasmonturasde ajuste fino para alinear los haces. El motivo para incorporarun
sistemade señalizaciónmedianteun láservisible esdoble; por un lado es necesariopara
permnitir trabajarde unaformaasistidacon un operarioseñalandola fruta, y por otro
es útil para determinarla posiciónen torno a la cual se deseacaptaruna imagen.Por
estosmotivos,y debidoa que el telémetrolásertrabajacon un haz invisible, setuvo que
immcorporarel sistemade señalizaciónmencionado.A continuaciónpresentamosunabreve
descripciónde estoscomponentes,aunquesi se deseanmás detalles,en el apémidiceA
presentamoslas hojastécnicasde los distintoscomponentes.

• Motores. El motor utilizado parael eje de barrido rápido incorporaunaetapa
de reducción(1:29.6) precargada,con objeto de eliminar histéresispor holguras,
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Figura 2.16: Sistemade exploraciónpor deflexiónde haz.

un codificador óptico de 1000 pasospor revolución, que permite giros máximos
tras la etapade reducciónde 135 rpm, o lo quees lo mismo 14.1 rad/s,generando
5.6 pasosen cada intervalo de barrido angularda = 1.2 mrad. En el otro eje de
barrido,el motor queseutilizabaen la antiguatorretade localizacióndel Agribot
es adecuado,ya que utilizando un codificadorde 500 pasospor revolución y una
reducciónde 1:751.68permiteunavelocidadmáximade 0.7 rad/s.

• Tarjetas de control de motores y etapas de potencia. Los dos motores de
corrientecontinuasoncontroladosdesdeel ordenadormedianteunatarjetabasada
en el microcontroladorLM629. Las señalesde signo y pulso de baja potencia
que generanlas tarjetasantedeterminadasaccionesde control, antesde actuar
sobrelos motores,pasanpor una etapade potenciaque amplifica en voltaje y
corrientela señalmoduladapor anchode pulso. Ambos componenteselectrónicos
sedesarrollaronen el Instituto de AutomáticaIndustrial (IAI-CSIC) constituyendo
un trabajode final de maestría[180].

• Diodo láser apuntador. El punteroláservisible quesirve al operadorparasaber
dondeestáseñalando,es un diodo láserrojo de 5 mW a 633 nm. Con estapotencia
y longitud de onda,se consigueque el riesgode dañosal ojo humanosealimitado
(véasela secciónsiguiente paramás detalles relativos a la seguridad). Debido a
que la longitud de ondaestápróxima a la zonade alta sensibilidad(555 nm), la
visibilidad del hazesmuy claraen entornossin luz ambientalintensa,requiriéndose
el uso de filtros centradosen 633 nm parapodervez el haz al incidir sobreuna
superficiecuandosetrabajaen el exteriorcon luz solar. Parafacilitar la detección
inicial de la posicióndel hazy el seguimientode este,hemos estructuradoel haz
acoplandoun generadordecruz,conlo quesemejorasuvisibilidad,aunquetambién
suponeun descensosignificativo de su densidadde energía.

• Espejos. El espejodefiector que va motorizadoen acimut y elevaciónes un
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espejo redondode 76.2 mm de diámetro con recubrimientomulticapadieléctrico
que proporciona reflectividadessuperiores al 99% en el infrarrojo cercammo y
refiectividadesmayoresdel 80% en la bandavisible de 633 nm. El espejoutilizado
paraintegrarel hazvisiblee invisibleesredondoy de 50 mm de diámetro,se suele
denominar “espejo caliente”(hot mnirror) ya que refleja la radiación infrarroja y
transmnitela luz visible, con pérdidasdel 1-2% en la reflexión infrarroja y del 20%
en la transmisióndel visible.

• Telémetroy tarjeta de adquisición de alta velocidad. El telémetro láseres un
sistemade medidapuntualque puedetrabajara frecuenciasde muestreode hasta
50 kHz, suministrandoinformación de forma periódica de la distancia y de la
reflectancia. Esta informaciónse puedeleer por un puerto serieRS—232-C o de
unaformaespecialyaquetambiénse transmitepor modulaciónde anchode pulso.
Debido a quemiecesitamosaltasvelocidadesde lectura,el canal de comunicación
serieno es adecuadoy utilizamosuna tarjetade alta velocidad que demodulala
informaciónde distamiciay refiectammciaque le llega. Paraevitar que se produzcan
pérdidasdelos datossi el programade lecturadela imiformaciónno se activaconla
suficientecadencia,la tarjetade adquisiciónde altavelocidaddisponede un buifer
de 512 kb con lo cual la integridadde los datosse garantiza.

• Monturas de alineamiento. Paraasegurarque la medidade distanciadel telémmmetro
se correspondacon el punto dondeel haz visible este incidiendo,es necesarioque
ambos hacesesténperfectamentealineadosemí el mismo eje. Paraconseguirlo,
apartede los ajustesgroserosexistentesparala posicióndel telémetroy del diodo
láser,hemmxos añadidodosajustesfinos en acimut y elevaciónen el espejocalientey
en el pumíteroláserutilizando dos monturasde posicionamientoprecisoa tornillo.

2.3.3.2 Aspectosde seguridadante la radiación láser

Segúnlos estándaresde seguridad(ANSI, AmericanNationalStandardsInstitutey IEC,
InternationalElectrotechnicalCommision[89]), todoproductoqueempleeradiaciónláser
debeatenderunasmínimasnormasde seguridad,relativasfundamentalmentea ciertas
especificacionesde diseñoy construcciónde los equipos,y a la correctainformaciónde
peligrosidaden etiquetaso pilotosde advertencia.Segúnestasnormas,y atemidiendoa la
potenciade emisiónde la radiacióny su relacióncon los riesgosal ojo o a la piel humamía,
los láseresse puedenclasificaren cinco claseso categorías:

• Clase L Totalmenteseguros.

• ClaseIt Potenciamenorde 1 mnW. Es permisiblela exposicióndirectadel hazal
ojo durantecortosperiodosde tiempo.

• Clase lila. Potenciamenor de 5 mW. La exposicióndirecta producedañosemí la
retina.

• Clase1115. Potenciassuperioresa 5 mW e inferioresa 0.5 W. Tantola exposición
directacomo difusaes dañimíaa la retinay cornea.

• Clase IV. Potenciassuperioresa 0.5 XV. Daños en retimma, piel y peligro de
combustión.
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Tabla 2.7: MPE paraexposicióndirectade radiaciónlásersobrela piel [89].

El sistema de exploración que hemos presentadoutiliza dos haces láser, uno visible
correspondienteal diodo visible de 633 nm con 5 mW de potencia,y otro invisible
utilizado por el telémetroAc-4000-LIR de 780 nm y 8 mW de potencia. Debido a su
potencia,estosláseresquedanclasificadosen las clases3a, en el casodel visible, y en
la claseab para el lásercon haz invisible. Simplementepor el hechode utilizar dos
láserescorrespondientesa las clasesSa y 3b (aunqueesteúltimo estamuy próximoa la
clase3a) podemosdeducircon totalcertezaqueexistenriesgosde dañoenla retinaante
exposicionesdirectasdel hazsobreel ojo, o bien,a travésde reflexionesespeculares.

Vamosa tratar de cuantificarestosfactoresde riesgode tal formaque podamossermas
explícitosenlas precaucionesquesedebensertomadasparapodertrabajarconseguridad
en el entornode estesistemade exploración.Estudiaremostanto el dañoa los ojos como
el dañosobrela piel anteexposicionesdirectasy antereflexionesdifusas,viendo cuales
sonlos umbralesde energíade riesgoy deduciendolas proteccionesocularesapropiadas
para trabajarde forma segurao las distanciasmínimasa las que se debe trabajardel
equipoláserparano sufrir daños.

Segúnlas normas,entendemospor MPE (Maximum PermissibleExposure)o exposición
permisiblemáxima,el nivel de radiaciónparael cual, antecircunstanciasnormales,las
personaspuedenser expuestassin sufrir efectosadversossobrela piel o la retina. Este
conceptosueletenerunidadesde irradiancia[w/m

2] y estárelacionadocon la longitud
de ondade la radiación, el tiempo de exposicióny el tipo de tejido expuesto. En las
figuras 2.17 y 2.18 se presentanunasgráficasdondese dan los valoresde MPE para
diferentestiemposde exposicióny diferenteslongitudesde onda,paradañosen la retina
con exposicióndirectao difusarespectivamente.La tabla2.7 muestraMPEparael caso
de incidenciadirectasobrela piel.

Cuandoun láserno esseguroexistennormalmentedossoluciones:trabajarsiempreauna
distanciade seguridaddel equipo o utilizar gafas de protección. La distancia nominal
de daño ó NOHD (Nominal OcularHazardDistance),es aquelladistanciaa la cual la
exposiciónproducidasobreel ojo tieneunairradianciaquesehaatenuadosuficientemente
conla distanciacomoparaqueno existariesgo.Portanto la determinacióndeNOHD nos
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va a marcarla distanciade trabajoa partir dela cual existeseguridad.En el casode que
estadistanciasea muy grande,resultandoimposible desdeumm punto de vista práctico
trabajar tan alejado del equipo, la soluciónpasapor utilizar gafas de protección. La
densidadóptica 13 de un filtro protector se define como el logaritmo decimal negativo
del cocienteentreel flujo radiantetransmitidoy el flujo incidente(ec. 2.7). Por tanto,
paradeterminarla densidadóptica de las gafasa utilizar, bastacalcular estarelación
entrela potenciadel lásery la MPEdeseguridadque los filtros de lasgafaspuedemmdejar
transmitir.

13 — 1og10 (2.7)

Parael casodel láserde 8 mW con imna longitud de onda de 780 nm, tenemosque su
divergenciacx es de 0.5 mrady el diámetrodel haza esde 3 mm, por tantola irradiancia
a la salidadel sensores de 1132 W/m

2. En el casode exposiciónsobreel ojo y piel de
formadirectao difusa, tenemoslos siguientesresultados:

1. Exposición directa al ojo de 100 segundos.

• MPE. Segúnla figura 2.17 tenemosqueMPE=6 W/rn2 -

• NOIID. La distancia nominal de daño se calcula aplicando NODH
/(4F;)/(rMPE)—o En nuestro casoestaes de 76.4 metros, con lo cual se

a

requiereel usode gafasparaevitar dañospor posiblesreflexionesespecimíares
o exposicionesdirectasal haz por accidente.

• Densidad óptica de las gafas- La gafas recomendadasdeberántener una
densidadópticade 2 o superior,yaque: 13 = — log

10 6 =2.27
(45-10)/(ro)

2. Exposición difusaal ojo de 100 segundos.

• MPE. Segúnla figura 2.18 tenemosque MPE=10000W/m
2sr2.

• NO/ID. Es de 0.57m, con lo cimal se requiereel usode gafasparareflexiones
difusassi se trabajaa menosde 57 centímetrosdel puntode impactodel haz.

• Densidadóptica de tas gafas. La gafas recomendadasanteriormenteserán
adecuadastambiénparaestecaso.

3. Exposición directa sobre la piel de 100 segundos-

• MPE. Segúmmla tabla2.7tenemosque MPEz2000W/m2.

• NOHD. Es de -1.48 mu, lo cualindica queno existeriesgo de dañosenla piel,
y por tantono hay necesidaddeutilizar ningunaprendao cubiertaprotectora.

En el casodel láservisible la potenciaemitidaes ligeramenteinferior al casoanterior, 5
mW, y la divergenciay el diámetrodel haz a la salidadel diodo somm iguales(707 W/m2
a la salida del diodo). Comoconsecuencialos valoresde MPE y NOHD obtenidospara
el diodo visiblesonmuysimilaresa los presentadosanteriormente,con lo cualse debería
recomendarel usode gafas de densidadóptica 2 o superiorpara longitudesde onda de
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633 nm. Sin embargodebido a que existeun generadorde cruz quereducela densidad
de energíapor un factorvariable con la distancia,quepara2 metrosestáen tornoa 100,
no esnecesarioel usodeestasgafasparareflexionesdifusasy solamentepodríaexistir un
riesgo ante incidenciasdirectas. Esta última circunstanciatambiénquedaminimizada
ya que la respuestatemporal,anteun destellode haz visible, en cerrarla pupila y girar
la cabeza(respuestade aversión)es de 0.25 segundos,con lo cual la exposiciónno es lo
suficientementeprolongadacomo paraproducir dañosya que el MPE de respuestade
aversiónes de 25 W/m2 (fig. 2.17)y la densidaddepotenciadel hazconla cruz generada
a 2 metroses de 707/100=7W/m2.

Por tanto,paratrabajarde formaseguracon estesistemade exploraciónno se necesita
ningunaprotección ante el haz visible, y se puedetrabajar igualmentesin protección
para el haz infrarrojo si se producensiemprereflexionesdifusas estandoa más de 60
centímetrosde distancia. Como estacircunstanciano tiene porquecumplirsesiempre,
ya que bien debido a la presenciade superficiesespeculareso bien a que por accidente
podemosmirardirectamenteel hazinfrarrojo, serecomiendael usodegafasdeprotección
(D=2, A = 780 nm) paratrabajarde formaseguray no confiar enque lascircunstancias
pocoprobablesanteriormentecitadasno se vayana dar nunca.

2.3.3.3 Adquisición de las imágenes

El sistema de exploración desarrollado,gracias a que el telémetrosuministra tanto
información de distancia, 13, como de refiectancia, IR, permite obtenerdos imágenes
por cada escenacaptada(fig. 2.19). Las imágenesen distancia tambiénse conocen
como mapasde distancia,imágeneso mapasde profundidades,imágenes3-D ó 2.5-D
o mapasde alturassuperficiales. Si las medidasse referencianrespectoa un sistema
de coordenadasortogonal se dice que la imagende distanciases de la formaXYZ. A
diferencia, si la distanciamedida indica la profundidada lo largo de un vector cuya
dirección quedadefinida por dos índices, se dice que la imagende distanciastiene la
forma D~. Nuestro casoes esteúltimo y los indices son las coordenadasangulares
en acimut y elevación. Esteformatoprovocauna cierta deformaciónde la imagenque
consisteen que las superficiesplanasaparecenligeramentecurvadas>especialmentesi
el ángulo de barrido es grande. Sin embargoel formato D~, en general,permite un
procesamientomássencillo quesobreimágenesen formatoXYZ ya queen éstecasono
existemmn claroordenamientode los puntosa la horade procesarlos[13].

Paraasegurarque tanto en las imágenes~ como IR~,
1 exista una correspondencia

entrelos índices (i,j) que indican los ángulosde acimut y elevación,y la distanciaDo
refiectanciaIR medidas,se han ensayadodos modosde sincronizaciónentrelas lecturas
que el telémetrosuministrade forma periódicay los ángulosque hay que leer de los
codificadoresde los motores.Estosmodoslos denominadossíncronoy asíncrono.

En el casosíncronomientrasse realizacadauno de los barridosverticalesde los que se
componela imagen,se va supervisandola posiciónangular actual. En el momentoque
los motoresestánen la posiciómxadecuadaalmacenamosen las coordenadas(i,j) de los
mapasD<~ y ~ los valoresdedistanciay refiectanciaqueen esemomentosuministrael
telémetro.El perfil trapezoidaldevelocidadquesiguecadabarrido,con susconsiguiente
aceleracióninicial y deceleraciónfinal, no influye en el proceso de adquisición pues
solamentese almacenandatosen el momentoque se compruebaque estamosmidiendo
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Figura 2.19: Escena de un árbol con cuatro frutos: fotografía natural (a), y las
correspondientesimágenesde distancia(b) y reflectancia(c) captadasmediammteel sistema
de exploracmon.

en el lugar deseado(fig. 2.20a). Medianteestemétodode sincromlizaciónlos ángulosde
inicio y fin de barridoen elevaciónse correspondencon los extremossupermore mutermor
de la imagena captar,ya que el procesode medidapuederealizarseinclusoen las zonas
de aceleracióny deceleración.

En el métodoasíncrono,el almacenamientodelosdatosde distanciay refiectanciasehace
sin consultarla posiciónangularactual.El barridovertical se hacerealizandoun rastreo
mayorquela alturadela imagen,detal formaquelasregionesexploradasmientrasseestá
enzonade aceleración/deceleraciónno secontemplany solamentealmacenamoslos datos
captadosmientrasel movimientose realizacon velocidaduniforme (fig. 2.20b). Como
el telémetrogenerala información a intervalosregularesy el movimiento es uniforme,
solamentecon realizaruna sincronizaciónal inicio de cada barridoes suficiente. Este
modode barridotienesentidodebidoaque el modosíncronorequiereunacargaextrade
trabajo al necesitarconsultarconstantementela posiciónangulardel motor de barrido
vertical. Además,las tarjetasde control queestamosutilizando (basadasen LM629) no
permitenconsultasa más de 500 jis con lo cual trabajara más de 2 kHz emx el modo
síncronosehaceimposible.

Cualquierade los dosmodosde barridosson válidosa la horade generarimágenes,sin
embargosi sepretendetrabajara menosde 2 kHz el método que recomendamoses el
síncrono,puesrequieremenorexploración,y paramásde 2 kHz hay queutilizar el modo
asíncronoque permiterealizarbarridosmás rápidos aunquetambiénnecesitamayores
exploraciones.

2.3.3.4 Limitaciones encontradas

En principio con el sistemapresentadose podríatrabajar emx el mnodo asincronoa 5.6
kHz obteniendoimágenesde 167 y 167 puntosen 5 segundos,que era nuestroobjetmvo.
Sin embargo,existeun factor que limita actualmentenuestrosistema,nos referimosa
las inercias existentesen los cambiosde direccióndel barrido. Estasinerciashacenque
las aceleraciones/deceleracionesmáximasalcanzablesseande 200 rad/s2,lo que inmplica

a)
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Figura 2.20: Modosde sincronizaciónen el barridovertical.

queparaalcanzarunavelocidadde 6.7 rad/sen el eje de elevaciónse requieren33 ms de
aceleracióny otro tanto de deceleración.Realizando167 aceleracionesy deceleraciones
en cadaimnagentenemosun tiempo de 11.2 segundossolamentededicadosa estatarea.
Si ademássumamosa los 11.2 segundosel tiempo que se invierte en el barrido con
movimientouniformequeesde 5 segundosenel modoasincrono,tenemostiempostotales
de 16.2 s paracaptarunaimagende 500 x 500 mm con una resoluciónde 3 mm/punto
que genera167 x 167 puntos.

En la práctica los tiemposexperimentalesrondan los 20 segundosya que tambiénhay
que considerarel periodo de estabilizaciónde la posiciónal comienzode cadabarrido.
Somosconscientesdequeestesistemade exploraciónno es adecuadoparaunaoperación
en tiempo real ya que se quedalejos de lo deseado,sin embargonos permitecontinuar
estudiandola viabilidad de las técnicasláseren entornosagrícolasy ademásconstituye
unamuy buenabaseexperimentalparaplantearsemejorasfuturas,las cualesdeberánir
encaminadashaciala reducciónde las inerciaso al empleode sistemasrotatoriosqueno
supongantenerquevariar la velocidad.

En el apartadoreferenteal nivel de señal con el que el telémetrorealiza el cálculo de
la distancia,podemosdecirque es un aspectobastantecrítico, ya que a las pérdidasde
señalque seproducenen el procesode medidahay queañadirlas pérdidasintroducidas
al guiar el hazláserpor medio del espejomóvil y el “espejocaliente”. Una selecciónde
componentescon refiectividadesno próximasal 100% parala longitud de ondade 780
nm, puedehacer que las pérdidasde señalacumuladasen las cuatroreflexionessobre
estoscomponentes,atenúela señalde tal formaque si medimossobreobjetosde baja
refiectividad, la refiectanciafinal captadaseabajay las medidasde distanciaseanmuy
pocofiables.

sjtreo

¡ ¡
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En nuestro casolos componentesópticos tienen refiectividadesdel 995% en el espejo
móvil y del 98% en el caliente. Estohaceque considerandolas reflexionesen el camnino
deida y vueltatengamosunapérdidastotalesdel 5% de la energía.A estohay queañadir
la seccióndel espejocaliente que es de 50 mm de diámnetro,debido a que la óptica de
recepcióndel telémetroes de 60 mm de diámetroy el espejoestádispuestoa 450, existe
unapérdidaadicionalde un 10%,con lo cual la energíatotal perdidacon el sistemade
defiexión de haz presentadoes del 15%, frente al sistemnaoperandodirectamnentesobre
el blanco. Este factor,con estosniveles de pérdidasno es muy significativo, ya quesolo
suponeunareducciónumíiforme en los valoresdel mapade refiectanciay un aumemitodel
nivel de ruido en la imagende distanciascomoconsecuenciade la menor señalcaptada.

2.4 Caracterización del telémetro láser

En estasecciónnosplanteamosla caracterizacióndel telémetroláserAc-4000-LIR, con
el fin de conocerotras característicasadicionalesa las suministradaspor el fabricante
en las especificacionesdel aparato.En especialestamosinteresadosen identificar cuales
sonlos factoresque influyen en el valor dela refiectanciaqueproporcionael sensorcomo
salida,y ver de que forma estevalor influye en la calidadde las medidasde distancia.
Los dosapartadossiguientespresentany desarrollanambosaspectos,indicandotambién
la utilidad de sendosestudios.

2.4.1 Modelado de los factores que afectan a la reflectancia
registrada

La imagen de distancia, obtenidamedianteel sistema de exploraciónpresentadoen
la secciónanterior, tiene una directa interpretaciónpuesto que sus gradientesdan
idea de la formnade los objetos. Simx embargola imnagen de refiectanciano tiene una
inmediatasignificación puesto que los valorespuntualesde refiectamiciadependende
diversosfactores. La correctainterpretacióndel parámetrode reflectanciava a permitir
predecir como será la distribución de una región del mapa de refiectanciacuando
asumamosla presenciade um¡ objeto determinado,o lo quees lo misnio,unadeterminada
distribuciónen el mapade distancia.Estehechohaceposiblequepodamosutilizar tanto
la informaciónde distanciacomo la de refiectanciaen el análisisde formas,así como la
obtenciónde propiedadesópticas,aspectosambosquemostraremosen el capítulo4. Al
integrar ambasfuentesde informaciónen las etapasde procesamientode las imágenes,
estaremosfacilitandola obtenciónde resultadosmás fiablesy útiles a la horade realizar
un procesode reconocimiento.Es por ello queparapoderllevar a caboestaintegración,
seráindispensableun perfectoconocimientodel significadoy de como estánrelacionados
los parámetrosdistanciay refiectancia.

En estasubsecciónvamosa presentarla caracterizacióndel telémetroláserAc-4000-LIR,
modelandomatemáticamentela refiectanciaregistradapor el sensorcomo una función
quedependede diversosfactoresque intervienenen el procesode medida.Estemodelose
basaenprincipios genéricos,por tantono selimita a estedispositivoconcretoy puedeser
aplicadoadiversossistemastelemétricosoperandocon los mismosprincipios de medida.
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2.4.1.1 Planteamientoinicial del modelo

El telémetro láser generaun haz de energíaelectromagnéticaque al incidir sobre
una superficie se ve afectadopor fenómenosde atenuación,reflexión y dispersión.
Dependiendodel tipo de superficie, de su orientacióny de su posición espacial, la
amplitud de la radiaciónrecibidapor el sensorvaria. Los principios generalesen los que
se basanestosfenómenossonconocidos[9,155,36,84,193,66], sinembargo>tambiénserá
necesariomodelarlas variablesespecificasde nuestrotelémetroparapoder cuantificar
todoslos fenómenosa los quese ve sometidala señalfinal de reflectancia,desdeque se
emiteel hazláserhastaqueya en formadecorrienteeléctricase amplificay se almacena.

Inicialmente vamos a suponerque la superficiesobrela que incide la radiación es un
difusor perfecto,o superficieLambertiana.Estetipo de superficiessecaracterizaporque
laradiancia,o luminanciaen elcasodel ojo humano,es constanteindependientementedel
ángulodesdedondese observe.Una superficieque tienecaracterísticasmuy próximasa
lasde un difusorperfectoesel sulfatode Bario (BaSO4),aunquecualquierotra superficie
de las denominadas“mate” (papel, madera> escayola,...) presentacaracterísticas
próximasa las de un difusor perfecto. Debido a que la luminanciaes constante,si la
iluminaciónesfija, alobservarestassuperficiesdesdeángulosdistintossiempretendremos
la misma sensaciónde claridad (luminanciaconstante[w/m

2sr]). Sin embargosi nos
olvidamosdel parámetroquecaptael ojo humanoo sensorescomo cámaras(luminancia
o radiancia, respectivamente),y nos referimos a la intensidadradiante o intensidad
luminosa [mv/sr],la distribuciónde esteparámetroenun difusorperfectono es uniforme
y obedecea unafunción que dependedel cosenodel ángulode observación.Este hecho
es conocidocomo ley de Lambert,y se expresaasí:

1 = ‘oo cosO (2.8)

donde ‘s~~~o representala intensidadmáximaque seemite en la direcciónperpendicular
a la superficie. En la figura 2.21 podemosver los perfiles en intensidady radiancia
correspondiemitesa unasuperficiedifusoraperfecta.

Si expresamosIo=o en términos del flujo radianteincidenteF~[w], y del coeficientede

reflexión o refiectividaddifusap, podemosreformularla ley de Lambertcomo:

1
—pcosO (2.9)

91~

dondeel término constanteir tiene dimensionesde estereoradianparaque las unidades
a ambosladosde la expresiónseanlas de unaintensidadradiante[mv/sr].

La refiectividaddifusa, p, es la relación entreel total del flujo radiantedifuso reflejado
y el total del flujo radiante incidenteF~. Este coeficientedependede la longitud de
ondautilizada y del tipo de superficie,sinembargoen nuestrocasoal utilizar unaonda
monocromática,p solo dependerádel tipo de superficie. Si se utiliza un láservisible p
variarádesde1, para una superficie idealmenteblancao que refleja todos los colores
hasta0, para unasuperficiede color negroo que absorbetodos los colores. En cuanto
al flujo radiante,F~, utilizando el telémetroAc-4000-LIR a la máximapotenciaseráde
8 mW.

Teniendoen cuenta que la superficie se encuentraa una distancia 13 del telémetro,
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lote osidad Radiancia

ILw/ar]=l~,coa(O) L[w/m’sr]=cte

a>

Figura 2.21: Distribución de intensidad(a) y radiancia(b) de una superficie difusora
perfecta.

que el áreade la óptica de recepcióndel telémetro,A, es umí círculo de radio 30 mm
(A = ir . 302 = 2827mm2),que la óptica internaatenúala señalpor un factor constante
fi, y que el ángulosólido subtendidopor el receptores 1? = A/D2, tenemnosque el flujo
radiantecapturadopor los sensoresfotoeléctricosdel propio telémetro,E. [mv],viemmedado
por la siguienteexpresmon:

13AF
1 pcosO (2.10)

Fc=flIQ=( ~ 132

Debido a que la energíaelectromagnéticaes transformadaen señaleléctricamediante
un sensorfotoeléctricoy posteriormentese realizauna amplificaciónlogarítmnicade esta
señal,finalmentepodemosmodelarla amplitud de la señalrecibida,o refiectancia,por

3? ctemlog(cte F~) = ctem log(cteaAF~ P cosO (2.11)
~ 132

dondecte1 representael factor de amplificacióny cte2 representavarios factores: el
factor de atenuaciónópticafi, el factor de conversióny la sensibilidaddel fotodiodo~, y
la preamplificaciónen la señaleléctrica.

Tantocte1 comocte2sondesconocidos,por tantoparadeterminarlosserealizó la recogida
de los datos experimentalesque se muestranen el apéndiceB, para umía superficie
difusoracasiperfecta(superficiemate),y posteriormentese realizóun ajustepor mínimos
cuadrados. Realizandotantosajustes como diferentesdistanciasensayadas,se pudo
comprobarquecte1 teníaun valor medioen tornoa 80 conunasvariacionesmáximasdel
6%, mientrasquecte2 teníauna valor promediode 5.8 y i0

7 con variacionesdel 200%.

Analizandola figura 2.22a,se puedeapreciarcómo el modelo planteado,amíte cambios
en 9, seajustabastantebien a losdatosexperimentales,con lo quese confirma quepara
estasuperficiecasidifusoraperfectala ley de Lamnbertes un buen modelo. Analizando
la figura 2.22b se puedeobservarque los datosexperimnentales,antecambiosen 13, no
seajustanal modelo planteadoy se produce unaclaradiscrepancia.Estosignifica que

perficie difusora perfecta

b)
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91

Figura 2.22: Adaptacióndel modelo inicial expresadoen la ec. 2.11 (trazo continuo) a
los datosexperimentales(‘-1-’) antevariacionesen O (a) y antevariacionesen 13 (b).

la señalno seatenúasegúnel cuadradode la distancia. Comoestaley evidentementese
cumple,sededucequedebeexistir otro factor quevaríecon la distanciay queprovoque
el comportamientoglobal observado.Es por tanto necesarioconsiderarel término cte2,
que por lo visto en el ajuste inicial tenía unagran dispersión (200%), como un factor
no constantey quedependede la distancia13. Por tanto cte2 seráreemplazadopor una
función f(D) quedependede la distancia,queal incorporarloa la ecuación2.11 genera
el siguientemodelocorregido:

cm log((a13
3+b132 +cD +d)±Pcost (2.12)

~ 132

donde f(D) lo hemosdesarrolladocomo un polinomio de orden tres de tal formaque
obtengamossus coeficientesde formaempírica,sin necesidadde realizarun desarrollo
analíticode su comportamiento.

El telémetrono disponede ningún tipo de compensacióno amplificación variable en
función de la distancia13, por tanto la causade estadependenciaañadidade la señal
con la distancialo atribuimosfundamentalmentea un fenómenode reducciónde la señal
luminosatransmitida a través de la óptica de recepcióncuandola distanciaal sensor
disminuye. Estehechopuedeserdebidoa la disminuciónde la capacidadde focalización
de la lente cuandola distanciadisminuyey a la presenciadel orificio previo al fotodiodo
que limita la energíaque no fue focalizadacorrectamente.

Realizandoun ajustepor mínimoscuadradosa los datosexperimentales,obtenemoslos
coeficientesa, b, c y d (—4.10 y iO—3, 34.25> —2.71x ío4 y 7.98 y 106 respectivamente).
El término ctem lo hemosconsideradotemporalmenteigual a 80, por ser unaestimación
bastanteestablede la amplificaciónlogarítmicautilizadaen el sensory por no influir
significativamentesu elecciónarbitrariaen la determinaciónde f(D).

En la figura 2.23a, podemosver la representacióngráfica de f(D), apreciándoseuna
actuacióncasi lineal con un punto de inflexión en torno a 2500 mm que correspondea
la distanciade máxima sensibilidaddel sensor. La gráfica de la derecha(fig. 2.23b)

m

o
a) b) D(msn)
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Figura 2.23: a) Representaciónde la función empíricaf(r). b) Adaptaciónde los datos
experimentalesdel apéndiceB al modelocorregido(ec.2.12).

muestrala adaptacióndel modelocorregidoplanteadoa todoslos datosexperimentales
incluyendovariacionesen 9, pudiéndoseapreciaruna claramejoríaen el ajuste.

2.4.1.2 Modelo general: Superficiesno ideales

Observandode nuevo la figura 2.23b podemosver que el modelo define reflectancias
similaresparael casode incidenciascon un ánguloO = O~ que igual a 10<k Sin embargo
los datos experimentalesno manifiestanestecomportamiento,existiendounadiferencia
media de unaunidaden la reflectanciaentreambassituaciones.Atribuimos esteefecto
a que la superficieelegidano es unasuperficie difusoraperfectay existe mmn pequemio
porcentajede reflexión difusaquesepropagasiguiendoel eje de reflexión especular.

Existen trabajos previos [84, 36, 7] en los cuales se ha tratado de modelar el
comportamientodifuso de la luz al incidir sobreunasuperficie. Cuandola luz incide
sobreuna superficie, partese absorbe,partese transmitey el resto se refleja en un
gradoque dependede cual seael factor de reflexión. La energíareflejadaa su vez se
puededividir en dos componentes:especulary difusa. La luz especular,siguiendola ley
de Snell de la óptica geométrica,provienede las carascon superficiessuficientememmte
pulidasparaque las irregularidadessuperficialesseanmenoresque la longitud de onda
de la luz. La luz difusa provienede las múltiples reflexiones que se producen emi las
microcarasorientadasaleatoriamentede una superficiemate,y tambiémi se generapor
dispersióninternacuandola luz incidentepenetradentrode la superficiedel material.

Segúnlo expuestohastaahora,la reflexión o es especularo es difusa,siguiendoen este
último casola ley deLambert.En la realidadlas superficiescomunesno sonni deun tipo
ni del otro, sino quepresentanpropiedadesintermedias.En estesentidosehaintentado
modelar superficiesmates como una combinaciónlimmeal de estos comportamientos
extremos,pero los resultadosobtenidosno son satisfactorios.La soluciónmás próxima
a la realidadse obtienedescomponiemidola reflexión en tres lóbulos difusos [193]. En

xiS
2

91
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Reflexión difusa con tres lóbulos:
t. Lambertiano
2. Dirección especular

ReflexiónLambertiana 3. Dirección de incidencia Reflexiónespecular

1 SuperfieseLambertsana - — Superficieespecular ¿711

a) b) e)

Figura 2.24: Distribucionesde intensidadradiantereflejadapara: (a) difusor ideal> (b)
superficiecomún, (c) superficieidealmenteespecular.

el esquemacentral de la figura 2.24 podemosver la distribuciónde intensidadradiante
[W/sr] de los tres lóbulos, y en los esquemaslateraleslos casosidealescorrespondientes
a difusoresperfectosy superficiesespeculares.

En el casode superficiescomunes(fig. 2.24b), el lóbulo difuso más importante es el
lambertiano,que sigue siemprela dirección normal a la superficie, y es debido a las
reflexionesmúltiples en el interior de la superficiedel material. El segundolóbulo difuso
en ordende importanciaes el que siguela direcciónespecular,comportándosede forma
semejantea unareflexión especularaunquecon la salvedadde que en esteúltimo caso
no existedispersión,y en nuestrocasosí. Estacomponentedifusa tiene suorigenen las
reflexionesquese producenen lasmicrocarasorientadasaleatoriamentede unasuperficie
rugosa. El último lóbulo> que se transmiteen la direcciónde incidenciade la luz, tiene
unaimportanciamenory no siempresemanifiesta,y cuandolo hacepuedeaproximarse
como un valorconstante.
Por tanto, siguiendoestas pautas, nuestro modelo para superficies no ideales va a
contemplarno soloel lóbulo lambertiano,sinotambiénel lóbulo enla direcciónespecular.
De estaforma si representamospor y a la fracción de la señalreflejadade una forma
que tiene unadispersiónlambertiana;1 — y seriala fracciónreflejadade formadifusaen
la dirección especular.Representandopor Kesp a la distribución relativa de la energía
al variar 9 correspondienteal lóbulo difuso en la dirección especular,y por Kd~Í a la
correspondientedistribución lambertiana,podemosplantearque la distribución total>

se puedeexpresarasí:
K = gKd~í + (1— g)K~5~ (2.13)

DondeK esadimensionaly muestrala fracciónde energíarecibidapor el sensorparaun
determinadoángulode incidencia9 y unadeterminadasuperficiecon fraccióndifusay.

Es un hechoconocido que Luí = cosO, sin embargoen cuanto a Resp no hay tal
unanimidadde criterios. Se suele plantear un modelo basadoen la distribuciónde

Superficiecomun
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las pendientescorrespondientea las pequeñascaras microscópicasque forman una
superficie. Representandopor m la pendientede estascarasexistendos distribuciones
utilizadas: La distribución gaussianaI<,~P = ce(Ú/m)2 [201], y la distribución de
BeckmanK~, = m

2J,s4úe«tano/m)a[9]. Sin embargo,para simplificar al máximo el
modelo,hemosconsideradola relaciónque indudablementeexiste entreel factor g y la
pendientede las micro-carasm. De estaformahemosplanteadouna distribuciónen la
cual el término m desaparececon lo que quedasimplificadadependiendosolo de 9 y de

=1-

= (2.14)gC2

Por tanto el modelocompleto,válido paraeÁo/clOa)2todo tipo de superficiesdesdelas muyrugosas
hastalas más especulares,es el siguiente:

3? = c1 log((aD
m+ bD2 + cD + d)AFi ~(gcos6+(l—g)___ )) (2.15)

ir 13 gc4

Realizandoun ajustepormínimoscuadradosobtenemoslosresultadosquese muestranen
la figura2.25a,dondesepuedever comolos datosexperimentalesseajustanmnuchomejor
queen el modelorestringidoa superficiesmatesperfectas(fig. 2.23b). Asumiendoque la
superficieutilizadaen los experimentosrefleja de formadifusael 75% (p 0.75) de la luz
con longitudde ondade 0,78 pm, hemosdeducidoque g = 0.95 lo cualimidica queel 95%
de la energíareflejadalo hacesegúnunadistribucióndifusalambertiarmay el 5% restante
sigueunadistribucióndifusa emx la dirección especular.Utilizando otrassuperficiescon
propiedadesópticas diferentes,se pudo comprobarla adaptacióndel modelo gemierala
los datosexperimentales.Comomuestrade estaadaptaciónvéaseel gráfico de la figura
2.25b, dondese apreciala distribucióntotal correspomidientea la interacciónde las dos
componentesdifusas. Evidentementela superficiecon g = 0.78 presentaun pico más
pronunciadoque el restoen torno a incidenciasfrontalesa la superficie. A igualdadde
reflectividad, debido a que la superficiemás pulida refleja másenergíade forma difusa
en la direcciónespeculary a que la energíatotal reflejadasedebeconservar,la energía
reflejadalambertianamentedisminuyeproporciommalmenteal aumentarla especularidad
de la superficie, apreciándoseuna menor reflectanciapara ángulosde incidencia entre
l0~’ y 9Q0 quecorrespomidena reflexionesdifusaspuras.Véaseun ejemplo de estehecho
en la figura2.25b,dondese muestrael casode dossuperficiescomx la mismareflectividad,
p 0.75, perocon distintosgradosde difusión g = 0.95 y g = 0.78

Las constantesobtenidaspor los ajustesrealizadosproporcionaronlos siguientesvalores:
cm = 80.9, c

3 20 y c4 5. Portanto estamosya en condicionesde presentarel muodelo
generalde refiectanciacorrespondientea la señalgeneradapor el fotosensora partir de
unaondareflejadasobreuna superficiereal:

(2.16)



2.4 Caracterizacióndel telémetroláser 91

91

4-4

~9O00 1500 2000 2500 3000 3500 4000

a)

Figura 2.25: Adaptacióndel modelogeneral (ec. 2.16) con: a) los datosexperimentales
del apéndiceB, b) superficiescon diferentesp y y.

La figura 2.26nospresentade unaformagráficael comportamientodela reflectancia,IR,
en función de la distancia,13, y el ángulodeincidencia,9, parasuperficiescaracterizadas
por el gradode reflexión difusay y la refiectividadp. Lasfiguras 2.26ay 2.26dmuestran
dos casoscon g=1, es decir, superficiesdifusorasperfectas,dondeno hay puntos de
inflexión y los cambios en la reflectividad, p, no afectaa la forma de la superficie
modelada,aunquesi generandesplazamientosrelativosa lo largodel eje 3?. En las figuras
2.26a,b,csepuedeobservarel paulatino aumentode la inflexión en torno a 9 = 0~, a
medidaque el coeficientede reflexión difusa y va disminuyendo,y por tanto, aumenta
la reflexión difusa en la direcciónespecular. Es importantedestacarque estetipo de
reflexión se podrádar en cualquierdirecciónen función de cual seala orientaciónde la
superficie,sin embargo,solamenteaquellasreflexionescon9 próximasa cero (incidencias
normalesa la superficie) seráncaptadaspor nuestrotelémetroláser. Por estemotivo
podemosdecirque la energíacaptadaenel rangode 10 a 90 gradosse deberáúnicamente
a reflexionesdifusas lambertianas,mientrasque en el rangode O a 10 gradosla energía
recibidacorrespondea la sumade las dos componentesdifusas.

2.4.1.3 Modelo aproximado: Superficiesdifusorasperfectas

Como acabamosde indicar, nuestro sensor, al tener el eje de emisión y recepción
iguales, va a captar solamentela reflexión difusa lambertiana,salvo en el caso de
incidenciasnormalesa la superficiedonde ambostérminos difusoscontribuyen, pero
estacircunstanciatiene unabajaprobabilidad. Porestemotivo tienesentidoplantearse
utilizar un modelo aproximado que no considerela reflexión difusa en la dirección
especular. Además puedeser convenientetrabajar con un modelo aproximadopor
motivos de simplicidadcomputacional.En estecasopodemosdeducira partir del modelo
generalde la ecuación2.16 la situacióncorrespondientea un comportamientototalmente
difuso. Bastaconsiderarg = 1 y obtendremosel modeloaproximadosiguiente:

40 60 70 80

b) 6 (grados)
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vi

vi

Figura 2.26: Modelo general.En a) b) y c), deformaciónde la superficiede refiectancias
al vamiar y (1,0.85,0.65),para una p = 0.9. En d), disminuciónuniforme de la
reflectanciaal disminuir la reflectividad,p = 0.5 y y 1.

p=0.9 b) g=0.85a) g=1 p=0.9

vi

c) g=0.65 d) ~=1
p=0.9 p=o.5
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g~1(superfsciedifusoraperfecta) p=O75

Figura 2.27: Contornosde refiectanciaconstanteparael caso
perfectacon una refiectividadp = 0.75.

de unasuperficiedifusora

(2.17)

Representandolos contornos de refiectancia correspondientesa una superficie
supuestamentedifusora ideal de reflectanciap = 0.75 obtenemosel gráfico de la figura
2.27, dondese puedeapreciarque la reflectanciava a dependerfundamentalmentedel
ángulo de incidenciacon la superficie, 9, y va a variar poco dentrodel rangode 1 a 4
metrosen el quevamosa trabajar.

2.4.1.4 Reflectividad y fracción difusa: Propiedadescaracterísticasde una
superficie

Segúnel modeloexpresadoen la ecuación2.16, vemos que existencinco variablesque
quedanrelacionadasentre sí. Estasvariables sonla refiectancia,IR, la distanciaa la
superficie,13, el ángulodeincidenciadel hazláserconrespectoa la normalala superficie,
O, la refiectividad de la superficie, p, y la fracción difusay. De estosparámetros,13 y 3?
sondirectamentemediblesa travésdel telémetroláser,mientrasqueO se puedeestimar
medianteel análisisde la imagende distanciasgenerada.Los otros dosparámetrosque
quedanpor deducir, p y y, solo dependende las propiedadesópticas de la superficie,
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por lo tanto su estimaciónpermitiría caracterizarla superficiesobrela cual estamos
realizandola medida.

La obtenciónde estosparámetrosdiscriminantes,p y g, junto con el análisis previsto
basadoenla forma, deberíaproporcionarun métodomáspotentepararealizarel análisis
de las imágenes,paralo cual los parámetrosp y y debenserdiferentesparael objeto
que parael fondo. No solamemitese podríafacilitar el reconocimiento,sino que ademas,
se podría haceruna caracterizaciónmás precisadel objeto recomiocido,no incluyendo
solamentesu posicióny tamaño,sino tambiénpropiedadesrelativasa la superficie del
objeto. Estas propiedadessuperficialesdel objeto permitiríanrealizarunaclasificación
másricadentrode losobjetosreconocidos.En el casodel reconocimientode frutas,estas
propiedadespodríanservirparaobtenerel gradode madurezdel fruto o la presenciade
defectos.

2.4.2 Modelado de la repetitividad de la distancia

Cuandorealizamosuna medidacon el telémetrosobreun blanco, obtenemosun valor
indicandola distanciaa la queseencuentraeste. En nuestrocasoparticularde análisis
de escenasmedianteimágenesde profundidadinteresa,más que la precisión absoluta
de la distancia, la sensibilidady la dispersiónen la medidade un punto. Una fornia
de cuantificaresta sensibilidadconsisteen el cálculo de la repetitividaden distancia,
o desviaciónestándarovo, obtenidaal medir repetidamentesobreun punto fijo. Esta
varianzaen la distanciadependede muchosfactores, como la distancia, la orientación
de la superficie,la temperatura,el tipo de superficiey la frecuenciade muestreo.Si la
repetitividadde la señales pobre (UD altas), el resultadoobtenido cuandogeneramos
unaimagenen distancias,es queestaimagenpresentaunabajarelación señal-ruidoy
las superficiesobtenidasno representande unaforma fiel a las reales. Estehechohace
que la imagen de distanciassin preprocesamientosea poco adecuadapara realmzarun
reconocimientobasadoen la forma y se hacenecesariounarestauraciónde la imagen.

Existenmunchastécnicasderestauraciónde imágenes,lascualesseestudiaráncon detalle
en el capitulo 3. Estastécnicassuelenaplicar filtros gausianos,filtros no lineales, filtros
adaptativoso ajustesa curvaspredefinidas,siendounasestrategiasmás adecuadasque
otrasen funcióndelascaracterísticasdel problema.En algumiosdeestoscasosesnecesario
realizaruna estimacióndel ruido presenteen la imagende tal forma que sea posible
establecerun criterio paradistinguir lo que es ruido de lo que es unadiscontinuidad
propiade la escenala cualdebeserpreservada.En la mayoríadelos casosla estimación
del ruido presenteen un puntolocal de la imagensehacemedianteestadísticassobreun
vecindariomuyreducido.Estaestimaciónsueleseraceptableperono siempreplenamente
satisfactoriadebido al reducidonúmerode datosque intervienenemí la estimación. El
conocimientolocal de la repetitividad UD correspondientea cadapummto de la imagen,
umedianteun métododeterminístico,permitiríaobtenerunaestimaciónlocal másfiel del
ruido presenteen la imageny por tanto realizaruna restauraciónadaptativarespetando
discontinuidadesen la imageny suavizandoregionescontinuascontaminadasde ruido,
mejorándosesignificativamentela calidadde la imagen. Por estemotivo, la obtención
de un modeloque nospermitaobtenerde umía formadirectala repetitividad~D de cada
punto de la imagen,seriadeseableparanuestropropósitode restauraciónde imágenes
de distancma.
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La restauracióndela imagentambiénsepuedehacertomandovariasmedidasdedistancia
en un mismo punto y posteriormentepromediando. Esto es posiblegracias a que la
desviaciónestándarde la señalse reducesegúnla raízcuadradadel númerode medidas
realizadas.Sin embargoestatécnicarequiereunaenormecantidadde medidasreiteradas
para conseguirobtenerbuenasreconstruccionesen las zonascon alto valor de an. Si
se utiliza una aproximaciónactiva calculando,en cadapuntode la imagen,el número
de medidasnecesariaspara que al promediarse obtengauna UD fija, el númerototal
de medidasdisminuiría al estar realizandopromediosde tamañovariablessobre cada
punto de la imagen[155]. Sin embargoestatécnicarequiereun barridode la escenaa
velocidadesvariablesparapoderrealizaren cadapuntoel númerodemedidasadecuadas
lo cual redundaen unabajavelocidadde barrido.

La obtencióndel modeloque nos de una un local, permitiría realizarunarestauración
adaptativaen el sentidodescritoanteriormente,y a la vez la velocidaddebarridoseriala
más alta posible, puestoquesolamenteesnecesariorealizarunamedidaen cadapunto
de la imagen. A continuaciónpresentamosel desarrollode estemodelo. Su aplicación
parala reconstrucciónde imágenesde distanciase veráen el capitulo 3.

2.4.2.1 Repetitividad en régimenestático

Existen múltiples fuentes de ruido en un sistema óptico de medida como el que
estamosutilizando, entreellos estáel ruido fotónico, de cuantificación,del diodo láser,
ruido ambiental,térmico y ruidos de amplificación. El ruido térmico originado en el
fotodetectoro elementosresistivostieneunadistribucióngausianade mediacero,siendo
directamenteproporcionalala temperaturae inversamenteproporcionalala impedancia.
Este ruido es independientede la imagencaptaday en los casosen queexistesuficiente
amplificación en el fotodetectorquedaenmascaradopor el ruido fotónico [169]. En
particular, los factoresmás significativosqueafectanen mayor medidaa nuestrosensor
son dos: el ruido fotónico en el fotodiodoy el debidoa la cuantificación. El primer foco
de ruido esgeneradoen el diodofotodetector,lo quese poneespecialmentede manifiesto
cuandoel nivel de la señalrecibidaes muy baja. Representaremosla desviaciónestándar
de esteruido por an(Í). El segundofocoprovienede la cuantificaciónenla digitalización
de la señal,siendoademásvariable debidoa que el sensores programabley se pueden
seleccionardiversosparámetrosqueafectana la resoluciónen la medida.En estecasosu
desviaciónestándarla representaremospor UD(e). Suponiendoqueestosdos ruidos no
estáncorrelacionados,la varianzade la sumade dosseñaleses la sumade las varianzas
de las señalesindividuales,por tanto podemosplantearla siguienteecuación

UD = a%(f) +U%(c) (2.18)

Cuando el nivel de potenciade la señalrecibidaes muy bajo> el ruido fotónico en el
fotodetectores significativo frentea la señal. Si representamospor E a la energíaque
correspondeaun fotón> podemosplantearla conocidarelación

¡mc
E— (2.19)

A

dondeA es la longitud deondade la radiaciónláserutilizada,/x es la constantede Planck
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(6, 62 y ío—34 J. s) y c es la velocidadde la luz.
El númerode fotonesn recibidosen el fotodiodo del telémetroduranteel intervalo de
muestreo2’, vendrádado por

Ej AT
= —F~ (2.20)

E ¡mc

dondeF
0 es el flujo radiantecapturadopor el telémetroláser,cuyaexpresiónpuedeverse

en la ecuación2.10.

El númerode fotoelectronesnÍ~ generadospor el fotodiodode eficienciacuánticarj en
el intervalo de tiempo 2’, vendrádado por u5 = ~n. Asumiendoque el proceso de
fotoemisiónes un procesode Poisson[1691,la desviaciónestándaren la fotoemisiónUj e

es igual a la raíz cuadradadel númerou¡ de fotoelectronesemitidos. Planteandola
relaciónseñal-ruidoen el fotodetectorSNR(f)como el cocienteentrelos electronesn,~
emitidosen el intervalo2’ y el ruido de fotoemisiónUj e, obtenemosla siguienteexpresiómm:

SNRU) = ii¡e u¡, _ =iFc (2.21)U5 e uj e ¡mc

SustituyendoF~, por la expresiónde la ecuación2.10, tenemos

SNR — AT ¡3AF pcosú (2.22)
— hc~ ir 132

Identificando términos con la ecuación2.17, obtenemosque la relación señal-ruidose
puedeexpresarde la siguienteforma:

A
SNR(¡) = ~~2’1o~/eo-o= 20 y i0

5 T10~/509 (2.23)
lic

Esconocido[155],que la desviaciónestándardela distanciaUD deun sistematelemétrico
basadoen diferenciasde fase es inversamenteproporcionala la relación señal-ruido
SNR(p. De esta forma podemosexpresarla desviaciónestándarcorrespondienteal
ruido fotónico de estamanera:

1
UD(S) OC

(2.24)

En cuantoal ruido debidoa la cuantificación,el fabricantedel telémetroaseguraque se
rige segúnla siguienteexpresión:

13mcx
UD(

0) — si y 10
7T (225)

donde~ esun factorprogramableque indicala máximadistanciaa la cualsepretende
medir (expresadaen mm), y 2’ es el periodode muestreoexpresadoen segundos.

Finalmente,podemosplantearel modelo que representala desviaciónestándarde la
distanciamedidapor el telémetrolásermediantela ecuación2.26, dondese puedever
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1)7=1 KHz
D...=4000mm

ICL +

1.2

0
5(mm)

0.8 -

0.6 -

0.4 -

02

40 lEO

Figura 2.28: Adaptacióndel modelode repetitividaden distancia(ec. 2.26) a los datos
experimentalespresentadosen el apéndiceB.

que aparecentres factoresque influyen en la fiabilidad de la medida: IR, 2’ y
13mÚx Y

existe un factor constante k que se determinará en función de los datosexperimentales
que se presentan en el apéndiceE.

(2.26)

En la figura 2.28, se puedeapreciarel resultadode un ajustepor mínimos cuadrados
del modelo de la ecuación2.26 a los datosexperimentalespresentadosen el apéndice
E, obteniéndoseun k = 8.37y io—3. Se puedeapreciar,como era de esperar,que a
medidaqueaumentala amplitudde la señal, o reflectanciaIR, la fiabilidad en la medida
de distanciaes mayor, y por el contrario,si estadisminuyeUD crece.

Según resultados experimentales, la precisión en la medida(o error absolutoentreuna
referencia considerada correcta y la medida de distancia generada por el telémetro) está
siempre acotada entre +2 mmpara reflectancias entre 160 y 90, excepto para valores
entre 90 y 50 en que la precisión es de ±4mm, y para refiectancias entre 50 y 35 donde
la precisiónes escasa:±20mm. Valores de refiectanciainferiores 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.

60 80 100 120 140 160

En las figuras 2.29 y 2.30, se puede ver la influencia de la reflectancia 3? y de la frecuencia
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Figura 2.29: Desviación estándar de la distancia medida por el telémetro láser
Accullange4000-LIR en función de la refiectancia IR y de la frecuencia de muestreo 1/2’.

de muestreo1/2’, en la desviaciónestándar. Puede apreciarsecomo el incremnento
de la desviaciónestándaral disminuir la refiectancia, se hace más evidentecuando
la frecuencia de trabajo seleccionada se aproxima a la frecuencia de trabajo máximna
permitida por el sensor (50 KHz). Teniendo en cuenta que es deseable una frecuencia
de trabajo máxima con una desviación estándar mínima, se debe obtener una solución
de compromiso seleccionando unos parámetros intermedios que estén lo más próximos a
nuestros objetivos. Una frecuencia de muestreo de 5.6 KHz permitiría obtener imágenes
de 167 y 167 puntos en 5 segundos, tomando una medida por cada punto emi la imagen,
y Un quedaría acotada entre 0.75 mmpara reflectancias en torno a 160 y 2.1 mmpara
reflectamicias cercanas a 80.

2.4.2.2 Repetitividaden situacionesdinámicas

Hasta ahora todas las experimentaciones han sido realizadas en régimen estático, es decir,
sin realizar ningún tipo de barrido o exploración mediante el telémetro láser. Entre los
aspectos considerados anteriormente para deducir el modelo de la repetitividad UD, no se
incluyó ningún parámetro que considerase si el modo de medida era estático o dinámico,
puesto que no hay razones objetivas para que este aspecto deba ser incluido. Sin embargo,
los resultados experimemmtales indican que hay una diferencia en la repetitividad de la
medida entre un modo estático y uno dinámico o de exploración. La figura 231 muestra
de una forma gráfica cómo la amplitud del ruido, para un perfil de distancia, es superior
enlasprimerasmil muestras(régimendinámico) queenlasúltimas mil muestras(régimen
estático).
En la tabla 2.8 se pueden ver algunos de los datos experimentales tomados de forma
dinámica para diferentes frecuencias de muestreo 1/2’ y distintas refiectancias 3?. Al

0 180 160
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Figura 2.30: Curvasde contornocon UD constantecorrespondientesa la figura 2.29.
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Figura 2.31: Distanciamedidacorrespondientea un barridoa distanciaconstante(1000
primerasmuestras)y unalectura estática(siguientes1000 muestras).
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l/T (kHz) 3? UD..est UDWin UDjadiciona>

25 140 2.50 2.70 1.01

1.01

10 140 1.35 1.70 103
5 140 0.70 130 1.09
2 140 045 1.15 1.05
1 140 0.33 1.01 0.95
25 110 3.60 375 1.05
10 110 1.65 1.92 0.98
5 110 1.12 148 0.97
2 110 086 1.35 104
1 110 0.57 1.10 0.94

Tabla2.8: Datosde repetitividaden modoestáticoy dimiámico quemuestranla existencia
de un ruido adicionalde amplitud 1 mm.

compararla situación dinámicacon la estáticaantediferentescircunstamicias,aparece
un ruido constantede magnitud 1 mm que se suma al rimido estático deducidocon
anterioridad(ec. 2.26). El ruido adicional lo hemos estimado según la ecuación 2.27
y los resultadosobtenidosse muestranen la columnade la derechade la tabla 2.8.

UD 4 1 U
2 — 2DÁin UDCSL (2.27)

Las razonesparala apariciónde estetipo de comportamientoen situacionesdinámnicas
la atribuimosal principio de medidadel sensor,queutiliza unatécnicade diferenciade
fasescon cambioactivo de frecuenciade modulaciónal cambiarla distanciade medida,
paralo cual se usaun osciladorelectro-ópticoque modula el hazláseren funciómx de la
propia radiaciónláserrecibida[177]. Es de suponerque la exploraciónentredospuntos
de un barrido supondráuna pequeñavariación en la distanciao tipo de superficie, y
de estaforma puedaafectar al lazo de realimentaciónóptico provocandouna cierta
inestabilidaden la medidaque se correspondacon el ruido adicional detectado. Las
vibracionesmecánicasdel sensoral realizarla exploración,esotra posiblecausade este
ruido adicionalqueapareceen mododimiámico, sin embargoestasvibracionesmecánicas
somm de menor amplitud que la oscilaciónnecesariaparaintroducir un ruido con U = 1
mm, es decir±2U = +2 mm. Las posiblesinterferenciaselectromagnéticasgeneradaspor
los motoresde exploración han sido descartadasal seguir apareciendoel ruido incluso
comm barridosmanualesy al no detectarseruido en modo estáticorealizandouna fuerte
acción de control con la consiguienteemisiónde interferenciaselectromagnéticas.

En cualquier caso,el modelo de repetitividad que nos interesaes el dinámicoya que
las imágemmeshay quecaptarlasrealizandobarridos. Por tanto,el modelodinámico que
utilizaremosvendrádadopor la ecuación2.28.

(2.28)

100
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Figura 2.32: Repetitividaden mododinámicoparaunafrecuenciade muestreode 1 kHz

y Dmax=4000 mm.

En la figura2.32 sepuedever la diferenciaqueexisteen repetitividadsegúnel modosea
estático(ec. 2.26) o dinámico (ec. 2.28). Finalmente,en la figura 2.33 podemosver los
contornosdeUD = cte parael casodinámico.De acuerdoa nuestrosobjetivosla captura
deunaimagende 167y 167 puntosen 5 segundosrequiereunafrecuenciade 5.6 kHz, con
lo cual la repetitividadesde 1.2mmparaamplitudesde 160 y de2.4mmparaamplitudes
de 80. Estosignificaquenuestrosmapasdedistanciavan aestarcontaminadoscon ruido
gausianocon unasamplitudesquevariaránentre+2.4 y +4.8mm. Estehechohaceque
seanecesarioaplicar un preprocesamientoa las imágenesde distanciacon el propósito
de restauraríasy obtenerunassuperficiesmucho más regularesque permitanrealizar
un correctoanálisisbasadoen la formade dichassuperficies,inclusoutilizando regiones
reducidasy muy localizadas. Este procesode restauraciónse trataráen el capitulo 3,
dondese presentaráun nuevo método de restauraciónque utiliza como estimacióndel
ruido presenteen la imagen,el modelode repetitividadque acabamosde obtener(ec.
2.28).

2.5 Conclusiones

Por lo expuestoanteriormente,los aspectosmás destacablesquesehantratadoa lo largo
del capítulo2 sonlos siguientes:

• Sehapropuestounaestrategiade deteccióny localizaciónmixtadefrutos queopera
aplicandoun modo de detecciónautomáticoseguido de una estrategiaasistida.
Esta estrategiaintegra los modos de percepciónautomáticoscon los asistidos,

40 60 80 tOO 120 140 160 180
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Figura 2.33: Contornosde UD = cte parael mododinámico.

permitiendoeliminar las desventajaspropiasen cadauna de las solucionespor
separado.

• Hemospropuestobasarel proceso de detecciónautomáticode frutas en criterios
que utilizamx la forma de los objetos,las propiedadesópticasde las superficiesy la
distribución espacialde losobjetos. Paraello se planteala necesidadde utilizar un
sensorquecapteinformaciónde distanciay reflectancia.

• Se ha realizadoun análisis del estadode desarrollode diferentes técnicaspara
captar imágenesde distanciay reJlectancia.Teniendoencuentalasespecificaciones
deseadas,la telemetríaláserpor diferenciade faseses la técnicaniás adecuada,
seleccionandoparanuestrasinvestigacionesel telémetroAc-4000-LIR de Acuity.

• Hemnosrealizadoun análisis tecnológicodelos sistemasdetelemetríaláseractuales,
definiendoun índice de eficiencia tecnológicoM, y presentandolas relacionesde
compromisoexistentesentre el rangode medida, la frecuenciade muestreo, la
repetitividadde la mediday la potenciade la fuentede emisión. Concluimosque
la mejoraenlasespecificaciones,tomandoen cuentalos aspectosde seguridad,pasa
por mejorar la tecnologíao aumentarla potencialáseren el infrarrojo medio.

• Presentamosla configuraciónfísica de un sistemade exploracióntelemétricopor
defiexión de hazen acimuty elevaciónparala generaciónde imágenesde distancia
y reflectancia,y paraactuarcomo sistemade señalizaciónen el modode detección
asistido.Semuestranlasdebilidadesdeesteprototipoquesecentranenlas inercias
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existentes,las cualeslimitan la adquisición de imágenesde 167 y 167 puntos a
tiempossuperioresa 15 s.

• Presentamosun modelo matemáticodel telémetroque relaciona la reflectancia
registrada con diferentes factores que intervienen en el proceso de medida
(distancia,ángulo incidencia,reflectividad,...). Este modelo permiteinterpretar
la informaciónde refiectanciay es la baseparauna integraciónentrelas imágenes
de distanciay amplitud, y paraobtenerpropiedadesópticasde la superficiede los
objetoscomo la reflectividadp.

• Hemos modeladola repetitividad de la distancia, tanto en régimenestático como
en dinámico,concluyendoque los factoresquemásinfluyen sonla refiectanciay el
periodo de muestreo.Este modelopermite por tanto obtenerunaestimacióndel
ruido presenteen la imagende distanciasa partir de la imagende refiectancias,y
podráserutilizado en la restauraciónde aquella.
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Capítulo 3

Restauración del mapa de
distancias: Filtrado adaptativo
y calidad de restauración

Resumen. En estecapítulo presentamosla elaboración tanto de una nuevatécnica
de restauraciónde imágenescomo de una métrica que permite evaluar la eficiencia del
métodode restauración. Inicialmenterevisamosdiversastécnicasde preprocesamiento
de imágenesincluyendo procesos de realce y de restauración. Revisamostambién
algunosmétodosutilizadospara evaluar diferentesalgoritmos de restauración,poniendo
de manifiesto que es una tarea escasamenteformalizada. Debido a la necesidadde
utilizar un métodode evaluaciónque valore la fidelidad y la suavidadde una restauración,
desarrollamosla métricaCfI que es el resultadode combinardos índicesindependientes
que valoran ambos factores de calidad de restauración. Utilizando la métrica recién
definida, clasificamos diferentesmétodosde restauraciónconcluyendoque los mejores
algoritmos encontrados,o bien no eliminan convenientementeel ruido, y por tanto no
existesuficientesuavidaden las superficies,o proporcionan suavidadpero no respetanlas
discontinuidades.Debido a ello presentamosnuestropropio métodode restauraciónque
hemosdenominadofiltrado Sa-MPF que se basa en un ajustede planosmultiresolución
que evolucionade regionesgrandesa pequeñashastaencontrarun ajuste con fidelidad-
Su. En el caso de que no se encuentredicho ajuste se suponeque estamosen una
discontinuidady se aplica un filtro de preservaciónde bordes MTM. Hemosevaluado
esta técnicamediantela métrica CRI, realizandoun comparacióncon otros algoritmos
de restauración,obteniéndoseresultadossiempresuperioresdelfiltro adaptativo3a-MPF
ante degradacionesde ruido gausianoy gausiano-impulsional.

105
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En el capítuloanteriorvimos cómo medianteun sistemade exploraciónpor defiexióndel
haz de un telémetroláser, éramoscapacesde obteneruna imagende distanciay otra
de reflectancia.La imagende distancia,obtenidautilizando el sensorláserconfigurado
paramedir a5.6 kHz, estácontaminadade ruido gausianoaditivo con amplitudesentre
+2.4mm y ±4.8mm. Además,dichaimagenpuedecontenerruido impulsivo en lugares
dondela amplitudde la señalláserrecibidaes muy bajao dondeaparezcanreflexiones
altamenteespeculares.Estetipo de ruido se caracterizapor valoresde distanciaalejados
de los valoresreales,sin embargosolo sueleafectara porcentajesmuy reducidosde la
imagen.Lapresenciade ambostipos de ruido suponeunadesviacióndelos valoresreales
frente a los capturados,lo cual redundaen la adquisiciónde unaimagendegradada.

Es indudable que i¡nágenesdegradadas,presentanmayoresdificultades a la hora de
extraercaracterísticasdesusdatos,puestoquela informacióncontaminadapuedealejarse
significativamentede un determinadomodelo asumido. En nuestro caso el modelo
de objetosa procesarcorrespondea unaesferade radio medio en torno a 35-45 mm
(naranjas).Variacionesentre+2.4 mm y ±4.8mm suponenunadegradaciónimportante
a la horadedetectarformasy curvaturasenregionesreducidas,comoesel casodeescenas
con árbolesfrutalesdondedebido a las oclusionessolo es visible partede la superficiede
cadafruto. Por tanto, antesde comenzarrealizandocualquiertipo de análisissobrelas
imágenes,necesitamosaplicar algún algoritmo de restauracióneficiente. Debidoa que
existe un granrangodinámico en los mapasde profundidadcon diversassuperficiesa
muy distintasdistancias,lo cual generadiscontinuidadesmuy abruptasen la transición
de unasuperficiea otra, estealgoritmodebesercapazde eliminar la mayorcantidadde
ruido y a la vez preservarlas discontinuidadessignificativasen la imagen. Esto es, el
métodode restauracióndebeofrecer suavidady fidelidad.

Con el objetivo de aplicar la técnica de restauraciónmás apropiada a nuestro
problema,comenzaremosrealizandoun repasode las principalestécnicasexistentesde
preprocesamientode imágenes.

3.1 Técnicas de preprocesamiento de imágenes

Existen dos grandescategoríasen las que podemosencuadrarlas diversastécnicasde
preprocesanientoexistentes.La finalidad de cadauna de estascategoríasse define a
continuacion:

• Métodos de realce. La etapade preprocesamientoestádirigida a aumentarla
calidad subjetivade una imagenobservadapor un usuariohumano,y a la vez,
facilitar el reconocimientoautomático.No se pretendeincrementarla fidelidad de
la imagentratadarespectoaunaimagenideal,cosaque se trataenla restauración,
sino realzardetallesinicialmenteno apreciables.

• Técnicas de restauración. La etapade preprocesamientose dirige a mejorar
imágenesdigitales, degradadaspor la existenciade ruido, y facilitar, por tanto,
las etapassucesivasorientadasal reconocimientoautomático. El objetivo de la
restauraciónconsisteen obteneruna imagen lo más próxima a una imagen de
referenciaideal, la cual mio contieneel ruido presenteen la imagendegradadade
origen.
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En nuestro casolo que queremoses eliminar el ruido aditivo presenteen la imagende
distanciasy preservartodas las discontinuidadesparano introducir erroresen distancia
que afectena la forma de las superficieso a la localizaciónde los objetos. La imagen
restauradaqueremosque sealo másfiel posiblea un mapade profundidadesideal. Por
tantoel tipo de preprocesamientoquequeremosrealizaresuna restauracióndela imagen.
A continuaciónpresentamoslos métodosde preprocesamientomás destacadostanto en
la restauracióncomo en el realcede imágenes.

3.1.1 Métodos de realce

Debidoaquenuestroobjetivono estádirigido haciael realcede unaimagen,solamente
vanosapresentardeunamanerailustrativalas tendenciasmásdestacadasenestecampo,
lo cual nospermitiráapreciarcon mayor claridadla diferenciade enfoqueentrerealcey
restauración.

3.1.1.1 Transformacionesdel histograma

Dada una imagen con diversos niveles de gris, podemos obtener su histograma, h,
medianteun gráfico donde,en abscisas,se representanlos n niveles de gris que existen
en la imageny en ordenadasse indica la frecuenciade aparición del nivel de gris
correspondienteh(n). Paraimágenesdigitales, el histogranacorrespondea un diagrama
de barrasdondela altura h(nk) de cadaunade ellas representael númerode puntos
(pixels) con un nivel de gris nk. Frecuentementelos nivelesde gris nk sonnormalizados
entrelos valores O y 1, dondeel cero se correspondecon la mínimaintensidado negro
y el uno con el blanco o máxima intensidad. En el casode imágenesde distanciala
normalizaciónse realiza asignandoun 1 a la distanciamáxima y un O a la distancia
mínima, y si las imágenesson de color el procesoes análogocon cadauno de los tres
histogramascorrespondientesa las componentesespectralesRGB.

Las técnicasde realcepresentadasen esteapartadosebasanen modificarel histograma
característicode una imagencon la intención de aumentarsu visibilidad. Paraello se
aplicauna función 5k = T(nk) que transformalos niveles de gris iniciales nk en otra
gamade niveles5k~ Estassonlas estrategiashabitualesde conformacióndehistogranas:

• Oscurecimiento. La transformaciónT(nk) es de tipo cuadráticao cúbica,es decir,
T(nk) = n~ ó T(nk) = n¡ Así se consigueaumentare1contrasteen laszonasmuy
luminosasoscureciendolas zonasmenosluminosas.

• Aclarado. La transformaciónT(nk) es de tipo raíz cuadradao cúbica, es decir,

T(nk) = 412 ó T(nk) = 4/3. Así se consigueaumentarel contrastede las zonas
muy oscuras,aclarandolas menososcuras.

• Aumentode contraste. Aplicandola función error fer(z) = sepuede
conseguirun aumentode contrastetanto enlas zonasclarascomoenlas oscuras.El
efecto final es la generaciónde un histogramabimodal,dondecadamodocontiene
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los tonososcurosy los claros. La transformaciónvienedadapor [135]:

T(nk) = fer&i%
5) + 4/4 (3.1)

fer(4/4)

• Ecualizacióndel histogra?na. La ecualizacióndel histogramaconsisteen repartir
todoslosnivelesde gris de manerauniformeentrelos puntosde la imagen.De esta
formaseobtieneun lmistogramaplano. La transformaciónT(nk) que se aplicadebe
seresta:

T(nk) = >3 h(n
1) (3.2)

uj =0

• Especificacióndel histograma. Esteprocesoconsisteen aplicar tina tramísformación
T(nk) que permita obteneruna imagen con un determinadohistograma. El
procedimientose divide en dos etapas,primeramentese realizala ecualizacióndel
histogramay a partir de esteseaplicaunatransformaciónquepermitemodularel
histogramaa la forma final deseada.

• Transformacioneslocales. Los anterioresmétodosson globales, es decir, las
transformacionesde cada pixel se haceatendiendoa la distribución de tonos de
toda la imagen. Los métodosglobalessomi apropiadospara mejorar de un modo
uniformela imagen,sinembargo,a veceses necesarioresaltardetallesqueaparecen
solo en regionespequeñasde la imagen,y los métodosglobalesno puedendebido
aque la influenciaen el histogramade unapequeñaregiónno es significativa. La
soluciónestáen dividir la imagenen diferentesregiones,y sobrecadauna de ellas
aplicaruna técnicabasadaen el histogramacomo las globales que acabamosde
ver.

3.1.1.2 Acentuadode bordes

Diversosestudiosmuestranqueunaimagenconlos bordesacentuadoses subjetivamente
másagradablede ver queunareproducciónfiel dela escena[169]. El realcede los bordes
de una imagenpuedeserrealizadode diversasformas:

• Enmascarado suavizado. Combinandolinealmente un perfil, muestreado
espacialmentea alta resolución, con un perfil interpoladotras muestreara baja
resolución (perfil suavizado), obtenemos un perfil resultanteen cuyos bordes
presentaunas oscilacionesque visualmenteproducenun efecto de resaltadode
los mismos.

• Filtro paso-alto. Convolucionandomáscarasde tipo paso-altasse obtiene
igualmenteun efectode acentuadode los bordes.

• Diferenciadoestadístico. Básicamenteconsisteendividir cadapunto dela imagen
g(i,j) por la desviaciónestándara(i,j) en torno a su vecindario. Añadiendoun
factor de gananciaA, la media deseadamd, la desviaciónestándardeseadaad y
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un coeficientede proporcionalidada, la transformaciónque permite obteneruna
imagenresaltadag*Q,j), se puedeexpresarasí:

g*(ij) = (g(i,j) — ~(i,j)) (Á(.A3~~+ ) + cxmd+ (1— a)g(i,j) (3.3)

• Modificación de los coeficientesde las transformadas. Ttansformacionescomo la
de Fouriero la de Hadamardgeneranunadescomposiciónespectralde unaimagen
en coeficientescaracterísticosde la imagen. Una técnicade resaltadoconsisteen
modificar la amplitudde los coeficientesde la transformaciónsin modificar la fase.
Si elevamosla amplitudaun exponenteentreO y 1, estamosreduciendoen un alto
grado los coeficientescon mayor valor, mientrasque los de menor amplitud no se
reducentanto. El resultadoes unaredistribuciónde la energíaque se traduceen
unavisualizaciónmásagradable.

• Cepstrurn generalizado. Es una operaciónno lineal que consisteen realizar
una transformacióncomo la de Fourier o Hadamard, aplicar el logaritmo a los
coeficientesy posteriormenterealizar la transformadainversapara obtenerde
nuevola imagenen el dominio espacial.Debidoa que normalmentelas imágenes
suelencontenercomponentesde alta frecuenciade baja magnitudy componentes
de baja frecuenciade alta amplitud, al aplicar el logaritmo en el dominio de la
transformaciónse produceunaecualizaciónque atenúalas componentesde baja
frecuenciay por tanto provocaun realcede los bordesde la imagen.

3.1.1.3 Coloreado

El coloresotracaracterísticaquepermiteresaltardiferentescomponentesenunaimagen.
En estesentidoexistendostécnicasbásicasusadasparafacilitar la visualizaciónde una
imagen [169]:

• Cambio de colores. La técnicaconsisteen la reconfiguraciónde los tonosde color
de una imagenque inicialmenteteníacoloresnaturales.Existenvariasrazonespor
las cualespuedeser interesanteaplicarestatécnica. En primer lugar, cambiando
coloresde fondo como el color del cielo a rojo o el color del céspeda azul, el
observadorva a prestarmás atencióna los objetos que si estuviesencoloreados
normalmente. El ojo humano es más sensibleal color verde (555 nm), con lo
cual se podría transformarciertoscoloresque son típicos de algunosobjetos, en
colores dentro de las bandasde alta sensibilidadpara que dichos objetossean
más fácilmentedistinguibles. Finalmente,tambiénpuedeserinteresanterealizar
transformacionesa la bandadel azul, puesen ella el ojo es mássensiblea cambios
de tonalidady por tanto seaumentael contraste.

• Seudocolor. Esta técnica utiliza imágenescon tonos de gris y realiza una
transformaciónpara generaruna imagenen color, la cual es más agradablede
visualizar. Paraello se utilizan transformacioneslinealeso no lineales,las cuales
se puedenvisualizar como unatrayectoriaa través de un espaciotridimensional
RGB, dondeel inicio de la trayectoriacorrespondea la transformaciónaplicadaa
los tonosnegrosy el final dela trayectoriaindica la transformaciónqueseaplicaa
los tonosblancos.
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3.1.2 Métodos de restauración

La restauraciónde señaleso de imágenesconstituyeun áreadel conocimientoque tiene
un amplio historial. Es sin dudaumio de los camposdel procesamientode la inforínaciómí
dondemás aplicacionessepuedenencontrar,puesen todoprocesoen el que intervenga
la captación,transumisióno transformaciónde informacióneshabitual aplicarunaetapa
de restauraciónpara recomponerla información original degradada. Parapresentar
las técnicasmás significativasutilizadasen restauración,hemoshechouna clasificación
agrupándolasen cuatroclases: lineales, no lineales, adaptativase iterativas. Algunos
de estosgrupospuedensolaparcon otros, como por ejemplo el casode los adaptativos
o los iterativosque puedenser tanto linealescomo no lineales. Sin embargo,los hemos
agrupadoenestasclasespor presentarcadauno deelloscaracterísticasbiendiferenciadas.

Con el objetivo de presentarlos diferentes métodosde restauracióncon la mayor
consistenciaposible,vamosautilizar la siguientenotación:

• (i,j) coordenadasde un punto de la imagen.

• f(i,j) imagenideal, la cual no tiene ruido.

• g(i, j) imagencaptada,la cual estádegradada.

• f(i,j) estimaciónde la imagen ideal f(i,j) a partir de la imagencaptadag(i,j).
Es el resultadode la restauración.

• N x N tamañode la imagen.

• Vj1 conjuntode L puntospertenecientesa un vecindarioen torno al punto (i,j).

3.1.2.1 Filtros lineales

Este tipo de filtros estánbasadosen la teoríadesistemaslineales.La ideabásicaradica
en quenormalmentelas señaleso imágenesa restaurartienen un contenidoespectralde
bajafrecuencia,mientrasque el ruido que las contaminaestácaracterizadopor anchos
de bandamayores. La estrategiade filtrado consisteen eliminar las componentesde
alta frecuenciay quedarsecon el resto. Estefiltrado, que normalmentees paso-bajo,se
puedehacertantoen el dominio de la frecuenciacomo es el dominio espacialaplicandola
convolución,siendoel efecto totalmenteequivalenteaunqueno la eficienciadel cálculo.
En principio unaconvolucióntieneunacomplejidad0(N

4), resultandomenoseficiente
que un filtrado mediantetransformadarápidade FourierFF1 O(N2 >< log(N)) [135].Sin
embargo,el filtro diseñadoen el dominio de la frecuenciase correspondeen el dominio
espaciala un filtro de tamañoN x N, el cual se puedeaproximarpor unamáscarade
tamañomuyreducidonxn, conlo cualalaplicarla convoluciónseobtienencomplejidades
del ordende O(N2 >< n2) quesonmenoresqueen el casode la FF1. Realizandoel filtrado
medianteconvoluciónde máscarasreducidasseconsiguemayoreficienciacomputacional
quecuandose haceenel dominiodela frecuencia,especialmentecuandoN » n [169]. En
función de la máscarautilizadaparala convoluciónobtenemoslas siguientessoluciones:

• Media aritmética. Consisteen realizarun promediadoentornoal vecindario de
cadapuntode la imagen.Paraello se puedeaplicar,p.ej.,unanmiáscarade tamaño
3 x 3 o 5 x 5 contodos los valoresigual a 1/9 o 1/25, respectivamente.
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Figura 3.1: Máscara gausiana para restauración de tamaño 7 x 7.

• Filtro Causiano. En este caso la máscara utilizada tiene una distribución gausiana.
Paraello se utilizan como mínimomáscarasde tamaño7 x 7 (flg. 3.1), pudiéndose
utilizar de mayor tamaño pero teniendo en cuenta que se va a producir un suavizado
con un alto efecto desfocalizador.

• FIR (Finit Impulse Response). Es un filtro utilizado fundamentalmente
en el suavizado de señales unidimensionales que, eliminando su causalidad,
puede aplicarse a imágenes de una manera similar a los casos anteriores , es
decir, convolucionando una máscara que realiza un promedio ponderado sobre el
vecindario de un punto.

En otros casos,la restauraciónpuedehacersesin utilizar máscarasde convoluciónquese
desplazana lo largo de la imagen.Si disponemos de varias imágenes de la misma escena
que están degradadas por la adición de ruido con distribución normal, al promediarías
obtenemos una imagen resultante que tiene un ruido cuya desviación estándar es menor
que la correspondientea cada imagen individual. En concreto, la dependenciaes
inversamente proporcional a la raíz cuadrada del número M de imágenes promediadas:

a
Upromedio = ,j~j (3.4)

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

• Filtro inverso. Dada una imagen degradada gQ,j), que se ha generado al actuar
un sistema lineal degradanteH(u,v) sobre una imagen ideal f(i,j), podemos
reconstruir la imagen ideal sin más que invertir la función degradante H(u, y)

y aplicarla sobre g(i, j). Es decir, en el dominio de Fourier tendríamos que la
transformada de la imagen reconstruida es: F(u,y) = O(u, v)/H(u, y). Este
método solo es correcto cuando no existe ruido aditivo y la función degradante
H(u, y) 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, y), se obtiene una reconstrucción perfecta.

Sin embargo, si existe un cierto ruido N(u,v) en la imagen y si hay términos
de H(u, y) pequeños, se producen grandes valores en el espectro de la imagen
reconstruida F(u,y) y por tanto se producen errores en la reconstrucción puesto

111



112 Capítulo 3: Restauracióndel mapade distancias

que el componente aditivo introducido por el ruido hace que EQa,y) y É(u, y) se
hagan diferentes, como se puede ver en la siguiente ecuación:

— C(u,v) N(u,y) N(u,v

)

H(u,v) + = F(u,v) + I’I(u,v) (3.5)
H(u,v)

Otralimitación del filtro inversoestribaenla dificultad emm determinarlanaturaleza
exactadel procesode degradación,es decir, la obtenciónde H(u, y). Además este
procesode degradaciónno debetenercomponentesigualesa cero, puestoque de
ser así, no es posible aplicar el filtro correctamente y se hace necesario recurrir a
algunos arreglos heurísticos.

• 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 WN(U, y).

La respuestaa un impulso del filtro de Wiener es calculadaparaminimizar el error
cuadrático medio, por ello a este filtro también se le conoce como filtro LMS (Least
Mean Square). La función de transferencia del filtro es esta:

H*(u,v) (3.6)

fl}u,v)¡
2 +

En esta expresión se necesita utilizar una estimación de la degradación H(u, y), de
la densidad de potencia espectral del ruido WN(U,y) y de la imagen ideal WFQJ,u).
En el caso de que no haya ruido podemos ver que el filtro de Wiener se convierte
en un simple filtro inverso, con lo cual se vuelve a ver que el filtro inverso solo se
debeaplicar cuandono hay ruido.

3.1.2.2 Filtros no lineales

Una de las familias de filtros no linealesmás representativasson los filtros de orden.
La técnica recibe este nombre debido a que siempre se realiza una ordenación de los
valores correspondientes al vecindario de un punto, y posteriormente se aplica una
transformación lineal. Si denominamos por í7j~ al vector desordenado que contiene L
puntos vecinos al punto (i,j), y a 17(ig) al mismo vector pero con sus componentes
ordenadas, podemos representar la acción de un filtro de orden de la siguiente forma:

¡(ii) = UV(ig) (3.7)

donde ¿jT es un vector que expresa el tipo particular de filtro de orden que se está
utilizando. Este vectordebeser simétricoy no debeproducirdesviacionesen la salida,
es decir, ~ a~, = 1 y a

4 =

0L—Ic• En fumición del vector Él utilizado podemos destacar
los siguientes filtros de orden [34]:

• Mediana. Consiste en ordenar todos los valores y coger el del medio como
estimación, es decir, ¿¡T r [0... 0 1 0.. .0]. El filtro de la mediana se caracteriza
por eliminar ruido impulsivo y preservar discomitinuidades, siendo por tanto de
naturaleza robusta al no verse influenciado por la presencia de ciertos 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 dedar más peso o influenciaa unosvaloresquea
otros,sepuedeconseguirduplicandoalgunosvalores,p. ej. aquellosqueesténmás
cercadel punto centraldel vecindario. Una vez hechoestoseaplicael filtro de la
mediana,con lo cual aumentala probabilidadde que algunode los puntosque se
han duplicadoseanconsideradoscomo la mejor estimación.

• Media truncada (Trimmed mean). Esta técnicacombina las característicasdel
filtro de la medianaen cuantoa la supresiónde ruido impulsional y preservar
bordes, con las propiedadesde suavizadode ruido no impulsional de los filtros
linealespasobajos. La idea consisteen eliminar los extremosdel vectorordenado
V(ij) y aceptarcomo estimaciónel promediode los valorescentralesno eliminados.
Es decir, ¿¿T = [O... O L—2M L—2M ~

M M

• Rango medio. En este casose promediansolamentelos extremosdel vector
ordenado~

7(ij)~ con lo cual gT = [1/2 0... 0 1/23. Este filtro puedeser una
estimaciónmás eficienteque la media cuandola distribución del ruido tiene colas
ligerasy suaves.

• Filtro de orden de mínima varianza (Minñnum Variance Unbiased-MVUB).

Suponiendoque hay un ruido estacionariode media cero, podemosplantear la
minimización de la varianzadel error respectoal promedio del vecindario. Si
denominamosR a la matriz de autocorrelaciónde las medidasde ruido ordenado,
podemosdefinir el vector¿~T como ~ [34].

mTR—I1
Otro grupo de filtros no linealesson los filtros morfológicos, los cualestienen versiones
tanto para imágenesbinariascomo para aquellascon un rangocompletode valores.
Funcionanaplicandoun elementoestructurante, o máscarade forma definible y que
normalmentees unaventanacuadrada3 x 3, sobretodala imagenrealizandooperaciones
binariasentreel elementoestructurantey los puntosde la imagencorrespondientes.En
el casode imágenesno binariasseaplicanfuncionescomo el máximoy el mínimo. Estos
sonalgunosde los operadores:

• Erosión. Si alguno de los puntosde la imagenbajo el elementoestructuranteB
vale 0, entoncesel punto bajo consideraciónsehacecero, en casocontrariovale 1.
En una imagenno binariala erosiónse obtieneaplicandola función mínimo sobre
los puntos de la imagencubiertospor el elementoestructurante.El efecto visual
obtenido es precisamentede erosiónde los contornosde los objetosen la imagen,
de ahí sunombre.

fti,j) = Erosión(g(i,j)) = II g(i + x,j + y) (3.8)
x,vEB

.¡(i, 1) = Erosión(g(i,j)) = mm g(i + x, j + y) (3.9)
x,vCB

• Dilatación. El efectoes el de unadilatacióno crecimientode los objetos,paralo
cual seaplica un XOR o la función maxmmo.

f(i,j) = Dilatación(g(i,j)) = & g(z + x,j + y) (3.10)
x,vEfl
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f(i,j) = Dilatación(g(i,j)) max g(i + x,j + y) (3.11)
x,vCR

• Cierre. Es una dilatación seguidade unaerosión. Se llama cierre puestoque
los pequeñosagujerosdentro de los objetosquedanrellenadosy los objetosmuy
próximosquedanunidos.

f(i, j) Cierre(gQ,j)) = Erosión(Dilatación(g(i,j))) (3.12)

• Apertura. Es una erosiónseguidade una dilatación. En este casoobjetos
alargadoscon algunosagujeroso semicortesquedanfraccionadosy separados,de
ahí su nombre. Igualmenteobjetos pequeñoscompuestosde unos pocospuntos

desaparecemí.

.f(i, j) Apertura(y(i, j)) = Dilatación(Erosión(g(i,j))) (3.13)

Ademásde los filtros de ordeny los morfológicosexistenmuchosmuás filtros no limmeales
aplicadoscmi la restauraciónde imágeneso señales.A continimacióncitamosalgurmos:

• Filtrado homomórfico. Este tipo de filtro es adecuadocuandoexiste ruido
multiplicativo enla imagen,es decir, g(i, j) = f(i, 1) h(i, j). La técnicaconsisteen
aplicaruna transformaciónno lineal como el logaritmo neperianoparaconseguir
que el término quecorrespondeal ruido quederelacionadomedianteunaadiciónal
término que contienela imagensin degradarf(i,j).

logg(i,j) = logf(i,j) + logh(i,j) (3.14)

De estaformase puedenaplicar filtros linealesparasepararambascomponentes
y posteriormentemedianteuna exponenciaciónse puederecuperarla imagen
restauradala cual ya no contienela degradaciónmultiplicativa.

• Filtro de histéresis. Estetipo de filtro elimina fluctuacionespequeñas,preservando
la estructurade las principales transiciones. Funciona como un procesocon
histéresisdondehay tantosestadoscomo niveles de gris en la imagen. Una vez
que estamosen un estadopara salir de él será necesarioque se produzcauna
variación significativa del valor de gris superiora un umbral determinado;si no
es así, el estadoo valor de salida quedaráinalteradoy por tanto se eliminan las
pequeñasfluctuaciones.

• Media armónica. Este filtro no lineal es adecuadopara eliminar ruido
gausiano,preservarbordesy a la vez eliminar ruido impulsionalde tipo positivo.
Considerandoquev~ es el vecindariodetamañoL entornoal punto(i,j), podemos
definir el filtro asm:

¡(ji) = L (3.15)

Zr,vEV~}

g(i+t,j+~)

• Media contra-armónica. Como en el casoanterior,estefiltro es adecuadopara
eliminar ruido gausiano,preservarbordesy a la vez eliminarruido impulsional.Si
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el parámetroE es positivo eliminaráruido impulsionalnegativoy si P es negativo
eliminarálos impulsospositivos.

¡(ji) = >3 ~evú9Ó +x,j +y)~~’ (3.16)

Zx,ycv~ g(i + x,j + y)F

• Media 1$ Presentalas mismascaracterísticasque la mediacontra-armónica.

f(i,j) = {5 Ñ(m+xi+v)P} (3.17)

• Media geométrica. Esotro tipo de filtros de promediono lineal quesedefinecomo
el productode L puntospertenecientesal vecindarioelevadosa 1/L. Es adecuado
paraeliminar ruido gausianoy preservarbordes,pero se ve afectadopor impulsos
negativos.

= II g(m+x,j+y)1/L (3.18)
x,vC½~

Otra gama de técnicasde restauraciónprocededel análisis por ondículas (wavelets).
Una ondículao wavelet es una onda de una duraciónlimitada y con una media cero.
La transformadade ondículasconsisteen realizaruna convoluciónde unaondículaa
diferentesescalasy en diferentesposicionesrespectoala señalatransformar.El resultado
de esta transformaciónes un espacioescala-tiempoo escala-posiciónque contienelos
coeficientesque caracterizana la señal. Cadacoeficienteindica lo mucho que se parece
unaondículade unadeterminadaescalaa la señalen un determinadolugar de esta. A
diferenciade la transformadade Fourier dondeno se sabela localizaciónen el tiempo
de las componentesde unadeterminadafrecuencia,o de la representaciónen el tiempo
donde se puedever la localizaciónpero no la frecuenciade una señal, la transformada
de ondículaspermite determinarla escala(o frecuencia)que existeen unadeterminada
localizaciónespacialo temporal.Por tantopodemosdecirque la transformaciónpermite
disponerdela informacióncontenidaen la señaldeunaformamásutilizabley manejable
1421.

La ideabásicadel filtrado utilizando la transformadade ondículases similar al utilizado
enlas transformadasdeFourier. Seasumequeel ruido tienecomponentesdepocaenergma
o amplitud y se da a escalasreducidas,por tanto el método consisteen eliminar los
coeficientesde menoramplitudaplicandoun umbralen los coeficientescorrespondientes
a las escalasrefinadasde la señal. Posteriormentese realiza la transformadainversa
reconstruyendola señalque ha perdido partedel ruido. El problemadel filtrado con
ondículasestáen queno eliminanruido impulsionaly existeun enormerangode familias
de ondículas,no siendoevidentedeterminarcual de ellas es la más adecuadaparauna
aplicación [35].

También se han aplicado redes neuronalesen la eliminación de ruido de imágenes.
Greenhilíy Davies[693,utilizan unaredneuronalde trescapas,con unacapade entrada
de tamaño5 x 5 y unasola neuronaen la salida. La redneuronalsedebemover a través
de toda la imagen obteniéndoseen cadaposiciónel valor restauradocorrespondiente
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al pixel actual. Los resultadosson bastantedependientesdel tipo de imágenesy del
tipo de ruido presenteen las imágenesutilizadasparael aprendizaje.Además,en casos
prácticos en los que las imágenesdeseadasno estándisponibles, el entrenamientose
hacecon imágenesfiltradas con otros métodosde restauración,limitando la capacidad
de filtrado neuronala la capacidadde suavizadode la técnicade restauraciónutilizada
para generarlas imágenesde referencia. Varommay Villanueva [210], obtienen también
resultadossemejantes.

3.1.2.3 Suavizadoadaptativo

Los filtros adaptativosson aquellos que presentandiferentescomportamientoscuammdo
actúanantediscontinuidadesque cuandolo hacenanteseccionescontinuas.Dentro de
los filtros adaptativos,podemosencontrardossoluciones:aquellosque utilizan métodos
iterativos parair realizandoel filtrado y aquellosque solamenteutilizan unaiteración.
A continuaciónveremoslas técnicasde filtrado másrelevantes,que solo requierenuna
iteracióny quepor tanto sonmáseficientescomputacionalmente:

• Eliminación de impulsospor contraste (ODOR). Este filtro mide si el punto a
filtrar estádemasiadoalejado del promedio de un vecindario de centro borrado
(vecindariosin el puntocentral). Si estoes asísignifica queel punto es un impulso
indeseabley por tanto el valor restauradoes la media del vecindariode centro
borrado ~(i,j). Si por el contrario hay proximidad entreel punto g(i,j) y
entoncesno se produceningún filtrado. Estaes la expresiónque describeel filtro
CDOR (Contrast-dependentoutlier removal)

1) = f g(i,j) si ¡ < T (3.19)
~(i,j) en otro caso

dondees necesarioselecciomiarun umbral definido T y calcular la varianzadel
vecindariode centroborradoá.

• Eliminación suavizadade impulsospor contraste (SCDOR). Este filtro es una
variacióndel anteriordondela decisiónentreno filtrar y filtrar no se hacede umia
forma discretasino de una formasuave. Por tanto el valor restauradoes una
combinacióndel valor de entradag(i,j) y del promediodel vecindariode centro
borrado~(i,j).

¡ ¡ k g(i, j) (3.20)
f(ij) = ~4i,j)—4(i,j) J + ~(i,j) + ¡ ~~ + Ir

• Pesadoinverso al gradiente (01W). La ideade estefiltro radicaen que los pumitos
del vecindariodeberíancontribuir en la reconstrucciónde un puntoen función de
lo cercaque se encuentrende él. Paraello se utilizan unospesosw(i, j, x, y) que
miden estadistancia:

w(i,j,x, y) ~ civ Z(1/max(o.s,ig(i-t-x,j-4-v)—g<i,j)¡)) sir = O y y = O
1. max{0.5,~g(i±x,j±y)—9(i,j)~} en otro caso

(3.21)
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¡(ii) = Zw(í,tz,y)ge + z,j + y) (3.22)
X4j

• Media del vecindario seleccionado(SNA). Estatécnica,a diferenciade aquellas
que utilizan ventanaso vecindarioscentradosrespectoal punto de la imagenque
queremosfiltrar, utiliza para realizarel filtrado de un punto todos los posibles
vecindariosquecontienena esepunto. Porejemplo con un vecindario3 >< 3, dado
un punto, tenemosquehaynuevevecindarios3 >< 3 que lo contienen.Si calculamos
la varianzay la mediade cadauno de los nuevevecindariosy nos quedamoscon
el valor medio del vecindariocon menorvarianza,entoncesestamosrealizandoun
filtrado SNA (SelectedNeighborhoodAveraging). Estefiltro tiene la característica
de quenuncapromediarápuntosqueesténen ladosdiferentesdeun borde,puesen
estecasola varianzaesaltay seelegiráotraregiónde menorvarianzapararealizarel
promediado.Portanto,estatécnicaasumeque cadapuntoen la imagenpertenece
a unaregiónhomogéneay dicha región puedeser cubiertapor un vecindarioque
estácompletamentedentro de estaregión [73].

• Filtro sigma. El filtro sigmamira a los puntosenun vecindariodeg(i,j) y realiza
un promediode solo aquellosque estándentro de un intervalo ±2ucentradoen
g(i,j).

.fQ,j) ~(i + x,j + y) ‘~ xy f (í + X,j + y) E v~~j

(3.23)
Experimentosrealizadospor Lee [128]indicanqueel filtro sigmasecomportamejor
ante ruido gausianoque el filtro GIW, la medianay la mediaSNA. Este aspecto
también lo hemospodido comprobarnosotros[109] aplicandounamétrica para
medir la calidadde restauración,como presentaremosmás adelanteen la sección
3.2.

• MSME. El filtro MMSE (Minimun MeanSquareError), introducidopor Lee [1261,
haceusodel conocimientode la varianzalocal a¡ paradeterminarsi se deberealizar
un filtrado promedioo se debedejarintactala imagen.Estacapacidadadaptativa
quedaclaramentereflejadaen su correspondienteexpresiónmatemática:

Un

f(ij) = Uj g(i,j) + ~(i,j) (3.24)

dondea4 es la varianzaestimadadel ruido presenteen la imageny 4(i,j) es el
promedio en torno a un vecindariodel punto g(i,j). En las zonasplanasde la
imagen las dos varianzasdebenser similarescon lo cual el filtro tiende a serun
promedioaritmético. Sin embargoen lasregionescon discontinuidadesa¡ vaa ser
mucho mayor que a4 con lo cual el filtro tiende a serf(i,j) = g(i,j), es decir,
en los bordesel filtro no actúa,con lo cual se preservanlas discontinuidadespero
tambiénsedejapasarel ruido.

• MSME Mejorado. Lee [127] mejorael método MSME presentadopor él mismo
[126], incrementandoel suavizadode los puntoscercanosa las discontinuidades.
Paraello se calculala dirección del bordey se promediasolo con aquellospuntos
del vecindarioque estánal mismo lado del bordequeel puntocentral.
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medianteel métodode Grimson [70]. a) Superficie degradadaFigura3.2: Restauración
b) Superficierestaurada.

• Ajuste en regiones sin discontinuidades. Grimson [70] planteaun método de
restauraciónde regioneshomogéneasdentro de imágemiesde distancia,basadoen
detectarprimero las discontinuidadesen la imagen y posteriormenterealizarun
ajuste individualizadode las regionesaisladaspor las discontinuidades.La idea
de esta técnicase basaen que no se debenrealizar ajustesde funcionessobre
imágenesque constande diversassuperficiesentrelas cualeshay saltos, sino que
los ajustesse debenhacerde forma individualizadasobrecadaunade las regiones
continuasde la imagen. Inicialmentese realizaun ajusteaproximnadode toda la
imageny apartir de los residuosgenerados,queseránmayoresenlos bordesqueen
las zonashomogéneas,detectalas discontinuidades.En la imagende residuoslos
pasospor cero son utilizadosparadetectarla correctalocalizaciónde los bordes,
sin embargo,surgenproblemasal aparecerpasospor ceros adicionalesdebidosa
puntosde inflexión en la imagena restauraro ruidossignificativoscomparadoscon
las discontinuidadesentre regiones. Ademáslas discontinuidadesdetectadasno
sonpuntualesy tienen un cierto tamnaño,especialmenteen los bordesque no son
escalonespuros,conlo cualsurgeel problemade cómoconectarlasdiversasregiones
aisladasemitre sí. En la figura 3.2 podemosver queen la conexiónentrelas cuatro
regionesde queconstala imagenrestauradaexisteunaapreciabledegradación.

• Media truncada modificada con doble ventana(DW-MTM). El filtro DW-MTM
(Double Window-Modified Trimmned Mean), fue introducido para superar las
dificultadesque presentael filtro MMSE ante ruido impulsional [149]. Se utiliza
una nuevaestimaciónde la media utilizando el promedioen un rango limitado
entornoa la mediana.La introducciónde la medianaelimina el ruido impulsional
y por tanto se mejora las característicasdel filtro promedioen presenciade este
ruido. Inicialmentese calculala medianaen tmn vecindario v~1 de tamañon x u,
y a partir de estevalor se realizaunamedia truncadapero diferenteque la vista
en los filtros de orden, por eso se llama media truncadamodificadaMTM. La
técnicaMTM realizaun promediode los puntosen unaventanade tamañoq x q
(q > u), que estánincluidosen un intervalosimétricoen torno al pumito estimado
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anteriormentemediantela mediana. Este intervalo viene definido por un factor
proporcional Ir a la desviaciónestándara,~ del ruido esperado.Matemáticamente
podríamosexpresarel filtro DW-MTM de la siguienteforma

—q/2 < x < q/2

—q/2 <y < q/2f~j,jy—gj+x,j+y,x,y g(i + x,j + y) > med(v~g) — ka~ (3.25)

g(i + x,j + y) <med(v~g)+ ka~

• Filtrado escala-espacio. Witkin [215] introducela técnicaconocidacomofiltrado
escala-espacio(scale-spacefiltering). El métodoproduceunarepresentaciónde una
señaladiferentesescalas,la cualesutilizadapararealizarla restauracióndela señal
conservandolas formasmásdestacables.Inicialmentese realizala convolucióndela
señalconunamáscaragausianaadiferentesescalas(diferentesu), obteniéndoseuna
imagenescala-espacio.La detecciónde lospasospor cerode la segundaderivadaen
la imagenescala-espacio,permiteobteneruna imagencon los puntosde inflexión.
A partir de estaimagen,segeneraun árbolde rectángulosquedescribela señala lo
largo del tiempo (o espacio)y a diferentesescalas(fig. 3.3). Los rectánguloslargos
en el eje de la escala,representanzonaslimitadaspor dos bordesquepersistenal
variar la escala,portanto,sonconsideradaszonasrepresentativasdela señal.Estas
seccionesde la señalsonaproximadasmedianteel ajustedecurvasparabólicas.La
detecciónde los bordespersistentesque delimitan las regionesrepresentativases
el aspectomás delicadodel método y varios criterios de estabilidadpuedenser
utilizados.

• Suavizadoadaptativo multiresolución(MAS). Meer [140]presentala técnicade
restammraciónconocidacomo MAS (Multiresolution Adaptive Smoothing),donde
por cadapuntosebuscala ventanacentradamás grandeque contengaunaregión
planay constante.El criterio paradeterminarla regiónquecumpleestose obtiene
comparandouna medidade homogeneidadlocal con una medidaglobal. Si una
ventanaes declaradahomogénea,al punto central se le asignael valor promedio
de la ventana. Si no se encuentranregioneshomogéneas,entoncesestamossobre
unadiscontinuidady seaplicael métodode suavizadoadaptativocon preservación
de bordesMSME de Lee [126]. El trabajode Meer muestraunacomparacióndel
filtro MAS con otros métodositerativos. En particular, realiza la comparación
con los métodositerativos de Saint-Marcy Perona[178, 1621 para el caso de
una sola iteración, y mediantecriterios visualesdeterminaque el filtro MAS se
comportaapreciablementemejor. A pesar de los buenosresultados,el método
presentaalgunaslimitacionesya que al utilizar un filtro MSME en presenciade
discontinuidades,no hay suavizadoen puntos próximosa bordes. Además, la
presenciade pendientesen las superficieshace que la máscarade promediado
se reduzcamucho en esospuntos, debido a que la varianzalocal de una región
inclinadaes mayor que la de unahorizontal, generandosuavizadospobresen este
tipo de superficies.
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Figura 3.3: Métodode restauraciónespacio-escalade XVitkin [215]. a) Perfil degradado,
b) Árbol de rectángulos,c) Perfil restaurado.

3.1.2.4 Suavizadoadaptativoiterativo

Dentro de los filtros iterativos, uno de los primerostrabajosdescritosen la literatura
de visión artificial, es el suavizadobasadoen el modelo facetadode Haralick y \Vatson
~ Porcadapunto de la imagen,se realizaun conjuntode 9 ajustesde una superficie
polinómica a los puntoscontenidosen umía ventana3 x 3 situadaen las nueveposibles
posicionesconteniendoal pixel bajo consideración.De los nueveajustes,aquelconmenor
residuoes utilizado paragemíerarel valor restaurado.Siguiendoestaaproximación,los
valoresrestauradosprovienende ajustesaregioneshomogéneas,y de estafornma, cmi las
proximidadesde las discontinuidadeslas zonascorrespondientesa saltosno intervienen
en la restauracióny por tanto los bordestiendena preservarse.

Saint-Marc [178] calcula el módulo del vector gradienteen cadapunto de la imagen,
y a partir de este valor, generalos pesos de imna máscarade tamaño 3 x 3 cuyos
valores cambianal mover la máscarapor la imagen. Los coeficientesde la máscara
reflejan el gradode continuidadde la señal. Cuandomayor seael gradiente,mayor
probabilidadexistede que hayaunadiscontinuidad,y por tanto,menor seráel pesode
la máscaraparaevitar queesepuntocontribuya. Por el contrario,enzonashomogéneas,
la máscaraobtenidatambién se homogeneizacon lo cual su acción se traduce en un
simple promediadosobreel vecindario. El procesoiterativo convergedespuésde más
de 250 iteraciones,requiriendotiemnpos de 700 segundosen imágenes100 >< 100. Las
superficiessuavesdegeneramien planoshorizontales,con lo cual si se quiere preservar
superficiesplanascon una cierta pendiente,es necesariotrabajarcon la derivadade la
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imagen.

Yu [218] presentaun método robusto de segmentacióny restauraciónde imágenes
conocidocomo RESC (ResidualConsensus).El procesoiterativo va cogiendoconjuntos
de puntos de la imagen de forma aleatoria, con ellos, ajustandouna superficie a los
puntos, construyetantoshistogramasde residuoscomo conjuntosseleccionados.Por
cadahistogramade residuosdetectaaquelajustecon un mayornúmerode puntosen el
histogramay cuyasumade residuosseamínima. Si se cumple estacondición significa
quehemoscogido un grupo de puntosque difiere pocode la superficieajustada,con lo
cual el ajustees correctoy podemoscoger los parámetrosdela función pararealizaruna
restauración,segmentacióno unareconstrucción.Este procesose repite hastaque no
quedanmáspuntospor elegir deformaaleatoria.El métodoRESCpresentasustanciales
mejoríasal ser comparadocon las técnicasLMS y RANSAC.

PeronayMalik [162],realizanel filtrado basándoseenla ecuacióndedifusión decalor(ec.
3.26), pero utilizando barrerasaislantesdefinidasmediantediferenciasde puntosen el
vecindario. Estasbarrerasdetienenla difusióndel calor (o suavizadodelassuperficies)en
las discontinuidadesde la imagen.Sin embargo,esconocidoque el promediadoiterativo
es un procesoequivalentea la difusión de calor, por tanto, la aproximaciónplanteada
por Saint-Marc [178] o la de Peronay Malik [162], conducenfinalmentea soluciones
muy similares. Trucco [202] planteael problemade restauracióncomo un problemade
difusión, resolviendola ecuaciónde difusión bajo ligadurasde conservaciónde la energía
en los bordesparapreservarlas discontinuidades.

Ocalor = b S72calor dondecalor(i,j,t 0) = g(i,j) (3.26)

Umasuthany Wallace[204],presentanun métodode filtrado adaptativoqueaplicana la
restauraciónde imágenesde distanciacaptadaspor unatécnicadetriangulaciónláser.El
métodoconstade dosetapas,la primera utiliza la técnicarobustade estimaciónMLMS
(o medianadel error cuadráticomínima) que permite eliminar el ruido impulsional.
La segundaetapautiliza un suavizadono isotrópico con preservaciónde bordes, que
está inspirado en el trabajo de difusión de Perona[162], utilizando el gradientede
la imagen desfocalizadamedianteun filtro gausianoen el cálculo de la presenciade
discontinuidadesparafrenarla difusión. El algoritmotienetresparámetrosde control:
el coeficientedeconducción,el tamañodel núcleode suavizadoy el tiempodefinalización
del algoritmo,debiéndosedeelegirlosvaloresmásadecuadosparallegara un compromiso
en el suavizadoobtenido,la preservaciónde bordesy el tiempode cómputo.

3.2 Evaluación de la calidad de restauración

A pesarde las diferentestécnicasde restauraciónpublicadas,a la horade elegir unade
ellasparautilizarla enimna determinadaaplicación,surgeel problemadecómo seleccionar
la mejor deellas. En lascomparacionesque se hacenentrediferentesmétodos,en muchos
casosla evaluaciónde los resultadosse hace de formamanualobservandovisualmente
los resultadosde las distintas técnicas.Debido a que estaevaluaciónes muy subjetiva
e imprecisa,ya que la evaluaciónvisualcaptafundamentalmentela inteligibilidad de la
imagenpero no su fidelidad respectoa otra consideradacomo ideal, se hacenecesario



122 Capítulo 3: Restauracióndel mapade distancias

la utilización de métricas analíticasque valoren la calidad de una restauraciónsin
recurrir a la inspecciónvisual. Ademásestasmétricasno solo puedenser utilizadas
paraevaluarsino tambiénparala fasede diseñode unaetapade preprocesamientocomo
la restauracion.

Entre las principalesmétricasanalíticaspodemosdestacarlas siguientes[169]:

• Strehl. Estamétricaes simplementeuna medidade la reducciónde contrastede
una imagenreconstruida¡(ii) al compararlaconotra ideal f(i,j). La métricaen
realidadrealizaunaevaluaciónde tipo subjetivoque encajacon una calificación
visual.

f~f1É(u,v)dudv

fi fI F(u,v)dudv (3.27)

• Correlación cruzada. Es una medidade la proximidad entrelas imágenes¡(1,])
y f(i,j). Sin embargo,estamedidadabuenosresultadosinclusocuandola imagen
f(i,j) estádegradadapor un filtro pasobajo y tiene una baja calidad de tipo
subjetivo.

fi fI F(u,v)É*(u,v)dudv (3.28)

fIfiiD ¡F(u,v)¡2dudv• Error absolutomedio.
E >3~ E~ ¡f(i,j) — f(i,j)¡ (3.29)

r~zj1

• Error relativo medio.

>3~ >3 f(i—zaV (3.30)
>3~ 1

• Error cuadrático medio.

E = >3~ >3~{f(,j) — f(i,j)}2 (3.31)

EjE”

• Diferenciamedia de normales/204].

- >3.>3 ¡arccos(ii~. (3.32)
dii =

>34111

Las métricasanalíticasmásfrecuentementeutilizadassonel error cuadráticomedio y el
error absoluto.Sin embargo,ambosmétodoscontemplansolamentela desviaciónlocal
entrelos puntosde la imagenreconstruiday de la imagen ideal, pero no comísiderala
disposición de un puntoen relacióncon los de su vecindario. La figura 3.4 muestraun
claroejemplodondedosreconstruccionesqueno deberíanserconsideradascon la misma
calidadde restauración,sin embargo,tienen el misumo error cuadráticomedio.

La métricadii mide que la orientaciónde las superficiesseala mismaen la imagen ideal
y la restaurada,y por tanto si la superficieideal es suavepremiaráaquellassuperficies
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Figura 3.4: Ejemplode dosreconstruccionescon el mismo error cuadráticomedio

que tambiénlo sean. Sin embargo,como normageneralno mide la fidelidad en términos
de la separaciónentrela imagen ideal y la restaurada,y dos superficiesperfectamente
paralelasseparadaspor un desplazamientoconstanteno es posible detectarlocon esta
métricade formaaislada.

Otrosmétodosdeevaluaciónsebasanenla observacióndelosresultadosdespuésdepasar
la imagenrestauradapor algunaetapaposteriorde procesamiento,como unaextracción
de bordeso una votación en un espacioparamétricode Hough. Sin embargoen este
casose corre el riesgo de elegir un método de restauraciónque funcionaóptimamente
siemprey cuandosemantenganfijas lasetapasposterioresde procesamientocon las que
se realizó la evaluación.Por tanto, si el sistemade procesadose modifica, la etapade
restauraciónno tiene por quéseguir siendola más adecuaday por tanto el métodoestá
muy fuertementeligado con unadeterminadaaplicación.

En vista de la falta de estandarizacióny pocafiabilidad para determinarla fidelidad
de unarestauraciónmediantelos métodosactuales,vemos la necesidadde definir una
métricaanalíticaque nos dé una medidaobjetiva que nos establezcaun criterio para
poderseleccionarel mejor método de restauracióndentro de un conjunto de posibles
candidatos.A continuaciónpresentaremosunamétricaqueconsideratanto los residuos
puntualescomo lasrelacionesentrepuntos,paravalorar positivamenteaaquellastécnicas
queno introducendistorsionesy ademássuavizanlas superficies.

3.2.1 Definición de una nuevamétrica de calidad de restauración:
GRI

El error cuadrático medio o el error absolutomedio sonexcelentesmétricasparamedir
la desviaciónde la señal restauradafrente a la señaloriginal. En zonasdonde un
bordeno sepreservao un ruido impulsionalno eseliminadoapareceun residuoelevado,
con lo cual ambasmétricaspenalizanlas distorsionesno eliminadaspor el método de
restauración.La evaluaciónvisualpermitemedirdeunaformapocofiablelasdistorsiones
en discontinuidades,sinembargocaptamejor la texturafísicadelassuperficiescontinuas.
Si las superficieshomogéneascontienenaún ruido sin eliminar, la apreciaciónvisual no
serápositiva. Estamismavaloracióndela suavidadse podríahacerutilizando la métrica
quemide la diferenciaen las normales,sin embargo,en las regionessuavesen las que no
se preservanadecuadamentelos bordesse produceunafuerte penalizacióndebidoa la
pérdidade paralelismoentrelas superficiesrestauradae ideal. Estohacequeestamétrica

Perfil ideal
Reconstrutci6n

a) Reconstrucción ruidosa b) Reconstrucción suave
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no solo mida suavidadessino que tambiénen determinadasregionesmide fidelidadesy
por tanto es másdifícil de interpretar.

La ideaprincipal de la métricaquevamos apresentar,combinalas característicasde las
evaluacionesvisualesquecaptanla suavidado rugosidad,con la de evaluacionesbasadas
en residuosque focalizansu atenciónen la fidelidad. Por tanto, nuestramétricava a
tratar de valorar positivamentela fidelidad en la preservaciónde discontinuidades,y a la
vez, la suavidado ausenciade rugosidaden las zonasque debenserhomogéneas.Para
ello vamos a combinardosmétricasquemiden de formaaisladae individual la fidelidad
y la suavidad.

Para medir la fidelidad en la restauración, y en particular la preservación de
discontinuidades,definimos la métricade fidelidad de restauraciónFI (Fidelity índex)
medianteuna exponencialdel promediode los erroresabsolutosentrela imagen ideal
f(i,j) y la imagenrestaurada¡(i,j) (ec. 3.33). El motivo de utilizar la función no lineal
“exponencialnegativa” se debepor un lado a quemiormalizael índicede medidaentreO y
1, y por otro a que aumentala capacidadde discriminaciónen los valorespróximosa 1 y
hacelo contrarioenlosvaloresconalto residuoalos cimaleslescorrespondesiemprevalores
muy próximosa cero,con lo cual se agrupatodaslas técnicascon preservacionesmalas,
muy malasó pésimasen un mismo grupo que indica que todasellas son inadecuadas
(FI 0).

FI = e<>3ZiZi I(i,j)~f(i,j)[)/N2 (3.33)

Paramedirel suavizadodela imagen,utilizamosla exponencialde un factorde rugosidad
con lo que la métricaSI (Smoothingíndex) la definimos así:

SI = e~ (3.34)

El término que mide la rugosidad, E se obtiene realizando el promedio de las
diferenciasentrelos imicrementosangularesda, correspondientesal camnbiodelas normales
superficialesde dospuntosvecinostanto parala imagenideal como parala reconstruida
(fig. 3.5). Como consecuencialo que estamosmidiendo con E es básicamentela
fluctuaciónmedia de las normalesde la imagenrestaurada,ya que cmi el caso de la
imagenideal estafluctuacióndebesernula si asumimosque umia superficieideal essuave
y por tanto sin rugosidad. Los incrementosangularesde los vecinosen las direcciones
perpendicularesx e y ,los calculamosmediantelassiguientesecuaciones:

(n(i,j) . nj(i — 1,j

)

daí~ = arccoski¡n3i,i)¡¡ . Hnl(i — í,j)¡¡) (3.35)

(3.36)daf~ = arccos(¡¡n§jj~ n4(i,j

day~ = arccos n7i,j) . n1(i — 1,j) ‘\k ¡¡n(i,j)¡~ . ¡¡nfti — 1,j)lI

)

(3.37)
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ñ1(i,j)

Figura 3.5: Incrementosangularesentrelas normalesde puntosvecinosen la dirección
x para un perfil ideal y el mismo restaurado.

( n7i,j) . n~}(i,j —1) N
dcv1~ = arccos . — ~ ¡ (3.38)k ¡¡mí}(i,j)¡¡ I¡nV(i,j )

De estaforma, definimos el factor de rugosidad~, mediantela siguienteexpresión:

= (~iiaix — dctf~) (dcv1~ =dap) + (da1~ — dafV) . (da1~=daí~)) /(2N
2)

(3.39)
en donde los términos condicionalesdcmp =dcxp. y dcv¡~ =dct

1~, aparecenpara no
considerarlos incrementosangularesen las zonasde transiciónde la imagen ideal como
si fuesenposiblesrugosidades,con lo cual la rugosidaden la imagenrestauradasolo se
calculaen las zonasdondela imagenideal seacontinua.

Nótese que los valores de ambasmétricas, FI y SI, están acotadosentre O y 1.
Correspondiendoun valor de 1 parael casode fidelidad y suavizadoperfectos,mientras
que valores próximos a cero indican una mala calidad en la reconstrucción. La
integraciónde las dos métricasen una única que mida la calidad de reconstrucción
global contemplandotantofidelidad como suavizadodeunaformaconjunta,la podemos
obteneraplicandounamediageométricade los índicesFI y SI:

CRí = FI~ SI (3.40)

dondeCRíes la métricaque indicala calidadglobalde restauración(Global Restauration
índex), que sigue teniendo un rango de valores posibles entre O y 1. Técnicasde
restauracióncon buenascalidades de suavizado,pero mala preservaciónde bordes
presentaun FI cercanoa cero y un SI cercanoa 1. Un simple promedioentreFI y
SI daríaun valor de 0.5 indicandoque el método de restauraciónes intermedio. Sin
embargo,utilizando la integraciónmultiplicativa de la ecuación3.40, si una de las dos
métricasgeneravalorespróximosa cerola penalizaciónenla métricaglobal CRí vaaser

flf(i—l~J)

1

da
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Método de filtrado CRí FI SI

DW-MTM (a,. = 1, L=3, k=2, q=5) 0.69 0.62 0.76
MAS (a,. = 1, L=7,5,3) 0.68 0.61 0.76
MMSE (a,.= 1, L=3) 0.66 0.59 0.74
Sigma(a,. 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
01W (L=5) 0.55 0.56 0.54

SCDOR (L=5,k=3) 0.51 0.47 0.55
FIR (L=3) 0.51 0.33 0.79

Mediatruncada(L=5, M=1) 0.50 0.32 0.79
Media aritmetica(L=3) 0.49 0.37 0.65
MediaGeométrica(L=3) 0.49 0.36 0.65

MediaY,~ (L=3, P=2) 0.48 0.36 0.65
Gausiano(L=7) 0.48 0.30 0.77

Media armónica(L3) 0.48 0.35 0.65
Contrarmónico(L=3, P=2) 0.45 0.31 0.66

CDOR (L=5, T=5) 0.44 0.47 0.42
Rangomedio (L=5) 0.32 0.15 0.68

Tabla3.1: Clasificaciónde métodosclásicosde
gausiano).

restauraciónsegúnmétricaCRÍ (ruido

significativa. Estoconcuerdacon el propósitomarcadoimmicialmente,es decir, la métrica
va a premiar aquellastécnicasque realizanreconstruccionesfieles, y a la vez, generan
superficiessuaves.Si algunodeestosfactoresno secumplela calidaddela reconstrucción
disminuiráconsiderablemente.

3.2.2 Evaluación de técnicasde restauración mediante la métrica
GRI

Una vez definidala métrica CRÍ estamosen condicionesde comparardiferemites tipos
de técnicasde restauración. Paraello hemosgeneradoun perfil sintéticoque contiene
una muestravariada de diferentestipos de superficiesy discontinuidades(fig. 3.6a).
Sobreesteperfil hemosañadidoruido gausianocon una desviaciónestándarde 1 mm
(fig. 3.6b). Varias técnicasde restauraciónno iterativasfueron aplicadas,y la calidadde
restauraciónutilizando la métricaCRÍ fue calculada. Paraevitar posiblesvariaciones
de la métricaantedeterminadasconfiguracionesdel ruido sobreel perfil, se realizó el
promediadode CRí para 100 muestrasdiferentesde perfiles contaminadoscon ruido
gausiano.En la tabla3.1 sepresentanlos diferentesmétodosde restauraciónordenados
segúnel índice de calidad CRÍ que obtuvimos al analizar los perfiles restauradospor
cadatécnica,mostrándosetambiénlas componentesde calidadparcialesFI y SI.

Podemosobservaren la tabla 3.1 que los mejoresmétodossegúnla métrica CRÍ son
la media truncadacon doble ventanaDW-MTM, la técnica de suavizadoadaptativo
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Figura 3.6: Reconstrucciónde un perfil contaminadocon ruido gausianomediante
algunasde las técnicasde restauraciónclásicas. Entreparéntesisse indica las métricas
CRL FI y SI respectivamente.

multiresoluciónMAS, y el filtro de mínimo error cuadráticomedio MMSE, con índices
de 0.69, 0.68 y 0.66 respectivamente.En las figuras3.6h,g,fsepuedeapreciaruno de los
cien perfiles restauradospor las técnicasDW-MTM, MAS y MMSE respectivamente.
Observandolos perfiles y sus índices parcialesFI y SL podemosver que hay una
buenapreservaciónde bordes y una apreciablemejoría en el suavizadode las tres
restauraciones.Tambiénmostramosen las figuras 3.6e,d,cel perfil correspondientea
un filtrado utilizando el filtro sigma,un máscaragausianay ondículasDaubechiesde
orden3 con umbralizaciónsuave. Podemosobservarenla tabla3.1 que la eliminaciónde
ruido medianteondículasno preservatan bien los bordescomo en las anteriorestécnicas
y el suavizadotampocoes acentuado,presentandoun índice CRÍ de 0.60. El filtrado
gausianorealiza un aceptablesuavizado(SÍ = 0.77), sin embargola preservaciónde
bordesno es respetada(FI = 0.30), con lo cualel índicedecalidadglobal CRÍ sereduce
a 0.48.

Es necesarioremarcarque la métrica CRÍ es apropiadapara la comparaciónde
técnicasde restauraciónutilizando las discrepanciasrelativas entrelos valoresde calidad
obtenidos,sin embargo,los valoresabsolutosde la métricano debenser considerados.
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Estoes así pues los valoresobtenidosdependende la amplitudy tipo de ruido presente
en la imagen, y de la propia imagende pruebautilizada. Por tanto un valor absoluto
CRÍ obtenidoal restaurarun perfil contaminadoconruido comoel de la figura 3.6b,no
debesercomparadocon otro valor de CRÍ obtenido al reconstruirotro tipo de imagen
o perfil, o con otro tipo de ruido. La formamásadecuadade realizarunacomparación
consisteen utilizar una imagende pruebarepresentativaconteniendoun amplio rango
de diferentestipos de discontinuidadesy superficies,y con un particular tipo de ruido.
Bajoestascondiciones,y analizandolas diferenciasrelativasen CRL la métricapermite
clasificarlas técnicasde restauraciónde unaformaprecisa.

Obsérveseque existe una perfecta correspondenciaentre el concepto subjetivo que
tenemosde suavidady los valoresde SÍ. Así la restauracióngausianay la generada
a partir de ommdículas(wavelets)presentanvisualmenteunaclaradiferenciaen cuantoa
la suavidadde sus perfiles, lo cual es puestode manifiestopor la métricaSÍ al generar
los valores0.77 y 0.67, respectivamente.

Hemos visto que las mejores técnicas de restauraciónpara eliminar ruido gausiano
correspondena filtros adaptativos, como MAS, DW-MTM y IMMSE. Por tanto,
cualquierade lostrespodríaserutilizadopararealizarla restauracióndelas imágenesque
queremosmejorar. Sin embargo,aunquelos resultadosde los mejoresfiltros analizados
no sonmalos,seechaen faltaunamayorsuavidaden losperfilesrestaurados.En algunos
casoscomo el MMSE estose puedeexplicar ya queel objetivomarcadoen sudiseñoera
minimizar el error cuadráticomedio, perono se consideraen ningún casola suavidado
conexióncontinuaentrecadauno de los puntosindividuales.Es indudablequecualquier
sistemade procesamientomodularizadoen una secuenciade etapas,funcionarámejor
cuandocadauna de ellas entreguelos mejoresresultadosposibles. En nuestrocaso,
estamosinteresadosen unaetapade preprocesamientode imágeneslo mejorposiblepara
facilitar la labor a las etapasposterioresde análisisde las imágenes.Mejores resultados
de restauraciónque los presentadossepodríanobtenermediantetécnicasiterativas,sin
embargo,el alto costecomputacionalnosimpideutilizar estastécnicasparaaplicaciones
que pretendenoperaren tiempo real. Porestosmotivos, en la siguientesecciómívamosa
presentarun nuevométodo no iterativo derestauración,que comopodremnoscomprobar
mejora,segúnla métricaCRí definida, las técnicasanalizadasen la tabla3.1.

3.3 Nuevo método de restauración adaptativa por
ajustes de planos multiresolución con fidelidad-3a

En esta secciónpretendemosdefinir un filtro adaptativoque sea capazde restaurar
imágeneseliminando la mayor parte del ruido degradante,y a la vez, conservando
las discontinuidadespresentes.Es decir, queremoseliminar la informaciónque no nos
interesa(ruido) y conservaraquellainformaciónque nospermita captarla formade los
objetosen unaimagen (superficieshomnogéneasy discontinuidadessignificativas). Para
terminarde definir el problemavamos a especificarlo que entendemospor superficies
homogéneas,discontinuidadesy ruido:

• Las superficieshomogéneasde queconstaunaimagenasumimosquese caracterizan
por sersuaves,es decir, no presentanrugosidad,pudiendoser planaso curvas y
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quedandolimitadaspor discontinuidades.

• Una discontinuidadse considerasignificativa, y por tanto hay que preservarla,si
es debidaa saltosen la propia escenade mayoramplitud que el ruido presenteen
la imagen.

• El ruido presentees de tipo aditivo pudiendo presentardistribucionesde tipo
gausiano,impulsionalo unacombinaciónde ambos.

Una vez presentadoslos objetivos y las asuncionesque definen la imagen a procesar,
estamosen condicionesde presentarnuestratécnicade restauración.

3.3.1 Definición de la técnica de restauración 3ci-MPF

A la horade diseñarun filtro adaptativo,existendosgrandesproblemas:

• ¿Cómodetectarlas discontinuidades9. Pordefiniciónun filtro adaptativotrabaja
de formadiferenteenunospuntosde la imagenqueenotros,siendoestaadaptación
función delas característicaslocalesdela imagen.Una formade determinarcuando
aplicar un mododefiltrado u otro se puedehacerdetectandodiscontinuidades.De
estaformael filtro puedesuavizaren las regionescontinuasy evitar el suavizado
sobrelos bordes. En muchoscasosla formade detectardiscontinuidadesse hace
comparandola varianzalocal calculadaen una ventana con la varianzaglobal
estimadaen toda la imagen. Si la varianzalocal superaa la varianzaglobal se
consideraque estamosanteuna discontinuidady en casocontrariose asumeque
estamosen unaregión continua.El problemade estasoluciónestribaen que las
estadísticaslocalescalculadasen regionespequeñasno sonmuyfiables con lo cual
existeun cierto riesgode realizarmal la detecciónde la discontinuidad.

• ¿Cómo determinarel tamaño de la ventanade procesamiento?. Cuantomayor
seala ventanadel filtro que vamos moviendo a lo largo de la imagen, mejor
es el suavizadoque se puedeconseguircuandose trata de regionescontinuas.
Sin embargo,si la ventanaes grandela probabilidadde que una discontinuidad
esté presentetambién crece, y por el contrario, la capacidadde detectarla
discontinuidaddecrece. Por tanto existe un compromisoque limita la elección
de la ventanade procesamientoque se sueleresolver,en la mayoríade los casos,
eligiendoventanas3 x 3.

Nosotrosproponemosutilizar un criterio quemida la fidelidad deajustede un plano a un
conjuntode datosquepertenecena la imagen,paradecidir dóndehayunadiscontinuidad
y determinarel tamañode la ventanade procesamientomásadecuada.Estecriterio de
fidelidad del ajustelo llamamosfidelidad-3ay se puededefinir mediantela siguiente
expresión

{ Verdadero Si V(x,y) E v~1 ¡g(x,y) — (ax + by + c)¡ < 3a
fidelidad—3a= Falso En casocontrario — (3.41)
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Eraornu mayores que 3o

Plano con ajuste
no fiel (discontinuidad) ~ía~oscosi ajuste fiél

Punto del perfil ~aptado

Ventana de error

Figura 3.7: Detecciónde discontinuidadesutilizando el ajustecon fidelidad-3a.

siendo a la desviaciónestándardel ruido aditivo esperadosobrela imagen,y a, b y c
losparámetrosdel plano ajustado.Es decir, despuésde realizarun ajustede unosdatos
a un plano diremosque se realizó un ajustecon fidelidad-3asi “todos los puntosen la
ventanaestánaunadistanciade los respectivospuntosdel plano ajustado,menoro igual
que3a”.

Medianteeste criterio de ajuste podremosdeterminarque existe una discontinuidad
cuandono seaposible realizarun ajustede fidelidad-3asobreunaventanade tamaño
3 x 3 (fig. 3.7). Porel contrariosi la regiónes homogénea,aunqueestécontaminadapor
ruido gausiano,siempreexistiráunaaltaprobabilidadde queunaregiónsepuedaajustar
de una forma fiel a un plano, incluso aunquela superficietengauna cierta curvatura.
Porotro lado, el criterio de fidelidad-3a también lo utilizaremospara elegir el tamaño
de la ventanade procesamiento,la cual será variable y se podrá ir adaptandoa las
característicasde la imagen.

Teniendo presentes las consideraciones anteriores, el algoritmo 3a-MPF (3a-
Multiresolution Plane Fitting) que proponemosse basaen un ajuste multiresolución
de planossobreregioneshomogéneas,que evolucionahacia un método de preservación
de bordesen las regionescon discontinuidades.La ideaconsistecmi suavizartanto como
sea posibleen las regioneshomogéneasdonde son factibles los ajustessobre grandes
regiones.Si el ajusteno essatisfactorio,probablememitedebidoaregionescon curvatura
o a la proximidaddebordes,sereducirála regiómí de aplicaciónhastaconseguirun ajuste
fiel. Finalmente,si despuésdereducir las regionesde aplicaciónno se consigueun ajuste
con fidelidad-3a,significaráqueestamossobreunadiscontinuidady se deberáaplicarun
método de preservaciórmde bordes.

En la figura 3.8 se muestrael pseudocódigodel algoritmo 3a-MPF, donde se puede
apreciar que para realizar el ajuste multiresolución utilizamos secuencialmentetres
ventanasde tamaños:7 x 7, 5 >< 5 y 3 x 3. Comenzandopor la ventanade mayortamaño,
ajustamosun plano a los puntos de la imagen contenidosdentro de dicho ventanay
evaluamosel criterio fidelidad-3a. Si hay algún punto que no cumple estecriterio, se
repite el proceso con la siguienteventanade menor tamaño. Finalmente,cuandose
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PORcadapuntode la imageng(ij)

a=estimaciónsuido(g,(i,j));
tamaño_ventana=7x7;
REPEAT

a;b,c=ajuste..planq..minirnossuadrados(g,(ij),tamafiQ..ventana);
test_fidelidad_3a=fidelidad3o(g~(i,j),taenafiq..ventaua(a,b,c>,G);
IF test fidelidad_3a==FALSE

tamaño_venrana1tamañoventana-hZ;
UNTIL (test fidelidad_3a==TRUEORtamañw.ventana<3x3);
IF test_fidelidad_3o==TRUE II regiéncontinuaencontrada

ELSE //discontinuidado impulsodetectado
ref=Mediana(g,(i,j),3x3,conectividad...4)

;

?(i,j)=rnedia...rango2a(g,(i,j),3x3,conectividad...8,Lg(x,y)-refl<30)

END

Figura 3.8: Pseudocódigodel métodode restauración3a-MPF.

obtengaun ajustecon fidelidad-3a, el valor de la imagen a filtrar correspondienteal
centrode la ventanaessustituidopor la mediade los puntoscontenidosenesaventana.

En el casodequela mínimaventanade 3 x 3 no genereajustesfieles, aplicamosla técnica
MTM (Modified Trimmed Mean) que combinael algoritmo de los filtros de ordencon
promediotruncado(trimmed mean)y la seleccióndecandidatosa promediarque seusa
en el filtro sigma.Medianteel valor centraly sus 4 vecinosdeconectividad4, estimamos
un valor inicial calculandolamedianade estos5 valores. Estevalorestimadoesutilizado
pararealizarun promediadocon aquellospuntosque se encuentrendentrodel intervalo
+3 a en una ventana3 x 3 de conectividad8. De estaforma se consiguepreservar
bordes,reducir ruido gausianoal realizarun promediadoy a la vez eliminar ruido de
tipo impulsional.

La desviaciónestándara del ruido aditivo esperadosobrela imagen,no necesitaser
estimadacalculandola varianzaen unaventana,cuyafidelidadde estimaciónse degrada
a medidaque la ventanase hacemás pequeña.Paraobtenerestaestimaciónutilizamos
el modelo de repetitividad un deducidoen el capítulo2 (ec. 2.28 ó 3.42), que permite
obteneruna buena aproximacióndel ruido aditivo presenteutilizando la imagen de
refiectanciaIR. Porcomodidadlo repetimosa continuación:

/8.37. ío—3 ¡ Dma~ 2
UD = .1 + 1 +1 (3.42)

TíO ~ 9•107T,/

Debidoa queel métododefiltrado presentadono pretendeserexclusivoparaseraplicado
sobre parejasde imágenesDistancia-Refiectancia,en el caso de no disponer de una
imagen de refiectanciaIR para estimar el ruido, la técnicautilizada por Meer [140]
parecemás adecuadaque una simple estimación local de varianzas. El método que
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proponeMeer calculala varianzamediadetoda la imagenmediantela deteccióndel pico
del histogramade varianzasque es normalmenteunimodal, obteniéndoseresultadosde
estimaciónbastanterobustos.

El filtro que hemospresentado,3a-MPF, está inspiradoen las mejorescualidadesde
los filtros MAS y DW-MTM. Las debilidadesmanifestadasen ambosdiseñoshan sido
superadasañadiendola estrategiadefidelidad-3aque se basaen un testsobrelos residimos
de un ajustepor mínimos cuadradosde un plano. De estaforma es de esperarque el
comportamientode estenuevo filtro seasuperior a los ya reconocidosfiltros MAS y
DW-MTM.

Una de las novedadesdel filtro 3u-MPF resideen queno se necesitaestablecerningún
umbral de forma arbitraria para determinar la presenciade discontinuidades. La
definición de ajuste con fidelidad-3u, es el criterio utilizado para determinarsi está
presenteuna discontinuidad,no necesitándoserealizarningunasintoníade parámetros.
Además,no esnecesariola estimacióndeningunaestadísticasobrevemitanaslocales,como
sueleserhabitualenotrastécmiicasparadeterminarla variamizalocal deunaregión,siendo
estaaproximaciónpocoprecisaal estimarseestadísticassobreun reducidoconjunto de
datos. El problemade la seleccióndel tamañode la máscarade filtrado quedatambién
resueltoen el filtro 3a-MPF mediantela aproximaciónmultiresoluciónal ser aplicada
junto con el criterio de ajustecon fidelidad-3a, el cual fuerzaa reducir cl tamañode la
ventanasi nose cumpledichocriterio. Deestaformasomoscapacesdesuavizarutilizando
ventanasgrandesdondees posibley al mismo tiempodeterminarde unaforma fiable la
presenciade un borde.

3.3.2 Evaluación comparativa de la técnica de restauración 3a-
MPF por la métrica CRÍ

tina vez presentadala técnicade restauración3a-MPF, vamos a evaluarlautilizando
la métricaCRí presentadaen la sección3.2. En el casode degradaciónpor ruido
gausiano,si aplicamosestatécnicade restauraciómmal perfil contaminadode la figura
3.9b, obtenemosel perfil mostradoen la figura 3.9i, el cual lo podemoscompararcon
las restauracionesrealizadaspor los métodosclásicos (fig. 3.9c-h). Podemosapreciar
visualmenteque el métodoqueproponemosesde calidadsuperioral resto,especialmente
en términosde suavidad,siendosolocomparableen estesentidocon el filtrado gausiano.
Sin embargonuestrométodotambiénconsigueobtenerunabuenapreservacióndebordes
como puedeverseen la tabla3.2, dondeel índice FI es de 0.64. Adicionalnmentecorno
el índice de suavidadSI es elevado,0.87, el índice global CRí es de 0.75, superando
claramenteal restode técnicaspresentadas.

Ante ruido impulsional el filtro diseñadotambién presentaun buen comportamiento
aunqueno resultatan efectivo como para eliminar ruido gausiano. En la tabla3.3 se
puedeapreciarcómo la calidadde restauraciónanteestetipo de ruido, medidocon CRL
permiteincluir el método3a-MPFentreunadelasmejoresalternativasparaeliminareste
tipo de ruido. En la figura3.10 se aprecianalgunosde los perfilesrestauradosmediante
losmétodosanalizados.Evidentemente,si unaimagenestácontaminadaúnicamentecon
ruido impulsionalun método como CDC!? o un filtro Medianaseríanlos más adecuados,
sin embargo,estono eshabitual y lo normal es que ademásaparezcasiempreun fondo
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Método de filtrado GRI FI sí
¿364MRF (a,. = 1, L=7,5,3) 0¿75~ :0;64~ ~O~8t

DW-MTM (a,. = 1, L=3, k=2, q=5) 0.69 0.62 076
MAS (a,. = 1, L=7,5,3) 0.68 0.61 0.76
MMSE (a,. = 1, L=3) 0.66 0.59 0.74
Sigma(a,. = 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=5,k=3) 0.51 0.47 0.55
Fffl (L=3) 0.51 0.33 0.79

Media truncada(L=5, M=1) 0.50 0.32 0.79
Media axitmetica(L=3) 0.49 0.37 0.65
Media Geométrica(L=3) 0.49 0.36 0.65

Media Y,, (L=3, P=2) 0.48 0.36 0.65
Gausiano(L=7) 0.48 0.30 0.77

Media armónica(L=3) 0.48 0.35 0.65
Contraxménico(L=3, P=2) 0.45 0.31 0.66

CDOR (L=5, T=5) 0.44 0.47 0.42
Rangomedio (L=5) 0.32 0.15 0.68

Tabla 3.2: El filtro 3u-MPF evaluadosegún la métrica CRL y comparadocon otras
técnicasparaeliminar ruido gausiano.
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Métodode filtrado 0111 FI SI

CDOR (L=5, T=5) 0.97 0.96 0.99
Mediana(L=3) 0.91 0.88 0.94

DW-MTM (a,. = 1, L~z3, k=2, q=5) 0.88 0.83 0.93
36MFFk(a,.= 1, Lzz7,5,3) 0.84~ tO~75’ 0.94,’

Media truncada(L=5, M=1) 0.59 0.39 0.89
01W (L=5) 0.52 0.35 0.79
SNA (L=3) 0.51 0.33 0.77

Media Geométrica(L=3) 0.44 0.26 0.73
Wavelet (Daubechies,3, Suave) 0.33 0.14 0.78

Sigma (a,. = 1, L=5) 0.32 0.13 0.76
MMSE (a,. = 1, L=3) 0.32 0.13 0.75

MAS (a,. = 1, L=7,5,3) 0.31 0.13 0.74
Media 1§ (L=3, P=2) 0.27 0.10 0.73
SCDOR(L=5, k=3) 0.27 0.11 0.66

Media aritmética(L=3) 0.24 0.08 0.71
FIR (L=3) 0.23 0.07 0.74

Gausiano(L=7) 0.22 0.07 0.74
Contrarmónico(L=3, P=2) 0.11 0.02 0.71

Rango medio (L=5) 0.04 0.003 0.73
Media armónica(L=3) 0.04 0.002 0.72

Tabla 3.3: El filtro 3a-MPF evaluadosegúnla métricaGRL y comparadocon otras
técnicasparaeliminar ruido impulsional.

de ruido gaussianoo uniforme.

En el caso de imágenescontaminadascon ruido gausianoe impulsional, el método
3a-MPF se muestrade nuevo como el más atractivo de todos. Siendo incluso más
recomendableque filtros que operanen dos etapasdondeen un primer pasose aplica
un filtro CDORo Mediana paraeliminar la parteimpulsional,y acontinuaciónun filtro
MAS,DW-MTM o MMSE paraeliminar la componentegausianadel ruido (tabla3.4y
fig. 3.11). En estoscasosde dosetapas,la degradaciónen la preservaciónde bordesse
acumulaal pasarpor ambasetapas,obteniéndosemejoresresultadosal aplicar el filtro
3a-MPF el cual constade unasola etapa.

Paraapreciarcualitativamentelosresultadosde lasrestauracionesen imágenescompletas
y no solamentesobreperfiles, vamosa aplicarel métodode restauración3a-MPF sobre
imágenesde distanciassintéticas contaminadascon ruido gausiano,ruido impulsional
y una combinaciónde ambosruidos. En la figura 3.12 se aprecianen la columnade
la izquierda y de arribahacia abajo: Las superficiescontaminadascon ruido gausiano,
impulsional y gausiano+impulsional.El resultadode la restauraciónempleandonuestro
métodose puedeobservaren la columnade la derechade la misma figura. Podemos
observarcómo las discontinuidadeshan sido preservadasy al mismo tiempo se ha
realizadoun suavizadotanto en las regionescontinuascomo en las proximidadesde
discontinuidades.

Al aplicar el filtrado 3a-MPF sobreimágenesde distanciasconteniendoescenasreales,
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Método de filtrado CRÍ FI SI

~34IM~WY(a,. = 1, L7,5,3) O.69~ ~O~58~ rQ.82~
DW-MTM (Mediana) 0.68 0.55 0.83
DW-MTM (CDOR) 0.68 0.60 0.77

MAS (Mediana) 0.67 0.55 0.82
MAS (CDOR) 0.67 0.59 0.77

DW-MTM (a,. = 1, L=3, k=2, q=5) 0.65 0.56 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) 0.37 0.25 0.56
Media Geométrica(L=3) 0.34 0.19 0.59

GIW (L=5) 0.32 0.21 0.47
MAS (u,. = 1, L=7,5,3) 0.24 0.09 0.63
MMSE (a,. = 1, L3) 0.23 0.09 0.62
Sigma (a,. = 1, L5) 0.23 0.09 0.59
Media Y,, (L=3, P=2) 0.21 0.07 0.59

FIR (L=3) 0.20 0.06 0.69
Gausiano(L=7) 0.20 0.06 0.68

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
Contrarmónico (L=3, P=2) 0.08 0.01 0.57

Rangomedio (L=5) 0.04 0.002 0.59
Media armónica(L=3) 0.03 0.001 0.57

Tabla 3.4: El filtro 3a-MPF evaluadosegúnla métrica GRL y comparadocon otras
técnicasparaeliminar ruido gausianoe impulsional.
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Figura 3.12: Superficiessintéticascontaminadascon ruido gausiano,impulsionaly una
combinaciónde ambos(izquierda). Restauraciónaplicandoel filtro 3a-MPF (derecha).
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comola mostradaen la figura 3.13 que correspondea un árbol artificial conteniendodos
naranjas,la mejora conseguidaes más difícil de apreciarvisualmentedebido al mayor
rango dinámico en la imagen. Paraobservarbien la mejoraconseguida,en la tercera
fila de la figura 3.13 podemosobservarel perfil correspondienteala línea horizontal (en
blanco)sobrela imagende distanciade la segundafila quepasapor el centrode una de
lasnaranjas.Enel perfil sepuedeapreciarqueen aquellospuntosdondeel ruido presente
estáen consonanciacon los valoresde ruido estimados,seconsigueun alto suavizado,y
en cualquierade los casos,la preservaciónde bordesse mantiene.

Considerandola frecuenciade activación de las diferentestécnicasde filtrado de que
constael filtro adaptativo3a-MPF, parael casode la imagennaturalde la figura 3.13,
el ajuste de planossobreventanas7x7 se activaen un 17% de los casos,un 16% para
ventanas5x5, un 28% paraventanas3x3 y la técnicade media truncadamodificadase
aplicaen el 39% de los casos.En la figura 3.14 se han representadomediantemáscaras
las regionesde activación de cadaunade las cuatroposiblestécmmicasen las quepuede
evolucionarel filtrado 3a-MPF. Como erade esperarlos ajustessobreventanasgrandes
7x7 se aplicanen las regionesmáshomogéneasy la media truncadamodificadase aplica
en las discontinuidadeso en sus proximnidades.

3.4 Conclusiones

Los aspectosmás destacablestratadosalo largodel presentecapítulohansido estos:

• Hemospresentadouna revisión de las técnicasde preprocesamientode imnágenes
incluyendo tanto métodos de realce como, fundamentalmente, métodos de
restauración.

• Se ha propuesto una nueva métrica para la medida de la calidad global de
restauración que hemos denominadoCRÍ. Dicha métrica penaliza aquellos
métodos de restauraciónque no preservarmlas discontinuidadescon lo cual se
pierde fidelidad entre la imagen restauraday una referenciaideal, y considera
positivamentela suavidadconseguidasobrela superficiede las regionescontimmuas.

• Se ha propuestouna nuevatécnica de restauraciónde imágenesdenominadaBu-
MPF (3a-Multiresolution plane fittimmg), que permite realizar restauracionescon
alto gradode suavizadoy a la vez preservarlas discontinuidadessignificativasde
la imagen. La técnicautiliza unaaproximaciónmultiresolución realizandoajustes
secuencialesde planos sobreventanasde la imagen,comenzandopor ventanasde
mayor tamañoy progresivamentereduciendosu tamaño hastaque se encuentra
un ajustedel plano con una fidelidad de tipo Su. Si ningún ajuste de estetipo
se detectasignifica que nos encontramosante un borde y aplicamosun filtro de
preservaciónde bordesMTM.

• Se ha evaluado el método de restauración3u-MPF utilizando la métricaCRÍ y
se han comparadolos resultadosobtenidosfrente a aquellosobtenidosa través de
otrastécnicasde restauración. Hemosencontradoque el método de restauración
propuesto3u-MPF se comportaapreciablementemejor que lasdemástécnicasen
presenciade ruido gausianoy gausiano-impulsional.
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Figura 3.13: Restauraciónaplicandoel filtro 3u-MPF de una imagen de distancias
captadacon nuestrosensorláser(columnaizquierdaimagendegradada,columnaderecha
imagen restaurada).
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7x7 5x5

Figura3.14: Máscarasrepresentandolas zonasde actividad del filtro 3u-MPF sobrela
imagen consideradaen la figura 3.13. De izquierdaa derechay de arriba abajo: ajustes
de planosen ventanas7x7, 5x5, 3x3 y activaciónde la mediatruncadamodificada.
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Capítulo 4

Método de reconocimiento de
objetos esféricos: Estrategia
modular de acumulación de
indicios mediante múltiples
primitivas

Resumen. En estecapítulosepresentala metodologíade reconocimientoaplicada sobre
imágenesde distanciay reflectanciapara la detección,localización3-D y parametrización
de objetos esféricos. Inicialmentese muestranlos fundamentosy técnicasde análisis
de imágenes estableciéndosetres etapas diferenciadas: segmentación,descripción y
clasificación. Seguidamentepresentamosnuestro sistema de reconocimientode objetos
esféricosbasado en acumulaciónde indicios que estáespecialmenteindicado para casos
con baja estructuracióndel entorno y oclusionessignificativasde los objetos. El método
de reconocimientoconstituye un proceso modular que realiza la extracción de cuatro
tipos de primitivas, permitiendo captar propiedadesdiscriminantesdel objeto buscado.
A partir de dichasprimitivas se realiza una extracción de parámetrosde la esferajunto
con el grado de confianzade dicha estimación. Finalmentese realiza una integración
de hipótesisparciales generandolos candidatosdefinitivos para ser identificadoscomo
esferas,que vienenparametrizadospor su posición8-D, radio y reflectividadmedia. En
todo momento,el proceso de reconocimientose distinguepor una integración entre las
imágenesde distancia y reflectancia basadaen el modelodel sensorláserpresentadoen
el capítulo 2, lo cual redundaen una mejor capacidadde interpretación.
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En el capítuloanteriorvimos que medianteunatécnicade restauraciónéramoscapaces
de obtener imágenesde mejor calidad que las directamenteproporcionadaspor el
sensorláser. Por tanto almora estamosen condicionesde poderaplicar estrategiasde
reconocimientosobrela imagendeumia formamásfiable que sin dichopreprocesamiento.
Estehechose podrácomprobaren el próximocapitulo,dondese realizauíia evaluación
de los métodosde reconocimientopresentadosa lo largo del presentecapitulo.

La presentetesis está orientada hacia la resolución de un tipo de problemasque
contemplanla detección,localización-3Dy caracterizaciónde frutos en un árbol; por
ello la estrategiade reconocimientoque se presentaráse centraráen la satisfacciónde
esteobjetivo. Comose manifestóen el capítulo2, la propiedadfundamentala utilizar
parael reconocimientoserála forma de los objetos,siendodichainformacióndeducible
tanto a partir del mapade distanciascomo de refiectancias.Otro aspectodiscriminante
utilizado estaráligado a las propiedadesópticas superficialesdel objeto, en concretola
refiectividad. Finalmente, la posición tridimensional de los objetosse utilizará para
restringirlas deteccionesválidas a aquellasque estándentro del volumen de trabajo y
paracomprobarquesecumplenunaseriede reglasde tipo heurístico.

Refiriéndonosa la forma, frutos tales como naranjas,manzanaso melocotonespueden
ser aproximadamentemodeladoscomo esferas. De esta manera el problema de
reconocimientode frutos por formnas lo vamosa plantearcomoun problemamás general
de reconocimientode objetosesféricosen condicionesde oclusióny en entornosde baja
estructuración.Así, el sistemade reconocimientono selimitará solamentea aplicaciones
de recolección de frutos en el campo, sino que su rango de aplicación se amplía a
cualquierproblemaque considereel reconocimiento,localizacióny caracterizaciónde
objetosesféricos,dondeel resto de objetosno son de interésy por tanto puedenser
ignorados.

Antes de presentarla estrategiade reconocimientopropuesta,analizaremosbrevemente
las principalestécnicasde análisisdeimágenesexistentes,las cualesnosserviránde base
paraplantearnuestrométodode reconocimiento.

4.1 Técnicas principales de análisis de imágenes

Independientementedel tipo de sensorutilizado, unavezobtenidauna imageno matriz
dedatosligadaaunadeterminadapropiedadfísica(p.ej. intensidad,distancia,absorción,
etc.), se nos planteael problemade analizarlae interpretarla. Una imagensuele estar
compuestapor una seriede objetosde interésy de un fondo formadopor el resto de
elementossuperfluos.El objetivo de un sistemade análisisde imágenes,en general,es la
identificacióno reconocimientode los objetosy la determinaciónde susposiciones.Para
poderrealizarestereconocimientoesnecesarioaislareláreadela imagenquecorresponde
acadaobjeto. Estasregionesse conocenen el áreadel procesamientode imágenescomo
segmentos,y al procesode subdividir una imagenen regionescorrespondiendoa los
objetospresentes,se conocecoxm el nombre de segmentación. Una vez segmentadala
imagen,se debe realizaruna descripción de cadasegmento,y finalmente, basándose
en la descripciónprevia, se realiza la clasificación de cadaobjeto. Estastres etapas:
segmentación,descripción y clasificación, son los pasosclásicamenteutilizados para
realizarel análisis de imágenes. Los tres apartadossiguientespresentanuna revisión
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de las técnicasmás destacablesen cadaunade estasetapas.

4.1.1 Segmentación

Lasegmentaciónesunaetapacrucialenlossistemasdevisión artificial por lasdificultades
queconlíevay por la importanciade sus resultados.Se han propuestomuchastécnicas
de segmentación,sin embargo,todavíano seha encontradounasolucióngenerala este
problema[83, 51]. En la mayoríade los casos,los algoritmosde segmentaciónoperan
basándosesolamenteen la información presenteen la imagen. Esta aproximaciónno
se parecea la estrategiautilizada en los seresvivos, donde la información captada
directamentepor los elementosde visión, es unapartepequeñasi la comparamoscon
el conocimientoadicional utilizado para poderver objetose interpretarescenas. Por
tanto,no es de extrañarque los resultadosobtenidospor lasaproximacionesno basadas
en el conocimiento,no seanplenamentesatisfactoriasen algunoscasos. Sin embargo,
debidoal conocimientolimitado de los procesosde almacenamientoy recuperaciónde la
informaciónen los seresvivos, y a las limitacionesde tiempo de procesode los sistemas
de visión experimentalesque han intentadoaproximarsea su emulación,actualmente
no es viable dotar a un sistemade visión de unaestrategaparala incorporaciónde
conocimientosemejantea como lo hacenlos seresvivos. Esta es un áreaactualde
investigacióny los sistemasexistentesque incorporanconocimientoestánbasadosen
estrategiasmuy simplificadas.

Existen dos principios básicos para realizar la segmentación,uno está basadoen la
detecciónde discontinuidadesy el otro en la detecciónde similitudes. En el primer caso,
se planteala hipótesisdeque dos objetosdiferentesdebentenerpropiedadesdistintas y
por tanto debeexistir unafronteraentreellos caracterizadapor un cambiopronunciado
en algún aspecto1104, 220, 212, 143]. Estas zonasde cambio se conocencomo bordes
y se puedendetectaranalizandoun vecindariopróximo de cadapunto de la imagen.
Una vez que los bordessondetectadosdebensermarcadosy agregados,de formaque se
obtengancontornoscerradosque definan los segmentosde la imagen. La estrategiade
segmentaciónmediantesimilitudes, consideraque los puntosque pertenecenal mismo
segmentodebentenerpropiedadessemejantes,y por lo tanto, realizala agrupaciónde
puntossiguiendoun cierto criterio de similitud [105,82]. Este criterio sueleconsiderar
la proximidad espacial y la semejanzade intensidadespara realizar la agrupación.
Teóricamente,tanto siguiendoel principio basadoen discontinuidadescomoel basadoen
similitudes, los resultadosobtenidosdebenser los mismos. Si se obtienenlos bordesy
estossoncerrados,medianteun algoritmode llenadose puedenobtenerlas regiones,y si
obtenemoslasregionespodemoscalcularlosbordesmedianteun algoritmodeseguimiento
de fronteras.Desafortunadamente,enla prácticaestoes muyraroque se obtengadebido
al cumplimientosolo parcialde las hipótesisdesegmentaciónpresentadasanteriormente.

4.1.1.1 Técnicaspara la detecciónde bordes

Las técnicasde detecciónde bordesutilizan un pequeñovecindarioen torno aun punto
para detectarlos. Los bordesobtenidos, son simplementepuntos en la imagen que
representanunadiscontinuidad,perono hay ningunarelaciónentreellos. La agrupación
de estospuntosen contornosquedelimitansegmentos,se veráen el siguienteapartado.
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Las técnicasmás habitualespara detectarbordes, se basanen la aplicación de filtros
pasoaltos. Los filtros aplicadossuelen ser filtros espaciales,que son aproximaciones
de filtros frecuenciales,pero con la ventajade unamayor sencillezde cálculo. Existen
fundamentalmentedostipos de filtros:

• Filtros paso alto basadosen el gradiente

• Filtros paso alto basadosen la Laplaciana

Detecciónde bordesbasadaen el gradiente.Los bordesde la imagense obtienen
calculando el gradiente en cadapunto e identificando aquellos puntos (pixels) con
magnitudesde gradientesuperioresaun cierto umbral. El gradienteen un punto (x, y)
de la imagen f(x, y) es un vector que se definesegúnla ecuación4.1.

Ú[f(x,y)] = S7f = (C~,C,,) = (Of/Ox,Of/Oy) (4.1)

Dado el alto númerode elementosque intervienenen una imagenes muy importante
el tiempo de cálculo; por ello se han utilizado muchasaproximacionespara calcular
las derivadasparcialesen las direcciones y e y. Ademáses habitual aproximar la

magnituddel gradienteO = C~ + C~, con fines de eficienciacomputacionalmediante

O = ¡%I + Q~ o O = Max(¡G~¡, ¡Q[). Segúnel tipo de aproximaciónempleadapara

las derivadasparciales,podemosencontrarlos siguientesfiltros [51]:

• Roberts. Uno de los primerosoperadoresutilizadosfue introducido por Roberts
(1965). El operadorcruzadode Robertsutiliza dosventanas2 x 2 paraaproximar
las doscomponentesdel gradiente(fig. 4.1). Medianteestasventanas,secalculala
diferenciadelospuntosdela diagonaldelasventanascomomuestranlasecuaciones
4.2 y 4.3.

Gr = Of(x,y)/Ox = fQr,y + 1)— f(x —1, y) (4.2)

O,, = Of (x,y)/Oy = f(x,y) — f(x — 1,y + 1) (4.3)

• Prewitt, Sobe!y Frei-Chen. El operadorde Prewitt (1970) realizala aproximación
utilizando dosventanasde tamaño3 >< 3 (fig. 4.1), orientadasparadetectarbordes
tantoendireccionesverticalescomohorizontales.El cómputodelasaproximaciones
al gradiente,se muestraen las ecuaciones4.4 y 4.5, tomnandoA = 1. El operador
de Sobel (1970) da pesodoble a los puntosgeométricamentemás próximos,y por
tanto A = 2. La aproximaciónde Erei-Chei(1977) utiliza A =

Gr = OfQr,y)/Ox = (fQr — 1,y+ 1) +Af (x,y + 1) +f(x+ l,y+ 1)) —

(f(x — l,y —1) + f(x,y —1) + f(x + i,y —1)) (4.4)

O,, = ¿if(x,y)/By = (f(x — i,y —1) +Af(x — l,y) +f(x — 1,y+ 1))—

(f(x + l,y —1) + f(x + 1,y) + fQr + l,y + 1)) (4.5)
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1

Fmgura 4.1: Ventanas utilizadas por el operado de Robe (izquierda) y Prewitt
(derecha).

Fmgura4 2 Ventana u zada por el operadorde Kirsch.

• Kirsch, Robinson y Nevatia-Babu. El método de Kirsch (1971), utiliza ocho
máscarasde tamaño3 >< 3, cadaunade las cualesdaun indicaciónde la existencia
de un bordeen unadeterminadadirección (fig. 4.2). Una vez aplicadastodaslas
máscaras,la magnituddel gradiente,G, es el máximodel resultadoobtenido con
cadaunade lasmáscaras.La direccióndel gradienteO es un múltiplo de45 grados,
cuyo valor dependede la máscaracon la que se obtuvo el resultadomáximo. Un
método semejantees utilizado por Robinson (1977), pero sus máscarasutilizan
valores menores;solo 0, +1 y +2. Nevatia-Babu(1980), utilizan 12 máscarasde
tamaño5 x 5 y los intervalosangularesson de 30 grados.

Los detectoresde bordebasadosen el gradiente,presentandosproblemasprincipales:
El ruido y el grosor de los bordesdetectados. Los bordesruidososse puedentratar
parcialmentefiltrando la imagenoriginal antesde aplicar losoperadoresde detecciónde
bordes. En este sentido, hay que tener cuidadocon el tipo de filtrado que se utiliza
puestoque es bastantefrecuenteutilizar filtros que distorsionanlos bordeso los hacen
indetectables.Idealmente,un algoritmode eliminaciónde ruido se debeaplicar solo en
la direccióndel borde, es decir, perpendiculara la direccióndel gradiente,de estaforma
no se difuminan. El segundoproblemase debea que los bordesdetectadossuelentener
más de un punto. Esto es debido a que los bordesno son siempreescalonesideales
y frecuentementeson rampaso bordessuavizados. Se suelesolucionaresteproblema
aplicandotécnicasde supresiónde puntosno máximosy por tanto conservandosólo los
máximoslocalesen los mapasde gradientes.

Probablementeel mejor detectorde bordesescalónes el filtro de Canny, debido a su
sencillezy a los buenosresultadosque se obtienencon él [26]. El operadorde Canny,
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Figura 4.3: Máscarautilizadaparacalcularla Laplaciana.

trassuavizarla imagenoriginal con un filtro gausiano,eligecomo puntosbordeaquellos
con gradientemáximo. Posteriormentese realiza un posprocesamientoaplicandoun
umbral en un procesode histéresisque elimina bordesfalsos. Los resultadosobtenidos
soncasióptimos y por ello es el detectorde bordesescalónmás aceptadoactualmente.

Detección de bordesbasadoen la Laplaciana. La Laplacianaestá definida en
términosde segundasderivadasparcialesde la forma

L[f(x,y)] = V2f = 62f/0x2 + 82f/6y2 (4.6)

Los filtros basadosen la Laplaciana,sepuedenaproximarcomose indicaenlasecuaciones
4.7 y 4.8, y por tanto se puedeutilizar unamáscara3 x 3 como la mostradaen la figura
4.3.

02f¡0x2 f(x + l,y) — 2f (x,y) + f(x — 1,y) (4.7)

02f/0y2 = f(x,y + 1)— 2f(x,y) + f(x,y —1) (4.8)

El hechode que la Laplacianase baseen las segundasderivadasparcialesde la imagenla
haceextremadamentesensibleal ruido. Es por ello, que no suelesertan utilizada como
los detectoresde bordebasadosen el gradiente.Sin embargo,la detecciónde pasospor
cero una vez aplicadala Laplaciana,permite obtenercon mayor precisión la posición
del borde, lo que es útil cuandoexistenbordesanchosy graduales.Mediantela técnica
de detecciónde pasospor ceros en la segundaderivada,lo que hacemoses detectarlos
máximoslocalesen un mapa de gradientes,en contrastecon la detecciónpor umbral
utilizadaen los métodosbasadosen el gradiente.

La alta sensibilidadal ruido de la Laplacianacreaproblemasy por ello se simele utilizar
la Laplacianajunto con una etapa previa de reducción de ruido. En este sentido
Marr y Hildreth proponenun filtro Gausianopara promediar la imagen,dicho filtro
se caracterizapor conservarespacialmentelas propiedadesen la imagen. El método
consisteen convolucionarla imagencon unamáscaragausianay posteriormenteaplicar
la Laplaciana. Debido a las propiedadesconmutativay asociativade la convolución
aplicarel método anteriores lo mismo que convolucionardirectamentela imagencon la
función LOO o Laplacianadel Gausiano(ec. 4.9).

V2(C(x,y) * f(x, y)) (V20(x, y)) * f(x, y) =

LOO * f(x,y) = (¿2 + a4 2a2)e”’ÁM) *
(4.9)
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La variaciónde u permiterealizar filtrados variables,pudiéndoseadaptarel algoritmo
a las diferentesdimensionesde los bordes. La soluciónadoptadapor Witkin utiliza un
entornoespacio-escala,dondeel eje de escalase correspondecon u [215]. Las diferentes
escalasde resoluciónseconsiguenal variaru; cuandosu valor crecesedetectansolamente
los bordesmás significativosy al disminuir sedetectaninclusolosmás pequenos.

Existenotrastécnicas,tambiénbasadasen la segundaderivada,queutilizan el ajustede
funcionessobrepequeñasáreasde la imagen.La ideaesobtenerunafuncióncontinuaque
representela imagendiscretaoriginal, deestaformase puedenobtenerlocalizacionescon
precisiónsubpunto.En el modelofacetado de Haralick[74], el vecindariode un puntoes
aproximadopor unafunción cúbica,cuyoscoeficientessonobtenidosmedianteajustepor
mínimos cuadrados.Los puntosque correspondena un bordesonaquellosquecumplen
que la primeraderivadaesdistinta de cero y la segundaderivadaes igual a cero.

4.1.1.2 Segmentaciónpor agregacióny detecciónde contornos

Los resultadosobtenidosutilizando los métodosvistos en la secciónanterior, generan
normalmentebordesfraccionadosqueno delimitanregiones.Debidoaesto,losalgoritmos
de detecciónde bordessonseguidosde métodosde unión de puntos(agregación)o por
algoritmosde detecciónde contornos.De estaformaes posiblecerrarlos contornos,o
bien,obtenerunacaracterizacióndel contornofragmentado.A continuaciónvamosa ver
algunosde los métodosutilizadospararealizarestastareas.

Técnicasde agregaciónmedianteanálisis local. Una de las formasmás directas
de realizar la unión de bordes, es analizarlas característicasde los puntos en torno
a un pequeñovecindario, utilizando técnicasde relajación. Un punto de la imagen,
inicialmente no consideradocomo borde, puedellegar a serlo si cumple una seriede
restricciones.Dos posiblesrestriccionessonque la diferenciade gradientesy la diferencia
de direccionesdel gradiente,entredospuntos,debenser inferiores aun cierto umbral.
Por tanto, un punto (a, b) de un vecindariode (x, y) se une al grupo de puntosal que
pertenece(x, y), si se cumplenlos criterios de agrupamiento. Una forma sencilla de
marcarlos gruposde puntosque definenlos diferentescontornos,es asignarun nivel de
gris diferenteacadagrupo. El métodoesaplicadomoviendounaventana(3 >< 3 o 5 x 5)
a travésde toda la imagen,aunqueexistenotros algoritmosconocidoscomo seguidores
de bordes,quecomienzanatrabajardesdeun punto con alta magnituden el gradiente.
En estecaso,a partir del puntoinicial se va siguiendoel contornoy se va aplicandoel
criterio de agrupamientohastacerrarlos bordes[190].

Transformada de Hough. La transformadade Hough es un método para el
reconocimientode líneasrectasy curvas [47; 120, 90, 152, 159]. La estrategiaconsiste
en expresarla línea a reconocermedianteuna expresióndel tipo: g(g,~ = 0. Donde

= (x, y) representalascoordenadasde la imagen,y ¿sonlas coordenadasen el espacio
de la transformacióno espaciode parámetros.En el casode unarectala transformación
se define mediante

p=xcosft+ysinú (4.10)

dondep y 9, sonlas variablesen el espaciode parámetros,y representanla distanciay el
ángulode un segmentoperpendiculara la rectaconsideraday quepasapor el origendel
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Figura4.4: Parámetrosp y O quedefinenunarectautilizadosen la transformadalineal
de Hough.

sistemade referencia(fig. 4.4). Medianteestatransformaciónpor cadapunto(x, y) de la
imagen,se generaunasinusoideen el espaciop — 6. Todoslos puntoscorrespondientesa
unarecta,generansinusoidesqueseintersectanenun solopunto(p, O), y quecaractermzan
la rectapresenteen la imagen.La manerade generarestassinusoidesy los puntosde
corte, se planteacomo un proceso de votación sobre el espaciode parámetros. Este
espaciose discretizaen formade matriz con el objetivo de crearcasillasdondepoder
depositarun voto por cadaposibleparejade parámetros.Cadapunto que representa
un bordeen la imagen,realizala votaciónincrementandoel valor de variascasillasde la
matriz de acumuladores.Finalmente,las casillasconmayoresvotacionessecorresponden
a los puntosde cortede sinusoides,y por tanto nos permitendetectarlas líneas rectas
presentesen la imagen.

La transformadade Hough se puedeutilizar tambiénparadetectarlineascurvas 3, 158]
e incluso cualquier contorno con forma arbitraria [6]. En el caso de búsquedade
circunferencias,los parámetrosnecesariossontres: el centrode la circunferencia(cl, c,,)
y el radio E de esta. En estecasola transformaciónes

(x — c~)2 + (y— c,,)2 = RO (4.11)

El principal problemade la transfomadade Hough, es la largabúsquedarequeridaen
el espaciode parámetros. Existen formas de aumentarla eficiencia de este método,
por ejemplo,utilizando la dirección del gradientede la ctmrva; de estaforma se limita
el número de votacionesque enmite cadapunto [120]. Otras optimizacionesutilizan
la selecciónde tripletas de forma aleatoria mediantela técnicaconocidacomo RHT
(RarmdomizedHough Transform) [116] o incluso aplican heurísticasbasadasen las
relacionesespacialesde los puntosdeuna circunferencia[124, 131, 86].

Ajuste de curvasa losbordes.Dadaunaimagenconteniendolosbordesfragmentados
correspondientesal contornode un soloobjeto,podemosajustarunacurvaa esosdatosde
tal formaqueobtengamoslos parámetrosquedefinenesacurvay por tanto permitiendo
definir la fronterade un objeto. Las técnicasde ajusteaplicablespuedenser diversas



4.1 Técnicasprincipales de análisis de imágenes 151

[221]: mínimos cuadrados,mínimos cuadradosde medianas,minimización por otros
criterios, ajustessobre subconjuntosde puntos elegidosaleatoriamenteó división del
conjuntode puntosen tantosgruposcomo incógnitashayaenla curva a calcular [219).

Algunasde estastécnicassonmásrobustasantepresenciade ruido de tipo impulsional
y otras,como el ajustepor mínimoscuadrados,no lo son tanto. En cadacircunstancia
se aplicarála técnicamás adecuada.En cualquiercasoel mayorproblemaseencuentra
a la hora de aislar los puntosdel borde que pertenecena un único objeto. Como es
de esperar,si estamostratandode definir la regiónsobrela cual existeun objeto ¿cómo
vamosaseparardentrode unaimagendebordesaquellospuntosquedebenserajustados
conjuntamentepor perteneceral mismo objeto, si no sabemosdóndeestádicho objeto?.
La respuestano es evidentey suponeun fuerte contratiempoa la hora de aplicaresta
estrategia.

Detecciónde bordescontinuos mediantegrafos. Un grafo estáformadopor una
seriede nodosunidosmediantearcos.La ideade estaestrategiaconsisteen representar
cadaposiblecomponenteelementalde un bordemedianteun nodo. Los nodosse unen
por arcosque llevan asociadosun peso.Estepesoes un coste,e indica la penalidadque
supondríaque aceptásemosla existenciade un bordeentrelos nodosque uneel arco,
considerandola calidaddel contornoresultante. De estaforma, el contornoóptimo se
obtieneencontrandoun camino dentrodel grafo con costemínimo.

La función de costeutilizada debegenerarvalorespequeñoscuandoel camino entredos
puntosde la imagensemantienedentrodeunazonade transición,indicandoqueestamos
sobreun borde. Si no hay o no permanecemosen la zonade transición,el costedebe
crecerdebido a que esos dospuntosno representanun borde. Una posiblemedidade
costec(a, b) entrelos puntosa y b, se puededescribiren términosdel gradientede esta
forma

c(a,b) — (Crnax(f (x, y)))2

El problemade encontrarun caminodecostemínimo en un grafo no estrivial, y requiere
grancantidadde cálculo. Se suelen adoptarsolucionesmás rápidasa costade obtener
solucionescasimínimas.

4.1.1.3 Segmentaciónpor umbral

La técnicadesegmentaciónpor umbral, sebasaenla selecciónde un valor límite, T, que
separalas zonasde la imagenque pertenecena objetos,de las zonascorrespondientes
al fondo. Este valor T se conocecon el nombrede umbral. La obtencióndel umbral se
puederealizarapartir de característicasglobalesde la imagen,o a partir de propiedades
locales. En el casode que el umbral tengaun valor que dependede cadapuntode la
imagen,es decirT = T(x,y), se dice que el umbrales dinámico.

Dadaunaimagenf(x, y), la imagenumbralizadag(x,y) se obtienedela formasiguiente:

,.~f 1 si f(x,y) > T (4.13)
O sif(x,y)<T

La seleccióndel umbral T sepuedehacerde diversasformas:
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• Experimentalmente.Se realizanumbralizacionesa variasimágenesy se selecciona
el valorque aparentementeseparamejor los objetosdel fondo. Estemétodo no es
recomendabledebidoa queno se adaptaa futuroscambiosen las imágenes.

• Promediode picos en histograma. Dadoun histogramabimodal, es decir,aquelcon
dosmáximosclaramentediferenciados,paraobtenerel umbralT bastadetectarlos
máximosy realizarel promedio.

• Óptimo. Consideremosqueel histogramalm(z) de unaimagense puedeaproximar
por la sumaponderadade dos funcionesde densidadde probabilidad: -

h(z) = Pip1(z)+ P2p2(z) (4.14)

donde, E’1 y P2 representanlas probabilidadesa priori y pi (z) y po(z) son las
funcionesde densidad. El valor óptimo de umbralizaciónT cumple la igualdad
P1p1(T) = P2p2(1). Por tarmto, suponiendofuncionesde densidadGausianaspara
pi(z) y po(z), con mediasm1 y m2, y considerandodispersionesigualesen ambos

casos, es decir a1 = u2 a, tenemosque el valor óptimo de T vienedadopor

T = (mi + mo)/2+ ln(P2/P1)(a
2¡(mí— mo)) (4.15)

Despuésde obtener la imagen binaria, todos los objetos aparecenen la imagen
representadospor un “1’,. Parasepararlos diferentesobjetos,y finalizar la segmentación,
se debeaplicar un algoritmode etiquetadoquebusqueregionesconexas.

En muchoscasos,el histogramano presentaunaconfiguraciónbimodal o existemucho
ruido entreambospicos. Para“limpiar” el histogramay resaltarlospicos se sueleaplicar
un umbral previo que elimine de la imagen los puntos correspondientesa transiciones
entreregiones.Paraello se puedeutilizar comométricael gradientede cadapunto. De
estaforma, seeliminan lospuntoscorrespondientesa transiciones,profundizandoel valle
que separalos picos del histogramay por tanto resaltandoestos.

En el casode que la imagenconstede variascomponentes,como enlas imágenesa color
que tienen3 componentes,el histogramaes tridimensional.Pararealizarla segmentación
se utilizan técnicasde agrupamiento(clustering) y el conceptode umbral sesustituye
por la clasificaciónde puntos en un espaciode características.En el casode parejas
de imágenesdistancia-intensidad,se ha utilizado un tipo especialde histogramaque
combinaambostipo de informaciónen un solo histogramaconocidocomo RíE (Range
íntensity Histogram). El histogramaRIH se forma acumulandopor cada distanciala
sumadelos valoresde intensidad,por tantolos picos de estehistogramasecorresponden
a regionesen un mismo plano y con altaintensidad[98].

4.1.1.4 Segmentaciónbasadaen característicasde regiones

En esteapartadovamosa ver técnicasde segmentaciónqueobtienenlas regionesde una
formadirecta. Existen tres aproximacionesfundamentales:agrupamientoen espacio de
características,crecimientode regionesy división y unton.

Agrupamiento en espacio características. Mediante este procedimiemíto, por
cada punto de la imagen se extrae una serie de características,como su posición
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(i,j), su intensidad f(i,j), el gradientey su dirección, formandoun patrón o vector
de características. A continuación se realiza un agrupamientosobre el espacio de
característicasbuscandolos gruposnaturales,aplicandoalgunade las múltiples técnicas
de agrupamientoqueexisten[54]. Cadagrupodetectadosecorresponderáaun segmento,
que normalmentedeberá ser mejorado aplicandotécnicas de relleno, crecimiento o
división de segmentos[97].

Crecimiento de regiones. Es un procedimientomedianteel cual se agrupanpuntos
o subregionesparaformar nuevasregionesmayores.La versión más sencillaconsisteen
utilizar variospuntos semilla,apartir de los cualesse van agregandootros puntospara
formarregiones.Paraagregarun puntoen unaregión, sedebecumplir un cierto criterio
de similitud. Porejemplo,un criterioposibleconsistiríaenincluir un puntoen unaregión
si la diferenciade intensidad,entreel puntoy la “semilla” correspondientea esaregión,
no superaun cierto umbral. Este procesose repitehastaque no hayamás puntosque
satisfaganel criterio de similitud.

Dos aspectoscríticosen estatécnicason, la seleccióninicial de las semillasy del criterio
paraincluir puntos. Una forma de selecciónde las semillaspuedeconsistiren calcular
medidasde similitud sobretodoslospuntosdeunaimageny versi aparecenagrupaciones
naturales.Los centroidesde estosgruposse puedenutilizar comolas “semillas” iniciales.
En cuantoal criterio utilizado, este debecaracterizarla región, para ello se pueden
utilizar descriptoresde regionescomo los citados en la sección 4.1.2.2 que se vera
posteriormente(momentosde área, texturas, intensidadesmedias,coeficientesde un
ajuste[8] ó curvaturas[203]). Besí [14], ajustasuperficiesde orden variable a regiones
paracaracterizarlas,definiendode estaformaun criterio pararealizarel crecimientode
regiones. Las semillasse obtienendespuésde un procesode etiquetadodonde,usando
la curvatura, se distinguenentreocho diferentestipos de superficies. Najman [153],
investiga técnicasde segmentaciónbasadasen la representaciónde la imagen como
una superficie topográficay utilizando un vertido de aguasobre ella, determinalos
mínimosmás significativosallí dondehayamayoracumulaciónde agua. Otros trabajos
utilizan “culebras” (snakes),quesoncurvascontinuasquedesdeun estadoinicial ajustan
dinámicamentesuposicióny formahastaque se estableceun estadode equilibrio con
los datossubyacentesen la imagen [171].

División y unión. En estaaproximación,separtede unaúnicaregióncorrespondiente
a la totalidad de la imagen. Se utiliza un criterio de similitud P para sabersi una
regiónes homogénea,y por tanto,sabersi no debeserdividida. Aplicandoel criterio de
similitud a unaregiónR, si no se cumpledicho criterio, es decirP(R) = Falso, entonces
debemosdividir la regiónde unaformaarbitraria. Posteriormente,serealiza la unión de
las regionesque cumplenel criterio, es decir,si P(R~)u 1’(R1) = Verdadero. El proceso
anteriorse repiteiterativamente,hastaque el algoritmose detienecuandono esposible
realizarmásunioneso divisiones.

El procesode división de una región a variases problemático,puesto que hay que
definir como realizarla. Evidentemente,existen infinitas formasde dividir una región
en varias. Una posibilidad consisteen dividir la región de una maneraregular, por
ejemplo,partiendola región en cuatroseccionescuadradas.En la figura 4.5 se puede
ver un ejemplodel procesode división y unión, utilizando divisionesuniformesmediante
cuadrados.
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Figura 4.5: Segmentaciónmediantedivisión y unión: a) partición inicial, b) y c) las
regionesque cumplenla propiedadde homogeneidadE se marcancon blanco o gris
oscuro. Si no se cumplese realizanmassubdivisiones,d) imagenfinal segmentada.

4.1.1.5 Segmentaciónpor movimiento

El movimientode un objetorespectoa un fondo inmóvil, permniterealizarla segmentación
del objeto que se mueve[96]. Una técnicainmediataconsisteen tomar dos imágenesa
diferentestiemposy restarpunto a puntolas imágenes.La imagen diferenciaobtenida
contieneel contornodelobjeto móvil enla direccióndel movimiento.La imagendiferemicia
d~,1 (x, y) entrelos instantesi y j se calculaasí:

d~,~(x,y) = 1 si f(x, y, t~) — f(x, y, t1) > Umbral (4.16)
0 en otro caso

Otro métodoconsisteengenerarumia zmagende diferenciasacumulativas.Bastacapturar
unasecuenciade imágenesy restaríasrespectoa unainmagenreferencia(p.ej. la primera
de la secuencia),acumulandolas diferenciasresultantes.En el momentoque el objeto
móvil saledel áreaocupadainicialmente,seobtieneunasegmentaciómlperfectadel objeto
móvil.

4.1.2 Descripción o extracción de características

Una descripciónconsisteen proporcionaruna serie de característicasreferentesa un
objeto quepermitansu reconocimiento.Estascaracterísticas,debensersuficientemente
representativasy discriminamtescomo para permitir diferenciar entreobjetosdistintos
o detectarlos objetosque pertenezcana la mismaclase, Idealmente,los descriptores

a)

d)
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deberíanserindependientesdel tamaño,posicióny orientacióndel objetoen la imagen,
puesto que un cambio en estos aspectosnunca debe suponerla modificación de la
clase de objeto. La etapa de descripción es muy importante,puesto que el posterior
procesode reconocimientoo clasificaciónse va a basaren estos descriptores. Si la
descripciónno es adecuadao suficientementediscriminatoria, la complejidad de los
algoritmos de reconocimientoserámayor y difícilmente se va a poder realizar una
correctaclasificación.En función de qué entidadsedescriba,se encuentrantrestipos de
descriptores:descriptoresde contorno,descriptoresde regionesy otros dedicadosal caso
especialde imágenestridimensionales.

4.1.2.1 Descriptoresde contorno

Descripcióndecontornosmediantecódigoscadena.Los códigoscadenaseutilizan
pararepresentarun contornomediantepequeñossegmentosrectosen una determinada
dirección y de unalongitud predefinida. Se suelenempleardos tipos de código cadena:
de 4 direccionesy de8 direcciones.Si trabajamoscon códigosde4 direccionesse marcan
los segmentosapuntandoa la derechaconun 0, haciaarribacon un 1, izquierdaconun 2
y abajocon un 3. Paragenerarun código cadena(fig. 4.6), se recorreel contornohasta
quenosdesplazamosunadeterminadalongitud. Seconecta,medianteun segmentorecto,
el punto final alcanzadocon el de partiday se extraesu código cadenaal elegir aquel
con la direcciónmás próxima a la del segmentoobtenido. Este procesose repitehasta
quese alcanzade nuevoel punto de partida, con lo cual se completala descripcióndel
contornocerrado.

El código cadenaque se obtieneno dependede la posición del objeto en la imagen,
pero dependedel punto de comienzode la descripción,de la orientacióndel objeto y
de su tamaño. Paranormalizar la descripciónen cuanto al punto de inicio, se suele
redefinir estepuntode tal formaque el númeroenteroque representael código cadena
tengauna magnitud mínima. El código cadenatambiénes sensiblea rotaciones,por
ello, en vez de utilizar el código en sí, se puedeutilizar la diferenciaentrelos códigos.
Estadiferenciase calculacontando(p.ej. en direcciónhoraria)el númerode direcciones
que separandos códigos adyacentes.La normalizacióndel tamañopuedeser obtenida
subdividiendoel contornode todos los objetosen un númeroconstantede segmentosy
por tanto obteniendosiemprecódigoscadenade la misma longitud.

integrandoestoscriterios de normalización,el númeroforma se definecomo la primera
diferencia,obtenidaapartir deunadescripcióncon códigoscadena,conmenormagnitud.
Su ordenn indica el númerode dígitosempleadosparasu representación.

Descripción de contornosmediantefirmas. Una firma es unarepresentaciónde un
contornomedianteunafunción unidimensional.Unadelas firmasmássencillasseobtiene
al calcular el centrode un contorno,y tomandoestepuntocomo referencia,representar
la distanciar entreel centroidey un punto del contornoenfunción del ángulode barrido
6. La firma obtenidaes la función unidimensionalr(O) quedependedel puntode partida
y del tamañodel contorno. La invarianzarespectoal tamañose consigue,por ejemplo,
normalizandola función para que tengaun valor máximodeterminado. La invarianza
anteel puntode partida, seconsigueaplicandounaestrategiasimilar a la utilizadapara
el código cadena.

La representacióndel ángulo,«, existenteentre la tangentea la curva en un punto y
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código cadena: 11010033032222
Diferencia: 0313030133000
Númeroforma: 0000313030133

t
1
3

Figura 4.6: Generacióndel código cadenamediantela subdivisión del contorno en
segmentos.

una líneafija de referencia(p.ej. la horizontal), en función del desplazamiento.s a lo
largo del contorno, es otra formade firma que se representamediantela función ch(s).
La representacióngráficade la función muestralas líneas rectasdel contornomediante
valoresconstanteso segmentoshorizontales.Por tanto, el histogramade ~(s) presenta
máximoslocalescuandoexistemi líneasrectasen el contormio que pretendedescribir.

Unavezobtenidala firma tenemosunafunción unidimensional,peroesnecesarioobtener
unadescripciónmásadecuadaparala fasede reconocimiento.Debidoa queel problema
ha pasadode un espaciobidimnemísionala otro unidimensional,la descripciónes más
sencillay en la literatura existenmultitud de descriptoresutilizadosparaestos casos.
Porejemplo, se puedencalcular los momentosde la firma, que para sus ordenesmás
bajossonel promedioy la varianzade la señal.

Descripción de contornospor aproximacionespoligonales. Uit contornopuede
ser aproximadomedianteun polígono. El objetivo de estaaproximaciónes capturar
la esenciade la formadel contorno, pero utilizando el mínimo número de segmentos
posibles. Existe un método,que datade 1972, que encuentrapolígonoscon perímetro
mínimo (fig. 4.7a). El procesocomienzacolocandoceldascuadradassobreel contorno,
detal fornmaquedicho contornoquedaencerradoentrelas paredesinterioresy exteriores
de las celdasconcatenadas.Si consideramosel contornocomo unagomaelásticay esta
se contrae,obtenemosunaaproximaciónal contornoinicial mediantesegmentosrectos.

Otrassolucionesse basanen técnicasde agrupamientode puntossegúnalgún criterio.
Los puntosa lo largo de un contornose van agrupando,hastaque el error acumulado
en un ajuste por mínimos cuadradosa una recta superaun cierto umubral. En este
último caso,se finaliza la aproximaciónde un segmentoy se comienzaotra agrupación
en búsquedadel segmentosiguiente.

Otra técnicaconsisteen dividir sucesivamenteun segníentorecto en dos partes,hasta
que se alcanzaun determinadocriterio (fig. 4.7b). Si la máxima distancia (siguiendo
la perpendiculara un segmentorectoque une dos puntosdel contorno)a un punto del
contorno,superaun determinadoumbral, estepuntolejanodel contornose convierteen
un vérticemás de la aproximaciónpoligonal. Paraun contornocerradola mejor pareja
de puntosparacomenzar,es la formadapor los dospuntosmás alejadosquepertenecen
al contorno.
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b 1) b.2)

a) b)

Figura 4.7: a) Método de descripciónmediante polígonos de perímetromínimo b)
Aproximaciónmediantedivisionessucesivasde segmentos:b.1) contornooriginal, b.2)
puntosde máxima separaciónrespectoal segmentocentral,b.3) división del segmento
central,b.4) polígonofinal.

Descriptoresde Fourier. Si los puntoscorrespondientesa un contorno, los vemos
comosi estuviesensituadosen el plano complejo,tenemosquecadapuntobidimensional
(x, y) se reducea un númerocomplejox + jy. Si aplicamosla transformadade Fouriera
la secuenciade puntosdel contorno,obtenemosla respuestaespectralF(u). Utilizando
las primerascomponentesde bajafrecuenciade F(u), se puedendistinguir curvas que
seanrelativamentedistintasen su forma. La normalizacióndela transformadade Fourier
antediferentestamañosy rotaciones,se consiguemultiplicandoF(u) por unaconstante
y por e’0, respectivamente.

Comoejemploprácticode la utilización de los descriptoresde Fourierpodemospresentar
el trabajo de Ghazanfari [62], en donde se presentala clasificaciónde pistachosen la
categoríade cerradoso abiertos. La característicadiscriminantede un pistachoabierto
esla apariciónde discontinuidadesen sucontorno. Paracaptarestacircunstanciael autor
seleccionalos siete armónicosde Fourier más discriminantes;con ellos, y un clasificador
neuronalconsigueclasificacionescon precisionesdel ordendel 95%.

4.1.2.2 Descriptoresde regiones.

Descriptoresbásicosde regiones.En las aplicacionesde tiempo-real,dondedebido
a las limitacionesde tiempo, los algoritmosdesarrolladosdebensercomputacionalmente
eficientes, se utilizan mucho descriptoressencillos de calcular. El uso de estos
descriptores,selimita acasosen los que losobjetosadetectarsonfácilmentedistinguibles
y solose requiereun conjunto limitado de ellos. A continuaciónse citan algunosde estos
descriptoreso características:
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• Momentode área. El momentode áreade ordenpq, se defineasí

= 3~xPy~f(x,y) (4.17)
~ y

• Área. El áreade una regiónse define como el número de puntosque contiene.
Utilizando la definición de momentode área,tenemosque área tu

00.

• Orientación. El ángulo A de orientaciónde una región, se define consideramidoel
eje de menormomentode inercia,de estamanera

6=0.Sarctan 2(rnoorníí— iniomoi) 1
[(moomoo— ni10) — (moomoo— m¿1) (4.18)

• Excentricidad. Es la relación entrelas longitudesde los ejes mayor y menor del
área.

• Perímetro. Esel númerode puntosen el contornodel área.

• Compacidad.Se define como el perimetrot’área.

• Phimero de Euler. Es el númerode regionesconexas,menosel númerode agujeros
en la región.

Descripción de regionespor textura. No existeuna definición formal de lo que es
textura,peroun descriptorde texturadebedarunamedidacuantitativade la suavidad,
rugosidady regularidadde una supemficie. Existen dos aproximnacionesprincipalesa
la caracterizaciónde la textura, medianteestudiosestadísticosy estructurales. Las
descripcionesestadísticastratandemnedir el gradode símavidad,rugosidado granularidad
de las regiones,y las descripcionesestructuralesse basanen la distribución espacial
regularde determinadospatrones.

Una aproximaciónsencilla para describir la textura, es el uso de los momentosdel
histogramade intensidadde la imagen o de unaregión. Si representamospor i a los
diferentesnivelesde intensidad, la mediade las intensidadespor tu y el histogramade
intensidadpor h(i), el momentoji,. de ordenn, sedefine segúnla ecuación4.19.

N

= — m)
0h(i) (4.19)

Se deducesegúmi la ecuación4.19, que Mo = 1 y g~ = 0. Sin embargoel momentode
orden2, se correspondea la varianzadel histogramay es una medidadel contraste,o
si trabajamoscon su inversaobtenemosunamedidade la suavidadde la imagen. El
tercermomento,jis, es unamedidade la distorsión , y ji4 es umamedidade la planitud.
Sin embargo,estasmedidas(debido a que trabajancon el histograma)carecende la
informacióncorrespondientea la posiciónrelativade cadapuntodentro de la imagen.

Una forma de conservarla información espacial, es la utilización de matrices de
coocurrencia.Si definimosun operadordeposiciónP, quedé unasalidabinariaindicando
si secumpleo no umíadeterminadarelaciónespacialentredos puntosde intensidadi y j,
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podemosgenerarunamatriz A dondecadaelementoa,~ indica el númerode vecesque
seha cumplidoen la imagenel operadorespacialP entredos puntoscon intensidad
y j. Un ejemplo de operadorespacialE puedeserel siguiente: “El punto a la derecha
de uno con intensidadi debetenerintensidadj”. La matriz A serásiemprecuadrada
y tendrátantasfilas como númerode niveles de intensidad.Paraobtenerla matriz de
coocurrenciaC normalizamosla matriz A medianteun factor quees igual a la sumade
todossuselementos.Haralickproponelossiguientesdescriptoresapartir de la matriz C
[733:

• Probabilidadmáxima: max1,g(Co~)

• Momentode diferenciade elementos:20,1(i —

• Momentodediferenciainverso: (E11 Ctj)/(i —

• Entropia: — ~ Q1 log C~1

• Uniformidad: E~ C%

Porotro ladolaspropuestasestructurales,consideranqueunasimpleprimitiva de textura,
puedeser utilizada para formar patronesmás complejos, mediantela aplicación de
una seriede reglas de generaciónde patrones. Mediante técnicasde reconocimiento
estructuralde patrones,se puedendetectarlas primitivas y en función de la estructura
en la que esténdispuestas,se puededeterminarla clasede patrón al queperteneceuna
regiónde la imagen.

Descripción de regiones mediante esqueletos. Una manerade representarla
forma estructuralde una región, es mediante esqueletos,que se obtienenaplicando
algoritmos de adelgazamientoa dicha región. El algoritmo propuestopor Blum, se
conocecomo transformaciónde eje medio (MAT-Medial Axis Wansformation).Consiste
en representarla estructurabásicade la regiónmedianteejes. Paraobtenerlos ejes se
recorrentodoslos puntosde la región, y por cadauno de ellos se compruebasi existen
dos puntosdel contorno de la región que estána la misma distanciadel punto que
actualmentese estávisitando. Si la condición anterior se cumple, entoncesese punto
visitado perteneceal eje medio. Sin embargo,estealgoritmo es prohibitivo desdeun
punto de vista de eficacia computacional.

Existen algoritmos más eficaces,como el propuestopor Naccacheen 1984. Utiliza un
conjuntode 4 máscarasde tamaño3 x 3, con las cualesdeterminasi un puntointerior a
unaregiónno tienecaracterísticasde esqueleto,con lo cual debesermarcado.Una vez
aplicadoel algoritmoiterativamentepor todoslos puntosde la imagen,los marcadosse
eliminan y los restantesconstituyenel esqueletode la regiónbajo análisis.

Descripciónde regionespor momentosinvariantes. Existenunosdescriptoresque
soninvariantesa cambiosen el tamaño,orientacióny translaciónde la regiónsegmentada
en la imagen,a estosmomentosse les conocecomo momentosinvariantes.Paraobtener
su expresiónde unaformaabreviada,se suelendefinir en función de otros momentosno
invariantescomo cl momentocentralPpq (ec. 4.20)y momentocentral normalizadoi~
(ec. 4.21).
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Ppq = E ~(i~ — ~)P(y — g)0f(x, y) (4.20)
~ Ii

7lpq =

11,,,,¡14~±~)/O±l (4.21)

De estaforma, se definenlos siguientesmomentosinvariantes:

= noo + noo (4.22)

= (noo — oiGo)
2 * ~n~m (4.23)

= (nao 37112) + (37121 — nos) (4.24)

= (nao+ 7112)2 + (7121 + r¡os)2 (4.25)

4.1.2.3 Descripción de estructurastridimensionales

Es bastanteaceptadoque la utilización de informacióm tridimensional, juega un
importantepapela la horade desarrollarun sistemade visión versátil en entornosno
estructurados.Sin embargo,y apesarqueesteáreade investigacióndatade hace más
de 20 años,los sistemasde visión tridimensionalno sonmuy frecuentesen la industria.
Factorescomo el coste, la complejidady la velocidadhan limitado suuso.

La información tridimensionalse puedeobtenerdirectamentea travésde sensoresque
captandistancia, comotelémetrosláser, sensorestáctiles,ultrasonidos,etc., o mediante
inferemiciasa partir de imágenesde intensidadpuramentebidimensionales,como en el
casode la visiónesteroscópicao medianteel estudiode losgradientesde iluminación. En
cualquierade los casosse suelehablarde imágenesde 2112D debidoa que la información
tridimensionales incompleta,al solamentecaptarsedatosde una partede la superficie
de los objetos,ya que la zonano visible no es digitalizadaa no ser que el objeto sea
rotado.

Una vez que disponemosde la información tridimensional, la imagen consta de un
conjunto de puntos (x, y,z), cadauno de ellos con tres coordenadas.Tambiénexiste
la posibilidad de organizar la información de una forma similar a cuandotenemos
imágenesde intensidad,es decir, utilizando la función bidimensionalf(x, y), pero ema
estecasoel valor de f ya no es la intensidadsino una distancia. En cualqimierade las
representaciones,los algoritmosdedescripcióndesuperficiestridimensionalesquevamos
a ver a continuaciónsonválidos.

Ajuste de planos a la superficie. Una de las fornmasmás directasde describir, y al
mismo tiempo segmentarunaimagentridimensionalconsisteen ajustarpequeñasáreas
de la imagenmedianteplanosy, posteriormente,combinaresasregionesen entidadesde
superficiemayores.Primeramente,se ajustaun grupopequeñode purmtosa un plano y se
calcula,de cadagrupo,el vector unitario miormal al plano. Seguidamentese van uniendo
los grupos que tenganunas direccionespróximas y seanadyacentes. Estas regiones
resultantes,se clasifican p.ej. como curvas,planaso indefinidas, y finalmente, dichas
regionesclasificadas,se ensamblanal agruparregionesadyacentesdel mismo tipo. El
resultadofinal es unaimagensegmentaday con un descriptorasociadoacadasegmento
(en estecasosegmentocurvo o plano) [8, 48].
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Figura 4.8: Representaciónde los componentesquedefinenla normal a unasuperficie.

Gradiente,normal y curvatura. Estetipo de parámetrospuedenser utilizadospara
caracterizarsuperficies,dandoinformaciónquepermita realizarunaclasificacióninicial
grosera.Comoya se vio en la sección4.1.1, el gradientees un vector cuyadirecciónes
la de máximo cambio y la magnitudes proporcionaladicho cambio. La normal a una
superficieen un punto (u, y) (fig. 4.8), vienedadasegúnla geometríadiferencial, por la
ecuación

iT(u,v) = X
10 XXv

u (4.26)
La curvatura k de unasuperficie es un escalar,y mide el cambio que se produceen
la normal de la superficiecuandonos desplazamospor ella. Curvaturascon magnitud
distintasde cero indican que en torno a un punto las normalesa la superficiecambian
mientrasqueel signoasociadoa la curvaturaindica si la superficiees cóncava(positiva)
o convexa(negativa). La curvaturanormal,k,.ormo¡, sedefine de estaforma

knormoi = —dMdfi (4.27)

Existenotrasversionesde curvaturaque no contienentoda la informacióntridimensional
dela superficie,perosi laesencial.Nos referimosa la curvaturamediaII y a la curvatura
GausianaK. A partir de ellas, y considerandosolo los signos,se puedenderivar8 tipos
de superficies [15]. Otras formashabitualesde estimar la curvaturade una superficie
empleanajustespor mínimos cuadradosde polinomios [125]ó utilizan métodoscomo el
introducido recientementepor Matas y conocidocomo diferenciadopor filtro mediana
[139]. Una completarevisión de diversosmétodospara estimar la curvaturaha sido
presentadapor Worring [216].

Etiquetado de líneas y vértices. Dada una imagen tridimensional, podemos
representarlos bordestipo escalónmediantelíneas,lascualesenlospuntosdeintersección
formanvértices. Analizandolas superficiesa ambosladosde las lineas,podemosdeducir



162 Capitulo 4: Métodode reconocimientode objetosesféricos

si el bordeque representanes convexo o cóncavo,asignandouna etiquetaa cadatipo
de línea. Porotra parte,se creaun diccionariode posiblesvértices,los cualespermiten
hacerun análisisposteriorbasadoen reglasheurísticasquenos posibilitanclasificar las
distintassuperficies,o incluso, deducirsi variasde ellas pertenecena un determinado
objeto tridimensional(un cubo,esfera,paralelepípedo,etc.). Por ejemplo,si se detecta
un vértice formadopor la intersecciónde tres líneasconvexas,existeevidencia de que
las tres superficiesimplicadas seanlas carasvisibles de un cubo. Normnalmenteestos
algoritmosfuncionanbien paraescenasmuy sencillas,formadaspor objetosgeométricos
clásicosy sin la presenciade otros elementosperturbadoresque dificulten suvmsion.

Conos generalizados. Con el objetivo de obtener representacionesde objetos
tridimensionalesválidas paraaplicarlasal reconocimientomedianteemparejamientode
modelos,los conosgeneralizadossonbastanteadecuados.Un cono generalizadoes un
volumenqueseobtieneal trasladarunasecciónplana,a lo largo de unacurvaarbitraria,
mientrasel ánguloa la curvasemantieneconstantey la secciónsetransformadeacuerdoa
unareglade barrido. Porejemplo,un cilindrose obtieneal desplazarunaseccióncircular
a lo largo de un eje recto. Si la seccióncircularaumentade diámetromientrasse avanza
a lo largo del eje, entoncesobtenemosun troncode cono.

Cuandotenemosun conjunto de puntos,que representanun objeto susceptiblede ser
representadomedianteconosgeneralizados,la primera tareaconsisteen obtenerel eje
central del objeto y posteriormentela secciónque mejor se ajustaa los datos. De esta
formaesposiblerealizarel reconocimiemitoal compararla descripciónobtenidadel objeto
desconocido,con el conjunto de descripcionesalmacenadasen la basede conocimiento
de objetosválidos.

4.1.3 Reconocimientoo clasificación

Un algoritmode reconocimientoo clasificación,esencialmente,debeidentificar losobjetos
segmentadosen una escenay asignarlesuna etiqueta. Parapoder llevar a caboesta
identificación, los algoritmos de reconocimientoutilizan las descripcionesobtenidas
previamente.La etiquetaque se asignaa cadaobjeto, suele ser un nombreindicando
el tipo de objeto de que se trata (p.ej cubo, silla, esfera, gato, etc.), y opcionalmente,
se suelendaralgunosdatosdescriptivosadicionales,como las dimensiones,la posicióny
orientacióndel objeto. Portanto, podemosconcluirqueel reconocimientoesbásicamente
un procesode etiquetado.

Existendos categoríasprincipalesde reconocimiento:los métodosbasadosen la teoría
de decisionesy los métodosestructurales. Las aproximacionesque se englobanbajo el
conceptogenéricode teoría de decisiones,estánbasadosen descripcionescuantitativas.
A diferencia,los métodosestructuralesutilizan descriptoressimbólicos y las relaciones
existentesentreellos.

4.1.3.1 Teoríade decisiones

Clasificación clásica mediante funcionesde decisión. Despuésde la etapade
descripciómi, se suele tener un grupo de descriptoreso característicasque representan
al objeto o segmentobajo análisis. Si este grupo de características,son variables
numéricaso las asimilamosavalores,podemosexpresarlasen unaformamás compacta
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Figura 4.9: Diagramade bloquesdel procesode reconocimientomedianteextracciónde
características.

medianteun vector de característicasF. Estevector contienela descripcióndel objeto
que pretendemosclasificar. Por otro lado, tenemosun conjunto finito de 1< clases

Sk(k = 1K), a las que puedepertenecerel objeto. Parapoder averiguara que
claseperteneceel objeto desconocido,se utilizan unas funcionesdiscriminanteso de
decisióngk(ifl. Cadauna de las funcionesdiscriminantes,miden el gradode similitud
del objeto desconocido,representadopor M, con la clasebajo comparaciónSk~ El objeto
desconocidose asignaráa la clasecuyafunción discriminanteseamáxima.De estaforma
el objeto dejaráde serdesconocidoy se le asignarála etiquetacorrespondientea la clase
ganadora.

Algunosautores,en el procesode reconocimiento,distinguenentretresespacios:espacio
de patronesde dimensiónR, espaciode características(N-dimensional)y el espaciode
clasificaciónque tiene K dimensiones.El procesomedianteel cual se pasadel espacio
de patronesal de características,consisteen una reducciónde dimensionalidadcon el
objetivo de seleccionarsolamentelas característicasmás discriminantes,y por tanto
reducir la complejidad del sistema. En estabreve descripción que estamoshaciendo
no vamos a hacerdistinción entreel espaciode patronesy características,con lo cual
hablaremosindependientementede uno o de otro refiriéndonosal mismo concepto(fig.
4.9).
La seleccióndel espaciode características,es el aspectomás importantede un sistema
de reconocimientobasadoen estos principios. Si las característicaselegidasno son
suficientementediscriminatoriasentreellas,difícilmente vamosa sercapacesdeaveriguar
la clase de los objetos. Incluso usando la función discriminantemis sofisticada,si
las característicasno son discriminantes,no existirá ningunaposibilidad de obtener
clasificacionescorrectas.A pesarde ello, la mayorpartede la investigaciónsecentraen
el análisisy mejorade las funcionesdiscriminantes,mientrasla tareade selecciónde las
característicasóptimasha recibidounamenoratención.Dicha selección,suelerealizarse
de formamanual,pareciéndosemása un artequeaunaciencia.Bienescierto, queexiste
un conjunto de transformacionesmatemáticasquepermitenreducir la dimensionalidad
del espaciode características,perono siemprede unaformacompletamentesatisfactoria.

Paraobtenerun sistemade reconocimientosatisfactorio,es condiciónindispensableque
se cumplanlas siguientespropiedades:
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• Debe haberuna pequeñavarianzadentro de cadaclase 5k y la separaciónentre
clasesdiferentesdebeser lo mayorposible. Es decir, losvectoresdela misnmaclase
debemi ser muy parecidosy los que correspondena clasesdiferentesdebenser lo
más distintosquese pueda.

• Las característicasutilizadas para formar el espacio de patrones, deben ser
insensiblesa cambiosenel tamaño,la orientacióno la posicióndelobjeto a clasificar
en la imagen.Si estono es así, las clasesocuparánun mayorvolumenen el espacio
de patronesy la posibilidad de solapamientoentreclasescrecerá,con lo cual el
desempeñodel sistemase veránotablementeafectado.

• La dimensionalidadN del espaciodecaracterísticasdebesertan pequeñacomosea
posible.

Una vez que el espaciode característicases el adecuado,y por tanto, las clasesson
visiblementediscernibles,llegael mnomentodeelegir las funcionesde decisiónadecuadas.
Existen muchostipos de funcionesdiscriminantes,pero todas ellas tratan de medir el
gradode similitud entreun vector &~, que representaa un objeto desconocido,y una
clasede pertenenciaSk~ La clase8k sueleconstarde un conjunto de Mk muestrasde

vectores~~>,que correspondena objetosconocidos(yaque se sabequepertenecena Sk)
utilizadosparacrearun modelode la clasede pertenencia.La definición de las funciones
de decisióndependendel tipo de modelo utilizado para representarlas clases. Existen
versionesdeterministas,que asignanun vectorcomo modelorepresentativode umia clase,
y versionesestadísticas,que trabajancon la probabilidadde que un vectorpertenezcaa
unaclasedeterminada.Dentrode losmodelosestadísticos,se suelehablardeclasificación
paramétrica(asumeunadeterminadafunción de densidadde probabilidady se estiman
susparámetros)y no paramétrica(la funciónde densidadno esconocida).Sin embargo,
estadistinción puedellegar a ser un tanto engañosapuestoque tanto en los modelos
deterministascomoen las dos versionesprobabilísticas,se trabajacon parámetros.

Tanto en un casodeterministacomo en el probabilístico, la forma de obtenerestos
modelosse puedehacermanualmenteo medianteaprendizaje.En amboscasos,se habla
de métodossupervisados,puestoque debe haberun expertosupervisandoel proceso
de formación del modelo. Existen métodosde generaciónde modelosno supervisados,
dondea priori, ni el propio diseñadorsabecuantasclasesexisteny es el propio sistemade
aprendizaje,el quededucelas clasespredominantesmediantetécnicasde agrupamiento
(clustering). Algunasde las funcionesde decisiónmásutilizadasen la literaturason las
siguientes:

• Los n vecinosmás cercanos. Dada una observacióni, decimosque pertenecea
la claseSk, si los n vecinosmáscercanospertenecenen su mayoríaa la claseSk~
Paradeterminarel conceptode cercaníase puedeutilizar la distamicia euclídea.
La distanciaentreun vector£ y la muestratu de la claseS~, se representapor

y se defineasí:

N

d(Zff$Q) = Z(x ~y(A%2 (4.28)
4=1
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• El vecinomás cercano. Esun casoparticulardel casoanterior,considerandon = 1.
Por tanto bastacon tomarcomo clasede E, la clasea la que pertenezcael vector
ff más próximo.

• Regla de Bayes. Asumiendo unafunción de densidadnormal o Gausianay una
probabilidada priori igual paratodaslasclases,sepuedededucirla ecuación4.29,
donde@k es la matriz de covarianzay 11k es el vectorpromediocorrespondientea
la claseSk~ El valor mínimo de gk(±9,permiteaveriguarla clasemásprobable.

gk(X) =log(ItI)+GF—fik)4?1QE—11k) (4.29)

• Distancia mediaponderada.Cadaclasevienerepresentadapor un vectorpromedio

l-’k, quees utilizado paracalcularla distanciacon el vectordel objeto desconocido
x. Sin embargoestadistanciaestáponderadaal tener en cuentala desviación

(¡e)
estándarq en cadacomponentedel espaciodela clase.Estadistanciaponderada
seexpresaen la ecuación4.30.

d(&flSk) = ~ { ¡x~ —E(y~~>)¡ } (4.30)

Las funciones discriminantes tienen la propiedad de que parten el espacio de
característicaso de patrones en volúmenes mutuamente excluyentes, mediante
hipersuperficiesde dimensiónN—1 (fig. 4.10). Cadauno deestosvolúmenesconstituyen
unaclase,siendotambiénposiblequeestéformadapor variossubvolúmenesno contiguos.
Las funcionesdiscriminantesmás sencillassonlas lineales,quegeneranhiperpíanoscomo
superficiesde separaciónentreclases.Las funcionescuadráticasgeneranhipersuperficies
quedelimitan mejor que los hiperpíanosla fronterade las clases.

Comparaciónde plantillas (Template matching). El reconocimientode objetos
requierela comparaciónde descripcionescon modelosde objetos conocidos. Como
vimos anteriormente,hay dos clasesfundamentalesde reconocimiento:la que trabaja
con descripcionescuantitativasy la que utiliza descriptoressimbólicosy susrelaciones.
A partede estadiferenciación,tambiénpodemosclasificarlas técnicasdereconocimiento,
segúnla maneraen queproceden,endosgrupos: 1) Técnicasde búsquedadela presencia
de un objeto conocido, y 2) Técnicasde detecciónde la clase a la que perteneceun
objetodesconocido.A estesegundocasopertenecenla mayoríade las técnicas;se trata
de compararun objeto desconocidocon diferentesmodelosalmacenados,para ver con
cual se obtiene la mejor correspondencia.Por el contrario,en el primer casose busca
un determinadoobjeto a lo largo de toda la imagen. En estacategoríarecaela técnica
conocidacomo comparaciónde plantillas (templatematching), y que vamos a describir
a continuación.

La técnicaconsisteen moverunaplantilla a lo largo de toda la imagen. La plantilla es
una pequeñamatriz, normalmentede menosde 64 x 64 puntos, que suelecontenerla
imagendel objeto quesebusca.Mientrasseva moviendola plantilla por la imagen,para
podermedir el gradode similitud en la zonade superposición,se utilizan unasmétricas.
A continuaciónse describenlas métricasmáscomúnmenteutilizadas,donde44i,j) es la
plantilla y f(i,j) es la imagen:
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Figura 4.10: Espaciode característicasdondese apreciacomo objetospertenecientesa
la misma clasetiendena agruparse,pudiéndoseutilizar funcionesdiscriminantespara
realizarla clasificación.

• Sumade diferenciasy de cuadradosde diferencias.Las métricasde las ecuaciones
4.31 y 4.32, acumulanlos erroresque se producenal compararla plantilla con la
región correspondienteen la imagerm. Sin embargo,requierenque las vemítanasa
comparartenganniveles de intensidadsemejantes.Además,no aceptancambios
en escalay en rotación.

e(x,y) = >~>1 f(i,j) — 44i,j)j (4.31)

e(x,y) = 3>1(f(i,j) — ~/4i,j))
2 (4.32)

O J

• Coeficientede correlaciónnormalizado. Estatécnicatratade maximizarla relación
señalruido (SNR-Signalto NoiseRatio) definidacomoel cocienteentrela respuesta
a la plantilla buscadadividida por la respuestaal ruido de fondo. La correlación
es un caso particular del “Matched filter” cuando el ruido consideradoes de
tipo gausiano. Los principales aspectosnegativosa destacarson su respuesta
significativa en las proximidadesde la posiciónóptima de detección,con lo cual
los picos de correlaciónson suavizados;y que se vé afectadofuertementepor la
oclusión. Paraque la métricaseainsensiblea los valoresabsolutosde intensidad,
se debe utilizar el coeficientede correlaciónnormalizado que se define según
la ecuación 4.33. Los valores de y, variarán entre 1 y -1, siemído 1 el valor
correspondientea un ajuste perfecto. Si ademásse quiere trabajarcon objetos
a diferentesescalasy orientaciones,es necesarioextenderel conjuntode plantillas

Espacio de características Bidinaensional

go >0

x
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paraqueseadaptena estoscambios.

y(x,y) = >3~ >Z~ (f(i, j) — fti, j)) (~(i, j) — ~(i, j)

)

(5~5~(f(i, j) — f(i, j))2 >3.5. 4’(i, j) — ~4>(i,j)2)/2 (4.33)

• ExpansionTemplateMatching (EXM) /172]. Esta técnicaestábasadaen aplicar
un filtro que optimiza unamedidade similitud conocidacomo relaciónseñalruido
driscriminante(DSNR-DiscriminantSignal to NoiseRatio). DSNRse definecomo
el cocienteentre la respuestaa la plantilla centraday la respuestaa cualquier
otra situación incluyendo un emparejamientono centradocon la plantilla. De
estaforma la respuestaideal buscadaes un impulso en el centrode la plantilla,
lo cual diferenciaestatécnicade la tradicionalcorrelaciónque generabamáximos
suavizadoslo cual acarreaproblemasde detecciónanteoclusióny superposiciónde
variosobjetosiguales.El emparejamientoDSNRse correspondecon unaexpansión
enun espacionoortogonaldela imagendeentradausandofuncionesbásicasqueson
versionesdesplazadasde la propiaplantilla. Los filtros diseñadosbajo estecriterio
sondiscriminantesen zonascon formassignificativasde la plantilla como esquinas
o zonascon alta curvatura; por tanto concentransu atenciónfundamentalmente
en estospuntos. La expresiónquenospermiteobtenerel filtro en el dominio de la
frecuenciaes:

EXM(w) — ‘p>0(w) (4.34)
S

4}w) + S,,(w)
donde~11(w)es la transformadade Fourierde la plantilla «x,y), y 54>(w) y S,.(w)
sonla densidadespectralde la plantilla y del ruido respectivamente.

Es de destacarque estatécnicade reconocimientotrabajadirectamentesobrelos datos
presentesen la imagen,y no requierela habitual fase de descripción. A diferencia,
existen técnicasde comparación,que se verán en la secciónde métodosestructurales
que trabajancon conceptosy primitivas creadosen la fasede descripción.

Las técnicasde comparaciónde plantillasutilizadasparaaveriguarla clasede un objeto
desconocido,que debepertenecea un modelo dentrode unagranbasede modelos,son
un casomáscomplejodebidoa sualta explosióncombinatoria.Sin embargo,constituyen
un método más flexible ya que, en teoría, posibilita almacenarun amplio rango de
objetosen su basede conocimiento,permitiendorealizar interpretacionesdel entorno
completasy norestringiéndoseaaplicacionesdondeel númerode objetoses muylimitado.
Un ejemplo significativo es el sistema de reconocimientoMULTI-HASH [115]dondese
planteaun procesode generaciónde variashipótesisy medianteunaverificaciónposterior
seseleccionael candidatomásprobable.Paraextraerlashipótesisiniciales seutiliza una
representaciónincompletaperocon un cómputode comparaciónmuy eficiente. Estoes
posibleyaquese utiliza un conjuntode característicaslocalesunidasmedianterelaciones
y un almacenamientoen tablas HASH. En la fase de verificación, al trabajarcon un
conjunto de hipótesisreducido,seaplicauna comparaciónmás completamedianteuna
esferade Gaussmejorada.

Clasificación mediante redes neuronales artificiales. Las redes neuronales
artificiales están inspiradasen la versión natural que la naturalezaha proporcionado
al cerebrode los animalesy del ser humano.Una redneuronalconstade un conjuntode
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Figura4.11: Modelo matemáticode unaneurona.

unidadesdeprocesamientomuy sencillas,llamadasneuronas,que se conectarmentresí. Se
caracterizanpor el poderde cálculomasivamenteparalelo,la capacidadde aprendizaje,
la habilidadde generalizacióny adaptabilidad,la toleranciaa fallos y la posibilidad de
cómputoy almacenamientode los conocimientosde formadistribuida.

Una neurona se suele modelar constituida por varias entradas, un bloque de
procesamientosencilloy de una salida. El modelomatemáticode unaneuronaes muy
sencillo (ec. 4.35 y fig. 4.11), realizabásicamenteunasumaponderadade susentradasy
luego aplicauna funciónde activacióny, quesueledar un valor binario quedependedel
resultadode la suma.Las funcionesde activación másusadassonla escalón,la lineal, la
sigmoidey la Gausiana.

N

y = g(>1w x —u) (4.35)
3=70

Las redesneuronalessonagregadosde neuronasque se suelendistribuir formandouna
capade entrada,otra de saliday opcionalmenteotras capasintermedias.Dependiendo
de la maneraen queseinterconectenlasneuronasentrelas diferentescapas,se distinguen
dostiposde arquitecturas:lazo abierto(no haylazosy lasconexionesvan de las capasde
la entradahacialas desalida), y recurrentes(existenrealimentaciones).La característica
más importante de las redes neuronalesradica en la capacidadde aprendizaje. El
aprendizajese puedever como el mecanismomedianteel cual los pesos w1 de cada
neuromiase van actualizando,hastaque finalmentela red es capazde realizar la tarea
parala cual estabadiseñada.Entre los algoritmosde aprendizajemás comunesestán
los siguientes:perceptrón,propagaciónhaciaatrás,Boltzman,reglade I-Iebb y métodos
competitivoscomo LVQ y Kohonen.
Las redesneuronalesse puedenaplicaral reconocimnientoo clasificaciónde patrones,de
unaformasimilar acomo trabajabanlas funcionesdiscriminantesvistasanteriormente.
Si suministramoscomo entradade una red neuronalun vector de características
representandoun objeto, y estared constade tantasneuronasen la última capacomno
clasesposibles, estasredesse suelenentrenarparaque unaúnicaneuronade la última
capa se active, indicando la clasea la que correspondeel patrón desconocido. Por
tanto,unaredneuronalpuedetrabajarcomoun clasificadortradicional,y análogamente,
trabajadividiendo el espaciode característicasen subvolúmenesdisjuntos,asociandoa
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cadauno de ellos una clase.

Las redesneuronalesse aplicancomo clasificadoresen muchoscampos[107]. Debido a
la propiedadde autoaprendizajeo aprendizajeno supervisado,también se aplicanen
problemasde agrupamiento(clustering). Otras áreasdondeson de utilidad incluyen
la aproximaciónde funciones,la predicciónde variables,la optimización,el filtrado, el
diseñode memoriasdireccionablespor contenidoy la teoríade control.

4.1.3.2 Métodos estructurales

Las técnicasdiscutidasen la secciónanterior trabajancon patronescuantitativos. A
diferencia, los métodosestructuralesanalizanpatrones simbólicos, formadospor un
conjunto de primitivas y las relacionesque existenentre ellas. Una primitiva es un
símboloquerepresentacomponentessencillasde un objeto (p.ej. un segmentorecto de
longitud constantede un contornosepuederepresentarmedianteel símbolo“a”, y un
segmentocurvo por “b”). La ideaconsisteen descomponerun objeto en una lista de
primitivas y en las relacionesque existenentreellas. El caso más sencillo de relación
es la concatenación,dondedos primitivas consecutivasindicanque unapartedel objeto
consisteen la concatenacióndelascomponentesrepresentadaspor lasprimitivas. Unavez
que se obtienela descripciónen términos de primitivas, se deberealizarsu análisis. Los
métodosfundamentalmenteutilizadossondos: la comparaciónde patronessimbólicosy
el análisis sintácticoo estructural.

Comparaciónde patrones simbólicos. Un ejemplo de descripcionessimbólicas
son los código cadenay los númerosde forma. En estoscasos,para averiguarsi dos
descripcionesrepresentanal mismo objeto, se debenutilizar medidasde similitud [192].
Dos posiblesmedidasde similitud sonlassiguientes:

• Dadas dos descripcionessimbólicasA y E, podemosutilizar como medida de
similitud el mayorordenn parael cual existe coincidenciaentrecadauna de las
primitivas. Es decir, A(1) = B(1) A(n) = B(n),A(n + 1) # B(n + 1).

• Si representamospor a al número de coincidenciaslocalesentrelas descripciones
A y E, y por /3 el númerode vecesqueno coinciden,podemosdefinir la medidade
similitud ~ como 7 =

Análisis sintáctico. Cuandolos objetosa describirson complejos,no es adecuado
realizar una correspondenciadirecta entre las descripcionessimbólicas como vimos
anteriormente,pues pequeñasdiferenciasentre objetos de la misma clase, generaran
medidasde similitud muy bajasy el reconocimientoseráfallido. En estecaso,el proceso
de análisis adecuadoes el jerárquico, medianteel cual subpatronesde primitivas se
agrupanen primitivas de mayor nivel de abstracción,y estasa su vez se agrupanen
otrasde mayornivel. Finalmente,serepresentael objetomedianteunasolaprimitiva de
alto nivel que es la etiquetao el nombredel objeto reconocido.Este análisisjerárquico
se realizamediantelos conocidosmétodossintácticos.

La estructurade un sistemade reconocimientode patronessintácticose puedever en
la figura 4.12. Se puedenobservardos fasesdiferenciadas: diseño y reconocimiento.
En la fase de diseño se seleccionanlas primitivas que se van a utilizar y el conjunto
de reglas que definen los objetosválidos. En la fase de reconocimiento,se comienza
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Figura4.12: Diagramadebloquesdeun sistemadereconocimientodepatronessintáctico.

Repereseutacióndel palrón

identificandolas primitivasquedescribenal objeto,las cualessonsuficientementesimples
como parapodersereconocermediantealgoritmossencillos.Posteriormentese realizatmn
análisissintácticodel patróndeprimitivas, determinándosesi essintácticamentecorrecto
con respectoa umia seriede gramáticas,y por tanto reconociendoel objeto. Como
consecuenciadel análisis,segeneraunadescripciónestructuraldel objeto,normalmente,
en formade árbol, medianteel cual se apreciael procesode razonamientoseguidopara
deducir la clasea la queperteneceel objeto.

En la figura 4.13 se puedever una imagencompuestapor dos objetos (un cuadradoy
un rectángulo). Despuésde un reconocimientode primitivas, se asignanlos símbolos
“a” y “b’ en las aparicionesde segmentosrectosy curvos respectivamente.De toda la
imagen,obtenemosun vectorde símbolos(hojasdel árbol), a partir del cual y mediante
abstraccionessucesivasse realiza el reconocimientode los objetosen la imagen. Las
reglasaplicadasy presentesen la gramáticaindican que un rectángulose componede
unaesquina(“b”) seguidade un lado,repetidocuatroveces,y ademáslos ladosopuestos
debentener igual longitud. Un lado constade un segmentorecto (“a”) o de varios
encadenados.Y un cuadradoesun rectángulocon todoslos ladosiguales.

Cada gramática, mediante un conjunto de reglas, expresauna clase de objetos
válidos o reconocibles,y taumbién el proceso lógico medianteel cual se pasade las
primitivas elementalesa la etiquetafinal. Paraaplicar esteanálisis en el problemnade
reconocimiento,sedebenutilizar tantasgramáticascomo objetosválidos consideremos.
Cada gramáticarepresentael conjunto posiblede patronessimbólicos aceptablesque
seráninterpretadoscomo un objeto determinado.

Formalmentelas gramáticasse definencomo una4-tupía U = (U,., ½,P, 5), donde U,.
sonelementosno terminales(denotadospor A, E,... ), V~ sonlas primitivaso elementos
terminales(denotadospor a, b,.. .), P son las reglasy 5 es el símbolo final o etiqueta
del objeto areconocer.En función deel tipo de las reglaspermitidasse distingueentre
diferentesgramáticas:

• Gramáticassensiblesal contexto. Tienenreglasde la forma C
1Ac12 —*

• Gramáticaslibres de contexto.Cadaelementono terminal A puedesersustitimido
por unacadena¡3, independientementedel contextoen queaparezcaA. En general

170



4.2 Estrategiade reconocimientopropuesta 171

Imagen

cuadrado Rectan alo

esq lado(S) esq Iado(t) esq lado(S) esq lado(I) esq lado<t) esq lado(2) esq lado<t) esq lado(2)

/11 ¡
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Figura 4.13: Proceso de asignación de primitivas, reconocimiento y descripción
estructuralde una imagenmediantetécnicassintácticas.

• Gramáticas regulares o de estadosfinitos. Las reglassiempreson de estasdos
posiblesformas: A -4 aB y A -4 b. Tienenla ventajadequeel algoritmode análisis
delospatronespuedeserrealizadomedianteun sencilloautómatadeestadosfinitos,
aunquela expresividaddel lenguajees limitada.

4.2 Estrategia de reconocimiento propuesta

4.2.1 Consideracionesiniciales sobre métodosde reconocimiento

Hemosrevisadoen los apartadosanterioreslos fundamentosy las técnicasde análisis
más extendidasen la visión artificial. El procesotradicionalse divide en las etapasde
segmentación,descripciónde cadauno de los segmentos,y finalmente, en basea esos
descriptores,se realizaunaclasificacióno reconocimientoasignandounaetiquetay unos
parámetrosa los objetosdetectados.Estasestrategiasfuncionanbastantebien cuando
las imágenesy los objetosa reconocersonbastanteideales. Sin embargo,en un casoreal
como esel quepretenderesolverestatesis,es frecuenteencontrarsecon situacionesen las
que la captacióntieneun alto contenidode ruido, la escenano estáapenasestructurada
y aparecenproblemasde oclusionesparcialesde los objetos. Bajo estascondicionesla
primeraetapadel procesode reconocimiento,que buscaobtenersegmentacionesideales,
se hacemuy complejayaque tiendea aparecerunasegmentaciónexcesivacaracterizada
porqueun objeto no vienerepresentadopor un segmento,sino que aparecenmúltiples,
comi lo cual se requiereaplicar otras estrategiasque agrupandodiversossegmentosy
almacenandolas relacionesentreellos, traten de determinarla presenciadel objeto u
objetosbuscados.Existen solucionesparcialesa estaproblemática,peroen ningúncaso
de tipo general,y a constadeincrementarenormementela complejidadde losalgoritmos.
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Otro métodomásdirectoqueesespecialmenteinteresantecuandoel universodeobjetosa
buscaresreducido,esel emparejamientodeplantillas. En nuestrocaso,dondesepretende
realizarun sistemade reconocimientode objetos cuasi-esféricospara recotiocer,entre
otrasaplicaciones,objetostalescomofruta,bastacrearun modelode objetoesféricoeirlo
desplazandopor la imagenhastaquesedetecteimn alto gradode correlación.En un caso
general,la búsquedadel emparejamientoconel modelohabríaquehacerloparadiferentes
tamañosy diferentesorientacionesdeeste. Sin embargo,ennuestrocasoal habersimetría
esférica,no se requiererealizar la búsquedarealizandocambiosen la orientación,y solo
se necesitavariar el radio del modelo. Estohaceque el naétodode reconocimientopor
emparejamientocon una esferaseamuy directo e incluso eficiente. A pesarde estos
aspectospositivos,tambiénexistenotros factoresque degradanlos resultadosobtenibles
idealmente,como son la oclusión de los objetos buscadosy la presenciade objetos
diferentesal buscadopero con un conjunto de característicasque generanrespuestas
anteunacorrelaciónsimilaresa las del objeto buscado. Llamaremnosa estosobjetos
seudosimilares,ya quedanunarespuestasimilar al aplicarun reconocimientobasadoen
emparejamientode plantillas,a pesarde diferir del objetobuscado.Comnoconsecuencia
una detecciónde picos en los tnapasde correlaciónpuedegenerarmuchos erroresde
interpretaciónal detectarsetanto los objetosbuscadoscomolos seudosimilares.

Parailustrar lo que acabamosde exponervamos a realizarunosensayosde correlación
de un conjumito de imágenesde prueba conteniendoesferasy objetos seudosimilaresa
estas(p.ej discos u hojas). Aplicaremosdos de las técnicasde emparejamientovistas
anteriormetmteen estecapitulo: correlacióny filtrado EXM. A partir de un modelo de
objeto esféricohemoscreadounaplantilla esféricade 21/2 dimensionespararealizar la
correlación,y estamismaplantilla la hemosutilizadoparadiseñarel filtro mostradoen
la figura4.14 pararealizarel filtrado EXM.

Las imágenesde pruebautilizadasse muestranen la columnade la izquierdade la figura
4.15 y son: 1) unaesferaaislada,2) la mismaesferasemiocluidapor unaplancha,3) la
imagenanteriorcon la adiciónde un objeto seudosimilara una esfera,y 4) unaescerma
de un naranjoconteniendoun fondode hojasy dos naranjas,unade ellas muy visible y
la otra parcialmenteocluida. Segúnlos resultadosde aplicar la correlacióny el filtrado
EXM sobrelas imágenes(columnacentraly derechade la figura 4.15 respectivamente)
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podemosobtenerlas siguientesconclusiones:

• La respuestadel filtro EXM anteel patrón buscadoes mucho másimpulsivaque
en el casode la correlación,como la teoríapredice [172].

• La oclusiónafectareduciendola repuestay generandorespuestaslateralesdebido
a objetos seudosimilares. Como vemos la simple plancha de oclusión genera
respuestasen amboscasos,especialmentepara la correlacióndondeel rangode
objetosseudosimilaresesmuchomayorqueenel filtrado EXM que esmásselectivo.

• Objetos como unahoja o un disco plano con un contornode curvaturasimilar a
la del objeto buscadosonfuertementeseudosimilaresa una esfera,tanto parauna
correlacióncomoparael filtrado EXM, lo cual se puedever claramenteen la tercera
imagende prueba.

• Las zonas discriminantesde una esferason los contornoso los bordes, y es
precisamenteaquídondeel filtro EXM centrasu atencióncomo puedeverseen la
formadel propio filtro (fig. 4.14). En el centroel valor del filtro es próximoa cero
por tantosolamenteserealizaunaconvoluciónefectivaenbuscadelemparejamiento
correctojusto en los contornosde la esfera.Esteaspectopermitedefinir cualesson
los objetosseudosimilaresde una esferaaplicandoEXM: “cualquier objeto con
contornocurvode igual radioque la esferay separadodel fondo”. Se puededar el
casode queestosobjetosdenmásrespuestaquela propiaesferasi la separacióndel
objeto pseudosimilardel fondo es mayor que la separaciónde la esferacon dicho
fondo.

• Las escenas naturales de un árbol frutal contienen oclusiones y objetos
seudosimilaresquehacendel procesode detecciónmedianteestatécnicaun proceso
no viable.

Las técnicasde comparaciónde plantillas que acabamosde analizar, constituyenun
procesolineal que centran su atenciónen característicasque puedenno llegar a ser
suficientementediscriminantespara realizar una correctadetección. Esto sugierela
necesidadde aplicar técnicas no lineales con capacidadde centrar la atenciónen
característicasrealmente discriminantes,y de esta forma evitar los problemas de
ambigiiedadesy poder llegar a realizar reconocimientosrobustos y con una mayor
certezasobrelos resultadosde clasificaciónobtenidos. Teniendopresentesestaslíneas
de actuaciónen la siguiente secciónpresentamosla estrategiade reconocimientoque
proponemosparaestetipo de problemas.

4.2.2 Estrategia de reconocimiento basada en la extracción de
primitivas y en la acumulación de indicios

Cuandounapersonaobservaunaimagendondeaparecenobjetosquesonconocidosy no
existendificultadesprovocadaspor escasezde iluminacióno oclusiones,el reconocimiento
de estos objetos se hace de una forma inmediata. No somos conscientesde haber
realizandoningún esfuerzoexplícito parapercibir unaescenade estetipo. El análisisse
realizamedianteun procesamientoy transmisiónde señaleselectro-químicasa un nivel
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A

Figura 4.15: Reconocimientomediante técnicas de emparejamientode plantillas.
Columnaizquierda: imágenesde pruebasobre las cualesqueremosdetectarobjetos
esféricos;Columnacentral: resultadodeaplicarunacorrelaciónconunaplantillaesférica;
Columnaderecha:resultadode aplicarun filtrado EXM utilizando el filtro de la figura
4.14.
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neuronaly finalmentecerebral. Sin embargo,cuandolas escenasobservadasson más
complejasno es posible realizaruna interpretaciónautomáticay el serhumanorecurre
a otras estrategias.Este análisis requiereun periodo temporalperceptible,duranteel
cual la personaes conscientede estar realizandoun análisis mentalpara determinarel
tipo de objeto que tiene antesí. Esteestudioes un procesode análisisde características,
generacióndehipótesis,y finalmente,verificacióndela validezdelashipótesisplanteadas.
El procesoes iterativo y en él se tienen en cuentatantosparámetroscaracterísticos
como seannecesariospara poder consideraruna determinadahipótesis como la más
probabledentro de un universode posiblesobjetos. Se trata por tanto de un proceso
de acumulaciónde indicios sobre la posibilidad que el objeto presenteen la escena
correspondaa una determinadaclase, siendo el conjunto de objetosque hemos visto
y reconocidoa lo largo de nuestravida el universo de objetosreconociblessin necesitar
más aprendizaje.

En el casoquenosocupa,el universode objetosválidosy susceptiblesdeserreconocidos,
se limita solo a un único objeto: la esfera.La estrategiade reconocimientoque vamosa
presentarsebasaenla definicióndeun conjuntodeprimitivas o componentesbásicos,que
sonpor sí solosrepresentativosdeesferaso al menostienenunaaltaprobabilidadde que
correspondana zonaspertenecientesasuperficiesesféricas.Este conjuntode primitivas
constituyenun conjuntode “pistas” que medianteun procesode generación/verificación
de hipótesis,quecontemplalos indiciosgeneradospor cadaunade ellas,permiteetiquetar
como objetosesféricosaaquellosque acumulanun gradode evidenciasuficiente [108].

Paraofrecer una idea generalde la estrategiade reconocimientoque proponemos,la
figura4.16 muestraun diagramade bloquesdondese puedenver tresgrandesetapasde
procesamientode datos:

1. Generaciónde primitivas.

2. Estimaciónde parámetrose indicios.

3. Generaciónde hipótesisy verificación.

La primeraetapasecaracterizapor ser diferentea otrasestrategiasde reconocimiento
que se centranen segmentacionesregionales,de contornoso en combinacionesde ambos
casospara mejorar los segmentos. En nuestraaproximaciónno estamosinteresados
en segmentacionesperfectas,sino en la acumulación de “pistas” de reconocimiento
(primitivas). En el presentetrabajo se han definido cuatro tipos de primitivas
suficientementerepresentativasde unaesfera,perola estrategiaesmodulary sepodrían
añadirtantasprimitivas característicasdel objeto comose estimasennecesarias.De las
cuatroprimitivas, dosde ellas sonprimitivas localesy las otrasdossonregionales.Las
primitivas localesseobtienenanalizandoun pequeñovecindarioalrededorde cadapunto,
mientrasquelas regionalesse obtienenapartir de segmentoshomogéneosextensos.

En la segundaetapa,se estimanlos parámetrosde la esferay el conjunto de indicios
que indican lo fiable que es la estimaciónanterior. La estimaciónde parámetroses
posible hacerlaa partir de una única primitiva de tipo regional, sin embargo,en el
caso de primitivas puntualesno se generaevidencia directa sobrela presenciade una
esferaa partir de cadaprimitiva, y es necesariodetectardistribucionesdeellas formando
agrupacionescirculares. La definición local de estasprimitivas puntualespermite que
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Figura 4.16: Diagramade bloquesde la estrategiageneralde reconocimiento.

seaneficaces ante problemasde oclusión. Aunque la oclusión reduciráel grado de
evidenciagenerado,la capacidadde detecciónpermaneceinalterada,siemprey cuando
sedetectensuficientesprimitivas comoparagenerarhipótesisconsistentes.

Finalmente, en la terceraetapa, los cuatroconjuntosde estimacionesparcialesserán
integradosdeformaquelascuatrofuentesdeimídicios seapoyenmutuamenteparagenerar
hipótesisfinales más establesy fiables. Las hipótesisgeneradasque seanconsistentes
se integraránrealizandoun promedio ponderadode sus parámetrosy acumulandolos
indicios. Las hipótesis finales con suficientesindicios serán aceptadasy las que no
alcancenun umbralmínimo seráneliminadas.

En las siguientesseccionesdel presentecapítulo se describe de una forma detallada
cada una de las tres etapasde procesamientode que constala estrategiageneral de
procesamientopropuesta.

4.3 Definición y generación de primitivas

El objetivo normalmentebuscadoen los procesosde etiquetadode puntos (pixels),
se centraen la segmentaciónde imágenes. En unos casos se pretendeobtenerel
contornocerradode objetos,delimitatmdo de esta forma la regiónen la que apareceel
objeto. En otros casoslos puntosson etiquetadoscon la intención de obtenerregiones
correspondientesa seccionesde un objeto. En cualquierade los casos,el objetivo es
realizarunasegmentación,es decir, separarlos objetosdel fondo. ERasla segmentación,
una posteriorparametrizacióny clasificación permitiría finalizar el proceso completo
de reconocimiento.Sin embargo,una segmentaciónperfectaes casi siempreuna tarea
complicadayaque muchasveces,especialmenteenentornosno estructurados,los objetos
estánsolapadosnopudiéndosesepararunosobjetosde otros,o en ocasiones,sonel fondo
y los objetoslos queno son separables.

A diferencia de las estrategiashabitualesde segmentación,nosotrosplanteamosuna
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estrategiabasadaen la generaciónde un conjuntode primitivas. El objetivo que nos
marcamosa la hora de presentarestageneraciónmúltiple de primitivas, consisteen
extraer puntos y regionescaracterísticaso con alta probabilidadde pertenecera un
objeto determinado,evitandoal mismo tiempola necesidadde obtenersegmentaciones
perfectas.Estas primitivas, de forma individual o mediantesu colaboracióncon otras,
generanun conjuntode indicios acercade la existenciadeun objeto. En nuestrocaso,el
objeto a considerares la “esfera” y por tanto las primitivas discriminantesseleccionadas
captanunaseriede propiedadespresentesen objetosesféricos.

Una estrategiaque también planteala extracciónde primitivas como basepara la
posterior estimaciónde parámetrosy que no necesitaobtenercontornoscerrados,fue
presentadapor Seitzintroduciendoel conceptode ejeslocalesde simetría[185]. Mediante
estatécnicase marcanaquellospuntosque tienen unafuerte simetríaanalizandosolo
un pequeñovecindarioen su entorno. Estospuntosseránlas primitivas, estandocada
uno de ellos parametrizadoscon el ángulo O de su eje de simetría. A partir de ellos la
estimacióndelosparámetrosdel objetobuscadosehaceaplicandounaestrategiaparecida
en conceptoa la transformadade Hough, perodondela posiciónde los puntosno tiene
apenasimportanciay si la orientaciónde las fronteras de los objetosque delimitan.
Por ello la estrategiaes robustaante distorsiones,como unadilatación, pero existen
muchosproblemasespecialmentea la horade asignarlasprimitivasquecontribuyena un
determinadoobjeto. Estose debea que las primitivas se definenmedianteun concepto
genérico,no habiendosido definidas de forma específicateniendopresenteel tipo de
objeto adetectar.Porello los puntosconsideradoscomoprimitivas sonmuy numerosos
ya que no solamentesurgende los ejes de simetríade los objetosbuscados,sino que
surgenapartir de otrasentidadesvisiblescon lo cual al haberexcesode primitivas no es
evidentederivar interpretacionesinmediatas.

A diferenciadel caso anterior, las primitivas que vamos a presentarson exclusivas
del objeto buscadocon lo cual se facilitará su posterior interpretación. Como puede
apreciarseen la figura4.16, soncuatro las primitivas propuestasen el presentetrabajo.
Los nombresasignadosacadaunade estasprimitivas son:

• primitivas puntualescontorno

• primitivas puntualescorona

• primitivas regionalesconvexas

• primitivas regionalesrefiectividad

El nombrequerecibenexplicanpor un ladola extensiónespacialde estas,denominando
primitivas puntuales a aquellospuntos de la imagen que de forma individual tienen
unas ciertas propiedadesque las hacendiscriminantes;por primitivas regionales nos
referimosa aquellosgruposde puntosconexosquede formaconjuntacumplenotra serie
de propiedadesdiscriminantes.Porotro lado las denominacionesde contorno,corona,
convexoy refiectividadindican la propiedadfundamentalque debencumplir los puntos
o regionespara ser consideradoscomo primitivas aceptables.Las primitivas puntuales
contornoy coronasonpuntosquepertenecena arcoscircularessobreel contornoy corona
de una esfera,respectivamente.Las primitivas regionalesconvexasy refiectividad son
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regioneso gruposdepuntosquetienencurvaturade tipo convexay reflectividadesmedias
propiasde la superficiedel objetobuscado,respectivamente.

El hechode elegir estetipo de primitivas sejustifica por los problemasdeoclusiónparcial
queexisteen los ambientespocoestructuradoscomolos agrícolas.En unaescenatípica
de un árbol frutal existenmúltiples tipos de oclusiónque afectana la visibilidad de la
fruta (p. ej. la creadapor las hojas,por otros frutos o por ramas),todasellas causando
la reducciónde la superficievisible de la fruta o la partición en varios segmentosde
esta.Debidoa que estasregionesvisibles puedencorrespondertanto a zonasperiféricas
como interiores del fruto, las primitivas a definir van a tratar de captar propiedades
discriminantesdel objeto en diferentespuntosde su superficie,con el objetivo de que la
oclusiónparcial afectelo mínimo posible. Por ello las primitivas contorno,que captan
solo los bordeso el perfil de la esfera,serámíapropiadascuandola superficiecentral de
la esferaesteocultaperono lo estéunasecciónde su contorno. Igualmente,pero emm un
anillo másinterior que las primitivas contorno, las primitivas coronageneraránindicios
deesfericidadcuandono seavisibleni el bordeni el centrode la esfera,perosilo seauna
coronasobresu superficie.En el casode las primitivas regionalessecentrarála atención
en las áreasinterioresde la esfera,captandola curvaturapropiade unaesferamediante
lasprimitivasconvexidado bien captandopropiedadesópticaspropiasdel objetobuscado
lo cual se hacecon las primitivas reflectividad. En definitiva se han contempladoestas
cuatroprimitivas por considerarsesuficientementesignificativasy complementariasentre
sí comoparapermitir la deteccióndeobjetosesféricosantediferentesconfiguracionesde
visibilidad.

A modo ilustrativo, y parapresentargráficamentelo que entendemospor cadatipo de
primitiva, enla figura4.17adelantamoslosresultadosde la extraccióndelos cuatrotipos
deprimitivas. Hemoselegidounaescena(fig. 4.17a)quecontienedosnaranjasy un fondo
de hojasy ramas.Las correspondientesimágenesde distanciay refiectanciasemuestran
en las figuras4.17b y 4.17c. En la figura 4.17dvemoslas primitivas puntualescontorno
que estánagrupadasdelimitando los bordesde los dos objetosesféricos. En la figura
4.17evemos las correspondientesprimitivas coronaque se agrupanformandosemiarcos
de radio siempremenorque los formadospor las primitivas contorno. Las figuras4.17fy
4.17gmuestranlas primitivasregionalesconvexasy refiectividadquehansido derivadas
por serregionescon adecuadaconvexidady adecuadarefiectividad,respectivamente.En
el casode la escenacaptada,las imágenesde distanciay refiectanciaobtenidasson lo
bastanteidealescomo paraque se generenindicios claros cmi cadaunade las primitivas,
con lo cual el procesode detecciónserá redundante,siendo esto importantepara dar
robustezal sistema.

El procesode reconocimientoque presentamoses esencialmenteunaestrategiamodular
ya que permitela utilización del númerode primitivas que se estimen oportunas.Esto
quiere decir que incluso utilizando solamenteuna de ellas, se podríaseguir generando
indicios suficientesparaconseguirla detecciónde los objetos.Sin embargo,en estecaso,
en el mnomentode que por algún motivo no seamoscapacesde captardichasprimitivas
sobreel objeto,el reconocimientono seráposibleal no generarseningún indicio. Es por
ello quesehacenecesariola utilizaciónde diferentesprimitivasqueseancomplementarias
entresí, parapermitir seguirgenerandoindicios inclusoen el casode que algunade las
otrasprimitivas no se pongande manifiesto.

En el casoquequeramosreconocerobjetosdiferentesaunaesfera,la estrategiageneralde
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Figura 4.17: Ejemplo de extracciónde primitivas: (a) escenafotografiada,(b) mapade
distancias,(c) mapade refiectancia, (d) primitivas puntualescontorno, (e) primitivas
corona,(f) primitivas regionalesconvexas,y (g) primitivas refiectividad.

reconocimientopropuestaseguiríasiendoaplicable. Sin embargo,lasprimitivas utilizadas
no tendríanpor quéser lasmismas,tanto en su conceptoo semánticacomoen el aspecto
cuantitativo.

En los siguientes apartadospasamos a describir en detalle todos los aspectos
contempladosen el planteamientoy diseño de cada una de las cuatro primitivas
empleadas.

4.3.1 Primitivas puntuales contorno

El contorno de una esferaes un anillo del mismo radio que esta. En el caso que
dicha esferaestéparcialmenteoculta, el resultadode la extracciónde su contorno es
un semiarcocircular. La obtención de estetipo de semiarcoses, sin duda, un claro
indicio, queconvenientementetratadogeneraunaclaraevidenciade presenciade objetos
esféricos.Cadauno de los puntos de estossemiarcos,sonunidadesbásicasquegeneran
la información local quepermite detectarlas esferasque los originan. Estasunidades
básicassonlas primitivas que pretendemosextraery que hemosdenominadoprimitivas
puntualescontorno.

1-lay que destacarque estasprimitivas no son simplementelos puntosactivos tras una
etapade extracciónde contornostradicional(p.ej. Sobelo Canny).Lo quepretendemos
realizar al extraeresta primitiva es obtenerun subconjuntode los puntos contorno
extraídosaplicandolos métodostradicionales. Este subconjuntode puntos incluye
aquellos generadospor objetos esféricos (o discontinuidadesque a uno de sus lados
pertenecena unaregión convexa),pero excluyeel restode contornosque generanotro

c)

d) e> o
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tipo de objetos.

La claraventajaal trabajarcon las primitivas contorno,en lugar de imágenesobtenidas
tras aplicar unaextracciónde bordesclásica, radica en que la imagende primitivas
contornoes muchomás limpia al no contenerlos bordescorrespondientesa otro tipo de
objetos. Portanto los arcoscircularesse puedenapreciarde unaformamuchomásclara
y consecuentementesu detecciónse simplifica notablemente.

La ventajade la extracciónde las primitivas contorno se pone aún más claramente
de manifiestoal considerarlas escenasnaturalesagrícolasconteniendofrutos y hojas
como fondo. Bajo estascircunstancias,unatécnicade detecciónde bordestradicional
extrae unagran cantidadde arcos semicirculares,unos que correspondena los frutos
(arcosdeseables)y otrosgeneradospor lashojas,quetambiéntienencontornoscirculares
(arcosindeseables).Una posterioretapade detecciónde arcoscirculares,provocaríala
generaciónde falsasevidenciasallí dondese detectenarcosgeneradospor presenciade
hojas. Esto significa que bajo estascondicionesse haceabsolutamenteimprescindible
una técnicadeextracciónde contornosselectivacomo la qime vamosa presentarahora.
Para ilustrar el fenómenode como una técnica clásica de extracciómm de bordesno
discriminaentrelosdiferentestipos de contornos,y sinembargolas primitivas contorno
captanel subconjuntode los bordesque correspondena “discontinuidadesesféricas”,
obsérvesela figura 4.18 dondese nmuestraambos procesamientosaplicadosa imágenes
sintéticas.En la columnade la izquierdade la figura 4.18, apareceen la partesuperior
una imagen de distanciasdonde se ha incluido una esferay un disco plano. Ambos
objetosse encuentranparcialmenteocluidospor unaplanchaque los cubre,pudiéndose
visualizar el 50% de ellos. La esferaviene a representarumm fruto parcialmenteoculto
y el disco plano podría representaruna posible hoja de un árbol. Adicionalmente,la
imagensintéticacontieneunazonaescalonaday unamarcacuadradaque no es posible
apreciaren la imagende distanciasperosí en la de reflectancias,quesemuestradebajo
de la correspondienteimagende distancias. Al aplicar un filtro de Sobel sobrecada
una de las imágenes,obtenemoslos bordesque se muestranen la columnacentral. Es
posible apreciar que no hay ningunadiscrimninaciónen su extraccióny los semiarcos
correspondientesa los bordesdela esferay del disco generammindicios de circularidaddel
mismo orden. Sin embargo,aplicandola técnicade extracciómide primitivas contorno
que describiremosen breve,obtenemosunadiscriminaciónentrelos diferentestipos de
bordesexistentesy por tanto sólo mantenemoslos puntosdel contornoqueprovienende
“discontinuidadesesféricas” (columnaderecha).

Paraobtenernuestroobjetivo debemosrealizarun sistemade clasificaciónde bordes.
En la literaturase puedenencontrardiversostrabajosquecontemplanla clasificaciónde
bordesen clasescomo: salto, crestay rampa. Los primerostipos puedenserdetectados
aplicandooperadoresgeneralesde detecciónde bordeso métodosbasadosenlos residuos
entre la imagen original y su versiómm suavizada[2] ó ajustadamedianteun polinotnio
[118]. Otrosclasificadoresutilizan operadoresmorfológicosaunquesolamentesirvenpara
detectaruna, o a lo sumo, dos clasesde bordes. Las técnicasbasadasen la covarianza
permitenobtenerdescriptoresde forma invariantesa movimientosy permitendetectar
bordessalto y cresta[12, 813, al igual queutilizando técnicasbasadasen mnomentosde
Zernike [63]. Aplicandola técnicaconocidapor aproximación de línea de barrido (Scan
Line Aproximation) se ha podido clasificarentresaltosy bordescresta[104] aunquelos
resultadossonbastantesensiblesal ruido.
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u
Figura4.18: Extracciónde contornossobreimágenessintéticasdedistanciay refiectancia
(columnade la izquierda),utilizando un filtro de Sobel (columnacentral) y generando
primitivas puntualescontorno(columnaderecha)

En trabajos de Nadabar[150] y Zhang-Wallace[220] se presentauna clasificaciónde
bordesutilizando la integraciónde imágenesen distanciae intensidad. Este último
planteaclasificarsietetipos debordesincluyendobordesesféricos(equivalentesanuestras
primitivas contorno), pero finalmente solo se clasifican: saltos, crestas,marcasy no
bordes. Se renunciaa clasificar los bordesesféricos(queellos llaman Extremal)por ser
muy similaresa los bordessalto. El procedimientoutilizado constade dos etapas:

1. Clasificación bayesiana utilizando distancia, orientación e intensidad como
características.

2. Refinamientode la clasificaciónmedianteun procesoiterativo de relajaciónque de
formaconcurrenterealizaunarestauraciónde las imágenes.

Otros trabajosqueutilizan imágenesde distanciaparaclasificarbordessonlosde Wani
[212] y Mintz [141]; sin embargoen amboscasosla clasificaciónse reducea dostipos de
bordes,saltosy crestas.Lo mismoocurrecon el trabajode Gil [64]dondese combinan
los bordesdel mapade distanciae intensidadesutilizandooperaciones“Y” lógicaslocales
y globales.

Comovemosen ningunodelos trabajosrevisadosseclasificanbordesde tipoesférico,que
es la claseen la cual nosotrosestamosespecialmenteinteresados,por ello plantearemos
nuestropropio método de clasificacmon.

El sistemade clasificaciónde puntosqueproponemosse basa,al igual queenlos trabajos
de Zhang-Wallace[220], Nadabar[150] y Gil [64], en la integraciónde la información
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Tipo Punto Distancia Reflectancia 1K >u_K mD>lunsD dm~b,adm in~~um

Borde
Esférico

(primitiva
contorno)

-- SI SI --

Borde
Cresta ~ ><p— NO — --

Borde

Marca NO NO -- SI

Otros
bt,rdes

—‘-—

-- SI NO --

Punto
Suave

~

~x—~ —xx-——— NO NO — NO

Figura4.19: Clasificacióngeométricadediferentestiposdepuntosutilizandoinformación
dedistanciay refiectancia.

presentetanto en las imágenesde distanciacomo en las de refiectancia. Medianteesta
estrategiavamosa poderdistinguir entrecinco clasesde puntos: bordes esféricos, bordes
cresta,bordesmarca, otros bordesy puntossuaves.En la figura 4.19se puedever de una
formagráfica qué es lo queentendemospor cadaunade estasdenominaciones.

Basándonosen las descripcionesgeométricasde estos cinco tipos de puntospodemos
establecerde forma inicial las propiedades o característicasque nos permitirán
clasificarlos. De forma general, los bordes esféricos se caracterizanpor presentarun
saltoen el mapade distanciasy al mismo tiempogeneraruna depresióno concavidad
abruptaen el mapade refiectancias.Este último fenómenose debea la baja señal de
reflexión captadaque se produceal incidir sobresuperficiesmuy oblicuas,como indica
la ley de Lambert, siendo estauna característicaaltamentediscriminante. Los bordes
cresta se caracterizanpor presentaruna altacurvaturatanto positiva como negativaemí
el mapade distancias,siendo totalmenteirrelevantela informaciónde refiectancia.Los
bordes marca son cambiosen la tonalidad o refiectividad de las superficies,por tanto
aparecencuandohay cambios en el mapade refiectanciashabiendocontinuidad en la
imagende distancias.En la categoríade otros bordes incluimos el restode posiblestipos
debordespresentesenunaescena.Sonpor tanto los puntosquepresentandiscontinuidad
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en el mapade distanciaspero que no encajanen ningunade las categoríasanteriores.
Finalmente,los puntossuavescorrespondena regionescon continuidado suavidaden
la imagende distanciasy que ademásno presentanmarcas,no apareciendopor tanto
discontinuidadesen el mapade refiectancia.

Analizandolas propiedadesque acabamosde utilizar para describirlos diferentestipos
de puntos, hemospropuestoun conjunto de cuatroparámetrosque nosva a permitir
discriminar entre ellos, y por tanto, clasificar cadapunto de la imagende una forma
muy directaal aplicarfuncionesdiscriminanteslinealesy cuadráticassobreun espaciode
característicasde cuatrodimensiones.Esteconjuntodeparámetroscontienela pendiente
en el mapade distanciastuD, la curvaturamedia en distanciasKm, la pendienteen
refiectanciastu~f? y el diferencialde pendientesen refiectanciasdm~É.

4.3.1.1 Características

El cálculo de la pendienteen el mapa de distancias,tuD, y en el de refiectancias,
mli?, lo realizamosutilizando unaventanade tamaño3 x 3. Realizamosprimeramente
unadescomposiciónen las direccioneshorizontal y verticalparacalcular las pendientes
direccionalesen D: mDl, mDv, y en 11?: ~ mlI2~. Posteriormente,la contribuciónde
ambasdireccionesestenida en cuentaparaobtenerel valor final de las pendientesde la
siguienteforma:

tuD = (tuD~)2 + (mD~)2

tuYÉ = (tu~?~)2 + (tulR~)2 (4.36)

donde

2D
5,g±1+ D~..1,¡±í+ D4+1,g±í— (2D~,~1 + D0..16..1 + ~

8~s
2D~+m,g + D~+í,yí + D~#m,~±í— (2D11,1+ ~ + D4~1,>+1)

8s
2a?~~~ + ~?í..1,j41+ a?4+1,~±1— (2~t,g..1 + ~ + lR~±m1..i)

Ss2~?i+í,g + 1~i+1,ám + ~?i*-1,g±1 — (21R

4..1,> + ~i—1,j—1 + ~t-.-~,>+~)

8~s

Hay queresaltarqueen el cómputodeestaspendientesseconsiderala resoluciónespacial
s de la imagencapturada,indicandolos milímetros de separaciónentrecadaparejade
puntoscontiguos.Estefactor,por tanto,contribuyeaque losparámetrosaquídefinidos
seaninvariantesa posiblescambios en la resolución de la imagen,y a hacerque la
pendientecalculadaseaadimensional.

Paraver las variaciones locales en el mapa de refiectanciadm11? nos apoyamosen
la información que nos da el mapade distanciapara detectarlas direcciones de los
gradientes.De estaforma, al detectarprimeramentela dirección de la transiciónmás
representativa,el cálculo de la diferencia de pendientesen el mapade refiectanciase
reduceal cálculo de dos gradientesa lo largo de la línea orientadasegúnla dirección
del gradiente. A la hora de calcularlo, el rangoangular continuo de 360 gradosha

rnD~ =

rnD11 =

tulI2~ —

tu~R~ — (4.37)
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sido discretizadoen un conjunto de 12 seccionesangulares,barriendolos 360 gradosa
intervalosde 30. En basea estasseccioneshemosdefinido dosgruposde gradientes,uno
de ellos abarcandolíneasde tres puntosen el sentidoindicado por la secciónangular
correspondiente,~ y el otro empleandosolo dos puntosen el sentidoopuesto,
grad~%0~,,..Estassonsus definiciones:

grad~~~40,.(i,j)=

grad5~~40,.(i,j)

grad~(i,j) =

grad~(i,j) =

grad~(i,j)
grad~(i,j) =

grad~3~0(i,j) =

gradj~0(i,j) =

gradj~0(i,j) =

grad~0(i,j) =

grad~0(i,j) =

grad~%(i,j) =

grad~0(i,j) =

grad~0(i,j) =

grad~(i,j) =

gra4%(i,j) =

gra4%(i,j) =

grad~%(i,j) =

grad~%,(i,j) =

grad~%0(i,j) =

grad~~0(i,j)
grac440(i,j) =

grad~0(i,j) =

grad~0(i,j) =

grad$0(i,j) =

grad~0(i,j) =

(11? -a, -2
(11? -2, -3
(
11?i,j-3 —

(11? ±2,3—3

±3,1—2

(11kg -

OIt,
1 —

(11?,,—
(11?,,—
(11?, —

(11k -

(l1<g -

(11k, -

(
11kg-

(iR
4,1 -

* s~~)
— llt,1)/(3 * s~~)
— iR~,1)/(3 * ssg)

* s~~)

— 11t,1)/(3 * ssg)
— 11t,1)/(3 * s~~)

*

— R~,1)/(3 * si)
— iR~,1)/(3 * si,>)

*

— 11t,1)/(3 * s~~)
— 1R4,1)/(3 *

*

*

* ssg)
* s~~)

*

*

*

*

*

*

* s~g)
*

De acuerdoa la secciónangularactiva, la cual se seleccionóal discretizarla direccióndel
gradienteen el mapade distancias,solamentela pareja ~ sera
contempladaa la hora de efectuar la clasificación. En concreto, la diferenciaentre
ambascomponentesserála característicade clasificación(ec. 4.40),aunquesujetaa umias
ligaduraslocalescomoveremosmásadelanteenel apartadode funcionesdiscriminantes.

dtulf? = grad%~~0,.— grad~~~~0,. (4.40)

La cuartade lascaracterísticasutilizadases la curvaturamedia Km. Existendefiniciones
bastantessofisticadasde lo que se entiendepor curvatura[15], sin embargo,unabuena
definiciónde esteconceptose puedeobtenerutilizando el conceptode curvaturaKQp, q)
paraunapareja (p, q) de puntos[82]. Dadoslos vectoresunitarios,ñ, y i1,, normalesa
unasuperficieen los puntosp y q, definimos la curvaturaK(p,q) como la razónentre
lasdistanciasde sus cabezasy susorigenes.La siguienteecuaciónexpresaesteconcepto
de unamaneraformal:

(4.38)

(4.39)
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K(p, q) = •s(p,q) (4.41)¡¡fi— ~1I

dondes(p,q) es un término que vale 1 o -1 dependiendode si la superficiees convexao
cóncava,respectivamente.

s(p,q) = (4.42){ —1 casocontrario

Finalmente,el parámetroutilizado para la clasificaciónes la curvaturamedia Km(p)
en un punto p, que se obtieneal promediarlas curvaturasentreparejasde puntos del
vecindarioquecontienenal puntop. Es decir:

Km(p) = >3~1 K(p,q(i)) (4.43)
n

4.3.1.2 Funcionesdiscriminantes

Las cuatro característicasque acabamosde definir forman un espacio de cuatro
dimensionesque nos permiten realizar una clasificación atendiendoa una serie de
condiciones. Las condicionesque debensatisfacercadauno de los puntos para ser
asignadosa la correspondienteclasese esquematizaen la tablacondicionalde la figura
4.19. Estatabla condicional, obtenidaa partir de las definicionesgráficasde cadatipo
de punto, nos permite realizaruna clasificaciónsin ningunaambigliedad,como puede
apreciarseal no existir ninguna configuraciónidéntica. El único aspectoque queda
por considerares la elección de las funciones de decisión o discriminantes. Dichas
funcionesvan a consistir en hiperpíanoso hipersuperficiescuadráticas,como veremos
a continuación,obteniéndosesusparámetrosmedianteunaseriede umbralesdeducidos
de formaautomáticaatendiendoapropiedadesgeométricas.Esteaspectoes importante
pues significa que no es necesarioajustar los umbrales experimentalmente,con la
consiguientegananciaen flexibilidad.

Condicióny umbral discriminanteparamD. El umubralumD correspondientea la
característicatuD, lo definimos apartir del modelogeométricode unaesferade radio R.
Consideramosque puntossituadosa una distanciadel extremoecuatorialde unaesfera
menoro igual queel pasoentrepuntos,s, tienen unapendientetuD considerablemente
elevaday por tanto soncandidatosa bordescon discontinuidad(fig. 4.2Da). El umbral
u.mD se fija de estaforma:

Si una circunferenciade radio R obedeceal modelo y = R2 — x2, tenemosque la
pendienteen cadapuntode unaesferavienedadapor:

tuD¡esfera = dyldxlea,era= x/ R2 — A (4.44)

Vamos a definir it como la fracción entreunadistanciax y el radio R de la esfera.

it = x/R (4.45)
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siendo x la distanciaentreel centrode la esferay la proyecciónsobreel eje de abcisas
del puntobajo estudiosituadosobrela esfera.

De estaformapodemosdefinir mD~~5pr4en términosde it de la siguientemanera

mDIesfero(it) it/ 1 — it
2 (4.46)

Así, el valor de it quecorrespondea urm puntocon proyecciónx que difiere de R en una
distanciaigual al pasoentrepuntosvienedadopor

ita mV = x fi—ls (4.47)1k
y por tantoel umbralcorrespondientem&tuD, queseutilizarápararealizarla clasificación
de puntos,vienedadopor

_ ita_mV
usnfl = mD¡eqera(h,.mn)— (4.48)

mV

Condición y mimbral discriminantepara dm11?. De igual forma, la característica
dmiR nos permitirá discriminar una vez que deduzcamossu correspondienteumbral
mudtulR. Sin embargo,en este casono solamentese contemplarála imifluencia aislada
de z&dtuiR sino que ademásseránconsideradossus componentesgrad3’ y grad21, para
asegurarque el incrementototal es el resultadode la contribución de dos pendientes
apreciablesy con signos diferentes. Esto se hace así para asegurarla detecciónfiable
de las concavidadesabruptasen el mapade reflectancia,evitandoelevadosvaloresde
dtu3? provocadospor simplestransicionesentresuperficiescon diferentesrefiectancias,
las cualessonde tipo escalón.

Así, la condición discriminante a satisfacer, relacionadacon los incrementosde las
pendientesen el mapade refiectancia,se traduceen

(dm11?=uÁm11?)Y (grad’3 > z&dtuiR/4) Y (—grad’2 > uÁtuiR/4) (4.49)

En relación al cálculo del umbral zudm11?, si consideramosel modelo de una esfera
podemosdeducirque el ángulo e que formaríaun supuestohaz lásercon respectoa
la normalde la superficieesféricasobrela que incide, vienedadopor

—x
O = arctan(dy/dx)= arctan(

fi2 — ~ (4.50)

De estaforma, utilizando el modelo ideal de interacciónláserdeducidoen el capitulo 2
y quevienedadopor la ecuación2.17, podemosexpresarla refiectanciaiR en función de
xyfi.

iR = 80.9log(ctel. cosO) =

= cte2 — 80.9log [cos(arctan(x¡ fi2 — x2))] (4.51)
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A partir de la expresiónanterior,derivándola,podemosobtenerla pendientemIl? en el
mapade refiectanciaque le correspondea un puntox de unaesferade radio fi.

miRleaíera(x) = diR1 =

80.9

ln(10) cos (tan-”(z/ fi
2 — x~)) (í + 2)1.5

80.9 x
ln(10) x2 — fi2 (4.52)

Y expresándolode formanormalizadautilizando el término it = x/fi, tenemos

—80.9 it

(it) = ln(10) fi• (1 — it2) (4.53)

En la figura 4.20b podemos ver en el mapade refiectancia, la concavidadabrupta
correspondienteal contornode unaesfera. A ambosladosde estevalleexistendosladeras
conpendientespronunciadas.Denominaremosladerainternaaquellaqueestápróximaal
centrodela esfera,y laderaexternaa la que estámásalejada.Si calculamosla pendiente
de la laderainternautilizando máscaras3 x 3, tenemosque la mejor estimaciónde esa
pendientese obtienedospuntosdentro del radio de la esfera. Por tanto el valor de it
correspondienteal umbral límite vienedadopor:

it,. dmSt = x fi—2s (4.54)1k = fi

La laderaexternade la concavidadtambiéntieneunapendienteconsiderableaunquede
signocontrario. En términosabsolutosdichapendienteexternadebesermuy semejante
a la pendientede la carainternapuestoquedebehaberunarecuperaciónderefiectancia
rápidaasumiendounasuperficiecolindantecon refiectividadtípica. Portanto,el umbral
utilizado debeser aproximadamenteel doble de la pendienteen el punto de la esfera
considerado,aunquesi aplicamosun margende incertidumbre del 0.75 tenemosla
siguientefronterade clasificación:

uÁtulf? = 2 075~miRIesferO(its>dm11)= 80.9 it,. dm11 (4.55)1~5ln(10) R(1 — hudm
11)

Condición y umbral discriminante para mIl?. Como podemosapreciar en la
tabla condicional de la figura 4.19, la característicamIÉ es útil para distinguir entre
los puntos suavesy los bordes marca. Estosúltimos se caracterizanpor presentaruna
discontinuidaden el mapade refiectancia,mientrasque los puntossuavespertenecena
regionescqntinuastantoendistanciacomoenrefiectancia.Deunaformaarbitrariavamos
a definir como bordes marcasa aquellospuntosque teniendocontinuidaden distancias
tienenunadiscontinuidaden refiectanciamayoro igual a2 enun intervalode 1 milímetro.

La anterior función discriminantepermite clasificarcorrectamentelas marcascuando
entran en juego superficiesplanas. Sin embargo,no es adecuadapara detectarmarcas
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Figura 4.20: Puntoscríticos sobreuna esferapara el cálculo de los unmbralesumD y
u.íltulR: a) perfil en distancia,b) perfil de refiectancia.

en superficiescon curvatura,puesto que en estoscasosexiste un gradienteen el mapa
de refiectancia. Sin embargoestegradienteno es debido a cambios de refiectividad de
las superficiessino a la variación gradualen refiectanciacorrespondientea la ley del
cosenode Lambert. Por tanto,sobreregionescurvases necesarioañadirun térmimio que
evite clasificarestospuntoscurvoscomo marcas.Dicho términoes unafunción quevaría
entreO e infinito y quepermiteelevar el umbralamedidaque aumentael gradienteen
distancias. El incrementoaplicadocorrespondeal gradientede refiectanciaesperado
suponiendo que estuviésemossobre un punto de una esferapara una determinada
pendienteen distancias.

—80.9 it
sttuIÉ= 2 + mIÉ¡0q ero = 2 + ln(10) fi(1 — it

2) — (4.56)

80.9 tuD
comoJi — mV = 2+ 1 + mD2( __ _________1+mDs

)

_______ ln(10) fi

Condición y umbral discriminante para km. La curvaturamedia Km es un
parámetroque se utiliza fundamentalmenteparadiscriminar bordes cresta frentea otro
tipo de puntos sobre superficiescontinuas. Los bordes cresta se caracterizanpor no
presentaruna discontinuidado salto en distancias,pero sin embargomanifiestanun
puntode inflexión. Estainflexión puedeserdetectadacomo un cambioen las normales
a la superficie,y por tanto, como un pico en un mapade curvaturas. De estaforma
evitamoscontemplarestospuntoscomo pertenecientesaregionescontinuas.

El umbral que permite decidir si una curvaturaes suficientementegrandecomo para
clasificar un punto como borde cresta, lo podemosdefinir teniendoen cuenta que la
curvaturacorrespondientea la esferamediaquesepretendedetectar,estésuficiemítemente
alejadadel umbralaelegir. En principio, paranuestrocaso,denominamosbordecresta
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a aquellospuntosque tenganuna curvatura,tanto cóncavacomo convexa,superiora 3
vecesla curvaturade la esferamediaesperadaque es1/fi.

?L.Km = 3/fi (4.57)

IKmI > uI<m (4.58)

4.3.1.3 Clasificación de los puntas imagen

Una vez definidoslos tipos de puntosa clasificar, las característicasdiscriminantesy las
funcionesde decisión,estamosen condicionesde aplicar el método de clasificación de
puntosa imágenessintéticasy reales.Hayque destacarqueestemétodode clasificación
realizauna integraciónde imágenesde refiectanciay distancia,y por tanto,el método
estárestringido a aplicacionesdonde se disponede ambostipos de información. La
selecciónde los umbralesde las fronterasde decisióndependedel tipo de sensorláser
utilizado, sin embargo,en el casode utilizar otro sensorbastaobtenersu modelo y a
partir de él se puedenderivar los nuevosumbralessiguiendoun procedimientoidéntico
al presentadoen la subsecciónanterior.

En la figura 4.21 se puedever el resultadode clasificarla parejade imágenessintéticas
de la columna de la izquierda. En la fig.4.21c vemos los puntos clasificados como
bordes esféricos,los cualesse correspondencon las primitivas puntualescontorno que
utilizaremospara generarindicios de esfericidad.En la figuras 4.21d,e,fsemuestranlos
bordes marca, otros bordes y los puntossuaves,respectivamente.En estecasono existe
ningún bordede tipo cresta. Parateneruna ideade la distribuciónde los vectoresde
característicasasociadosa cadapixel de la imagen,presentamosunamuestraaleatoria
de 30 puntosde cadaclaseal proyectarlossobredosplanosdecaracterísticas:mD —dm11?
(fig.4.22) y tuD — mIÉ (fig.4.23). Podemosapreciarque las agrupacionesno sonsiempre
unimodalesy que tampocosiguendistribucionesgausianas.Se podríanhaberaplicado
otras técnicas de clasificación, pero en este casola detalladadescripcióngeométrica
de cadatipo de pixel, permite obtenerde una forma directa unos umbralesque son
discriminantes,como se mostróen la secciónanterior. Ademásla cargacomputacional
requeridaparaasignarunaetiquetaa cadapunto, unavezextraídassuscaracterísticas,
es muy baja.

En la figura4.24a,b,cpodemosverunaescenadeun árbolartificial concuatrofrutos y sus
correspondientesimágenesen distanciay en refiectancia,respectivamente.Si aplicamos
la clasificaciónde puntosa la parejade imágenesdistancia-refiectancia,obtenemoslos
resultadosmostradosen la figura 4.24d,e,f,g,h,dondese muestranlos bordes esféricos,
cresta, marcas, otros bordes y puntossuaves,respectivamente.Podemosapreciarque
de estascinco imágeneslas dos más representativasa la hora de suministrar indicios
de esfericidad,sonlas correspondientesa bordes esféricos(cosaqueerade esperaral ser
nuestrasprimitivas puntualescontorno),y apuntossuavespuestoquecaptanlasregiones
continuasque existen sobrela superficiede las frutas. De hechoy como veremosmas
adelante,esteúltimo tipo seráutilizado paragenerarlas primitivas regionalesconvexas
y reflectividad.
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a)

U
Figura 4.21: Clasificaciónde puntosmedianteel métodopropuesto: (a) y (b) imágenes
sintéticasen distanciay refiectancia,(c) bordesesféricos(primitivaspuntualescontorno),
(d) bordesmarca, (e) otros bordesy (f) puntossuaves.
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Figura 4.22: Proyección sobre el plano tuD — dmlfl de una muestra de puntos
correspondientea la clasificacióndela figura4.21. Obsérvesecomolos umbralesdefinidos
permitendiscriminarlos bordesesféricos(primitivas contorno)del restode bordes.
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o Borde esférico < Puntos suaves
4- Otros bordes >< Bordesmarca
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Figura 4.23: Proyección sobre el plano tuD — tuIl? de una muestra de puntos
correspondientea la clasificaciónde la figura 4.21. Podemosobservarcomo los umbrales
deducidospermitendiscriminar entrelos puntossuavesy los puntosmarca.

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 esfericidadmediantela obtención
de arcoscirculares. Con el hecho de utilizar más primitivas para detectarde nuevo
arcosesféricosse pretendecomplementarlos indicios obtenidosanteriormentemediante
las primitivas contorno,es decir, estamosutilizando unatécnicade detecciónbasadaen
otros principios de tal forma que las diversascircunstanciasque puedanalejar nuestras
imágenesde los modelosidealesplanteadosafecten lo menos posible al procesode
reconocimiento.

Un fenómenono contempladohastaahora y que puedeafectara la detecciónde las
primitivas contorno se puededar si los objetosesféricosno son buenosdifusoresde la
luz, y cercade suscontornosexistensuperficiesorientadasde tal formaquecuandoel haz
láserincide sobreel bordede unaesferaestassuperficiesdevuelvenal sensorla energía
reflejadaespecularmentesobreellas (fig. 4.25). Estefenómenohaceque la amplituddela
señalen los contornosde algunasesferasno seatandébil comoel modelode refiectancia
indica. Estacircunstanciaesun ejemplodefenómenosquesepuedendar y queafectana
la fiabilidad enla deteccióndeprimitivas, es por ello necesariocomplementarla extracción
de primitivas medianteotrasestrategiasquepermitangenerarmásindiciosdeesfericidad
paraobtenerdeteccionessuficientementerobustas.

Una forma de obtenerarcos circularescentradossobreobjetosesféricosse consigueal
marcaraquellospuntosque tienenigual pendienteenun mapadedistancias.El resultado
obtenido es unacoronacircular con un radio que es funciónde lapendienteseleccionada.

o o
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Figura 4.24: Clasificaciónde puntosmedianteel método propuestocorrespondientea
una imagende un árbol frutal artificial: (a) fotografía de la escenaen B/N, (b) y (c)
imágenesendistanciay refiectancia,(d) bordesesféricos(primitivaspuntualescontorno),
(e) bordescresta,(f) bordesmarca,(g) otros bordesy (h) puntossuaves.

a) h) c)

d) e) O

O) h)
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Telémetro
láser

Distancia Retieclancia

Objeto
Esférico Real

Figura 4.25: Situaciónanómalaque provocaun alejamientoentreel modelo ideal y los
datos realesen la imagende refiectanciay distancia.

Estacoronacircular, quepodríano sercerradasi existenproblemasde oclusiónsobrelas
esferas,permitegenerarindicios deesfericidady por tanto sehaelegidocomofundamento
parala obtenciónde las primitivas denominadasprimitivas puntualescorona.

Para definir las primitivas corona primeramentenecesitamoselegir la pendiente
correspondientea la corona con mejor carácter discriminante. La corona más
discriminanteserá aquella con un alto número de puntos y que a la vez contenga
un mínimo número de puntosque correspondana objetosno esféricos. Pero, ¿cómo
determinar la pendienteóptima para obtener las coronasmás discriminantes?. En
principio las siguientesconsideracionesse puedenaplicar:

• No pendientespequeñas. Las pendientespequeñasgenerancoronasde radios
reducidoscon lo cual al tenerperímetrospequeñosse generanpocos indicios de
esfericidad.Por tantosonpreferiblescoronascon un radiolo mayorposible.

• No pendientesmaxomas. Porel contrario, las coronas de máximoradio que son
aquellasque se correspondencon altas pendientesy por tanto captanbordes,no
son deseablesprecisamentepor captartodos los bordesde formaindiscriminada,
tal y como lo haceun filtro de Sobelo Canny. La detecciónde formadiscriminante
de los bordesquecorrespondenaesferasse trató en el apartadoanterioral definir
las primitivas contorno.

• Una pendienteintermedia. Portanto la soluciónidealseencuentraen unaposición
intermediaentrelas dos solucionesanteriores.

Para determinar esta pendiente óptima podemos aplicar una técnica de decisión
estadísticay elegir aquella pendienteque presenteun máximo en la probabilidad
de pertenecera una esfera. Por definición la función de densidadde probabilidad
se correspondecon el cociente entre el diferencial de la función de distribución de
probabilidaddF y el diferencialde la variablealeatoriaconsiderada.Portanto podemos
plantear la función de densidadde probabilidad condicional f(6¡esfera) tal y como
la ecuación4.59 indica. Suponiendoel modelo de una esferay un muestreoespacial
uniforme sobreun plano, podemosdesarrollardF a partir de F(x) y F(x + dx), donde
las distribucionesde probabilidadF(x) y F(x + dx) se obtienenal dividir el áreade un
círculode radio x y x + dx, respectivamente,entreel áreade uno de radioR (fig. 4.26 y
ec. 4.60). De estaforma f(O¡esfera)quedadefinido por la ecuación4.61.
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Figura 4.26: Esquemaque muestraunacorona sobreuna esferacorrespondientea los
puntoscon unapendientetal quesu normal formaun ánguloO con el eje Z.

f(9¡esfera) = (4.59)

rrx2 7r(x+dx)2
dF = F(x) —F(x+dx) = fi2 — ~fi2 —

2arxdx
_____ = (x = fisinO;dx = Rcosftdú)

2mB sinOfi cos
______________ = 2sin8cos8d9

irR2

f(O¡esfera)= 2sinOcos9

(4.60)

(4.61)

Como puedeverseen la figura 4.27a, la función densidadde probabilidadf(O¡esJera)
presentaun máximoen 0.78 radianesy se hacecero enO y 7r/2 radiamies.Esto concuerda
con lo esperadoyaque la probabilidaddebeaumentarde unaformamonótonaal hacerlo
el radio puesto que el perímetrode las coronasaumenta,sin embargoy debido a los
efectos del muestreorealizadoen ejes paralelosal eje z, la zonavisible para valores
próximos a 2r/2 se reducesegún el cosenode O con lo cual la probabilidad de captar
puntoscon pendientear/2 sehacecero.

Supongamosque losobjetosesféricosde interésse encuentransobreun fondode objetos
planosorientadosaleatoriamemite,si estaorientaciónes totalmentealeatoriase puede
demostrarque las normalesa los planos presentanuna distribución de probabilidad
idénticaal casode una esfera(fig. 4.27b). Aplicando el teoremade Bayes (ec. 4.62)
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Figura 4.27: Función densidadde probabilidadcondicionalpara: (a) una esferay (b)
un plano. (c) Probabilidadde que un puntocon normal O pertenezcaa un plano o una
esfera.

podemosver quela probabilidad de pertenecera unaesfera,de un punto cuyanormal
forma un ángulo 8 con el eje Z, es constanteparacualquiervalor de O (fig. 4.27c). Es
por ello queno existeningúnvalor concretode 8 quemaximicedichaprobabilidady por
tanto no hay unapendienteóptimaen el mapade distanciasquenospermita seleccionar
la coronamásdiscriminante.

.P(esfera¡O) — f(8¡esfera)P(esfera)_

f(8)
f (8 ¡esfera)P(esJera)

f(Gjesfera)P(esfera)+ f(8¡plano)P(plano)

P(esfera)

P(esfera) + P(plano) (4.62)

f(O¡plano)P(esfera)

P(plano¡8) = f(O¡esfera)P(esfera)+ f(8[plano)P(plano)

= 1 — P(esfera¡8) (4.63)

Sin embargo,en un casoreal, el modelode distribuciónde objetoscon carasplanasde
formatotalmentealeatoriasiguiendola función de densidadf(8¡plano) = 2 sin(O) cos(O),
no se llega a cumplir. Esto se debea que en un casono ideal existen ligadurasque
restringenla orientaciónaleatoriay uniformede lasnormalessobreun casqueteesférico,
y comoconsecuenciala distribuciónse limita aun subconjuntode lasposiblesdirecciones.
Un ejemplo claropuedeserel de unacaja cúbicacolocadasobreel suelo. La normalde
la carafrontal dela caja,al estarsiemprecolocadasobreunasuperficiehorizontal,puede
variar aleatoriamentepero limitadasiemprea estarsituadaen un plano horizontal. El
resultadode estefenómenohaceque la probabilidadde encontrarnoscon planoscon O
próximasa cero aumenteconsiderablementey se produzcaun corrimientodel máximo
ideal centradoen 0.78 radianesen mayoro menor gradohaciaO radianes.

Parailustrar estefenómenoy paraderivar un valor óptimo de O paraeí casoconcreto
de objetos píanos orientadosde forma aleatoriaque forman parte del fondo de una

P(planol8)=l-P(esferalO

)

P(esferalO)
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P(ho,¡

P(hojasl0)

P(naranjasl0

6(rad) a 1 05 la O S>~

a) b)

Figura 4.28: Función densidadde probabilidadcondicionalpara: (a) naranjasy (b)
hojas. (c) Probabilidadde que un punto con normal O pertenezcaa unanaratijao al
fondo de hojas.

escenade árbolesfrutales, vamos a derivar de forma experimentallas funcíonesde
densidadde probabilidadpara el casode hojas (planos) y naranjas(esferas). Hemos
adquiridodiversasimágenesconteniendode formaaisladaunamuestrade solo naranjas
y de solo hojas; seha calculadoel ángulo de sus normalescon el eje de medición y se
han representadolos correspondienteshistogramas(4.28a y b). A continuaciómxhemos
ajustadolos valoresexperimentalespor un polinomio, pudiéndoseobservarlosresultados
en las líneas continuasde la misma figura. Puedeobservarseque la distribuciónde
probabilidadparael casode las naranjasse correspondede forma fiel a la distribución
ideal de unaesfera. Igualmenteen el casode las hojas, se observaun corrimiento del
modo centralhacia la zonade mnenor O. El pico en los histogramasparavaloresde O
próximos a <2 se correspondeal cálculo de las discontinuidadesexistentesentre los
objetospresentadosy el fondo existenteen las imágenes,y por tanto al no serpropios
del objeto correspondienteno suponeningunadesviaciónrespectoa lo esperado.

Aplicandode nuevoel teoremade Bayesobtenemoslas probabilidadescondicionalesde
la figura 4.28c. Podemosver queen estecasoexisteun valor de O = 1.08 rad, parael
cual semaximizala probabilidadde que un puntopertenezcaa unamiaranjay por tanto
se mninimiza la probabilidadde que correspondaal fondo. Las probabilidadesa priori
utilizadashan sido de P(naranja) = 1/5 y de P(itoja) = 4/5, lo cual se deducedel
estudiode distribuciónespacialde naranjasen un árbol medianteel cual se encontraba
queen unaventanacuadradade 500 x 500 mmel promediode naranjaspresenteserade
10. Debidoaque las probabilidadesa priori sonmenoresparael casode unanaranjaque
paralas hojas,con estevalor óptimo de ~ = 1.08 vamos a ser capacesde marcaruna
seriede puntosen la imagende los cualesunaminoría de ellospertenecerána miaranjas
P(naranjajO0~) y la mayoríacorresponderána hojas P(itojas¡O0~). Sin embargo,el
cociente entreambasserá mnáximo en esepunto óptimno, con lo cual la relación señal
ruido tambiénlo sera.

A partir del valor óptimo de O (O~~ = 1.08) podemosdeducirla fracción it del radio de
unaesferaen la que la superficietieneunanormal con una inclinación de O,,~, radianes,
estafracciónresultaser = 0.88. Si aceptamosqueunacoronadebetenerunaanchura
de al menosun puntoparadetectarunaesfera,entoncesaplicandoun margendoble de
seguridadpara que los factoresde discretizaciónse atenúen,las primitivas corona se

6(rad) 8(rad)
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obtienenmarcandoaquellospuntosqueesténen el intervalo [it0~— ~,it0~, + j]; dondes
es la resoluciónespacialy fi el radio de la esfera.

Expresandoel rangode interésen función de la pendientemD en el mapade distancias,
que se relacionacon it mediantela relación tuD = ~ obtenemosla siguiente
condición a satisfacerpor las primitivas corona:

itop~ <mD< itOJj+fl

— — 1—(it0~+-~)
2 (4.64)

Paramejorar la relaciónseñalruido, es necesarioreducir el númerode puntosmarcados
como primitivas corona que realmenteno pertenecena superficiesesféricas. Paraello
utilizaremos,apartede las pendientesen los mapasde distanciatuD, la informaciónde
refiectanciadisponible.Asumiendosuperficiescon refiectividaduniformetenemosquelos
objetosesféricosal tenerunacurvaturaconvexa,presentanunapendientecaracterística

50.9 la
en el mapade refiectanciaque vienedefinidapor la expresióntuIÉ¡esiera = Ñ(ío) R(1—fi>

)

La integraciónde la condición en el mapade distancias(ec. 4.64) con la siguiente
condiciónparalas pendientesen el mapade reflectancia

it
0, — 80.9 _ it0~, + ~ 80.9 (4.65)

<tuiR <
1—(it0~ —~)

2fi ln(10) — 1—(it
0~ ±-k)

2Rln(10)

permite eliminar la mayoríade puntos que correspondena planos que casualmente
presentabanuna orientación igual a O~,, ya que un plano con reflectanciauniforme
presentasiempreun rniR igual a cero, independientementede cual seaO. Además,para
mejoraraunmás la relación señalruido exigimosquehayaunaigualdadde orientaciones
en las pendientesde ambosmapas,lo cual se expresacon la siguientecondición:

arctan(VDY) — VIÉY) =ir/6 (4.66)
S7D~ arctan(

donde el rangoangularpermisible de ir/6 no es crítico y fué seleccionadopor ajuste
empírico.

Finalmente, en la figura 4.29 mostramosun ejemplo de una pareja de imágenes
distancia/refiectancia(a y b) de las cualesse han extraídolas primitivas corona (c)
aplicandolas tres condicionesqueacabamosde exponer.

4.3.3 Primitivas regionalesconvexas

Las primitivaspuntualesvistascon anterioridad(contornoy corona)centransu atención
sobrela periferia de los objetosesféricos. Al ser puntualessoportanaltos gradosde
oclusióndel objeto, sin embargocuandola periferiaquedaocluida las regionesinternas
visibles no generanningún indicio referentea la presenciadel objeto. El objetivo de
las primitivas regionaleses la capturade indicios a partir de las regionesinternasde la
superficiede unaesfera. Una de las característicasque nos da indicios de esfericidad
es la existenciade una superficie con curvaturanegativalo cual da evidenciade su
convexidad. Este principio de convexidades el que va a ser utilizado para definir las
primitivas denominadasprimitivas regionalesconvexas.
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Figura4.29: Ejemplodeextracciónde primitivas corona: (a) y (b) imágenesdedistancia
y refiectancia,y (c) primitivas puntualescorona;aprécieselossemiarcosquedanunaclara
impresiónvisualde la ubicaciónde los cuatrofrutos.

En primer lugar es necesarioobtenerlas regionessobrelas cualesse ha de realizar la
caractermzacmon. Los puntos suavesobtenidosen la etapade clasificación de puntos
propuestaen la sección4.3.1, serán la baseparaobtenercadauno de los segmentos
regionales. Estas son las etapasde procesamientonecesariaspara obtener dichos
segmentosapartir de los puntosclasificadoscomo suaves:

• Erosión. Se realizauna erosiónen la imagende puntossuavescon el objeto de
separarpuntosconectadosquepertenecena regionesde diferentesobjetos.

• Dilatación. Posteriormenteserealizaunadilatacióncon preservacióndel número
deEulerpararecuperarel áreainicial perosinvolvera unir las regionespreviamente
separadas.

• Conexión de componentes. La conexión de componenteses un proceso de
etiquetadode cadapunto de la imagendonde se asignauna mismaetiquetaa
aquellospuntosquepertenecena la mismaregión. Porcadaregiónaisladaadicional
quesevaencontrandoseutiliza unanuevaetiquetade tal formaqueal final existen
tantasetiquetascomoregionesencontradas.

• Eliminación de regiones pequeñas. Aquellas regionescon un área inferior a
un cierto umbral (típicamenteel 15% del áreade una esferade radio R), son
rechazadaspor no presentarun tamañosuficientecomo paragenerara partir de
ellas estimacionesparamétricasestables.

Una vez que tenemoslas regionesperfectamenteidentificadasestimamosla curvatura
mediaK y la desviaciónestándarde cadaunade ellas o§<. En el cómputodela curvatura
seaplicael métododefinido en las ecuaciones4.41 a 4.43 paracadapuntode la región,
y a partir de estos,se estima el valor de curvaturamedio y la varianzaen la región.
El cálculo de los vectoresunitarios normalesa las superficiesen el mapade distancias
(necesariosparaderivar la curvatura)lo hacemosa partir de las siguientesexpresiones:

a) b) c)
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1 Of Of

Ox’ Oy

1

1 + a2 + 1? (—a, —b,1) (4.68)

dondea y 6 sonlos parámetrosde un plano ajustadoa unaregiónde tamaño3 x 3 que
se define mediantela ecuaciónf(x, y) = az+ by + e.

Aquellas regionesquetenganunaconvexidadpróximaa la esperaday dichaconvexidad
provengade la integraciónde curvaturaspuntualescon unadispersiónacotada,pasarán
a la categoríade primitivas regionalesconvexas. La curvaturaesperadaK seráigual
al inversodel radio medio esperadode las esferasa detectar,es decir, K = 1/fi. Para
evitar considerarregionescasi planas o con alta convexidad, solamenteaceptaremos
regionescon convexidadacotadaentre—2K y —0.5K, con lo cual estamospermitiendo
unavariabilidaddel tamañode las esferasde un 100% en ambossentidos.La restricción
de bajadispersiónse consigueal exigir quedebehaberunaprobabilidadcasinula de que
hayapuntosen la regióncon característicasde concavidad,lo cual se consigueexigiendo
queo’i==¡0.5k/sl. Por tanto estassonlas condicionesa satisfacersimultáneamente:

(—2K =K < —0.5K) Y =¡0.5k/3¡) (4.69)

4.3.4 Primitivas regionalesrefiectividad

Estasprimitivas tratandeaportarindicios sin basarseen lasformas, comosehacíaen los
casosanteriores,sino basándoseenpropiedadesópticassuperficialescomola refiectividad.
Si los objetosquequeremosreconocertienenunaspropiedadesópticasquesonseparables
frentea la de los objetosdel fondo,un análisiscomo el de refiectividadpermitirárealizar
la clasificaciónde unaformamuy directa.

Supongamosque conocemosun valor umbralde refiectividadp,. quenospermiteseparar
los objetosdeseablesdel restodel fondo. Bastaríacalcularla refiectividadp de cadauna
de lasregionesy evaluaraqué ladodel umbralde refiectividadnosencontramos,con lo
cual determinaríamossi unaregiónperteneceal fondo o a unaesfera. Paradeterminar
la refiectividad de una región realizamosel promediode las refiectividadespuntuales
correspondientesa cadapunto de la región. Paraello aplicamosel modelo del láser
deducidoen el capítulo2, de dondedespejandola refiectividadtenemos:

ío~/so.9 D2

cosOct(D) AF~ (4.70)

donde11? es la refiectanciacaptadapor el telémetro,D es la distancia, F~ es el flujo
radianteemitido (quees de8 mW ennuestrocaso),A esel áreadela ópticade recepción,
cs(D) es un término experimentalque dependede la distanciay O esel ánguloformado
entreel eje de emisióndel haz lásery la normal de la superficie.

ParacalcularO utilizamosunaaproximaciónválidaparaincrementosangularespequeños,
que permite obtener O trabajando directamentesobre el mapa de distanciasen
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Figura 4.30: Esquemaexplicativo de la aproximaciónutilizadaparael cálculode O.

coordenadasesféricassin tenerque haceruna transformadade coordenadasal sistema
cartesianoXYZ. Paraello utilizamosun sistemade coordenadasX’Y’Z’ solidariocon el
hazláser(fig. 4.30)quenospermitedefinir losvectoresdirectoresLo, y z~ de la superficie
en términosde incrementosen distanciadD0, dD1 y diferencialesde desplazanmientods0,
ds1 en las direccionesX’ y Y’. A continuaciónpresentamosla deducciónde O planteada
comoel productoescalarde la normal a la superficieit y el vector E? que defineel punto
de medidarespectoal sistemade coordenadasX’,Y,Z’.

É (0,0,D)

Lxx E?

x Lo, = (l,O,
2fl) >< (

012ft) ¿3D OD

= <(J~)2 + + 1

1iTD _ D _ 1
cosO= — —

— it¡

(4.71)

(4.72)

(4.73)

(4.74)

(4.75)

+ 1

1
(4.76)

I(tuD~)
2 + (mE?

2)
2+ 1

Por tanto O se calcula,a partir de las pendientesmE?>, y tuD
2 en las direccionesx e y

del mapade distancias,de estaforma:

x
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o arccos(y(tuDx)2 2 (tuD2)
2 + (4.77)

Parael cálculo del valor umbral de refiectancia,p,., quenos permitesepararel fondo
de los objetos, utilizamosun procesode aprendizajeautomáticoqueconsisteen captar
dos imágenesdiferentes,una conteniendouna muestrade los objetosde interés y otra
presentandounaconfiguracióntípicade fondo. Porcadaunadeestasimágenesse calcula
la refiectividadde cadapuntoy se parametrizaunacampanade Gaussmediantesu valor
medio y su desviaciónestándar,obteniendopor tanto dosgaussianascadauna de ellas
representandola función de densidadde probabilidadpara los objetosde interés y el
fondo. Dichascampanassesolaparán,y para algún valor de p se cumplirá la condición
de igual probabilidadde pertenecera ambasclases.El cálculodel valor po, que marcala
fronterade decisiónde esteclasificadorbayesianoseobtiene igualandolas funcionesde
probabilidad:

pdf
1(p) — P(1) .e1¡2<P

1”>2 (4.78)
V~ai

pd.f
2(p) = .P(2) .e~1/2(PZ>)

2 (4.79)
V~62

pdf
1(p,.) =pdf2(p,.) (4.80)

tomandologaritmosneperianostenemos,

______ _______ ¡“(2) lp
ln( P(1) ) !(pSSgl )2 =ln( ‘P2 )2 (4.81)

‘6/~a1 2 al v~?~a2 2 O’2

(a~ — a~) p~ + 2(píu~ — p2a~)p,. + ¡4a~ — + a~u~2ln(P(l)U2) — 0 (4.82)
P(2)ai

A B
c

con lo cual el umbral de refiectanciase obtieneasí:

Pu B±VA’~’YÁ~ si aj O’2 (4.83)
+ c~ In(P(1)/P(2)) ~ am = a2

El aprendizajeo cálculodepo, se haceconanterioridadaque el procesodereconocimiento
comience (off-line). Este método permite realizar una clasificación de cada región
segmentadade una forma eficaz puessolamentees necesariohacer unacomparación
entrela refiectividadde cadaregiónPregion y p,., y no es necesarioutilizar funcionesde
decisiónque operencontinuamentecon las funcionesde densidadde probabilidadpara
realizarla clasificación.

Como ejemplo en la figura 4.31 mostramosel resultadode realizarun aprendizajedel
valor umbral po,, el cual se ha hechocaptandouna imagencon sólo naranjas(objetos
deseables)y otracon un fondocompuestode hojas. En amboscasoslos objetosutilizados
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a)

o... =0.254 a=0.05337

Figura4.31: Seleccióndel umbralde refiectividadp,. paraobjetosartificiales: (a) cálculo
de la refiectividad media y varianzade una muestrade naranjas,(b) el mismo cálculo
paraunamuestrade hojas, (c) funcionesde densidaddeprobabilidady el valor óptimo
de refiectividadque separaambasclases.

no son naturalesy se correspondena los frutos y hojas artificiales disponiblesen el
laboratorio. En estecasoel valor de refiectividad medio de las naranjases dc 0.254,
mientrasque las hojas tienen una refiectividad media de 0.407, obteniéndoseumi valor
umbralnt 0.28paraunaprobabilidada priori de las naranjasy hojas de P(1)rxl/5 y
P(2)=4/5, respectivamente.

4.4 Estimación de parámetros e indicios

Una vez obtenidaslas diversas primitivas que captan indicios de esfericidad(en los
tres primerostipos de primitivas) e indicios basadosen propiedadesópticas (en las
primitivas refiectividad), el siguientepasoconsisteen el cálculo de los parámetrosque
definen cada esfera, es decir, el radio, su posición espacial y la refiectividad de su
superficie. Este último parámetropodría ser interesantecomo información adiciommal
paraposterioresetapasde clasificaciónatendiendoapropiedadesópticas,o incluso,para
realizarrecoleccionesselectivasde los frutos. El procesode extracciónde parámetrosse
haráde unaforma individual por cadatipo de primitivas puestoquecadaunade ellas

o.~;,=0.4O7o=0.107

b)
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requiereun tratamientoespecial

Una vez que se tengala lista de los parámetrosde las presuntasesferas,será también
necesariodar un gradode confianzaacadaunade estasestimacionesindicandola certeza
que tenemossobreesaestimación.Es decir, no se tendrála mismaconfianzasobrelos
parámetrosestimadosa partir de un númeroreducidode primitivas puntuales,que si
estassonmuy numerosasy por tanto generanun alto númerode indicios; en esteúltimo
casolos parámetrosestimadosseránmucho más fiables y el hechode que esosdatos
provengande objetosrealmenteesféricostambiénserámayor. Por tanto, junto a los
parámetrostambiéngeneraremoslos indicios acumulados,loscualesseránfundamentales
en futurasetapasdeintegraciónde las hipótesisparcialesgeneradasa partir de cadatipo
de primitiva.

Debidoal carácterdiferenciadode las primitivas puntuales(contornoy corona)frentea
las regionales(convexasy refiectividad),en la estimaciónde parámetrosvamosautilizar
dos procesosclaramentediferenciados. En el primer casose aplicaráun procesoque
utiliza la transformadacircular de Hough, y en el segundo,utilizaremosuna técnica
basadaenun ajustepor mínimoscuadrados.A continuacióndescribimosambosprocesos.

4.4.1 Estimación con primitivas puntuales

Las primitivas puntualespresentadascaptanarcosesféricosquedelimitanel contornode
una esfera. De una forma visual hemosvisto en la secciónanterior que efectivamente
cuandono hay alta oclusiónestetipo de primitivas generana un observadorhumano
una clara informaciónpara determinarla presenciade una esfera. Sin embargo,el
volumen de informaciónsusceptiblede ser analizadoha disminuido drásticamente,ya
que las primitivas puntualessecorrespondensimplementecon los “unos” deuna imagen
binaria y el fondo, que es mayoritario y vienerepresentadopor “ceros”, no debe ser
analizado. Por tanto, mediantela utilización de primitivas puntualesel procesoseha
simplificado,pasandode unadetecciónde esferastridimensionalesen entornosaltamente
no estructurados,a la detecciónde arcos esféricosen imágenesbinariasconunarelación
señalruido altamentemejorada.

El métodomásevidenteparadetectarlos arcos semiesféricosque generanlas imágenes
de primitivas, es el del emparejamientode plantillas (templatematching) [172]. En este
casobastaríarealizar una correlaciónde un modelo de arco con diferentesradios e ir
explorandotoda la imagenmoviendo el modelopunto a punto por ella; los puntos de
alta correlaciónse corresponderíancon presuntasesferasy susparámetrosseríanlos del
modelo utilizado. Sin embargoestatécnica no es muy eficiente ya que exige explorar
todoslos puntosde la imagen.Plá [164],presentaun métodode detecciónde contornos
circularesocluidosutilizando una técnicade agrupamientode puntos contiguospara
formar segmentosde arco que tienen una curvaturauniforme. Posteriormenteagrupa
estossegmentospor proximidady estimalosparámetrosmedianteun ajustepor mínimos
cuadrados.La debilidadde estatécnicaradicaenque los puntosdel contornorequeridos
a la entradadel algoritmodebensercontiguoso estarformandocontornoscerrados.Sin
embargo,estacondiciónno es siempreposiblequese cumplacomo sucedecon nuestras
primitivas puntuales. Análogamente,.Jacobs[94] tambiénpresentaresultadossimilares
detectandogruposde segmentoslinealesconvexos.
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Figura 4.32: Procesode votaciónmediantela transformadacircular de Hough.

La técnicaconocidacomo transformadade Hough [47, 120, 219, 91, 90, 92, 3] es un
método más eficiente de “templatematching” ya que no recorre toda la imagensino
solo los puntosactivos de ella; en nuestrocaso solo utilizaría las primitivas puntuales
y el fondo no seríaexplorado. Ademáses robustaerm el sentidode que soportaruido
impulsional y no requiereque los puntos que definenun contornoesténagregadosy
formen arcoscontinuos. Por ello es unatécnicamuy adecuadaanuestropropósito.

En la primera secciónde estecapítulo explicamosen qué consistela transformadade
Hough parael casode quererdetectarlíneasrectas,y tambiénparaarcosesféricos. En
el segundocaso,los parámetrosadetectarson: el centrode la circunferencia(c>,,c~) y su
radio r. Por tanto el espaciode parámetrosa dondevamnosa realizarla transformación
esun espaciotridimensionalcon coordenadasc>,, c~ y r. En la figura4.32 sepuedever el
procesode transformacióno votación,de unaimagencomiteniendounacircunferencia,en
suespaciotransformado.En esteprocesopor cadapunto de la circunferenciase genera
un troncodeconode votosqueseacumulaen el espaciode parámetros.Vemosque existe
un puntocomún de interseccióndondese produceunaalta votaciónque se corresponde
con los parámetrosde la circunferenciaque queremosdetectar.Por tanto, nmediantela
transformadacircularde Hough,la detecciónde circunferenciasseha simplificado en la
detecciónde picos o máximoslocalesen el espaciotransformado.

El principal problema de la transformadade Hough es el tamaño del espacio
transformado,el cual si es muy grandeprovoca problemasde reducciónde eficiencia
ya queel procesosebasaen la votacióny detecciónde picos en esteespacio,y por tanto
al crecerdicho espacio,la complejidadde los algoritmnosaumentacomi el mismo orden
de magnitud [91]. Parareducir la complejidad de los algoritmos hemos utilizado las
siguientestécnicasde optimizacmon:

• Discretización del espacio transformado. Para llevar a cabo el proceso de
votación sobreun computadordigital, se recurre a la utilización de una matriz
de acumuladoresque es una versión discreta del espacio transformado. Por
simplicidad, el espaciotransformadolo hemos discretizado,en suscoordenadas
c>, y c11, de igual forma que estádiscretizadala imagensobre la cual queremos

r
ca
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detectarlos arcosesféricos.Una discretizaciónmásgroseraseriatambiénadecuada
ya que el númerode acumuladoresse reduciríamás,aumentándosela eficiencia
aunqueen contrapartidala precisiónenla determinacióndelascoordenadassevería
reducida. La discretizaciónen r se hacecentradaen tornoal radio fi esperadode
las esferas,con intervalosregularescorrespondientesa la resoluciónespacialdepaso
entrepuntosde la imageninicial.

• Incorporación del parámetro distancia en la votación. Los tres parámetros
c>,, c2 y r que definen la circunferenciaformada por las primitivas puntuales,
también son parte de las coordenadastridimensionalesdel objeto esférico que
estamosbuscando,sinembargo,paraterminarde definir suposicióntridimensional
necesitamosconocerla distanciad a la queseencuentrael centrode dicho objeto.
Paraobtenereste cuartoparámetroaprovechamosel procesode votación de la
transformadade Hough y por cadaacumulador,a partede almacenarel número
de votos, añadimosen promediola distanciaD~,1 de cadapunto votante. Debido
aque todaslas primitivas puntualesquecontribuyenen la votaciónde cadaesfera
debenencontrarsea la mismadistancia, el promediofinal obtenidoes unabuena
estimaciónde la distanciaa la que se encuentrael objeto esférico. Además, la
existenciade puntos votantes situadosa una distanciaalejada del valor final
permite determinar aquellos puntos que no se deben considerarpara realizar
votaciones,por provenirde otrassuperficies.

• Votación reducida usando dirección del gradiente[120]. La transformadacircular
deHoughrealizapor cadapuntoimageny paracadauno delosradiosconsiderados
unavotaciónsobreunacircunferenciaen el planoc>,—c2 (fig. 4.32). Esteprocesode
transformaciónde un puntoamúltiples se puedeoptimizarconociendola dirección
del gradientede cadapuntoimagen,yaque el centrode unacircunferenciasiempre
estáen la direcciónopuestaa la del gradientede un puntopertenecienteal contorno
de unaesfera.De estaforma es posible reducir la votaciónpor cadapunto,ya que
en vez de hacerlosobreuna circunferenciacompletaahorasolo se hacesobreun
arcodecircunferencia.El rangoangulardela votacióndependedela incertidumbre
en la determinaciónde la direccióndel gradiente,que idealmentedeberíapasarpor
el centrode la esferaque generólas primitivas puntuales.En nuestrocasohemos
trabajadocon un rangoangularde 300 con lo cual se consiguereducirel proceso
de votaciónen másde un ordende magnitud.

• Retrotransforrnación/60]. Laretrotransformación(Backtransform)se fundamenta
en repetir el procesode votación de nuevo,pero a diferenciadel primer paso,en
estesegundoprocesoseutiliza la informacióndela votaciónanteriorparadepositar
solamenteun voto por cadapuntoimagen. La casilladel acumuladorelegidaserá
aquellaque presenteel mayor númerode votos de las casillasdentro del ámbito
de votacióndel punto imagen. El resultadoque se obtieneesunaacentuaciónde
los picos en el volumen de votación,por tanto se mejorala relaciónseñalruido y
se facilita la detecciónde picos, la cual se puedehaceraplicandoun umbral. Para
eliminar la mayor partedel ruido y dejarlos candidatosmásvotadosaplicamosun
umbral quesecorrespondea unavotaciónde un arcocircular de 300.

Una vez efectuadala umbralización,realizamosun agrupamiento (clustering) de las
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Figura 4.33: Correccionesen radio y distanciaa efectuar despuésde aplicar la
transformadacircularde Hough sobrelas primitivas puntuales.

casillasque han superadoel umbral de votación, de estaforma conseguimosobtener
las agrupacionesnaturales existentes[54]. El algoritmo de agrupamientose basa
en la distancia euclídeaen el espacio transformadorealizándoseagrupacionesde
las agregacionesmás compactas. Los grupos finalmente detectadosdeterminanlos
parámetrosde las esferas,que se calculan promediandolos parámetrosde cada uno
de los componentesagregadosy sumandoel númerode votos.

Debido a la posiciónde las primitivas sobrela esfera, existencorreccionesque hacera
dosde los cuatroparámetrosobtenidosmediantela transformadacircular de Hough:

• El radio de la esfera. Tanto las primitivas contorno como corona forman
circunferenciasde radio r menor que el de la esferaque las genera(fig. 4.33a),
por tanto, la correccióna aplicar esesta:

r
rcorregido h1 ±,~> (4.84)

2

• La distancia a la esfera. La distancia4 obtenida en la votación es inferior
a la distanciareal al centrode la esfera,por ello, el error cometidoe debeser
compensado(fig. 4.33b):

(4.85)
4corregido = d + e = 4 + rcorregido 1 — (itl + ~

2
2

Los indicios de esfericidadestándirectamenterelacionadoscon el número total de
votacionesrealizadasy con la proximidad entreel tamañode la esferaesperadafi y
la estimaciónde radio corregidorcorregédo. Por tanto los indicios obtenidosa partir de
las primitivas puntualeslos calculamosasí:
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Figura 4.34: Estimación de parámetrose indicios a partir de primitivas puntuales
utilizando la transformadacircular de Hough: (a) primitivas puntuales,(b) CHT, (c)
CHT despuésde aplicarbacktransform,(d) parámetrose indiciosestimados.

votos..grupo —1r
5,,,.,.59,-d5--RI/R (4.86)

Indicios = <E)2(it2 — it1)
2 exp

donde it
2 y it1 sonlas fraccionesde radioutilizadasparacalcularlas primitivas coronao

contorno,y s es la resoluciónespacial.

Comoejemplo ilustrativo del procesode transformacióny estimaciónde los parámetros
a partir de primitivas puntuales,en la figura4.34 se muestranlos resultadosintermedios
de las diferentesetapasde procesamientoaplicadas.Las imágenesb) y c) de estafigura
muestrandosseccionesdel espaciotransformadode Houghcorrespondientea un radior
de 11 puntos. La primerasección(4.34b)secorrespondea la primeravotaciónoptimizada
utilizando informaciónde la dirección de los gradientes.Se puedeapreciarya un claro
agrupamientode las votaciones.En la segundasección(fig. 4.34c)se muestrala votación
despuésde aplicar la retrotransformación(backtransform). Se apreciaque los picos
anterioresno tienentantadispersióny quedanmejor localizados.Las restantessecciones
del espaciode Hough no hansido mostradasya queno generanunaacumulaciónde votos
significativa,y por tanto no suponenunacontribuciónapreciableen la determinaciónde
los parámetrosde la esfera.

4.4.2 Estimación con primitivas regionales

Unaprimitiva regionales un conjuntode puntosque pertenecenaunamismasuperficie
y que se formaron por generarindicios de esfericidadpor su curvaturao indicios de
correspondera la superficiedel objeto buscadopor tenerunarefiectividad típica. Los
parámetrosde la esferase obtienena partir de las primitivas regionalesy la imagende
distancias,ajustandola ecuaciónde unaesferasobrela regiónen el mapade distancias
definida por cada una de las primitivas regionales. A continuacióndesarrollamosel
procesode ajusteaplicado,en el cual x~, y~ y z~ sonlos datos o coordenadasde cada
puntoen la región, y x,, 1k, Zc1 r son los parámetrosadeterminar.

a) 1)

(x~ —xj
2 + (y~ —y

0)
2+ (z~ —z

0)
2 = (4.87)



208 Capítulo 4: Métodode reconocimientode objetosesféricos

2 2 2 — — 2 2 2 r2 r O
; +14 +z~ 2x~x~ 2y~y~ 2z~z~+x

0 +~0 +Z~ (4.88)

w
2x~x.+ 214y.+ 2z~z

0— u, = 4 ~?+ (4.89)

Si la regióncontienen puntospodemosplantearun sistemade ecuacionesque sepuede
expresarde formamatricial de la siguienteforma

¡ —1 2 2 22x1 21k 2z~ ¡ x1+y1+21
21/2 2:2 —1

2x~
2y~ = x2 +y2 +z2 (490)

2x2 2zi 1) 1110/) L x
2-ry~-rz~2x,> 2y,. 2zo, —1 ~

A ti

Ap — b (4.91)

Pararealizarun ajustepor mínimoscuadradosla funcmón de esrore(p) a minimizar, que
dependedel vectorde parámetrosa estimarp, es

e(p) =(Ap—b)’(Ap—b) (4.92)

con lo cual realizandosus derivadasparcialese igualandoa cero tenemnos

2A
T (Ap — b) = 0 (4.93)

cuyasoluciónes:

p = (ATAYíATb (4.94)

A estemétodo de ajustese le conocecomo técnicade la seudoinversa[221], y permite
obtenermedianteun cómputodirectolos parámetrosx~, y

0, Zo y r; esteúltimo después
de utilizar la relacióny = 4 + y~ + 4 — w.
Encuantoa losindiciosdeque losparámetrosobtenidoscorrespondanrealmermteal objeto
buscado,podemosdecir en general que estos dependerándel tamaño de la primitiva
regional. Específicamenteparael casode lasprimitivas regionalesconvexas,la similitud
entreel radio esperadoy el obtenido,así como el error obtenidoen el ajustea la esfera
seránotros factoresrelacionadosconla confianzaen la estimación.De estaformaliemos
utilizado la siguieímteexpresiónparaobtenerla evideticiageneradaapartir de primitivas
convexas:

u
Indicios = exp (4.95)

7r(~ — 1)2 Z~>(z6,.>a65(xav~Szo)>/n expH>R¡¡R

donde u es el número de puntos en la región, y Zmodd¡o(£i,Yo)) = —

—_(x~ — x~)2 — Qn — y~)2, representandoel valor de distanciaque correspondeal
punto (xj, y~) segúnel modelo obtenidomedianteel ajustepresentado.
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En el casode las primitivas regionalesrefiectividad, la proximidad entre el valor de
referenciaaprendidoparalosobjetosdeseablesy la refiectividadsuperficialestimadapara
cadaregión, marcaráigualmenteel gradode confianzaquepodemosobtenera partir de
estapropiedaddiscriminante.Por tanto paralas primitivas refiectividadutilizamosesta
expresión

Indicios (R)2exP ~ (4.96)

dondep es la refiectividadestimadaen la región, Pealeras es la refiectividad aprendida
inicialmente,y u,,~ es la desviaciónestándarobtenidaen el procesode aprendizaje.

4.5 Generación de hipótesis finales y verificación

En la etapaanteriorpor cadatipo deprimitiva éramoscapacesdeobtenerunashipótesis
parciales.Estashipótesisconsistíanen el conjuntodeparámetrosdefiniendola posición,
radioy refiectividad del objeto buscado.Cadahipótesisparcialse generabanbasándose
solamenteen el análisisdecadaclasede primitivas. En estaúltima etapapretendemos
integrar las cuatrofuentesde indicios en unaúnicahipótesisglobal que seael resultado
de la contribuciónde todas las fuentesde indicios. De estaforma aquellashipótesis
parcialesdemasiadodébiles,o conpocosindiciosparaserconsideradashipótesisglobales
consistentes,mediantela contribuciónde otros indicios provenientesde otrasprimitivas,
pueden convertirseen candidatosválidos. De esta forma, estamosrealizandouna
integracióno fusión en la cual los cuatrométodosde análisiscontribuyenen la detección
de los objetos, aportandocadauno la información necesariapara poderderivar una
decisiónfinal.

La integraciónde las hipótesis parcialesen las &finitivas hipótesisglobales,se realiza
agrupandoaquellasque se encuentransuficientementepróximas, en términos de la
distanciaeuclídea,en el espacioque define su posición tridimensional. En concreto
integramosaquellashipótesislocalescuyadistanciaentrecentrosseainferior a 3 veces
la desviaciónestándaren la estimaciónde las coordenadastridimensionales,que como
se veráen el siguiente capítuloes inferior a 3 mm. En estecaso, es decir, cuandohay
integraciónentredoso máshipótesislocales,losparámetrosglobalesse obtienenhaciendo
un promedioponderado,dondelos pesosson los cocientesentrelos indicios parcialesy
la sumatotal de indicios. Los indicios que acompañarana la hipótesisglobal generada,
se obtienesencillamentesumandolas indicios correspondientesa las hipótesisparciales.
Finalmente,debeser aplicadoun umbralpara eliminar aquellashipótesisglobales con
indicios insuficientesy por tanto con altaprobabilidadde quepuedanserdebidosa ruido
y sercausantesde queaparezcandeteccionesfalsas.

El umbral aplicado deberáser seleccionadoen función del nivel de ruido presente.
Normalmenteinteresaráconseguirel máximo númerode deteccionescorrectasy evitar
todas la deteccionesfalsas. En esecaso,y considerandoimágenesde árbolesfrutales
como se verá en el siguientecapítulo,un umbral de indicios en torno a 0.15 es el más
adecuado. Nóteseque en el casode que las cuatrofuentescontribuyande unaforma
total, al captartodaslas primitivas de unaformaplena,los indiciosmáximosalcanzables
son 4.0, por tanto el umbral de 0.15 se correspondea decir que con captarun 3.75%
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de los máximosindicios posiblesse tieneevidenciao certezasobrela existemiciade una
esfera.

Debido a que estamosespecialmemiteinteresadosen eliminar al máximno las detecciones
indeseables,ademásde la umbralizaciónbasadaen indiciostambiénaplicamosumia etapa
de verificación queelimina aquellaspocoprobableshipótesisfinales que con suficientes
indicios no debenaceptarse,o bien por queno nos interesasu detección(p.ej. por ser
esferascon parámetrosalejadosde los deseados)o bien por que admitir su existencia
conducea un resultadoabsurdo. Paraeliminar estacircunstanciaaplicamosunaetapa
basadaen reglasqueaplicay compruebaquese cumplanlas siguientescondiciones:

• Distancia absoluta. Rechazamoscualqimierhipótesiscímya posiciónespacialesté
fueradel alcancedel robot manipuladory del sistemade captaciómm. Es decir

1 m < Distancia< 4 m (4.97)

• Tamañoesperado. Eliminamos aquellasposibleshipótesisque presentenradios
de la esferar alejados del valor esperadofi. En particular, debido a que la
aplicaciónde deteccióndefrutos presentaunavariabilidadacotada,el rangoválido
lo establecemosentreel doble y la mitad del radio esperadofi.

R/2<r < 2fi (4.98)

• Opacidad. Rechazamoshipótesisquepresentenpuntosen su superficieque estétm
situadosa mayordistanciaque la que les corresponderíaatendiendoa su posición
espacialy su radio. Es decir, estamoseliminando presuntasesferasque en su
volumen presentenagujerosa través de los cualesse puedenver superficiesen
planosposterioresa la esfera.

{i,j¡D(x+i,y+j) > distancia— r2 —i2 —j2 ,i2 +ft < r2} = 0 (4.99)

• No Intersección. Debidoa que dos esferasno puedenocuparel mismo volumen
al mismo tiempo, dadaunaparejade hipótesisrechazamosla de menorevidencia
silos volúmenesocupadospor ambasesferasinterseccionan.

v’(xoa—xca)2+(yci ~Yca )2+ (d
1 — d2)

2 > rm + r
2 (4.100)

4.6 Conclusiones

A lo largo de estecapitulo los aspectosmás destacablessonlos que a continuaciónse
citan:

• Hemospresentadounabreveperocompletarevisión de las técnicasmáshabituales
en la interpretación de imágenes, que tienen una relación directa con el
reconocimientodepatronesy quesefundamentanenla extracciónde características
de cada patrón y su posteriorclasificación. En el caso del procesamientode
imágenesvemosqueexisteunaetapapreviaconocidacomo segmentaciónquetrata
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de aislarcadaobjetodel restode la imagen.De estaformaestamosobteniendoel
segmentocorrespondientea la entidada clasificar, y por tanto a partir de aquí
el procesamientorestantese centra en la extracciónde característicasde cada
segmentoy en su posteriorclasificación.

• Hemospropuestouna estrategiade reconocimientode objetos esféricosbasadaen
la acumulaciónde indicios generadosmediantecuatrotipos de primitivas. Estos
indicios aparecenal extraerprimitivas, tanto de carácterpuntual como regional,
que hansido diseñadasespecialmenteparadetectarpropiedadesdiscriminantesde
los objetosbuscados.

• Se han presentadonuevasprimitivas puntuales,que integrandoinformación de
distanciay reflectancia,permitenclasificar los puntosde la imagenen dosclases:
1) puntosquecorrespondena bordesde transiciónesférica(primitivascontorno)y
2) puntos con pendientesde máximaprobabilidadde pertenecera la superficiede
unaesfera(primitivascorona).

• Planteamosla estimaciónde parámetrose indicios a partir deprimitivas puntuales
y regionales. En el primer caso,se aplica una transformadacircular de Hough
modificadaen variosaspectosparaoptimizarsueficiencia,y enel segundoseaplica
un ajustesobrelas regionesdefinidaspor las primitivas.

• Finalmente,sepresentala integraciónde las diversashipótesisparcialesgenerando
hipótesisdefinitivas medianteel promedioponderadode parámetrosy acumulando
los indiciosprovenientesde diferentesfuentes.Como criterio adicionalparaevitar
posiblesdeteccionesindeseables,se aplicaun test basadoen reglasque comprueba
variascondicionesqueconducenadeterminarque la esferano esde interéso aun
absurdosobresu existencia.
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Capítulo 5

Evaluación conjunta del
sistema y los algoritmos
propuestos en condiciones
simuladas y reales

Resumen. En este capítulo presentamosla evaluación conjunta de los algoritmos
de restauración y análisis propuestosen los capítulos3 y 4 de la tesis, así como el
comportamientodel sistemade exploración láser al operar en entornosnaturales.
Los algoritmos desarrolladosadmiten como entrada una pareja de imágenesdistancia-

reflectancia y generanuna lista de hipótesisde objetos esféricosincluyendo la posición
tridimensional del objeto, su radio y rejIectividad. Ahora se presentasu evaluación
utilizando datos simuladosy empíricos. En la evaluaciónsimulada utilizamos como
criterios para medir la calidad de los resultados la precisión y repetitividad de los
parámetros estimados, y los indicios de esfericidad generados. Dichos criterios
son analizados al variar diversos parámetros (nivel de ruido, oclusión, resolución,
etc.) afectando tanto a la degradación de las imágenes de entrada como a las
referenciasajustablesdel algoritmo, observándoseuna aceptablerobustezy unoserrores
de estimaciónsubpuntuales. Así mismo, analizamos la influencia que tiene el uso
de diferentes etapas de restauración, encontrándoseque el uso del filtrado 3u-MPF
presentadoen el capítulo 3, genera estimacionesmás precisase incrementael ndmero
de indicios de esfericidad. En la evaluación empírica utilizamos imágenesde árboles
frutales tanto artificiales como naturales. Analizando los porcentajesde detecciones
correctasyfalsas, encontramosuna soluciónde compromisoque conimágenesde 3 mm
de resolución espacialy un umbral de indicios de 0.15, es posibledetectarun 80% de los
frutos presentes,no encontrándosedeteccionesfalsas. Las pruebas en campoponende
manifiestoque los frutos son distinguiblesdel fondo por reflectividad y que existendos
aspectosdegradantesadicionales que afectan a la calidad de las imágenescaptadas;nos
referimosal viento y a la iluminación solar.
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En el capítulo3 presentamosunatécnicanuevaderestauraciónde imágenes,denominada
filtrado Sa-MPF,con la cual podíamosmejorar la calidadde las imágenessin introducir
distorsiones.En el capituloanterior,hemospresentadounaestrategiadereconocimiento,
localizacióny caracterizaciónde objetosesféricos;que trabajandoa partir de una pareja
de imágenesdistancia-refiectancia,permite generarhipótesis de objetosesféricoscon
diferentesgradosde confianza. Los algoritmos desarrolladosen amboscapítulos,tras
ser encadenadosformanun sistemacompletode procesamientoy análisis de imágenes
que hemos aplicado a la detecciónde frutos con forma cuasi-esféricasituadosen
entornospoco estructuradoscomo los agrícolas. Sin embargo,teniendoen cuentaque
estamosinteresadosen que estos algoritmos se apliquen en dicho caso práctico, es
imprescindiblerealizaruna evaluacióndel conjunto de los algoritmos,para analizarde
formapormenorizadasusposibilidadesy suslimitaciones.

5.1 Introducción a la evaluación de algoritmos

5.1.1 Consideraciones iniciales en la evaluación

Hace más de 10 años, se mencionabaque los trabajosdesarrolladosen el campode la
visión artificial sufríande una carenciaen el desarrollode trabajosteóricos [72]. Sin
embargoen los últimos añossehareconocidoque los desarrollosteóricosy algorítmicos,
no son útiles si no vienen acompañadosde una evaluaciónutilizando datos empíricos
[99]. La importanciade una correctaevaluaciónes doble. Por un lado se facilita la
implantaciónde los algoritmosdesarrolladosen aplicacionesrealesen las que existen
ciertosproblemas,ya quegraciasa unabuenaevaluaciónel posibleusuarioescapazde
comprobarsi los algoritmospresentadospor el investigadorvan a operarcorrectamente
parael tipo de datos y restriccionesprácticasque van a caracterizarel casoreal. En
segundolugar, la evaluaciónva a permitir compararclaramentediferentesalgoritmos
que persiguenresultadossimilares, permitiendo determinarcual es mejor que otro y
bajo qué circunstancias. Así mismo se evita la necesidadde codificar los algoritmos
de otros investigadoresparacompararlosbajo los mismos criterios, lo cual no sueleser
posibledebido a que en las publicacionesno siemprese muestrantodos los detallesde
los desarrollosrealizados.

En generalpodemosdecirqueno existencriterioscomúnmenteaceptadosparaevaluar,
ni una clara metodologíade prueba,y la experienciaen pruebasde otras áreasde la
ingenieríano ha llegado suficientementea la investigaciónen visión artificial. Además
existen otras objecionesque disuadena los investigadoresde realizar y presentar
evaluacionesen sus trabajos. Estos son algunos de los argumentosesgrimidospara
justificar la no evaluaciónde algoritmos[53]:

• ‘La evaluacióndependede la tarea a realizar”. Sin embargo,si caracterizamosla
evaluaciónen función de diversos parámetrosafectandoa los datosde entraday
al ajustede los algoritmos,es posiblejuzgar la validez de los algoritmospara un
ampliorangode aplicacionesdistintassin tenerqueejecutarlos algoritmosen cada
caso.

• “Las medidas de calidad no son comparables». Efectivamente, si cada
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investigadorutiliza su propiamétricaes difícil compararunosalgoritmoscon otros
especialmenteen etapasde bajo nivel, pero utilizando medidasobjetivas como
las aportadaspor la estadística(varianzasy probabilidades),es posiblecomparar
fácilmentelos resultadosy comprenderel resultadode la evaluación.

• “Hay muchosparámetrosque ajustar en los algoritmos”. Es cierto, por tanto la
evaluacióncreceexponencialmentecon el número de parámetros.Este problema
sepuedereducireligiendosolo aquellosparámetrosque tienen un significadomuy
definido y un interésclaro.

• “La evaluación no está reconocida”. Las pruebas requieren mucho
tiempo, y de forma aproximadase puede decir que la relación de tiempos
teoría:codificación:pruebatiene la distribución1:10:100. Este hechohace que la
evaluaciónquedemarginaday se realicenpublicacionesde teoríasno probadas
o que funcionanpara uno o dos ejemplos. Sin embargo,estamosviendo que la
evaluaciónesmuy importante,es por ello que los trabajosen estecampodebenser
reconocidospor editorialesy organismosde ayudaa la investigación.

5.1.2 Conceptos fundamentales en la evaluación de algoritmos

La idea básicaen la evaluaciónde un algoritmo consisteen mostrar la dependenciade
la calidadde los resultadosdel algoritmocon el tipo de entraday de susparámetrosde
control [33). Es decirevaluarconsisteen obtenerunarelacióndel siguientetipo:

Calidadsesultados= f(datosentrada,parámetros..controkalgoritmo) (5.1)

dondela relación,representadapor f, puedevenirdadamedianteunatabla,unaecuación
o unagráfica.

La caracterizaciónde los datos de entradase puedehacer simplementemostrandolas
imágenesprocesadas,especificandoel procesode generaciónde estasimágenes,ó en el
casomáshabitualy útil, parametrizandolascaracterísticaspropiasde la imagen.Eneste
último caso,sepuededar la magnituddel ruido queafectaa losdatos,la distribuciónde
esteruido, la frecuenciade muestreo,etc.

Los parámetros de control de los algoritmos, evidentementetambién afectan a los
resultadosobtenidos. Estos parámetros,que normalmentetienen forma de umbrales
ajustables,debenrepresentaruna función claramentecomprensible,de tal forma, que
seafácil la interpretaciónde los resultadosde la evaluacion.

En cuantoa las medidaspara caracterizar los resultadosdel algoritmo,estasdebenser
también simplese intuitivas. Cuandola salida del algoritmo es discreta (p.ej en un
procesode clasificación) las medidastípicas puedenser la probabilidad de detección
correcta, de no detecciónó de detecciónfalsa. En el caso de salidas continuas(p.ej
propiedadesdeun objetocomoposicióno tamaño),lomásconvenientees utilizar medidas
estadísticascomo la media, varianza, erroresmedios, etc. Estas métricastienen la
propiedadde serfácilmenteinterpretables,puedenaplicarseen todo tipo de algoritmos,
y por tanto, permitenunacomparaciónentreaquellosque hayansidoevaluadosde esta
misma manera. Otro tipo de métricasde calidad más particulares,como la medida
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de fragmentaciónde segmentosu otras métricastan específicascomo esta, no son
recomendablespor serdemasiadoparticularesy limitar el ámbitode la evaluación[1811.

Bajo esteconceptode evaluación,existen fundamentalmentetrestipos de estudios,que
se diferencianen la forma de generarla relación de dependenciaentrela calidadde los
resultados,los datosde entraday los parámetrosde control del algoritmo:

• Evaluaciónmedianteanálisis matemático. En estecasoa partir de la expresión
matemática de los algoritmos, es posible propagar las característicasde los
datos de entrada y obtener las métricas que caracterizanla calidad de los
resultados. Normalmentelos datosde entradase representanmediantefunciones
de distribuciónde probabilidado mediantematricesde covarianza,y mediantela
propagaciónde esta informacióna lo largo del algoritmo, es posibleobtenerlas
funcionesde distribución o covarianzasreferidasa los resultadosdel algoritmo.
La expresiónobtenidaconstituye una evaluaciónmatemáticadel algoritmo, ya
que estamosrelacionandocaracterísticasde los resultadoscon característicasde
los datos de entrada,apareciendoigualmentedependenciascon los parámetros
ajustablesdel algoritmo. Estetipo desolucionesson válidasparaalgoritmosmuy
sencillos y linealizables,encontrándosesituacionesde difícil tratamientoal crecer
ligeramentela complejidadde los algoritmos[38, 211].

• Evaluación mediantesimulacióncon datos sintéticos. La evaluaciónutilizando
datos sintéticos con diferentesniveles de ruidos y degradaciones,es el método
tradicionalde evaluaciónparaalgoritmoscomplejos. Comocaracterísticapositiva
destacableestála disponibilidadde los valoresde referenciareales,con lo cual es
posibleestudiarlas desviacionesde los resultadosdel algoritmofrentea los valores
ideales. Las distribucionesde probabilidado las covarianzasen los resultadosse
obtienena basede repetir la ejecuciónde los algoritmoscon diferentespatronesde
ruido y promediando,lo cual hacequese necesitenlargostiemposde evaluaciónal
serun procesoiterativo [211].

• Evaluación empírica utilizando datos reales. Este método de evaluaciónse suele
utilizar para determinarla utilidad prácticaen situacionesreales con datos y
entornossin controlar. En este casono se puedeapreciar la desviaciónde los
resultadosfrente a las solucionesideales, puesen muchos casoses desconocida,
pero se puedeevaluar la capacidadde trabajodel algoritmoantedegradaciones,
quesiendoinfluyentesenlosresultados,no secontemplaronen la fasedeevaluación
simulada,usualmentepor desconocimientode su existenciao por un incompleto
conocimientode sucomportamiento.

En nuestrocaso, los algoritmospresentadossonsuficientementecomplejosy ricos en no
linealidades,como parano considerarel primer tipo de evaluacióncomo unaalternativa
abordablede forma inmediata. Por tanto nosvamosa restringira realizarla evaluación
mediantedatossimuladosy empíricos.En la siguientesecciónpresentamosla evaluación
simulada,y en la sección5.3 mostraremosla evaluaciónempíricacon imágenescaptadas
con el sensorláserpresentadoen el capítulo2.
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5.2 Evaluación de los algoritmos propuestosmediante
simulación

En estasecciónvamosa presentartrestipos deevaluaciónutilizando imágenessimuladas.
Porun ladodeduciremosla complejidadde los algoritmos,o dicho de otro modoel orden
de variacióndel tiempo de procesamientoen función del volumen de datosde entrada.
En segundolugar, analizaremosla sensibilidadde los algoritmosa degradacionesen los
datosde entradaque podríancorrespondera perturbacionesreales,afectandode esta
forma a la calidadde las imágenes,y por tanto, a la capacidadde reconocimientoy
localizaciónde los algoritmos.Finalmente,estudiaremosla influenciaque tiene la fasede
restauraciónde imágenespresentadaen el capítulo 3, sobrelos resultadosgeneradospor
el conjuntode los algoritmos. Estostres tipos de análisisse presentanen las siguientes
subsecciones.

5.2.1 Complejidad algorítmica

El métodoestándarparaanalizarla calidadde un algoritmo, referidaa los tiemposde
cálculo,se haceutilizando el conceptode órdenesde complejidad. Los tiemposabsolutos
son importantes,pero no son tan significativospuesto que dependede otros factores
como el tipo de sistemade cálculo utilizado, la herramientade programación,etc. Al
medir la complejidad de los algoritmoslo que se analizaes cómo crece el tiempo de
ejecuciónal aumentarel númerode datosen la entrada.De estaformasi N representa
el volumendelos datosde entradaes frecuenteencontrarsecon algoritmoscuyo tiempo
de ejecucióndependede N medianteunafunción logarítmica, lineal, lineal-logarítmica,
cuadrática,cúbica, etc. En estoscasosla representaciónutilizadaes 0(logN), 0(N),
0(NlogN), 0(N

2), 0(N3), respectivamente.Evidentementecuantomenorseasuorden
de complejidadmejor resultaráel algoritmo, especialmenteparagrandesvolúmenesde
datos,si bien es cierto que tambiénpuedenexistir algoritmosde complejidadalta, que
paraun tamañode datoslimitado, tengantiemposabsolutosmenoresqueotrosde menor
complejidad.
En nuestrocaso, los algoritmoselaboradosbásicamenterealizanun númerolimitado de
visitasa cadapunto de las imágenes,y por cadauno de estospuntos,en casi todoslos
casos,analizamosun vecindariodetamaño3 x 3 ó 5 x 5. Estosignificaquesi denominamos
N al númerode puntosque contieneuna imagen,la complejidadsería0(N >< 3 x 3), ó
0(N x 5 x 5) considerandoel peor caso. Sin embargo,como N sueleser muy grande
comparadocon 5 (N = 10.000paraunaimagende 100 x 100puntos) y ademásel tamaño
del vecindarioesconstantey no dependedela entrada,la complejidadfinal debeserlineal
con los datos,es decir,0(N). Este hecholo podemoscomprobaren la figura 5.1 donde
sevé unaclararelaciónlineal entreel tiempo de ejecuciónexperimentaly el númerode
puntosen la imagen.

Hay que destacarque los tiempos absolutosobtenidos,se refierena la ejecuciónde los
algoritmossobre un computadorPentium 150 MHz, sin utilizar ningún tipo especial
de placa para procesamientode imágenesy por tanto utilizando solamenteel propio
microprocesadorde la placamadre. Tiempos de 60 segundosparaimágenesde 20.000
puntos no son excesivosteniendoen cuentaque los algoritmos no estánoptimizados
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Figura 5.1: Dependenciadel tiempo de ejecucióncon el tamañode las imágenes.

paravelocidad,y como se ha comentado,no se utiliza ningún tipo de soportefísico de
procesamientoespecial.Cabeesperarmejorasentreun ordeny dosórdenesde magnitud
en los tiemposabsolutosde ejecución,cuandose realiceuna labor de ingenieríacon el
objeto de alcanzarciclos de trabajoen tiempo real.

5.2.2 Sensibilidad ante degradaciones

Los algoritmos de percepción propuestos, partiendo de una pareja de imágenes
distancia-refiectancia,generanhipótesis de detecciónde esferas,incluyendola posición
tridimensional del centro de cada una de ellas, su radio y la refiectividad media
correspondientea su superficie. Así mismo, cadahipótesisgeneradaviene acompañada
delos indiciostotalesacumuladosmediantelos cuatrométodospresentadosdegeneración
de hipótesisparciales.Estosindicios totalesestánacotadosentrelos valoresO y 4, y por
tanto cuantomáscercaesténde 4, mayorcertezasobrela existenciade la esferaexistirá
y mayorfiabilidad tendránlos parámetrosestimados.

La ventaja de la evaluaciónsimuladaconsisteen que se conocede unaforma fiel los
parámetrosrealesque el algoritmova a estimar.Por tanto, con estetipo de evaluación
estamosen condicionesdeobtenerloserroresmediosy lasrepetitividadesenla estimación
de cadauno de los parámetros:posición3-D, radio y refiectividad. Estoscriterios de
evaluaciónjunto con los indiciosde esfericidadseránlossiete criteriosde evaluaciónque
utilizaremosparaanalizarla calidaddel resultadode los algoritmos.

En cuantoal tipo de entradautilizada,vamosa usarunaimagensintéticade unaesfera
de radio 40 mm y con unarefiectividad de 0.2, situadaen el centrode una imagencon
un fondo uniforme. La figura 5.2 muestrala parejade imágenesdistancia-refiectancia
generadassintéticamentey que seránla basea partir de la cual se generaránotras
versionesdegradadasde éstas,que permitirán estudiar los resultadosante diferentes

3 3.5
x lo
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Distancia Reflectancia

configuracionesen la entradadel algoritmo. Los tipos de degradaciónintroducidosa los
datosson los siguientes:

• Ruido gausiano. Sobre la imagen de distanciasañadiremosruido con una
distribución gausianacon desviacionesestándarentre O y 6 mm, con lo cual
analizaremosel comportamientodel algoritmo no solo paralos valorestípicos de
nuestraaplicación, 1-2 mm, sino paraotras circunstanciasmásdesfavorables.

• Ruido impulsivo. Un ruido impulsivo de +800 mm de amplitud y diferentes
porcentajesdeactuaciónseadicionarána la imagendedistancias.El rangoaplicado
variaráentreun 0% y un 50% con lo cual podremoscomprobarcomo varíanlos
resultadoscuandopasamosde no degradarningún puntode la imagenhastaque
la mitad de los puntosestánalteradosde forma impulsiva. Parala configuración
láserpresentadaen el capítulo2, los valorestípicosde presenciade ruido impulsivo
son prácticamentenulos, existiendouna cierta probabilidad(< 10%) cuandolas
frecuenciasde muestreose aproximana 50 KHz.

• Oclusión. La parejade imágenesse irá ocluyendo paulatinamentede tal forma
queel áreavisible de la esferase reduzca.El porcentajede oclusiónintroducidose
definecomo la fracciónentreel áreano visiblede la esferay el áreatotaldel circulo
resultantede proyectarla esferasin oclusión sobreel plano. En un plantación
típica de naranjoses visible paraun serhumanoentreun 40 y un 50% de la fruta
existente,y dentrode estegrupo los frutos presentanunadistribuciónuniformeen
el rangode oclusionesparciales[112].

• Excentricidad. La excentricidadde las esferassintéticas,que parael casode una
esferaperfectaes 1 puestoque los valoresde los ejes mayory menorcoinciden,se
irá incrementandohastaconseguirelipsoidesrepresentandoun modelodegradado
de unaesfera. De estaformasepodráestudiarla sensibilidaddel algoritmoante
discrepanciasentreun objeto elipsoidaly el modeloperfectode esferaqueasumen
los algoritmos. En un casotípicodefrutacomo la naranja,el gradodeexcentricidad
de la fruta no sueleser superiora 1.1, lo cual indica que la longitud del eje mayor
no suelesuperaren más de 10-14 mm la longitud del eje menor.

Figura5.2: Parejade imágenessintéticasdistancia-refiectanciageneradascomo basepara
la evaluaciónsimulada.
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• Resoluciónespacial. La resoluciónespacialde muestreode la imagen,dadapor el
intervaloen milímetros entrepuntos, se variaráparaanalizarsu influenciaen los
resultadosfinales. Esteanálisisesmuyimportantepuestoquenosinteresatrabajar
con la menorresoluciónposibleparareducir tiemposde capturay procesamiento;
aunquehabráquebuscarun compromisode tal formaque las estimacionesde los
parámetrosy la capacidadde captarindicios de esfericidadno se vea seriamente
afectada.

En cuantoa los parámetrosajustablesdel algoritmo, variaremosla diferenciarelativa
entreel valor realde la esferapresentey el valor de referenciadel radio esperadoquese
introducecomo parámetroal algoritmo. El algoritmoestádiseñadoparabuscaresferas
de un determinadotamaño,lo cual se consigueal introducir el radio de referenciacomo
parámetro,si las esferaspresentessonde otro radio los indicios deberándisminuir y los
parámetrosestimadospodránverseafectados.Por tanto, junto a lascinco características
de los datos de entrada,la diferencia relativa de radios definida como ¡
constituyela sextacaracterísticacon la cual vamosa realizarla evaluaciónsintética.

En la presenteevaluación,parapoderobtenervaloresde repetitividad,y a la vez hacer
que losresultadosno dependande configuracionesparticularesdel ruido, cadatina de las
pruebasrealizadasse repetirá100 vecescon lo cual debidoa quehay seis características
de degradacióny vamosa emplearcinco valoresdiscretospor cadaunade ellas,tenemos
un total de 3000 ejecucionesdel algoritmode reconocimientosobreotras tantasparejas
de imágenesque seránnecesariasparapoderobtenerlos resultadosque a continuación
mostraremos.

Las figuras 5.3a y 5.3b muestranrespectivamentela influencia del ruido gausiano, en
imágenescon 3 mm de resolución espacial, sobrelos indicios medios de esfericidad
captadosy la precisiónen la estimaciónde los parámetrosde la esfera. Podemosver
que un aumentoen el nivel de ruido provocaunareducciónpaulatinaen los indicios, y
por tanto en la evidenciadeesfericidad,y un aumentode loserroresde las estimaciones.
Los erroresde posición3-D sonsiempreinferioresa 3 mm conunarepetitividadmenorde
1 mm, por tanto sealcanzanprecisionessubpuntuales.En cuantoal radio, la precisiones
estánacotadaspor 2 mm y la repetitividades inferior al milímetro. El error detectado
en el valor de refiectividad es menor siempredel 2.5%, ya que el peor caso se da cori
erroresde 0.005paraun valor realde 0.2.

Cabedestacarque el valor máximode indicios teóricamentealcanzable,4, no lo estamos
obteniendoutilizando la esfera libre de degradaciones,ya que la suma de indicios
solamentealcanza3.3. Este fenómenose debefundamentalmenteal muestroespacial
limitado queen estecasoes de 3 mm y quecomo veremosposteriormenteen el análisis
de resolución,va mejorandopaulatinamenteal incrementarla resolución.

Las figuras 5.4ay 5.4b muestranrespectivamentela influencia del ruido impulsivo, en
imágenescon 3 mm de resoluciónespacial,sobrelos indicios de esfericidadcaptadosy
sobrela precisiónen la estimaciónde los parámetrosde la esfera.En estecasopodemos
ver que existe un nivel de ruido a partir del cual los indicios de esfericidadse hacen
nuloscon lo cual no es posibledetectarla esfera,y por tanto no se muestranlos valores
de error paraun ruido del 50% puestoque en estecasono hay hipótesisgeneradas.El
comportamientoaltamenterobustode los algoritmosanteestetipo de ruido, proviene
del filtrado Su-MPF que como vimos en el capítulo 3, trabajabacorrectamenteante
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niveles significativosde ruido impulsional. La tendenciageneral al aumentarel ruido
es una disminución progresivadel gradode evidencia y un aumentodel mismo orden
en los erroresde estimaciónde parámetros.Podríaparecerque existe unasignificativa
sensibilidada estetipo de degradación,sin embargoel análisis realizadoha sido muy
exigentey en la mayoríade los casosestetipo de ruido íio suelesuperarun 5% o 10%,
con lo cual la influenciaes casidespreciable.

En las figuras5.5ay 5.5b,podemosver los resultadosdela evaluacióncuandoel porcentaje
dc oclusiónvaria, utilizando unaimagencontaminadacon ruido gausianode desviación
estándar1 mm y resoluciónespacialde 3 mm. Como era de esperar,a medidaque el
áreavisible de la esferadisminuye,los indicios tambiénlo hacen,alcanzándoseun punto
crítico correspondientea una oclusióndel 75% (25% visible) en el cual los indicios de
esfericidadse hacencasi nulos y por tanto tambiénsu capacidadparadetectaresferas.
En cuantoa loserrores,la tendenciagenerales la de aumentaral incrementarla oclusión.
Los erroresde posiciónestánacotadosen un rangode 4 mm y las discrepanciasen la
estimacióndel radio sonmenoresque 1 mm, aunqueparaoclusionespróximasal 75%
se puedenapreciarrepetitividadespróximasa 3 mm. En el casode la estimaciónde la
reflectividad,los erroressonmenoresdel 2.5% salvo enel casode la oclusiónlímite, donde
no segeneranevidenciasapartir deprimitivas regionalesy por tanto no se generaningún
valor de reflectividad para la esferadetectada,con lo cual el error es 0.2 (refiectividad
de la esferasintéticacreada).

Comopuedeapreciarseen las figuras5.6ay 5Gb, la influenciaque tiene la variacióndel
grado de esfericidadrespectoa un modeloideal essignificativa,aunquebastantelimitada
en un rangode 1 a 1.2. Los erroresabsolutosde posiciónquedanacotadospor 4 mm,
con repetitividadesmenoresde 1 mm. Estoserroresabsolutosde posiciónque suponen
desviaciónrelativamentealta al compararlacon sus repetitividades,se debena errores
acumuladosen la coordenadade distanciade la posicióntridimensionalen coordenadas
esféricas. Los algoritmos al asumir esferasideales y encontrarsecon elipsoides con
diferentesradiosdecurvaturasobresu superficie,detectanel centrocomounaintegración
conjuntade evidenciassobretodo el elipsoide,cuandoen realidadsolo deberíanutilizar
los puntosdel elipsoidecon curvaturaigual a la definida por el eje menor del elipsoide
orientadosegún el eje de medidadel sensor. En cuanto a los erroresabsolutosen el
radio y la refiectividad, vemosque estánlimitados por 3 mm y un 4% del valor realde
reflectividad, conrepetitividadesmenoresde 1 mm y del 10%, respectivamente.

La influencia que la resolución o el grado de muestreode la imagen tiene sobrelos
resultadosdel algoritmo,puedeapreciarseen las figuras5.7ay 5.7b. Podemosver, como
indicarnos antes,que un aumentoen la resolución (muestreomayor) haceque la esfera
tienda a ser realmenteperfectay por tanto los indicios totales de esfericidadtienden
a 4, que es el máximo númerode indicios alcanzablecon los algoritmos propuestos.
Las primitivas detipo regionalno se ven afectadaspor unamenorresoluciónalcanzando
valoresde indicios parcialespróximosa 1. Sin embargoy comoes lógico las mássensibles
sonlas hipótesisgeneradasa partir de primitivas puntuales,puestoqueen estoscasosel
carácterlocal y puntual implícito dejade presentarseal trabajarcon puntosde tamaño
creciente,y por tantolos cálculosquedanmuy influenciadospor los puntosdel vecindario
que ya no se encuentranrealmentepróximos. Los erroresabsolutosen posición, radio
y refiectividadson siempremenoresde 2 mm, 1.5 mm y 1%; con lo cual vemos que la
precisiónes siempremenorque el tamañodel punto. Igualmente,lasrepetitividadesson
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Resolución: 3 mm/punto
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Resoludón: 3 mm/punto
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Resolución: 3 mm/punto
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menoresque 1 mm, 0.5 mm y un 1%, paraposiciones,radiosy refiectividades.

Finalmente, la sensibilidaddel algoritmo a la búsquedade esferasde radio diferente
al dado como referencia, se apreciaen las figuras 5.8a y 5gb, las cuales contienen
imágenesdegradadascon ruido gausianode a 1 mm y una resolución de 3 mm
por punto. Como se vio en el capítulo anterior, los algoritmosfueron diseñadospara
penalizaraquellasesferasdetectadascon radios diferentesque la referenciabuscada.
Estehecho, que es adecuadopararestringirel ámbitode objetosa buscar,y por tanto
para aumentarla eficiencia de los algoritmos y reducir la probabilidad de encontrar
deteccionesfalsas, hace que los indicios de esfericidadcaptadosse vean afectados,con
lo cual disminuye paulatinamentela capacidadde detectaresferasa medidaque estas
aumentano disminuyende tamañorespectoal valor referencia.Vemos que la reducción
de evidenciaes menor del 50% parauna diferenciarelativa de radios de 0.3, lo cual
posibilita la detecciónde esferascon unavariabilidaden radio mayor del ±30%,siendo
esto suficientementeflexible para un amplio número de aplicaciones,entre las cuales
tambiénse encuentrala detecciónde frutos cuasi-esféricoscuyavariabilidad en radio
paraunamismaespecieno sueleser mayorque la indicada[112].
En cuantoa los erroresen la estimaciónde parámetros,estosson mínimos y no varian
apreciablementeal diferir los radiosde referenciay real. Es decir, el gradode evidencia
deesfericidaddisminuyeperono lo hacela fiabilidad delos parámetrosestimadoslo cual
es muy interesante.Los erroresabsolutosson menoresde 2 mm en posición, 2 mm en
radioy 0.5%en refiectividad,conunasrepetitividadesmenoresde 1 mm, 0.5 mm y 0.5%.

La evaluaciónsimuladaqueacabamosde hacer,nosda unaideaclarade los límites que
presentael algoritmo al modificarselas característicasde las imágenesde entraday al
variarel radio de referenciapasadocomo parámetroal algoritmo. Hemospodidover que
loserroresen la estimaciónde los parámetrosde la esferaestáncasisiemprelimitados por
el muestreodela imagen,posibilitandola utilizacióndeestasestimacionesenaplicaciones
dondeno se requieranaltasprecisionesy por el contrarioseamásimportantemantener
la capacidadde reconocimientode esferasutilizando imágenesde reducido tamaño,
favoreciendoasí la aceleraciónde su capturay procesamiento.

Tambiénhemosvisto que los indicios totalesdisminuyenal aumentarcualquierade las
degradaciones,sin embargoestadisminucióndel gradode evidenciano estálinealmente
relacionadaconunareducciónenla capacidaddedeteccióndeesferas.Los indiciostotales
sonsimplementeunamedidadel gradode certezaque tenemosen la formulaciónde una
hipótesissobrela existenciadeun objetoesférico.Sobreestosindicios seaplicanumbrales
parafinalmentegenerarlas hipótesisglobalesválidas.Esteumbralse deberáelegirpara
que las deteccionesfalsasse minimicen y las deteccionescorrectasseanmáximas. Un
valor típico del umbrales 0.1, lo cual indica que todas aquellashipótesiscon indicios
totalesentre0.1 y 4 son aceptadascomoesferas.Estohaceque la sensibilidadmostrada
por los algoritmosante las degradacionesintroducidas,no se refleje directamenteen la
capacidadde detecciónde esferas,aunquesi en el gradode confianzacon la que dicha
afirmaciónse hace.
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Resolución: 3 mm/punto
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5.2.3 Influencia de la restauración sobre los resultados

En el capítulo3 presentamosel nuevométododerestauraciónquedenominamosSu-MRD’
y su evaluaciónutilizando la métricaCRI. Esta evaluacióncomparabalos resultados
generadospor el filtro con la referenciaideal libre de ruido. La medidade calidad
de restauracióncaptadapor la métricaCRI valorabapositivamenteaquellos filtros
que proporcionabanreconstruccionesfieles minimizandoel error absoluto, y a la vez
generabansuperficiescontinuasconbajosnivelesderugosidad.Anteestamétrica,el filtro
Su-MPF resultó sermejor que el restode filtros con los quese realizó la comparación.

La cuestiónno presentadahastael momento,y que quedabapor clarificar, comoquedó
indicado en el capítulo3, consisteen ver si la utilización de estefiltro suponealguna
mejora, desdeun punto de vista práctico,a la horade facilitar la labor a las siguientes
etapasdereconocimientoy localización;o por el contrario,la utilizaciónde cualquierotro
filtro tambiénpermite obtenerresultadossimilares. En esteúltimo casola utilización
del filtro Sa-MPF no tendría ninguna utilidad de tipo práctico, al menos para la
configuraciónalgorítmicaquehemospresentado.Lo quecabeesperar,teniendoen cuenta
que los algoritmossebasanen modelosde esferasideales,sin rugosidadsuperficialy sin
distorsiones,y que los algoritmoscalculanmagnitudestalescomo gradientes,pendientes
y curvaturas,las cualessonmuy sensiblesa ruidos y deformaciones,es que la precisión
en losresultadosy la capacidadde detecciónde objetosse incrementeutilizandoun filtro
como el Su-MPF

Paracomprobarestehecho,vamosa analizardenuevolos indicios generadosy los errores
absolutosy repetitividadescuandovariamosel nivel de ruido gausianosobrela imagen
sintéticautilizadaanteriormente.A diferenciade lo mostradoen la subsecciónanterior,
en estecasocambiaremosel tipo de filtrado utilizado. Los filtros quevamosa probarson
tres: nuestrofiltro Sa-MPF, el filtro óptimo de Wiener o MMSE y el filtro de ordende
la mediana. Ademásveremoslo quesucedecuandoeliminamospor completola etapade
filtrado. En la figura 5.9podemosver cómo los máximosindicios sealcanzanutilizando
nuestrofiltro, seguidomuy de cercapor el filtro de Wienery por el filtro de la mediana
esteúltimo a más de 0.3 indicios de distanciaparaun ruido de 3 mm. En el casode no
utilizar ningúnfiltro, seapreciaquea partir de pequeñosnivelesde ruido la degradación
es tal que la capacidadde detecciónde esferassedegradafuertemente,con lo cual se
justifica claramentela necesidadde utilizar una etapade restauracion.

Debehacersenotar, que los resultadosobtenidoscon los filtros MAS y DW-MTM, que
presentabanaltos índices CRí en el estudio del capítulo 3, no se han presentadopor
obtenerseresultadossensiblementepeoresque en el casodel filtro de Wiener, con lo
cual esteúltimo fue elegido como representantede la familia de los mejoresmétodos
de filtrado, incluyéndoseel filtro de la medianacomo representantede los filtros con
resultadosintermedios.

El hechodequeun filtro óptimocomoel deWieneró MMSE, seveasuperadopor un filtro
no óptimocomo es el nuestro,no deberesultarextraño.El filtro deWieneresconsiderado
óptimo al filtrar unaseñal contaminadacon ruido gausiano,ya que minimiza el error
cuadráticomedio, pero solamentees óptimo en estesentido. Sin embargo,alcanzar
este mínimo no significa que la señalreconstruidavaya a ser más adecuadaque otra
para obtenerun determinadofin. En mucho casos,como en el nuestro,unaseñalcon
error cuadráticomínimo no es la única condición recomendablepara obtenerbuenos
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resultados. Cualquier algoritmo que necesiterealizar derivadasprimerasy segundas,
va a apreciartambién la ausenciade rugosidadessobre las superficiesque en el caso
ideal corresponderíana áreascontinuasy suavizadas.El filtro Sa-MPFsin seróptimo,
ni minimizando errorescuadráticosni consiguiendola máxima suavidad, si obtiene
solucionesmuy próximasa las óptimas en ambos aspectos,y esto es lo que provoca
que se obtenganmejoressolucionesque en el casoóptimo del filtro de Wiener. Además
la capacidadmultiresolucióndel filtro Sa-MPFfavorecequeen muchoscasosse obtengan
errorescuadráticosincluso menoresque en el casode Wiener ya que estetrabajacon
ventanasfijas y el anterior utiliza ventanasmayoresen regionescontinuascon lo cual
puedellegar a generarerroresabsolutosmenoresqueen el diseñoóptimo, comose pudo
comprobaranalizandola componenteFI del índice GRI (tabla3.2).

Analizandolos resultadosobtenidosreferentesa loserrorescometidosen la estimaciónde
los parámetros:posicióntridimensional,radio y refiectividadinedia (fig. 5.10), podemos
observarque tambiénse obtieneuna mejoríaclara en los erroresabsolutosfrentea las
estimacionesobtenidasutilizandolosotrosmétodosderestauración.Los erroresmáximos
de posiciónson de 2 mm utilizando nuestrofiltro, mientrasque parael filtro Wiener y
medianalos erroresmáximosson próximos a 5 mm. En la estimacióndel radio, con el
filtro Sa-MPFestamossiemprepor debajodelos 2 mm deerror mientrasqueen los otros
casosloserroresmáximosseaproximana 3 mm. En la estimaciónde la refiectividad,las
diferenciassonaúnmasacusadascon erroresdel 2% con nuestrofiltro y erroresmáximos
superioresal 10% en los otros casos. En el apartadode repetitividadesno hay apenas
diferenciasentrelos tres tipos de filtrado y la únicadesviaciónnegativasedebeal caso
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parámetros,al variar el ruido gausianoy

en el que no seaplicafiltrado.

5.3 Evaluación de los algoritmos propuestos
utilizando datos empíricos

Hastaahorahemosanalizadoel comportamientode los algoritmosdiseñadosutilizando
imágenesgeneradassintéticamentee introduciendodiferentes factoresdegradantescon
la intención de ver de forma aisladala sensibilidadde los algoritmosa cada tipo de
degradación.En las escenasrealestodoslos factoresdegradantes,tanto los presentados
en la secciónanterior como otros susceptiblesde manifestarsey no modeladoshasta
ahora,influyen, en mayoro menor grado, en la calidadde las imágenes.Paraver este
efecto degradantede forma conjunta vamosa realizardos tipos de análisis con datos
empíricos.El primeranálisis sebasaen ensayosrealizadosen el laboratoriocon escenas
artificiales dispuestaspara que se aproximenen el mayor gradoposiblea una escena
natural de un árbol frutal conteniendonaranjas.El segundoanálisis se realizó en una
plantaciónnatural tratandode captarotros factoresdegradantesque no se pudieron
reproducir en la configuraciónde laboratorio,y que nos permitirá deducir cualesson
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las principaleslimitacionesa la horade aplicar la estrategiapresentadaen estatesisen
situacionesprácticas.Los siguientesapartadospresentanambosanálisis.

5.3.1 Evaluación de la capacidad de detección con imágenesde
laboratorio

En unaevaluaciónempírica,y a diferenciadela evaluaciónsimulada,las imágeneso datos
experimentalesno estánapenascontrolados,es decir, los parámetrosde degradaciónque
afectana dichasimágenesson los propios de la escenay los introducidospor el sensor.
La posiciónde los objetosy susradioso refiectividades,en principio sondesconocidos,o
al menos,conocidossin granprecisión.Portanto enestecaso,los criterios de evaluación
elegidos no van a ser erroresde estimación de parámetros,sino los porcentajesde
deteccionescorrectasy falsas, lo cual sí puedeser determinadocon absolutacerteza
a partir de unas imágenesreales. En concretopor deteccionescorrectasentendemos
la relaciónentre el número de esferasdetectadascorrectamentey el númerode esferas
visiblespresentesen la escena.Igualmente,por deteccionesfalsas seentiendela relación
entre el número de esferasdetectadas,que realmenteno lo son, y el númerototal de
esferasdetectadas,incluyendotanto las correctascomo las falsas.

En cuantoa los datos de entrada,solamentevamos a considerarla resolución espacial
de las imágenes,ya que sobreesteparámetrose puedeactuar sin más que cambiarel
muestreoenla captacióndelos puntosqueformanla imagen.En estaevaluaciónse utilizó
un conjuntode 45 imágenesde laboratoriocaptadasa diferentesresolucionesconteniendo
escenasde un árbol artificial con un total de 117 frutos de plástico,con colorestanto
rojizos como verdes,que se dispusieronde forma aleatoriay con diferentesgradosde
oclusiónsobrela periferiae interior del árbol. Unaimagendel entornode trabajo y del
árbol artificial utilizado sevé en la figura 5.11. Un subconjuntode las imágenestotales
utilizadassemuestraenel apéndiceC y un ejemploparticularde unaescenaseadelanta
en la figura5.12. Las hipótesisfinalesgeneradaspor losalgoritmos,se indicanmarcando
los objetosesféricosdetectadosmedianteun anillo circular centradosobrela ubicación
estimadade los frutos. Los indicios generadoscorrespondientesa las primitivas corona,
contorno,convexay refiectividad,se incluyenen esteordenencadadetecciónpresentada
quedandoetiquetadascomo Ii, 12, 13 e 14 respectivamente.

El parámetro configurable del algoritmo será el umbral de indicios. Sobre su
cuantificaciónno se ha dado ningún criterio de selecciónautomática,y por tanto este
estudiopermitirá analizarel valor óptimo. El umbral apropiadoserá aquelcon el que
se consiganlas máximastasasde deteccióncorrectasy al mismo tiempo las detecciones
falsassemantenganmínimaso nulas.

Los resultadosobtenidosen estaevaluaciónexperimental,utilizando resolucionesde 2,
3 y 4 milímetros por punto, con umbralesde evidenciaentre0.05 y 0.2, puedenverse
en las gráficas5.13, 5.14 y 5.15. La primeraconclusióndeduciblees que la probabilidad
de obtenerdeteccionesfalsascrece al disminuir el umbralde evidencia,como es lógico
esperar,y tambiénaumentaal utilizar resolucionesmenores. En esteúltimo casolas
regionessuperficialescaptadassonmuypequeñasy por tantola estabilidadenlas medidas
decrece.Portanto, si lo quenosinteresaestrabajarcon ciertaseguridadde no encontrar
deteccionesfalsasun umbral de 0.15 es el másrecomendable,como se puedeinferir de
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Figura 5.11: Entornqdetrabajodondese muestrael árbolartificial utilizado y el sistema
de defiexiónlásersituadoa unos2-3 metrosde este.Las imágenesobtenidasseutilizaron
pararealizarla evaluaciónempíricade laboratorio.

¡4
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b

Figura 5.12: Ejemplo de una de las imágenescapturadasen el laboratorioy de las
deteccionesencontradas.(a) fotografíade la escena,(b) imagende distancia,(c) imagen
de refiectanciay (d) deteccionesencontradassuperpuestasa la imagende distanciase
indicios quepermitieronla generaciónde estashipótesis.
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Figura 5.13: Tasa de deteccionescorrectasy falsasen los ensayosde laboratoriopara
imágenescon unaresoluciónde 2 mm/punto.

estaevaluación.Con esteumbral (0.15) las deteccionesfalsassonimprobablesy la tasa
de deteccionescorrectasrondael 85%, 80% y 72.5% parael conjuntode imágenescon
resoluciónde 2, 3 y 4 milímetros por pixel, respectivamente.Evidentemente,la tasa
de deteccionescorrectastambiéndependedel umbral elegido y aumentaal disminuir
este, pudiéndosealcanzardeteccionespróximas al 90% utilizando un umbral de 0.05.
Sin embargo,esto se consiguea constade correr el riesgo de aumentarel númerode
deteccionesfalsas.

Igualmenteen las gráficas5.13, 5.14 y 5.15 podemosapreciar,a travésde las líneas
punteadas,el porcentajede deteccionescorrectasque se obtendríanenel casode utilizar
solamenteuno de los métodosde reconocimiento,es decir, el basadoen primitivas
contorno,corona,convexaso refiectividad. Podemosver que no existe ningún método
quepredominesobrelos demás,con lo que podríadejarde tenersentidoaplicar el resto
de los métodos. Vemos que los cuatrométodospor aisladocontribuyende una forma
moderadaa la generaciónfinal de hipótesiscorrectas,rondandoentre un 70% y 40%.
Sin embargola integraciónde las hipótesisgeneradaspor todos, permite obteneruna
clara mejoría en las deteccionesde fruta. Por tanto, se deduceque existe una clara
complementariedady cooperaciónentrelos cuatrométodosaplicados.

Igualmente nos podríamos preguntar si alguno de los métodos es prescindible.
Trabajandocon tres primitivas a la vez y desactivandola otra, los resultadosde
deteccionescorrectassonligeramenteinferioresal casoen que los cuatrométodosestán
activos. Esta disminución indica que el cuartométodo puedetener en determinadas
circunstanciasinfluencia positiva. Como ejemplo de que no hay ningún método
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Resolución:3 mm/punto
loo

90 -

Detecciones correctas

~ 80-

‘a~

‘a-

i 60-
o — —-‘a -‘a--u .‘a—.

50-
o, —

o
~ 40 - Detecciones correctas parciales
o> Corona
o> Contorno~ 30 - ———— Convexidad
— Reflectancia
o,~
o
a-

lo
Detecciones falsis

o
0.05 0.1 0.15 0.2

Umbralde indicios

Figura 5.14: Tasade deteccionescorrectasy falsasen los ensayosde laboratoriopara
imágenescon unaresoluciónde 3 mm/punto.
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Figura 5.15: Tasade deteccionescorrectasy falsasen los ensayosde laboratoriopara
imágenescon unaresoluciónde 4 mm/punto.
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prescindibley que todos aportanindicios en mayor o menor grado para llegar a la
deteccióncorrecta,en la figura 5.16 se muestrancasosen los que existendetecciones
correctasobtenidasgraciasa la activación de solamenteuno de los cuatrométodos,con
lo cual trabajarsolo con las otrastresetapasprovocaríauna deteccióncorrectamenos.

El hecho de que no haya ningún método introducido gratuitamenteera de esperar
teniendoen cuentaquelas primitivas puntualesy regionalesfuerondiseñadasparacaptar
propiedadesdiferentesde una esfera. Las primitivas coronapermitendetectaresferas
cuandono sonvisibles losbordesni el centrodela esferaperosi unafraccióndesucorona.
Las primitivas contornosecentranen los bordesesféricoscon lo cual unaoclusiónde la
mayor partedel áreade la esfera,apareciendovisible solo partedel contornoesférico,
permitela detección.Las primitivas regionalestienensentidocuandotantolos contornos
como las coronasestánprácticamenteocultasy solo esvisible la superficiecentralde la
esfera. En el casode esferasdetectablespor refiectividad (esferay fondocon diferentes
refiectividades)y si es visible una región significativade su superficie, el método que
operautilizando primitivas refiectividadgeneraráhipótesiscorrectas.En el casode que
no hayaseparabilidadpor refiectividad,seránlas primitivas convexaslas que darán los
indicios adecuados.

Considerandoel modo de percepciónmixto propuestoen el capítulo 2, los resultados
mostradosponende manifiestoque seleccionandoun modo de trabajocon capturade
imágenesde 3 mm de resolucióny un umbral de indicios de 0.15, el porcentajede
deteccionesen el modo automáticoseriadel 80% de la fruta visible, con lo cual solo
un 20% de los frutos visibles quedaríanen el árbol, pudiendoserrecogidosmedianteel
modode señalizaciónasistida,lo que permitiría disminuir la actividaddel operadoren
cuatroquintaspartes.

En cuantoa la generalidadde las solucionespropuestas,queremossubrayarque la
metodologíapresentadaen estatesis, aunqueestáenfocadaa solucionarun problema
particular como la deteccióny localización de fruta, ha sido planteadade una forma
genéricaconlo cualpuedeaplicarseen la deteccióndeobjetoscuasi-esféricosen cualquier
tipo de entornos. Como ejemplo ilustrativo mostramosen las figuras 5.17 y 5.18 dos
imágenestípicas utilizadasen visión artificial compuestasde cubos,esferas,cilindros y
fondos planos. Como puedeverse, los objetosesféricossondetectadosperfectamentea
pesarde queexistenoclusionesimportantes.

5.3.2 Pruebas de detección en una plantación natural

Este segundoestudiocon datos empíricos,a diferenciadel anterior,utiliza imágenes
captadasen entornosnaturales. Se pretendedetectarposiblesfactores degradantes
importantesno modeladoscorrectamenteen el entorno artificial de laboratorioque se
creó. No se hahechoun estudioexhaustivode la capacidadde deteccióndelos algoritmos
en entornosreales,cosaquesedeberáhaceren el futuro y queno deberíadiferir mucho de
los resultadospresentadosenla subsecciónanterior,unavezque los factoresdegradantes
adicionalesdetectadosen condicionesnaturalesque afectana la calidadde las imágenes
seansolucionados.

El estudiose realizóen Valenciaen unaplantaciónde naranjosdela variedad“navelate’
en pleno estadode madurez.En la figura 5.19ase muestranimágenesdel entornoen el
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b

Figura 5.16: Ejemplosdondese ve que ningunode los cuatrométodosde detecciónes
prescindible(a)la naranjadela izquierdaes detectadapor indicios corona,(b) la naranja
del centroa la derechasolo sedetectapor indicios contorno, (c) la hipótesissuperiorse
generaapartir de indiciosde convexidad,(d) la deteccióninferior seconsiguepor indicios
de refiectividad.
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a

Figura5.17: Ejemplodedeteccióndeesferasenunaescenaconteniendoobjetosestándar.
(a) y (b) imagen de distancia y refiectanciarespectivamente,(c) objetos esféricos
encontrados.

c.

Figura5.18: Ejemplodedeteccióndeesferasen unaescenaconteniendoobjetosestándar.
(a) y (b) imagen de distancia y reflectanciarespectivamente,(c) objetos esféricos
encontrados.
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a

Figura 5.19: Montajey condicionesde trabajoen las pruebasde camporealizadas.

que se realizaronlas pruebas,el equipo del robot Agribot utilizado (todos los módulos
exceptoel propio brazorecolector) y un detalle del sistemade defiexiónlásercaptando
unaescenanatural (fig. 5.1gb). El resultadode unode losprocesosde barridosemuestra
en la figura 5.20 dondepresentamosuna fotografíaen detalle de la zonaexplorada,la
parejade imágenesdistancia/refiectanciaobteniday los resultadosde eseprocesode
detección.

Los factoresdegradantesdetectadosencondicionesnaturales,que sesumanalosyavistos
en los estudiossimuladosy artificiales, son fundamentalmentedos: 1) la iluminación
intensadel Sol, y 2) el viento que muevelos frutos. Estosfactoresperturbadores,que
no se hantratadoen ningúnestudiohastala fecha,los vamosaanalizara continuación,
asícomo tambiénanalizaremosla capacidadde discriminaciónentrelas frutasy el fondo
utilizando informaciónde refiectividadcentradaa unalongitud de ondade 780 nm.

5.3.2.1 Discriminaciónpor reflectividad

Tantoenel capitulo4, cuandopresentábamoslas primitivasregionalesrefiectividad,como
en la subsecciónanterior veíamosque en muchoscasosla fruta sepodíadiscriminar del
fondo utilizando informaciónderefiectividad. Esteestudiose realizóen amboscasoscon
el montajeartificial y por tantoutilizando frutade plásticoy hojasde tela. Veíamosque
la refiectividad de las hojaseramayor que la de la fruta (0.407 frente a 0.254), y que
estaúltima teníaunacierta componentedifusadetipo especularque sepodíanapreciar
como picos de reflectanciaen el centrode cadafruto.

La cuestiónque nos planteamosahoraes ver si la capacidadde discriminación por
refiectividad se sigue conservandoen los entornos naturales. En la figura 5.21c
presentamosuna imagen de refiectividad que se calculó a partir de las imágenesde

b
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b

Figura 5.20: Imagennaturalcaptaday procesadacorrespondientea la escenavisibleen
la figura 5.19b.

a
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de

Figura 5.21: (a) y (b) Imágenesde distanciay refiectanciade unaescenanaturalpara
el cálculo de reflectividadesde fondo y fruta. (c) Imagende refiectividad (A = 780)
calculadaa partir de las dosanteriores.(d) Funcionesde densidadde probabilidadde la
fruta y las hojas.

distanciay refiectancia(figs.5.21a y 5.21b). Debido a que una mayor refiectividad
se representacon un nivel de gris más claro, podemosapreciar visualmenteen esta
figura que las regionescorrespondientesa las cinco naranjastienen una refiectividad
ligeramentemayor que la de las regionesdondehay hojas. Cuantitativamenteel valor
medio de refiectividad de la fruta es de 0.325y el de las hojas es de 0.255, existiendo
unasdesviacionesestándarreducidasde 0.02 y 0.03 respectivamente.

En comparacióncon el estudio realizadocon la fruta y el árbol artificial, podemos
concluir que en el casonatural la fruta sigue siendo distinguible del fondo basándose
en refiectividad. Es cierto que el margende separaciónentrelos valoresmedios de
refiectividad es más reducidoy por tanto podría resultarmás difícil discriminar entre
ambasclases,sin embargola varianzaen el caso natural tambiénha disminuido con
lo cual las funcionesgausianas,que definen la densidadde probabilidad,no se solapan
fuertemente.El valor utilizado como umbral discriminanteentreambasclases,como se
ve en la figura5.21d,es 0.303.

Comotambiénse comprobóen el estudiorealizadoen el CEMAGREF[170] (figs. 1.5 y
1.6), lasmanzanassondistinguiblesdelashojasde los manzanos,trabajandoalongitudes
de ondaentre700 y 900 nm. Sin embargolas frutaspertenecientesa distintasvariedades
de manzanano son distinguiblesentresí trabajandoen esabandaespectralinfrarroja,

e.2 0.4 0.6 0.8
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Figura 5.22: Influencia de la iluminación Solar sobrela distanciay reflectanciacaptada
por el sensor. (a) y (b) imágenesde distanciay reflectanciade unaescenanatural. La
parteizquierdade la escenafue captadacon el Sol ocluido por una nube (iluminación
tenue)y la partederechacon el Sol sin ocluir (iluminación muy intensa).

incluso aunquelas frutas tengancoloresdiferentes. En nuestrocaso, debido a que el
sensorinfrarrojo es insensiblea los colores, es de esperarigual comportamiento. Por
tanto, las naranjasde diferentesvariedadeso en diferentesestadosde madurezson
difícilmentedistinguiblestrabajandocon 780 nm. Estoconlíevaa quesi se desearealizar
unarecolecciónselectivabasadaen la reflectividad de la fruta, seanecesarioutilizar una
o variaslíneasespectralesen el visible. En concreto,paraapreciarel cambioenel estado
de madurez,que normalmentepasapor un estadoinicial con tonosverdesy finaliza
en muchos casoscon colores amarillos,naranjaso rojos, se recomiendautilizar líneas
espectralesentre600 y 640 nm (rojo).

5.3.2.2 Influencia del Sol

En los estudiosrealizadosen el laboratorio,la iluminaciónambienteutilizadaesde tubos
fluorescentes,con niveles de iluminación tenuesque típicamentetienen irradianciasde
1 W/m2. En un entornonatural la iluminaciónde tipo solar, que llega a la superficie
terrestrea cielo despejado,tiene irradianciasde 1000 W/m2. Sin embargo,el serhumano
no sueleser conscientede estagran diferenciaen tres ordenesde magnitud,ya que la
energíaluminosaque entraen nuestroojo estáreguladapor el iris de formarefleja y
la respuestaa la intensidadde luz es logarítmica. La luz solar tiene un amplio rango
espectralque va desdeel ultravioletaal infrarrojo; por tanto tambiénemite a 780 nm
que es la frecuenciadel telémetro,aunqueafortunadamenteen estabandaespectralla
atmósferaabsorbeel 90% de estaradiación.La irradianciadebidaal hazláserinfrarrojo
que segeneradespuésde incidir sobreunasuperficiematea un metrode distanciaestá
en torno a 1 mW/ru2. Esto significa que existeun solapamientoespectralentreambas
fuentesde luz con una relación señalruido muy baja. A pesarde que la radiacióndel
telémetroestámoduladaen amplitudy la ambienteno, la interacciónaditivaentreambas
señalespuedealterarnegativamenteal procesodemedida,comode hechoseha observado
experimentalmente.

En la figura 5.22 se muestrala influencia del Sol en un caso práctico. Paraobtener
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estaimagense comenzóexplorando,de izquierdaa derechay verticalmente,la escena
con el Sol oculto por unanube (mitad izquierdade la imagen),y en el transcursode la
adquisiciónel Sol sedespejórepentinamentehastaque se acabóde adquirirel restode la
imagen(mitad derecha).Se ve claramenteque la refiectancia~?,o nivel de señalválida
captadapor el sensor,disminuyecuandola iluminación solares mayor. Este fenómeno
puedecrearvariacionesde hastaun 20% en la señalde refiectancia. Las consecuencias
puedenserdiversas:

• Falseado de la reflectividad calculada. Al no estarmodeladala influencia de
los cambios de iluminación sobre el nivel de señal válida que recibe el sensor,
la presenciade luz solar directa provoca que las refiectividadescalculadaspara
una determinadaregión seainferior a la real. Este hechopuedehacer que las
primitivas regionalesreflectividaddejende ser discriminantes.La solucióna este
efectopodríaconsistirenutilizar un detectordeiluminaciónambientaly compensar
adecuadamentelos valoresde refiectividadp.

• Aumentode la repetitividaden distancia. Comoquedómodeladoen el capítulo2,
la repetitividadde la distanciadependede la señalde refiectancia~?captada.Este
efectono es muy importanteya que disminucionesde ~?del 20% provocanque la
repetitividadse incrementeen menosde 0.2 mm (si Dma,, = 4000 y T = 1 i0~3
s).

• Aumentode la probabilidad de medidasde distancia falsas. En el capitulo 2
tambiénse explicó querefiectanciasabsolutasinferioresa 35 (paraun rangotípico
de refiectanciaentre10 y 160) generanmedidasdedistanciafalsas. La iluminación
solar por tanto, provocaque medidasque en condicionesde iluminación tenues
teníanrefiectanciasentre40 y 45, ahoraesténmuy próximasa 35 y por tanto sus
correspondientesdatosde rangoseanfalsos. En la franja vertical derechade la
figura 5.22ase puedenapreciarunos puntosnegrosque correspondena medidas
falsasen distancia.

5.3.2.3 Influencia del viento

El viento quizás puedaser consideradocomo uno de los aspectosmás degradantes
encontradosen losentornosnaturales.Estefactorcreaoscilacionestantoverticalescomo
horizontalesde la fruta, con unasamplitudesque dependende la fuerzadel viento, de
la longitud del pedúnculo,de la posicióny del tamañodel fruto. Las amplitudestípicas
encontradasen estosdesplazamientososcilantesestánen torno a 10 y 30 mm para el
viento relativamentefuerteque pudimosexperimentar(=30 1Cm/li).

Con el sistemade adquisición por defiexión de haz actual, debido a que el tiempo de
adquisiciónes alto (~20 s paraimágenesde 500 x 500 mm y 3 mm/puntode resolución),
el movimientodela frutaenel árbolva a provocarunafuertedeformaciónenlas imágenes,
con lo cuales de esperartambiénun pérdidasustancialen la capacidaddedetección.En
la figura5.23se muestrantrestomasde unamismaescenacon diferentesintensidadesdel
viento, y por tanto diferentesgradosde deformación.En estafigura,de arribaaabajola
amplitudde viento seincrementa,y como se puedeapreciar,las deteccionesencontradas
disminuyende 7 frutos correctamentedetectados,para el casocon viento débil (fig.
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5.23b), a5 y 3 frutos detectadoscuandola intensidaddel viento crecepaulatinamente
(figs. 5.23cy 5.23d).

Observandolas imágenesdegradadashemos podido determinarque la frecuenciade
oscilaciónde la frutaen el planoverticalestáen torno a 1 Hz. En la figura5.24 podemos
ver tres clarosejemplosdonde se apreciancuatroperiodos de deformacióncompletos,
por oscilacionesverticalesen las naranjasde la esquinasuperior-derechade la figura
5.24ay 5.24b, y la naranjade la esquinainferior-derechade 5.24b. Como el tiempo
necesariopara barreruna franja vertical con un ancho igual al de una naranjaes de
20 * 80/500 = 3.2 segundos,tenemosque la frecuenciade oscilaciónes de 1.25 Hz.
Paraeliminar esteefecto degradador,será necesarioexplorar estafranja de 80 mm de
anchoa una velocidad superiorpara que se produzcaun efecto de “congelación’. Si
consideramosque explorar estafranja en ir/4 del periodo de la oscilaciónes suficiente
para que la degradacióndel viento solo se manifiestecomo un ligero incrementoen la
excentricidadde la fruta, tenemosque la franja debese barrida completamenteen 0.1
segundosy por tanto la imagencompletaen 0.1* 500/80= 0.625segundoso a casi2 Hz.

Debido a que el viento afectaa la capacidadde detecciónal deformarlas imágenescon
la velocidadde barrido actual (tadq,as 20 5; imagen 500 x 500 mm, 3 mm/punto);
tanto parapermitir unaoperaciónen tiemporeal (taúq,>is <5 s) como paraquesepueda
“congelar’ la imagen (tasiq,ñs < 0.6 s), se deberíatrabajaren un futuro con un sistema
mejoradode adquisiciónparacaptaruna imagende 500 x 500 mm en 0.6 segundos(~ 2
TEz). Estapretensiónno debeafectara otros parámetroscaracterísticosesencialesdel
sistemademedidacomola potenciadeemisiónláser,el rangodemedida,la precisióny la
repetitividaden distancia.Hoy en díaestoparecequepuedeestarfueradel alcancede la
tecnologíaactualyaque no nosconstaqueexistaningúnsistematelemétricoquecumpla
con los requisitosplanteadosen el capitulo 2 y a la vez capte imágenescon la cadencia
que acabamosde indicar (2 imágenespor segundoo 45.000puntospor segundo). Sin
embargo,cadavez se estámás próximo a estasespecificacionesy es de esperarque en
brevetiemposeaposibledisponerde sistemastelemétricosbarriendoregionesgrandes(5
metros),con precisionesy repetitividadeselevadas(-< 0.5mm),con grandesvelocidades
de medida(> 200.000puntos/s)y con potenciasde emisióncontenidas(claseSa, clase
3b de menosde 10 mW o ligeramentemayorestrabajandocon longitudesde onda de
más de 1500 nm).

5.4 Conclusiones

En este capítulohemos evaluado los algoritmos presentadosen la tesis de una forma
conjunta analizandola calidad de los resultadosen función de diversos parámetros
degradantes.Las conclusionesmásdestacablessonlas siguientes:

• Los algoritmos tienen un orden de complejidad lineal, 0(N), lo cual es muy
importante en percepciónartificial por el gran volumen de datos tratados. Sin
embargo,los tiemposabsolutosde procesamientono correspondena un sistemade
tiempo realya quesu optimizaciónno se ha llegadoa contemplaren estatesis.

• Los algoritmoselaboradosse caracterizanpor una alta robustez. Estapropiedad
surgedel métodoredundanteutilizado en el cual setrabajaconmúltiplesprimitivas
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d

Figura 5.23: a) Fotografíaen B/N de una escenade un árbol natural que contiene9
frutos visibles; En las filas b), c) y d) semuestrande izquierdaa derecha,el mapade
distancia,reflectanciay las deteccionesencontradas,paradiferentestomasde la escena
con intensidaddel viento creciente.
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b

Figura 5.24: a) y b): Dos escenasdiferentescaptadaspara apreciarla frecuenciade
oscilaciónde los frutos con el viento. En cadafila se muestrade izquierdaa derecha,una
fotografíaen B/N y las correspondientesimágenesde distanciay refiectancia.
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paraconseguirque el fallo de algunade ellas afecteen la mínimamedidaal resto
del sistema. Es cierto también que los algoritmosson sensiblesa las diferentes
degradacionesintroducidas,pero los indicios de esfericidad disminuyende una
forma controladapermitiendo generarhipótesis válidas en un amplio rangode
degradaciones;de ahí su robustez.

• Hemos comprobadoque el hechode utilizar los cuatro métodosde generación
de hipótesis parciales, tiene un claro sentido ya que ninguno de los métodos
por separadoobtiene los mismos resultadosque integrandolas cuatrofuentesde
hipótesis. Es decir, existe una cooperacióny complementaciónentrelos métodos
propuestos,lo que permite mejorar de forma considerablelas deteccionesy la
calidadde las estimaciones.

• La estimaciónde parámetrosobtenida,tantoen la posicióntridimensionalcomoen
el radiode lasesferas,presentaunabuenaprecisión,con erroresmilimétricos,casi
siempreinferiores a la resolución utilizada para captar la imagen. Unos errores
máximos menoresde 3 mm en posición y radio, son resultadosperfectamente
adecuadosparalocalizarobjetosen situacionescomplejascomo presentanuestra
aplicación.

• Hemoscomprobadoque el filtro So--MPFcontribuyedeunaformapositivay ayuda
tanto a las tareasde reconocimientocomo a la estimaciónde los parámetrosde las
esferas.Al haberpresentadoresultadossustituyendonuestrofiltro por otrasetapas
de restauración,se han obtenidosiempreresultadosinferiores a los generadoscon
el filtro Sa-MPF.

• Mediantela evaluaciónexperimentalen el laboratoriohemosvisto queen un caso
prácticode recolecciónde fruta,podemosconseguirdeteccionescorrectasdel orden
del 80% de la fruta visible, y una probabilidad casi nula de deteccionesfalsas.
Estosresultadospuedenser incluso ajustadosdependiendode que interesemás
si detectarel máximo número de frutos a costade aumentarla probabilidadde
encontrardeteccionesfalsas,ó detectarmenosfrutosperoteniendocertezaabsoluta
de que sonhipótesiscorrectas.

• Mediantela evaluaciónexperimentalen campo, hemosdetectadootros factores
degradantes no percibidos ni modelados hasta entonces. Estos factores
perturbadoresson el viento y la iluminación solar directa. El último factor es
significativopero no invalida el procesode detección,sin embargoel factor viento
nosobliga aadquirir imágenesa unacadenciade 2 Hz.

• Hemoscomprobadoqueen condicionesnaturalesla reflectividad, al igual queen el
montajede laboratorio,nos permitedistinguir las frutasdel fondo de hojas,con lo
cual el métodobasadoen primitivas refiectividad es efectivo.

Finalmente, y desde un punto de vista global, es necesariocompararlos resultados
que hemos obtenido con los presentadosen trabajos anterioresdonde se pretendía
automatizarla detecciónde fruta. En el capítulo 1 se presentóde forma detallada
las características,logros y problemasque se obtuvieronen cadauna de las estrategias
propuestaspor otros autores,las cualesse basabanen el uso de cámarasCCD en B/N o
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en color. Recordamosque los mayoresproblemasutilizando cámaraseranlasoclusiones,
las sombras,la ausenciade informaciónde profundidady las regionesconfusasvisibles
a travésdel árbol que generabandeteccionesfalsas. En la mayoríade los casoslos
métodosse limitan a distinguir la fruta del fondo por color, con lo cual los algoritmos
solofuncionancuandola frutaestámadura.Cuandola frutaes distinguibledel fondopor
color, circunstanciaque no siemprese manifiestapuesen muchoscasosla frutaserecoge
antesde que maduredel todo, los mejoresresultadosmuestrandeteccionescorrectasde
hastael 90% de la frutavisibley deteccionesfalsassuperioresal 5% [112]. En los casosen
queel sistemapuededetectartanto frutamaduracomoverde,la mejorsoluciónobtenida
seencuentraen el proyectoCITRUS [165]dondese dan tasasde deteccióncorrectadel
75% y un 8% de fallos.

Nosotros, con un sistema telemétrico láser y utilizando una estrategia de
preprocesamientoy análisisde formas,refiectividadesy distribucionesespaciales,hemos
conseguidoobtenertasasde detecciónde fruta, independientementedecual seael estado
de madurez,del 80% de los frutosvisibles; conunasdeteccionesfalsasnulaso muypoco
probables.El problemade las sombras,la ausenciade informaciónde profundidadpara
localizaral fruto y la presenciade regionesvisiblesa travésdel árbol,hansido eliminados
en nuestrasolución. Sin embargoaúnexistenfactoreslimitantescomola oclusiónparcial
de la fruta (apartede la oclusióntotal de estaque puedellegar aser del 50-60% [112]),
que haceque frutos quesonvisibles enmenosde un 20-25%de su superficieseandifíciles
de detectar.Otros factoresqueactualmenterestringenla aplicaciónde nuestrosistema
aunquesonproblemasdeíndoletecnológica,sonlos tiemposdeadquisicióny decómputo.

A pesar de las limitaciones mencionadasdel sistema desarrollado,estimamosque
las metodologíaselaboradastienen una plena validez como estrategiasgenerales
discriminantesparala deteccióndeobjetos.Seharíaposiblela resoluciónde la aplicación
realdisponiendoen un futuro próximode los componentesfísicos adecuadosparapoder
trabajarsin limitaciones,captandoimágenesa distanciasmedias(2-5 metros),con alto
nivel de detalle (< 1 milímetro) y con altas velocidades(> 2 Hz), y procesándolasen
tiemposqueno limiten el ciclo de recolección(< 1.5 s/fruto).
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Conclusiones,aportaciones y
trabajos futuros

Una vez que el trabajodesarrolladoha sido presentadoa lo largo de la memoria, ha
llegadoel momentode recapitularlo que se pretendíahacer,lo queseha conseguido,las
contribucionesnovedosasquepuedansuponeraportacionesútilesal restodela comunidad
científicay los posiblestrabajosquequedanabiertosen estalíneaparael futuro.

Conclusiones finales

El objetivofinal dela tesisse centrabaenestudiarla realizacióndeun sistemaautomático
de reconocimientoy localizaciónde frutos, que basadoen técnicasdiferentesa las ya
presentadaspor otros investigadoresque utilizan cámarasde visión, permita resolver
ciertos problemasencontradospor ellos y que fundamentalmenteson las frecuentes
deteccionesfalsas,la limitadacapacidadde detectarfruta con tonosde color próximosa
los del fondo y las dificultadesparadeterminarla posicióntridimensionalde cadafruta
lo cual dificulta surecolección.

Las técnicaspresentadasen estatesis, hanpermitido desarrollarun sistemadedetección
queno generadeteccionesfalsas,o al menossuprobabilidades muy baja,manteniendo
unatasade deteccionespor encimadel 80% dela frutavisible. El hechode que la fruta
no seasiempredistinguibledel fondoutilizando sucolor, no influye en la capacidadglobal
de deteccióndel sistemaelaborado,ya que el parámetrocolor no es utilizadoenel análisis
de imágenes.Junto a la deteccióndel fruto se obtienela posicióntridimensionalde su
centrocon unasprecisionessiempremenoresa 3 mm, permitiendoqueun robot sepueda
dirigir aestepuntosiguiendola trayectoriaque secreamásadecuaday no solamentela
del eje de visión. Así mismo, cadaunade las esferasdetectadasquedaparametrizada
mediantesu radio y reflectividadsuperficial, con lo cual se podría pensaren realizar
recoleccionesselectivasbasadasen alguno de estosparámetros.Esascaracterísticasque
acabamosde resaltar hacenque el sistemapresentadotengaun comportamientoque
mejoralos resultadosobtenidosen otros trabajosprevios,sin embargotambiénpresenta
ciertaslimitaciones.

Una de las principaleslimitacionesque presentael sistemaplanteado,al igual que en
las técnicastradicionales,sonlos problemasde detecciónantela existenciade oclusiones
parcialesdel fruto por partede las hojas, y que por supuestoutilizando sensoresque
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trabajencon radiaciónqueno se transmitea travésde las hojasno es posiblesolventar.
Sin embargo,el sistemaplanteadopermitedetectarcorrectamenteesferasvisiblesen más
de un 20-25%, con lo cual y dependiendodel tipo de árbol explorado,se obtienencasi
siempredeteccionessuperioresal 80% de la fruta visible.

La limitación principal son los tiemposde capturay de procesamientodel prototipode
sistemade detecciónpresentado.En el procesode adquisiciónde imágeneslos tiempos
típicosrequeridospara completarla exploraciónestánen torno a los 20 segundospara
una imagende 500 x 500 mm con unaresoluciónde 3 mm/punto. Debido al ciclo de
trabajo requerido para la recolecciónde la fruta, y fundamentalmenteal viento que
ocasionadeformacionesen las imágenes,se estimaque deberíarealizarsela adquisición
de estetipo de imágenesen 0.5 segundos(2 Hz). Conseguirestoesunatareacompleja,
ya que simplementeaumentarla velocidadde barridoutilizando espejoscon múltiples
carasgirando a velocidadconstante,no es unasoluciónposiblesi el propio sensormio es
capazde medir con la cadenciarequeridaparaconseguirel muestreoespacialdeseadoy
con la suficientecalidadde medidaen la distancia.Estees un aspectoproblemáticoque
seguramenteel desarrollotecnológicoresolveráen un futuro muy próximo. En cuanto
a los tiemposde cálculoque se requierenparaprocesary analizaruna imagen,que son
de 60-80 segundosutilizando un Pentium 150 MHz sin ningún soportefísico adicional
para mejorarsu rendimiento,tampocoson apropiadospara una aplicación en tiempo
real. Paragarantizarun ciclo de recolecciónde 1 fruto cada 1.5 segundos,y debido a
queen cadaimagenhayunamediade 10 frutos visibles, los tiemposde cálculopor cada
imagenque se estimanadecuadosno debensuperar5 segundos.Esto significa que la
mejoraarealizardebeestarentreuno y dosórdenesde magnitud,lo cual se puedehacer
simplificandolos algoritmoso añadiendomásunidadesde procesamiento.

En cualquier caso, a parte de estas limitaciones de carácter fundamentalmente
tecnológicas,queremosresaltarla validezde los planteamientosalgorítmicospresentados
quepermitendotaral sistemaelaboradode unagrancapacidadpararealizardetecciones
correctasde objetoscuasi-esféricos,posibilitando la aplicación de la metodologíatanto
en el casoagrícolaplanteadocomo en otros camposen los que se contemplenlaboresde
automatización.

Aportaciones presentadas

A lo largo de los cinco capítulos de los que consta la tesis, en el apartadofimmal de
conclusionesde cadauno de ellos se han citado los aspectosdestacablespresentados
y las aportacionesmás relevantes. Fundamentalmente,podemos comísiderarque las
aportacionesprincipalesde estatesissonlas siguientes:

• Se ha realizadouna revisión bibliogrófica detallada de los trabajos de visión
orientadosa la detecciónde frutos en el campo, así como un repasode técnicas
de medidade distancia,de restauracióny de análisisde imágenes.

• Se ha propuestouna estrategiade detecciónmixta que operaaplicandoun modo
de detecciónautomáticoseguidode uno asistido,permitiendoaunarlas ventajas
de ambasestrategias.
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• Hemos propuestobasar el procesode detección automático en la forma de
los objetos, en sus propiedadesópticas y en la distribución espacial de estos.
Planteandola necesidadde utilizar un sensorquecaptedistanciay refiectancia.

• Hemosrealizadoun análisis de los sistemasde telemetríaláseractuales,definiendo
un índicede eficienciatecnológicoM quenospermitever las limitacionesactuales
y las relacionesde compromisoentrelos parámetrosque caracterizanun sistema
láserde medidade distancias.

• Presentamosun modelo matemático del telémetro que relacionala señal de
reflectancia con otros parámetrosque intervienen en el proceso de medida
posibilitandola integraciónde la informaciónde distanciacon la de refiectancia.

• Así mismo, hemos modelado la repetitividad de la distancia mostrando la
dependenciade la reflectanciasobrela desviaciónestándardel ruido aditivo que
afectaa la medidade distancia,posibilitandounaestimacióndel ruido pararealizar
restauracionesadaptativas.

• Se ha elaboradouna nueva métrica para la medida de la calidad global de
restauración,CRÍ, la cual valoratanto las restauracionesfieles como la suavidad
en las reconstruccmones.

• Se ha elaboradounanueva técnica de restauraciónde imágenesdenominadaSu-
MPF que,utilizando una estrategiamultiresolucióny un criterio de fidelidad de
ajustede planos,permiterealizarrestauracionescon alto gradodesuavizadoy a la
vez preservardiscontinuidadessin introducir distorsionessignificativas.Tantopor
criteriosvisuales,utilizándolo como unaetapade preprocesamientoen un sistema
dereconocimientocompleto,como aplicandola métricaGRI, estefiltro secomporta
mejor quelos restantestratados.

• Hemos propuestoun método de reconocimiento,localizacióny caracterización de
objetosesféricosquesebasaen la extracciónde diversasprimitivas que,utilizadas
como fuentesde indicios y tras una integraciónfinal de las hipótesis parciales
generadas,permitedetectarobjetosesféricosgenerandosuposicióntridimensional
radio y refiectividad.

• Hemosdefinido cuatro tipos de primitivas, dos de carácterpuntual y dos de tipo
regional. Tres de ellas captancaracterísticasdiscriminantesen la forma de un
objeto esférico. La otra capta regionescon propiedadesópticas igualesa las del
objeto buscado. La utilización de las cuatro primitivas hace que el método de
reconocimientose baseen la complementariedadaportadapor cadaunade ellas,
lo cual le da un carácterrobustoanteoclusionesy degradaciones.

• Finalmente, realizamos una evaluación simulada y empírica de los algoritmos
parametrizandodiversos tipos de entrada y diferentes ajustes internos del
algoritmo, con lo cual se compruebala capacidaddel sistema propuestopara
detectarcorrectamentefrutos y objetos cuasi-esféricos,sin generardetecciones
falsas, y con mínimos erroresen la estimaciónde sus parámetros.Así mismo,
estaevaluaciónpermitejuzgarlas posibilidadesde utilizar las técnicasmostradas
en estetrabajoen otros camposdiferentes.
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Trabajos futuros

Comoya apuntamosanteriormenteen el apartadode conclusiones,se consideraque la
estrategiaplanteadaes adecuada,sin embargoexisten limitacionesen los apartadosde
tiempo de adquisicióny análisis de imágenes. Por tanto, se deberíaproporcionaral
sistemadel soportefísico quepermitasu evoluciónen tiemporeal,paralo cual se deberá
centraresfuerzosde desarrollohaciala mejorade los tiemposde captura,desarrollando
sistemasde exploración telemétricosrápidos que generenimágenesde alta calidad, y
por otro lado mejorar los tiemposde procesamientomediantenuevasarquitecturasde
procesamientoo simplificandolos algoritmos.

Debidoa que losalgoritmosdeprocesamientoutilizan variosparámetrosajustablescuya
inapropiadaelecciónprovocaqueel procesono seatotalmenteóptimo, seríainteresante
disponerde un controladorque observandola evolución de los resultadosintermedios
y finalesdel algoritmo,ajustasede formaadaptativaparámetrostales como el número
de primitivas utilizadas,la resoluciónespacialde las imágenes,la velocidadde barrido
o el umbral de indicios. De estaforma lo que se conseguiríaes modificar la fase de
adquisicióny procesamientomedianteuna sintonía automáticacon el fin de que los
resultadosobtenidosseanóptimos.

Así mismo quedanabiertasa la investigaciónotras estrategiasde captacióntotalmente
diferentesa las planteadas,que de algunaformapermitancaptarlas diferenciasemm las
propiedadesvolumétricasy de absorciónde energíaquepresentanlos frutos y las hojas,
con lo cual se estaríaen condicionesde obtenerunasseudo-imágenesen las cualesla
oclusión por partede las hojas no estuviesepresentey por tanto la detecciónfuese
prácticamenteinmediata.

Tambiénse podríaplantearla realizaciónde una fusión entredos sensoresdiferentes:
telémetrosláser y cámarasópticas. Este posible trabajo tiene sentido si se trata de
aprovecharlaspropiedadesmásventajosasdeambossensores.La ventajaen las cámaras
ópticasestáen la rapidezde adquisicióny enla informaciónmásrica de color al generar
tres componentesespectrales,lo cual permite realizardeteccionesrápidascuandolos
frutos son distinguiblespor color del fondo y a la vez se posibilita la clasificaciónde
la fruta segúnsu gradode madurez. Los sistemastelemétricosactualmenteson más
lentos,sinembargotienenotraspropiedadesmuy interesantescomola generacióndirecta
de la distanciaabsoluta,la posibilidad de realizar un análisis basadoen la forma sin
problemasde iluminación y la opción de analizar la distribución en el espaciode los
objetosdetectados.Estosaspectoshacenque las estimacionesseanmuy fiables y que
las deteccionesfalsasseanmuy pocoprobables.En estesentidola integraciónde ambos
sensorespodríaresultarinteresanteaunquetambiénse incrementaríala complejidaddel
sistemaa desarrollar.



Apéndice A

Hojas técnicas de los
componentesdel sistema
telemétrico de exploración

En este apéndicepresentamoslos datos técnicosde los componentesutilizadosen el
sistema de deflexión telemétrico que se presentóen el capítulo 2. Estos elementos
son los motores,tarjetasde control y etapasde potenciaparadotar al sistemade los
movimientos angularesen acimut y elevaciónnecesariospara realizar la exploración;
los espejosdeflexoresy monturasde alineamiento;el diodo láserapuntadory el propio
telémetroláser junto con sutarjetade adquisición de alta velocidad. A continuación
(figs. Al-AlO) podemosverlos detallestécnicosque los fabricantesproporcionan.
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Figura A.2: Telémetro láserAccuflange4000-LIR (2/2).
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Figura A.3: Tarjetade alta velocidadparacomunicacióncon el telémetroláser.
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FiguraA.4: Diodo láserde 633 nm modeloLDM11SG.
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Figura A.9: Esquemade la tarjeta de control de motores utilizada que se basaen el
integradoLM629.
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Apéndice B

Medidas experimentales para

modelar el telémetro láser
Enel capítulo2 (ec. 2.11),presentamosun modeloinicial medianteel cualserelacionaban
parámetrosdel procesode medida comola distanciaal blancoD, el ánguloformadoentre
el eje de medidacon la normal a la superficie O, la refiectividadpropiade la superficie
p, la refiectanciacaptada~?y otrasconstantesconocidaso sin determinar. Esteerael
modelo:

= cte1log(cte2APi- ~cosO (B.1)
Ir D

2

Estemodelonosdála relacióngeneralde dependenciaqueexisteentrelos parámetrosque
intervienenen un procesode medidautilizando telémetrosoperandomedianteprincipios
equivalentesal nuestro. Para completar el modelo es aún necesariodeterminar las
constantesctej y cte

2 que sondesconocidas.Con estepropósitose realizóun ajustepor
mínimos cuadradoscon datosexperimentales,que nos permitió derivar estasconstantes
y a lavez comprobarqueel modeloplanteadoes correcto.En esteapéndicemostramosel
procesode recogidade datos (fig. B.1), el cual consisteen unatomarepetidade valores
de refiectancia, 1?, mientrasse cambianlos parámetrosde medida. Los parámetros
consideradossonD y 6, y hansido variadosen un rangode 1 a4 metrosa pasosde 200
mm, parael casode la distancia,y en un rangode O a 80 gradosen pasosde 10 grados
enel casode O. Los datosobtenidosmedianteesteprocedimientosemuestranenla tabla
El.

Igualmente en este apéndicemostramoslos datos experimentalesobtenidostomando
valores de repetitividad en distancia a diferentes valores de refiectancia, ~1,siendo
obtenidosestosúltimos, variandode formaaleatoriael tipo de superficie,la distanciay
el ángulode incidencia,hastaconseguiruna muestrarepresentativaen un amplio rango
de ~?.La tabla13.2 contienelos datosrecogidosde estaforma. Graciasa estosdatos y
a los planteamientospresentadosen el capítulo2, se pudo deducirque existíauna clara
relaciónentre~?y la repetitividaden distanciaUD, que veníadadapor la expresión:
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Rango de medidas angulares 0= Y hasta 80%v>....2-
(pasos de lO¶

Montaje experimentalparala recogidade los datosque se muestranen la

UD = V’TíOWSOÁ
arr

+ (9 x 1OTT

)

2
(B.2)

a la
asocie

difusora

Figura 13.1:
tabla13.1

dondela constantek quedódeterminadaaplicandoun ajustepor mínimoscuadrados.



Ángsiln (grados) Distancia mm Reflectancia
o 1000 145.5
o 1200 148

o 1400 150.5
o 1600 154
o 1800 154
o 2000 154

o 2200 154
o 2400 154
o 2600 153.5

o 2800 153
o 3000 152
0 3200 151
o 3400 149.5
0 3600 148
0 3800 146.5
0 4000 146

10 1000 144
10 1200 146.5
10 1400 150
10 í600 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

269



ApéndiceB: Medidasexperimentalesparamodelarel telémetroláser

Ángulo (grados> Distancia (mm) Reficíztancia

30 1000 136
30 1200 140
30 1400 142

30 1600 145
30 1800 146

30 2000 145
30 2200 146
30 2400 146
30 2600 145

30 2800 145
30 3000 144
30 3200 142
30 3400 141.5

30 3600 140
30 3800 138.5

30 4000 138
40 1000 132

40 1200 135
40 1400 137
40 1600 140
40 1800 140

40 2000 140.5
40 2200 140.5
40 2400 141
40 2600 140.5
40 2800 139.5
40 3000 138

40 3200 138

40 3400 137
40 3600 136
40 3800 134

40 4000 133

50 1000 124.5
50 1200 127.5
50 1400 131.5
50 1600 133
50 1800 134

50 2000 134
50 2200 134
50 2400 134

50 2600 134
50 2800 133
50 3000 132
50 3200 132
50 3400 130
50 3600 129
50 3800 128
50 4000 126
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Ánguln <grados) Distancia (mm) Reflectancia
60 1000 116
60 1200 119
60 1400 122.5
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 105
70 1200 107
70 1400 111
70 1600 112
70 1800 114
70 2000 114.5
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 106.5

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 91
80 3000 91
80 3200 91
80 3400 90.5
80 3600 88
80 3800 87
80 4000 86

Tabla B.1: Datosexperimentalespara determinarla dependenciade la reflectanciacon
las variacionesen la distanciade mediday el ángulo de incidencia con la normal a la
superficie.



ApéndiceE: Medidasexperimentalesparamodelarel telémetroláser

Rellectaacia Desviación estándar (mm)

152 0.32
147 033

143 0,34
138 0.37
134 0.40
127 044
120 0.52
112 0.58
106 0.66
96 0.77
98 0.74
91 0.81
82 0.93
73 1.05
63 1.20
52 1.45

166 0.26
152 031

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 0.28
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 experimentalespara captarla relación existenteentrela refiectancia
captadapor el sensor,~l?,y la desviaciónestándarendistanciarintentandodeestaforma
parametrizarla repetitividaden la medidacomo función de ~?.
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Apéndice C

Muestra de imágenesde
laboratorio
distancia-reflectancia utilizadas
en la evaluación empírica

En esteapéndicemostramosun subconjuntode las imágenesde laboratorioutilizadas
pararealizar la evaluaciónempíricapresentadaen el capítulo 5 (figs. C.1-C.12). Estas
imágenes,que fueron captadascon el sensorláser mostradoen el capítulo 2, vienen
dadasen parejasdistancia-reflectanciaya que sonlos datosque generael sensory que
a la vez requierenlos algoritmosde reconocimientoy localizaciónpresentados.Juntoa
cadaparejadeimágenestambiénmostramoslashipótesisdeobjetosesféricosgeneradasal
analizarlas imágenes,incluyendolos indicios parcialesqueconducena suformulación. La
localizaciónenel plano imageny la estimacióndel radio, semuestransuperponiendouna
circunferenciasobreel mapade distancias.Todoslos resultadosmostradosseobtuvieron
utilizando un umbral de indicios de 0.15 y un radio de referencia,1?, de 40 mm.

La resolucióncon la quefueron muestreadaslas escenassonde 2, 3 y 4 milímetrospor
punto, por tanto existen tantasversionesde la escenacomo resolucionesutilizadaspara
obtenerlas imágenesdistancia-refiectancia.Todaslas imágenessecaracterizanporquelos
objetosdeinterésestánsituadosaunadistanciaentre2000-3000mmy tienenun diámetro
medio variableentre73 y 82 mm, con excentricidadessiempremenoresde 1.05. En su
generaciónse utilizó unafrecuenciade muestreoen el telémetrode 1500 Hz, con tiempos
de captura,de cadaparejade imágenesdistancia-reflectancia,entre10 y 20 segundos,
dependiendodel áreaexploraday de la resoluciónespacial. El ruido gausianocon el
que las imágenesde distanciaestáncontaminadasdependede la refiectanciaaparente
captadapor el sensor como se mostró al modelar el láseren el capitulo 2, y en estas
imágenesvariaenun rangode 1 a 2 mm. El nivel de ruido impulsivo trabajandoa estas
frecuenciasrelativamentebajas,y con estos tipos de superficiesbastantedifusoras, es
prácticamenteinexistentecomo sepuedeapreciar.
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b

c

d

FiguraCl: a) Fotografíaen13/N de árbolartificial con cuatrofrutos. b),c) y d) Imágenes
con resoluciónespacialde 2, 3 y 4 mm/puntosrespectivamente(de izquierdaa derecha:
mapade distancia, refiectanciay deteccionesencontradas);se indica posicióny radio
estimadosmedianteanillos superpuestosen mapa de distanciacon indicios parciales
corona(Ji), contorno(12), convexo(13) y refiectividad (14).
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b

FiguraC.2: a) Fotografíaen 13/N de árbol artificialcon cuatrofrutos. b)5c) y d) Imágenes
con resoluciónespacialde 2, 3 y 4 mm/puntosrespectivamente(de izquierdaa derecha:
mapade distancia, refiectanciay deteccionesencontradas);se indica posición y radio
estimadosmedianteanillos superpuestosen mapade distanciacon indicios parciales
corona(Ji), contorno(12), convexo(13) y refiectividad (14).

c
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b

c

d

FiguraC.3: a) Fotografíaen B/N deárbolartificial concuatrofrutos. b),c) y d) Imágenes
con resoluciónespacialde 2, 3 y 4 mm/puntosrespectivamente(de izquierdaa derecha:
mapade distancia, refiectanciay deteccionesencontradas);se indica posicióny radio
estimadosmedianteanillos superpuestosen mapade distanciacon indicios parciales
corona(Ji), contorno(12), convexo(13) y refiectividad (14).
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Figura 0.4: a) Fotografíaen B/N de árbol artificial con cuatro frutos. b),c) y d) Jmágenes
con resolución espacial de 2, 3 y 4 mm/puntos respectivamente (de izquierda a derecha:
mapade distancia, refiectanciay deteccionesencontradas);se indica posición y radio
estimadosmedianteanillos superpuestosen mapade distanciacon indicios parciales
corona(Ji), contorno(J2), convexo(J3) y refiectividad(14).

b — ___
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c

tt st -t-

d

Figura C.5: a) Fotografía en B/N de árbol artificial con cuatro frutos. b),c) y d) Imágenes
con resolución espacial de 2, 3 y 4 mm/puntos respectivamente (de izquierda a derecha:
mapade distancia, refiectanciay deteccionesencontradas);se indica posicióny radio
estimadosmedianteanillos superpuestosen mapa de distanciacon indicios parciales
corona(Ji), contorno(12), convexo(13) y refiectividad(14).

br
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d

FiguraC.6: a)Fotografíaen 13/N deárbol artificial concuatrofrutos. b),c) y d) Imágenes
con resolución espacial de 2, 3 y 4 mm/puntos respectivamente (de izquierda a derecha:
mapa de distancia, refiectancia y detecciones encontradas); se indica posición y radio
estimadosmedianteanillos superpuestosen mapade distanciacon indicios parciales
corona(Ji), contorno(12), convexo(13) y refiectividad (14).
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b

c

d

Figura C.7: a) FotografíaenB/N deárbol artificial con cuatrofrutos. b),c) y d) Imágenes
con resolución espacial de 2, 3 y 4 mm/puntos respectivamente (de izquierda a derecha:
mapade distancia,reflectanciay deteccionesencontradas);se indica posicióny radio
estimadosmedianteanillos superpuestosen mapa de distanciacon indicios parciales
corona(Ji), contorno(12), convexo(13) y refiectividad (14).

a
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Figura 0.8: a) Fotografía en B/N de árbol artificial con tres frutos. b),c) y d) Imágenes
con resolución espacial de 2, 3 y 4 mm/puntos respectivamente (de izquierda a derecha:
mapade distancia,refiectanciay deteccionesencontradas);se indica posición y radio
estimados mediante anillos superpuestos en mapa de distancia con indicios parciales
corona(11), contorno(12), convexo (13) y refiectividad (¡4).

d

b ______ ____ -
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b

c

Figura 0.9: a) Fotografíaen 13/N de árbol artificial con dosfrutos. b),c) y d) Imágenes
con resoluciónespacialde 2, 3 y 4 mm/puntosrespectivamente(de izquierdaa derecha:
mapade distancia,reflectanciay deteccionesencontradas);se indica posición y radio
estimadosmedianteanillos superpuestosen mapa de distanciacon indicios parciales
corona(Ji), contorno(12), convexo(Ja) y refiectividad (14).

d
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b

c

d

Figura 0.10: a) Fotografía en B/N de árbol artificial con dos frutos. b),c) y d) Jmágenes
con resolución espacial de 2, 3 y 4 mm/puntos respectivamente (de izquierda a derecha:
mapa de distancia, refiectancia y detecciones encontradas); se indica posición y radio
estimados mediante anillos superpuestos en mapa de distancia con indicios parciales
corona (JJ), contorno (J2), convexo (J3) y reflectividad (J4).
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Figura C.JJ: a) Fotografía en 13/N de árbol artificial con dos frutos. b),c) y d) Jmágenes
con resolución espacial de 2, 3 y 4 mm/puntos respectivamente (de izquierda a derecha:
mapa de distancia, refiectancia y detecciones encontradas); se indica posición y radio
estimados mediante anillos superpuestos en mapa de distancia con indicios parciales
corona (Ji), contorno (J2), convexo (J3) y reflectividad (J4).

a
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b

d

Figura 0.12: a) Fotografía en B/N de árbol artificial con dos frutos. b),c) y d) Jmágenes
con resolución espacial de 2, 3 y 4 mm/puntos respectivamente (de izquierda a derecha:
mapade distancia reflectanciay deteccionesencontradas);se indica posición y radio
estimados mediante anillos superpuestos en mapa de distancia con indicios parciales
corona(Ji), contorno (12), convexo(Ja) y refiectividad (14).

kAa

c _______ -~
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