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Resumen

El café es una de las principales bebidas a nivel mundial y como producto agricola requiere
herramientas para monitorear y controlar el cultivo de manera no destructiva. En bisqueda
de desarrollar sistemas no destructivos que trabajen en campo, en esta tesis se presenta
el desarrollo de un sistema para identificar y clasificar seis estructuras vegetativas (hojas,
tallos, flores, frutos inmaduros, semi-maduros, y maduros) presentes en las ramas de café.
Se adquirieron videos con la cdmara posterior de un dispositivo mévil, de 12 ramas de café
en condiciones de campo. Por cada video se seleccionaron los frames con mayor informacién
acerca de la escena. Luego por cada rama se generé una reconstrucciéon 3D utilizando las
técnicas de Structure Form Motion (SFM) y Patch-based Multi-view Stereo (PMVS). Todas
las imagenes adquiridas fueron anotadas manualmente y posteriormente una nube de puntos
(GroundTruth) fue generada por cada rama. Las nubes de puntos generadas fueron filtradas
utilizando un filtrado estadistico de outliers, con el objetivo de eliminar el ruido generado
en el proceso de reconstruccion 3D. Los puntos que se encontraban a mayor profundidad
se consideraron el fondo de la escena y fueron removidos utilizando un filtro passa-banda.
Las nubes de puntos fueron sub-muestreadas mediante un proceso de voxelizacién, con el
objetivo de reducir el nimero de puntos en un 50% y por ende reducir el costo compu-
tacional de los siguientes procesos. Caracteristicas 2D y 3D fueron extraidas de las nubes de
puntos, 11 caracteristicas basadas en los espacios de color RGB, Lab, Luv, YCbCr y HSV,
4 caracteristicas basadas en curvaturas, y los indices de forma y curvosidad. Una maquina
de vectores de soporte (SVM) fue entrenada con las caracteristicas previamente encontra-
das, utilizando 8 ramas para la fase de entrenamiento y 4 para la fase de validacién. Los
resultados experimentales mostraron una precision del 0.82 y un recall 0.79, clasificando las
diferentes estructuras vegetativas. El sistema propuesto es econémico ya que solo se necesita
de un dispositivo movil para la captura de la informacién; sin embargo, los demas procesos
del sistema se realizan de manera offiine. Adicionalmente, el sistema desarrollado mostro ser
robusto a los cambios de luminosidad presentes durante la captura de los videos en campo.



Abstract

As a drink, coffee is one of the most in demand products worldwide; as an agricultural
product, it requires non-destructive tools for monitoring and control. With the purpose of
creating a non-destructive system which can be used in the field, a system was developed to
find and classify six types of vegetative structures on coffee branches: leaves, stems, flowers,
unripe fruits, semi-ripe fruits, and ripe fruits. Videos were obtained from 12 coffee branches
in field conditions, using the rear camera of a mobile device. Approximately 90 frames, those
which had the largest amount of information from the scene, were selected from each video;
then, a three-dimensional (3D) reconstruction was generated using the Structure from Mo-
tion (SfM) and Patch-based Multi-view Stereo (PMVS) techniques per each branch. All of
the acquired images were manually recorded and then, a Ground Truth point cloud was ge-
nerated for each branch. The generated point clouds were filtered using a statistical outliers
filter, in order to eliminate noise generated in the 3D reconstruction process. The points that
were located in the deepest part were taken as the background of the scene, and were re-
moved using a band-pass filter. The point clouds were sub-sampled using a VoxelGrid filter,
to reduce the number of points to 50 % and, therefore, reduce the computation time of the
following processes. Some two-dimensional (2D) and 3D features were taken from the point
clouds: 11 of them based on RGB, Lab, Luv, YCbCr, and HSV color space, 4 of them based
on curvatures, and the remaining two based on shape and curvedness indexes. A Support
Vector Machine (SVM) was trained with the previously encountered features by using eight
branches for the training stage, and four branches for the validation stage. The experimental
results showed a precision of 0.82 and a recall of 0.79 when classifying the different vegetative
structures. The proposed system is economical since only a mobile device is needed to obtain
the information; nonetheless, the remaining processes of the system were performed offline.
Additionally, the developed system was not affected by changes in lighting conditions, when
recording the videos on a coffee plantation.
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1 Introduccion

El café es una de las principales bebidas a nivel mundial, se obtiene a partir de los frutos
procesados de la planta de café. Para obtener una tasa de café son necesarias varias fases
dentro de las que se encuentran: la siembra, el cuidado del cultivo, la cosecha y la poscosecha.
Colombia es uno de los principales exportadores de café a nivel mundial. El café colombiano
se caracteriza por su suavidad y textura. Adicionalmente, el café de Colombia es reconoci-
do por su proceso de recolecciéon, el cual se realiza de manera manual y busca seleccionar
unicamente los granos maduros durante la recoleccion para obtener la mejor calidad. En Co-
lombia, diferentes zonas del territorio nacional, como por ejemplo el eje cafetero, producen
café debido a que es un pais con clima tropical. Las condiciones ambientales ideales para un
cultivo de café segiin la Federacion Nacional de Cafeteros de Colombia se encuentran entre
los 1200 y 1800 metros de altura sobre el nivel del mar, con temperaturas que oscilan entre
los 17 y los 23 grados Celsius y con precipitaciones cercanas a los 2000 milimetros anuales.
Las condiciones climaticas en las que se cultiva el café influyen en la calidad del mismo. Sin
embargo, la calidad del café colombiano también depende de la variedad de café utilizada, las
practicas de cultivo implementadas, el cuidado de la plantacion, y los procesos posteriores a
la recoleccidén.

Actualmente, el Centro de Investigacién Nacional de Café (Cenicafé), entrega a los caficul-
tores de Colombia técnicas y tecnologias para tener cultivos sanos y productivos; adicional-
mente, tener procesos de cosecha y poscosecha mas eficientes y amigables ambientalmente.
Lo anterior permite a los productores de café en Colombia ser competitivos a nivel mundial,
y tener una oferta de café de buena calidad.

En la actualidad, en Colombia, se han desarrollado diversas investigaciones que usan técnicas
de visién de maquina y se aplican al café, pero muchas de estas aiin no estdan implementadas
8, 9]. En Colombia tan sélo se han implementado sistemas de vision artificial que detectan y
separan granos de café en almendra [10]. Existe la necesidad de desarrollar sistemas no des-
tructivos que estimen el estado desarrollo de los granos de café y, posteriormente, permitan
realizar prondsticos y proyecciones de cosecha a nivel de finca que ayuden a los caficultores
a tomar decisiones.

El trabajo presentado en este documento, estd enmarcado dentro del proyecto cofinanciado
por Colciencias titulado: Desarrollo y validacién de una herramienta tecnolégica basada en
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vision de maquina y TICs para la administracién de labores agricolas en la finca cafetera,
donde la Universidad Nacional de Colombia y Cenicafé han unido esfuerzos para desarrollar
un sistema de visién de méaquina que estime la produccion de café en finca, y genere un
impacto positivo en la caficultura colombiana, al ayudar a los caficultores en la toma de
decisiones para tiempos éptimos de cosecha.

Este trabajo desarroll6 un sistema de clasificacion de estructuras vegetativas presentes en
ramas de café, a partir de caracteristicas 2D y 3D extraidas de videos tomados en campo
bajo condiciones de luminosidad no controladas. La herramienta desarrollada mostré inde-
pendencia a las condiciones de luminosidad, ruido y oclusién presentes cuando se trabajan
con imagenes en campo, y es un punto de partida para la generacion de nuevas tecnologias
que apoyen las labores agricolas en Colombia, especialmente a los caficultores colombianos.

1.1. Trabajos Relacionados

El desarrollo de sistemas expertos aplicados en la agricultura, es hoy en dia uno de los temas
de interés para las diferentes areas de las ciencias de la computacién. Los sistemas de visién
de maquina aplicados en la agricultura han permitido generar tecnologias no destructivas
que realizan tareas agricolas en campo, granjas, invernaderos, algunos ejemplos de estos
trabajos son: la clasificacién de suelos para seleccionar las técnicas de labrado a utilizar en
cultivos [11]; el desarrollo de robots agricolas [12, 13], la inspeccion de calidad y deteccion de
enfermedades en alimentos [14, 15, 16, 17, 18]; el reconocimiento del tipo de fruto utilizado
y la determinacién del tiempo de envejecimiento en licores [19]; la medicién del volumen en
productos alimenticios como es el caso de las manzanas deshidratadas [20] y el monitoreo de
los granos de café en la fase de tostado [21].

Las principales técnicas utilizadas en las tareas listadas anteriormente se relacionan con vi-
sion de maquina y buscan hacer mas eficientes los procesos productivos agropecuarios. En la
actualidad existen desafios vigentes para el procesamiento digital de imagenes, por ejemplo:
detectar y realizar un seguimiento de rupturas estructurales en organismos y células en los
cultivos, modelar automaticamente la geometria 3D de las plantas, segmentar y vigilar bajo
tierra las raices de las plantas, seguir el crecimiento de los cultivos y realizar una prediccién
acertada de cosechas [22].

Diferentes investigaciones utilizando el procesamiento de imagenes han desarrolado sistemas
de vision artificial para la clasificacion de estructuras vegetativas, por ejemplo los desarro-
llados para: hortalizas [23], uvas [24], datiles [25], tomate [26], manzanas [20, 16] e incluso
café [27, 28, 29, 30]. Los trabajos anteriores se desarrollaron bajo ambientes de luminosidad
controlados. Sin embargo; uno de los principales inconvenientes en el desarrollo de los siste-
mas de vision artificial aplicados al agro, es construir soluciones que sean independientes a
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las variaciones de luminosidad en las que se presenta una escena. Las sombras, el ruido, y los
reflejos o brillos excesivos son problemas que se derivan de la iluminacién [31]. Por ejemplo,
al trabajar con iméagenes capturadas en campo, no es posible controlar las condiciones de
luminosidad que varian segin la hora del dia en la cual se adquieren los datos. Lo anterior
genera inconvenientes cuando se procesa informacién de color y textura (2D), debido a que
se presentan valores atipicos en las caracteristicas extraidas de las imagenes, las cuales no
permiten generar patrones para la identificacion de las estructuras presentes en la escena.
Adicionalmente, a los problemas ocasionados por la iluminacion al trabajar con iméagenes
capturadas en campo se suman los inconvenientes relacionados con la oclusion de las estruc-
turas vegetativas presentes en el cultivo. Las oclusiones se presentan debido a la naturaleza
de los cultivos y la forma en que son adquiridas las imdgenes [32, 33]. La implementacion
de técnicas basadas en caracteristicas de forma sobre imagenes de campo genera cierta in-
dependencia a los problemas de oclusién [34, 35].

Existen otras tecnologias para adquirir informacién 3D en campo, por ejemplo: vision estéreo
[36] v ldser [32]. Las anteriores soluciones aunque permiten el uso de informacién 3D, en oca-
siones resultan ser costosas econémicamente. Una manera econémica de capturar informacion
3D es mediante el uso de la técnica de SfM, donde se pueden reconstruir estructuras vegeta-
tivas en 3D de diferentes cultivos, debido a que se necesita inicamente de una camara para
la captura de informacion. Sin embargo, si las estructuras vegetativas del cultivo de estudio
son muy livianas, se pueden presentar inconvenientes con el movimiento de las estructuras
por el viento [37], pero este no es el caso de los cultivos de café.

Recientemente, técnicas no destructivas usando visién por computador han sido implemen-
tadas para la deteccion y clasificacién de estructuras vegetativas, trabajando con imagenes
de campo. Los diferentes trabajos han sido aplicados en gran variedad de cultivos como:
maiz [38, 39, 40], cereal [41], tomate [35] y naranjas [42]. Los anteriores trabajos se basan
en el uso de caracteristicas 2D. Por su parte trabajos que utilizan técnicas 3D han sido
implementados en cultivos de: duraznos [43], uvas [44], algodén [45], pinas [46], y hortalizas
como col, repollo, coliflor, girasol y remolacha [37]. Finalmente, algunos trabajos utilizan
conjuntamente sensores 2D y 3D como es el caso del trabajo presentado en [36], donde se
realizd un sistema para el conteo automatico de manzanas. Por lo anterior se evidencia una
tendencia a investigar y desarrollar sistemas no destructivos que trabajen en campo para la
clasificacion de estructuras vegetativas.

A diferencia de los trabajos relacionados anteriormente, este trabajo consistié en el desarro-
llo de un sistema para la clasificacion de estructuras vegetativas presentes en ramas de café,
que trabaja con imagenes en movimiento capturadas en campo por un sistema monocular
(cdmara principal de un dispositivo mévil), bajo las condiciones de luminosidad ofrecidas
por el ambiente en el momento que se capturan la imagenes. Adicionalmente, se trabajo con
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estructuras cuyo tamano oscila de 1 a 4 centimetros y se clasificaron 6 clases de estructuras
vegetativas, tallo, hojas, flores y frutos en tres diferentes estados de maduracién: inmaduro,
semi-maduro y maduro. Se propone el uso de caracteristicas 3D para mitigar el efecto nega-
tivo que tienen los cambios de iluminacion y oclusién, sobre los sistemas de clasificacién que
se basan Unicamente en caracteristicas 2D. La informacién de color desempena un papel im-
portante, a la hora de clasificar las estructuras vegetativas de las ramas de café. Por ejemplo,
la forma y geometria de los granos de café en sus diferentes estados de maduracion pueden
llegar a ser similares, por lo que es necesario integrar caracteristicas 2D que permitan la
separacién entre las clases. El trabajo propuesto utiliza caracteristicas 2D y 3D, por lo tanto
no es necesario la implementacion de varios sensores, lo que hace que la solucién propuesta
sea econdmica, debido a que para la adquisicion de los datos se necesita inicamente un dis-
positivo mévil, como por ejemplo la caAmara principal de un teléfono inteligente. El sistema
propuesto logré tener independencia a las condiciones de luminosidad y oclusién. Aunque
se obtuvo un precisién cercana al 82 %, existen clases que debido a su similitud en forma y
color presentan inconvenientes para su correcta clasificacion.

1.2. Contribucion

La contribucion de esta tesis fue el desarrollo un sistema para clasificar seis estructuras ve-
getativas (tallo, hoja, flor, fruto inmaduro, fruto semi-maduro y fruto maduro), presentes en
ramas de café a partir de videos tomados bajo condiciones de campo. El sistema desarrolla-
do forma parte de una herramienta informatica que pretende romper la brecha que existe
entre la tecnologia y los caficultores de Colombia. El sistema que se presenta en este trabajo
abordé diferentes desafios y se resume a continuacion:

s El sistema desarrollado mostré independencia a cambios de luminosidad los cuales se
presentan cuando se trabaja con imagenes de campo. Los problemas por cambios de
iluminacion fueron resueltos mediante la generacién estructuras 3D de las ramas de
café a partir de multiples vistas, esto ayudd a que la informacién de color, la cual se
ve afectada por sombras y excesos de luminosidad, no dependa de un tinico dato sino
de varios. Adicionalmente, se utilizaron caracteristicas 3D basadas en curvaturas, las
cuales no dependen de la informacion de color para la clasificacion de las estructuras.

= Se mitigd los problemas de oclusion de las estructuras vegetativas presentes en cultivos
de café. Al utilizar informacién 3D fue posible trabajar con la ubicacién espacial de los
frutos, lo que permitié identificar frutos aun cuando estos estaban ocluidos por otras
estructuras.

= Se logré realizar una separacion del fondo de las imagenes el cual estaba conformado por
suelo, malas hierbas, hojas secas, y ramas de otros arboles. Lo anterior fue solucionado
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utilizando filtros pasa banda sobre las estructuras 3D generadas, esto permitié trabajar
unicamente con la informacién de interés en la escena y mitigar el error causado por
el fondo.

Se obtuvo una herramienta no destructiva para la clasificacion de las estructuras ve-
getativas presentes en ramas de café. El sistema presentado utiliza inicamente para
la captura de informacion la camara principal de un teléfono inteligente. Lo anterior
permite que la solucidon propuesta en este trabajo sea una herramienta accesible para
los caficultores de Colombia.
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2.1. Generalidades del Café

El cafeto es el nombre que recibe el arbusto del café. La especie del café producido en Co-
lombia corresponde a Coffea arabica. Borbon, Maragogipe, Tabi, Tipica, y las variedades de
porte bajo: caturra, variedad Colombia y variedad Castillo®), son algunas de las variedades
que se cultivan en Colombia.

2.1.1. EIl arbusto

En este trabajo se utilizaron datos obtenidos en cultivos Variedad Castillo®). Esta variedad
de café fue liberada por Cenicafé en el ano 2005, y fue obtenida por medio de estrategias de
mejoramiento genético, con el objetivo de mejorar la produccién, dar resistencia a las roya,
probable tolerancia a la enfermedad de las cerezas, excelentes atributos agronémicos, mayor
tamano del grano y calidad en taza [47].

La Figura 2-1 ilustra un arbusto de café Variedad Castillo®), los cuales alcanzan alturas de
2 metros y florecen a partir del mes 12 después de la siembra. El tallo de arbusto mide entre
7 v 8 centimetros de didmetro y el tiempo de produccién para esta variedad de café es de 30
a 36 semanas dependiendo de las condiciones ambientales del cultivo.

Figura 2-1: Arbusto de café Variedad Castillo®). Imagen tomada de la pagina web de Ce-
nicafé.
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2.1.2. Estructuras vegetativas presentes en ramas de café

La Figura 2-2, ilustra las diferentes estructuras vegetativas que se presentan en las ramas de
Coffea arabica. Se puede observar que existen 8 estructuras: rama, nudo, flor, hoja, pedincu-
lo, pergamino, almendra y fruto.

Nudo

X .\w
‘% s
4

Rama

R Pergamino

Pedunculo

Figura 2-2: Rama de Coffea arabica. Imagen tomada de la base de dibujos de Cenicafé.

Existen varios tipos de estructuras vegetativas presentes en las ramas de café. Sin embargo,
la presencia del algunas de ellas, como por ejemplo las flores, aparecen en cierta época del
cultivo. El proceso de formacion de las flores en los cafetos puede durar de 4 a 5 meses.
Luego de la etapa de floracién, vienen la etapa de la formacién y crecimiento del fruto de
café, donde las flores empiezan a desaparecer para dar paso a los frutos. Desde la antesis, que
es la fase en la cual las yemas de las flores se abren, transcurren de 32 a 36 semanas para la
maduracion de los frutos. El tiempo de maduracién depende de las condiciones ambientales
en las que se encuentre el cultivo. En [10], se presentan las cuatro etapas del desarrollo de
los frutos de café. La Figura 2-3 relaciona cada etapa con el peso en gramos y el tiempo en
semanas. Segun [10], durante el proceso de maduracién los frutos de café experimentan un
cambio de color, donde el espectro visible varia de 551.5nm, cuando el fruto es inmaduro, a
616,18nm para frutos maduros. Para los otros estados de maduracién las longitudes de onda
son cercanas a las mencionadas anteriormente.

Este trabajo identifica 6 estructuras vegetativas de la rama: tallo, hoja, flor, y frutos en
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Gramos
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Figura 2-3: Etapas de desarrollo de los frutos de café. [1]

tres diferentes estados de maduracion: inmaduro, semi-maduro y maduro. A continuacion se
describe brevemente cada una de las estructuras utilizadas en este trabajo, con base en la
informacion proporcionada por café de Colombia.

Tallo:

El tallo o tronco y las ramas primarias forman el esqueleto del cafeto. La Figura 2-4 muestra
el tronco y las ramas principales de un cafeto. El nimero de ramas nuevas es proporcional a
la cosecha del cafeto, para arbustos de tres anos se pueden encontrar 40 ramas en el tercio
productivo.

Hoja:

Los procesos de fotosintesis, transpiracion y respiracién se realizan a través de las hojas. El
tiempo que duran las hojas en un cafetal es aproximadamente un ano. Identificar la dismi-
nuciéon de las hojas en las plantas ayuda al caficultor a entender que la planta esta pasando
por problemas nutricionales, de plagas o efectos adversos del clima.

Flor:

Las flores del cafeto aparecen en los nudos de las ramas. El proceso de formacion de las flores
se divide en 4 etapas: iniciacion floral y diferenciacion, periodo de latencia, renovacion rapida
del crecimiento del botén floral y apertura de las yemas. Conocer el proceso de floracion
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Figura 2-4: Tallo y ramas principales de un cafeto. Imagen tomada de la base de imagenes
de Café de Colombia.

Figura 2-5: Hojas de un cafeto. Imagen tomada de la base de imégenes de Café de Colombia.

permite a los caficultores saber la distribucion de las cosecha, estimar las necesidades de
mano de obra para la futura recoleccion y manejar las plagas y enfermedades. La Figura 2-6
ilustra la flor del cafeto en su etapa de apertura de la yema.

Figura 2-6: Flor de cafeto. Imagen tomada de la base de imagenes de Café de Colombia.
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Fruto:

De la unién del grano de polen con el 6vulo se forman los frutos y las semillas del café.
Como se mencioné anteriormente existen cuatro periodos o etapas de desarrollo en los frutos
de café. La primera etapa va desde la fecundacion hasta la 6 semana, alli el crecimiento en
tamano y peso de los frutos es lento. Luego viene la segunda etapa donde los frutos empiezan
a crecer, en esta etapa se necesita de agua, de lo contrario el fruto se queda pequeno. En
la tercera etapa se da una gran demanda de nutrientes, el fruto empieza a cambiar de color
de verde a amarillo, en esta etapa se endurece la almendra. La falta de agua en la cuarta
etapa hace que le fruto no se forme bien y se produzca el grano averanado. Finalmente, en
el cuarto periodo, el cual se denomina época de maduracién el fruto cambia al color rojo.
Luego, si no se cosecha el fruto, se produce un fruto sobre-maduro o seco.

En este trabajo se clasificaron 3 diferentes estados de maduracion, ubicados en las etapas
2, 3 y 4. El primer estado de maduracion corresponde a los frutos inmaduros, el segundo a
los frutos semi-maduros o pintones y el tercer estado a los frutos maduros. La Figura 2-7
ilustra los tres diferentes estados de maduracién utilizados en este trabajo.

Inmaduro Maduro

Semi-maduro

Figura 2-7: Estado de desarrollos: inmaduro, semi-maduro y maduro.
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2.2. Modelo de Camara

Los modelos de camara son matrices con ciertas propiedades, que representan un mapeo del
mundo 3D (espacio del objeto), a una imagen 2D. Modelos de cdmara con centro finito e
infinito son los dos grandes tipos de modelos especializados de camara. Uno de los modelos
de camaras mas simple es conocido como modelo pinhole. A continuacién se desarrolla el
modelo de cdmara para sensores CCD (Charge-Coupled Device). Sin embargo, este modelo
también se puede aplicar a otros tipos de camaras como: imagenes de rayos X, fotografias
escaneadas de negativos, etc [2].

2.2.1. Geometria proyectiva

La Figura 2-8 representa la geometria de una camara pinhole. Donde, C representa el centro
de la camara y p el punto principal. El centro de la cadmara, también conocido como cetro
optico, es colocado como coordenada de origen y, adicionalmente, el plano de la imagen es
ubicado al frente del centro de cdmara. El eje principal es la linea que parte del centro de la
camara y es perpendicular al plano de la imagen. La distancia f que existe entre el centro
de camara C y el punto principal p es conocida como distancia focal. Finalmente, P es el
punto donde el eje principal corta el plano de la imagen.

Eje principal

Centro de

X Plano de la
Cémara

imagen

Figura 2-8: Geometria caimara pinhole. Imagen tomada de [2].

En el modelo de cdmara pinhole, un punto en el espacio con coordenadas X = (X, Y, Z)7, es
mapeado al punto en el plano de la imagen x = (z,y)?, donde la linea que une el punto X
con el centro de proyeccién (centro de cdmara), encuentra el plano de la imagen. Por seme-
janza de tridngulos se puede encontrar facilmente que el punto X = (X, Y, Z)T, es mapeado
al punto (fX/Z, fY/Z, f)T, en el plano de la imagen. S{ se ignora la coordenada final se
tiene que:

(X,Y,2)" — (fX/Z. fY/2)". (2-1)
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Lo anterior describe el mapeo del espacio euclideo R? al espacio euclideo R2.

S1 el mundo real y los puntos de la imagen son representados en coordenadas homogéneas, la
proyeccién central (X,Y, 2)T — (fX/Z, fY/Z) puede ser expresada de la siguiente forma:

X f 0
— | fY | = f 0
Z 10

(2-2)

=N <

La Ecuacién 2-2 puede ser escrita como diag(f, f,) [1|0]. Dénde diag(f, f,1) es una matriz
diagonal y [I|0] representa una matriz compuesta por una matriz identidad I de 3 x 3 mads
un vector columna de ceros, Ecuacién 2-3.

(2-3)

Con base en lo anterior, un punto en el mundo real X = (X, Y, Z, 1)T, puede ser representado
en un punto x = (z,y, 1)T de una imagen 2D de la siguiente forma:

x = PX. (2-4)

Donde, P = diag(f, f,1)I [I|0]. P es conocida como la matriz de proyeccién de cdmara.

La Ecuacién 2-1, asume que el origen de las coordenadas en el plano de la imagen es el punto
principal. Sin embargo, en la practica esto no es real debido a que se presenta un offset entre
el punto principal y el centro de la caAmara, ver Figura 2-9.
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)L‘lell

Figura 2-9: Sistema de coordenadas en la imagen (x,y) y en la cdmara (2 cqm, Yeam ) Imagen
tomada de [2].

Debido a lo anterior la Ecuacién 2-1 debe ser reescrita de la siguiente forma:

(X,Y, 2)" — (fX/Z + pa, fY]Z + p,)" (2-5)

Donde (p,, p,)" representan las coordenadas del punto principal o el nuevo centro de cdmara.
Ahora, la Ecuacién 2-2, toma la siguiente forma:

X f ps O
— | fY | = f p, O
A 1 0

(2-6)

— N
— N

Ahora, escribiendo:

/ pe 0
K= [ py Of. (2-7)
1 0

La Ecuacion 2-6 se puede reescribir como:

x = K [1]0] X. (2-8)
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Donde K representa la matriz de calibracién de camara, que mas adelante en este documen-
to se tendra que encontrar para los procesos de reconstruccién 3D, mediante procesos de
calibracién de camara.

Los puntos en el espacio pueden ser expresados en términos de coordenadas euclideas. Las

dos coordenadas, las del mundo real y las de la imagen, son relacionadas mediante una
rotacién y translacion, ver Figura 2-10.

R, t

O =

‘\;‘

X

Figura 2-10: Transformacion euclidea entre las coordenadas del mundo real y las coorde-
nadas de la imagen. Imagen tomada de [2].

En la Figura 2-10, (Xcam, Y cam; Zcam) representan las coordenadas de un punto en el espacio
proyectado en la imagen y (X, Y, Z) las coordenadas del punto en el mundo real. R representa
la matriz de rotaciéon y t el vector de translacién. Teniendo en cuenta la rotacién y translacién
y con base en la Ecuacién 2-8, la proyeccion de un punto en el espacio dentro de una imagen
2D puede ser descrita de la siguiente forma:

x = K [R[t] X. (2-9)

Ahora, la matriz de proyeccién P queda definida como:

P=KI[R|t]. (2-10)

La matriz P tiene 9 grados de libertad: 3 para la matriz K (f,ps,py), 3 para R y 3 para t.
Los parametros que contienen la matriz K son llamados parametros internos o intrinsecos
de camara, mientras que los parametros de la matriz R y el vector columna t son conocidos
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como parametros externos o extrinsecos de camara.

El modelo de camara pinhole asume que las coordenadas son euclideas y tienen la misma
escala en ambas direcciones (z y y). Sin embargo, en el caso de las cdmaras con sensor
CCD, existe la posibilidad de tener pixeles no cuadrados, lo cual introduce factores de escala
diferentes en cada direccion. Para el modelo de camara CCD la matriz K descrita en la
Ecuaciéon 2-7 se convierte en:

g g O
K=| o w 0, (2-11)
1 0

donde o, = fm, y o = fm,. Por otro lado, el centro de camara queda determinado por
To = MyPz ¥ Yo = MyDy. En este caso m, y m, son el factor de escala en cada direccién.

2.2.2. Distorsion de lentes

El modelo de camara descrito anteriormente asume que los lentes de las camaras son ideales
y no poseen distorsién. Sin embargo, en la practica los lentes no son perfectos debido a la
manufactura de los mismos. Es mas facil construir lentes esféricos que lentes parabdlicos, los
cuales son matematicamente ideales.

La distorsion radial se presenta en los pixeles cercanos a los bordes de las imagenes. Esta
distorsion se produce debido a un efectoEscala: conocido como ojo de pescado presente en
los lentes reales. La Figura 2-11 ilustra la distorsién radial.

\mage p\ai’\e

Figura 2-11: Distorsién radial. Imagen tomada de [3].

La correccién para la distorsion radial puede ser descrita de la siguiente forma:
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2o = (1 + kir? + kor* + kyr%),

Ye = fE(l + kl'f’Q + k2T4 + k’gTG), (2—12)

dénde, (z,y) son las coordenadas originales sobre la imagen del punto distorsionado y (z., y.)
son la locaciéon como resultado de la correccion.

Por su parte, otra distorsiéon conocida como tangencial, se presenta debido a defectos de
fabricar al elaborar los lentes. Estos defectos de fabricaciéon que hacen que el lente no este
totalmente paralelo al plano de la imagen, conllevan a no tener una imagen plana, ver
Figura 2-12.

Cheap CMOS chip

Cheap lens Image

Cheap
glue

S % & hbo mobs oo

rrrrr

Cheap camera

Figura 2-12: Distorsién tangencial. Imagen tomada de [3].

La distorsién tangencial estd descrita en la Ecuacién 2-13 [48].

T. =1+ [2p1y + pa(r? + 227)],

Ye=y+[p1(r* +2¢°) + 2pa]. (2-13)

En total existen cinco parametros de distorsiéon los cuales son requeridos: ki, ko, p1, p2 v k3.
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2.3. Calibracion de camara

El proceso de calibracion de camara permite estimar los parametros intrinsecos y extrinsecos
de una camara, los cuales son necesarios para el proceso de reconstruccion 3D. Como se men-
ciono anteriormente, los parametros intrinsecos son aquellos que describen el funcionamiento
de la cdmara: distancia focal y el centro éptico. Por su parte, los parametros extrinsecos de
la camara son aquellos que definen la posicién y la orientacién del sistema de referencia de
la camara, con respecto al mundo real, es decir dan la orientacién externa de la cadmara.

Existen varios métodos de calibracién de cdmara [49]. De acuerdo al método de calibracién
escogido, se debe seleccionar el patrén de calibracién adecuado. El método descrito por [50],
estima la matriz P descrita en la Ecuacién 2-10 a partir de 2 vistas diferentes de un patrén
plano. Con cerca de 20 vistas se obtiene una mejor calibracién. Para este método no es
necesario conocer los desplazamientos del patrén entre las vistas. En este caso se utiliza
un cuadro de ajedrez como patron planar y se toman varias imagenes de este patron desde
diferentes orientaciones, ver Figura 2-13.

g 7 g 7 g o

g B

B e s

Figura 2-13: Proceso de adquisicion imagenes desde diferentes orientaciones del patron pla-

nar para el proceso de calibracién de cdmara. Imagen tomada de [3].

El algoritmo de calibracién de cdmara encuentra, en primera instancia, las esquinas de los
cuadros del tablero de ajedrez, los cuales son puntos conocidos del mundo real. La transfor-
mada entre un punto en el espacio 3D (X) y un punto en una imagen 2D (x), estd dada por
la matriz de proyeccion P, Ecuacién 2-10, cuyo tamano es 3 x 4, tal que:

x = PX.
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, X
x Poo Por Po2 Po3s v

/
Yyl =\{Pwo pPu p12 P13 7 (2-14)
w 20 P21 P22 P23 1

De forma general, para cualquier correspondencia x; «— X;, se tiene x; = PX; , lo cual se
puede expresar como:

/ X’i
&Z; Poo Po1 Po2 Pos Y
y{ = | Pwo P11 P12 P13 ZZ' )
Wi 20 P21 P22 P23 11
! Xi

f Y,

Y | = (po P1 P2 p3) 7z |
W; 1
X;
x; pOT " pOT
v =(#) |, = (77 x (2-15)
W, 2T Z 27
! 1

Partiendo de que x; = PX;:

z pOTXi
w | | PTX;
y_z = plTXz s (2' 16)
Wi P*TX;

Si w; = 1, de la Ecuacién 2-16 se puede obtener:

Ti(p20Xi + P21 Yi + paeZi + pas) = pooXi + po1Yi + Po2Zi + pos.

Yi(p20Xi + pn Yi + p22Z; + paz) = proXs + pu1 Y + p12Zi + pas. (2-17)

De manera general la Ecuacion 2-17 puede expresarse, para n puntos, de la siguiente forma:

Ap = 0, (2-18)
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donde:

Xl Yi Zl 1 0 0 0 0 —xle —.CC1Y1 —.CE1Z1 —X1
0 0 0 0 X4 Y1 21 1 —uyuXha —-uYs —wnzZi —wun

0 —z,X, —x.Yn —T.Z, —Zn

o
o =
§<o
S o
N o
—

Poo
Po1
Po2
Po3
P1o

P22
D23

A partir del calculo de la matriz de proyeccion P es posible encontrar la matriz de camara
K. Sin embrago, en una proyeccién x; <— X;, se presenta un error en la re-proyeccion,
conocido como error geométrico, el cual se presenta por tres fuentes: ruido en los puntos de
la imagen, error en los puntos del mundo real o ruido en los dos espacios (2D y 3D). La
Figura 2-14 ilustra un ejemplo del error geométrico los puntos rojos ilustran la verdadera
ubicaciéon de los puntos.

Figura 2-14: Error geométrico presente en el proceso de calibraciéon de camara.

El proceso de calibracién de camara debe ahora calcular P, basado en los puntos medidos en
la imagen x; y en las proyecciones X; de los puntos X;. El error geométrico local, es la dis-
tancia euclidea entre los puntos x; y X;. Para todo el conjunto de puntos, el error geométrico
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sera la suma de las distancias euclideas de todos los puntos (n):

Z deucli (Xia }22)2 - Z deucli (X’i7 PXZ)2 (2_]‘9)
=1 =1

Si las medidas del error geométrico tienen una distribuciéon gausiana, la solucién de minimizar
el error de la siguiente forma:

n
min = douets (X5, PX;)2. 2-20

= dova . X (2-20)
Lo anterior representa la estimacion de maxima probabilidad de P. La minimizacion del
error geométrico requiere el uso de técnicas de optimizacién iterativas, tales como Levenberg-
Marquardt [51].

2.4. Estructura a partir de movimiento

La estructura a partir de movimiento o (SfM) por sus siglas en inglés Structure from Motion,
es un tépico importante en el area de la vision por computador. Por medio de esta técnica
es posible realizar una reconstrucciéon 3D de un objeto en el espacio, a partir de multiples
vistas tomadas alrededor del objeto, ver Figura 2-15.

Figura 2-15: Estructura a partir de movimiento. Tomado de [4]
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El proceso de reconstruccién 3D utilizando el método de estructura a partir de movimien-
to comienza extrayendo caracteristicas en todas las imagenes capturadas del objeto. Luego
se encuentran las correspondencias entre los puntos caracteristicos vista a vista, utilizando
técnicas como flujo 6ptico o aproximacion del vecino més cercano. Después de encontrar la
correspondencia entre las caracteristicas se procede a determinar el movimiento de la camara
entre cada vista, matrices de rotacion R y translacién t, a través del calculo de las matrices
Fundamental F y Esencial E. Una vez encontrado el movimiento de cada vista se proyectan
los puntos caracteristicos encontrados mediante un proceso de triangulacion, formando asi
una estructura 3D del objeto.

2.4.1. Extraccion de puntos caracteristicos utilizando SIFT

Los puntos caracteristicos en la vistas son encontrados utilizando el algoritmo conocido como
(SIFT) por sus siglas en inglés Scale-Invariant Feature Transform [5]. El algoritmo de SIFT
encuentra caracteristicas invariantes a la escala y rotaciéon de la imagen. Adicionalmente, el
método de SIF'T es robusto a las distorsiones afines, cambios en puntos de vistas 3D, adicién
de ruido y cambios en la iluminacion. Los anteriores son problemas presentes al trabajar con
imégenes de campo como las que se utilizaron en este trabajo.

Los principales pasos para la generacién de puntos caracteristicos (keypoints) utilizados por
SIFT son:

1. El primer paso consiste en identificar ubicaciones y escalas que pueden ser asignadas
repetidamente bajo diferentes vistas del mismo objeto. Para esto se crean varias escalas
de la imagen y luego se calcula la diferencia entre las mismas, ver Figura 2-16.

La escala de espacio de una imagen esta definida como una funcién, L(z,y, ), que es
producida de la convolucién de una fucnién gausiana variable a la escala, G(x,y, o),
con una imagen, I(x,y):

L(z,y,0) = G(x,y,0) x I(x,y),

donde * es la convolucién entre I(x,y) y

1
G(r,y,0) = 2WQe—<9”2+yg>/2"“’. (2-21)
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Figura 2-16: Diferencia de Gausiano en diferentes escalas de la imagen. Tomado de [5]

La deteccion de la ubicacién de un punto caracteristico en diferentes escalas se realiza
mediante el calculo de la diferencia gausiana o (DoG), D(x,y, ), la cual se obtiene de
la diferencia entre dos escalas adyacentes.

D(ZE, Y, J) = (G(Ia Y, ]{jO‘) - G(I7 Y, U)) * I(l’, y)
= L(z,y, ko) — L(x,y,0). (2-22)

En la Figura 2-16 por cada octava de espacio de escala, la imagen inicial es repetida-
mente convolucionada con la funciéon gausiana de la Ecuacién 2-21, para producir el
conjunto de imagenes en diferente espacio de escala. Luego, las imagenes son restadas
para producir las imagenes de diferencia gausiana. Después, en cada octava, la imagen
gausiana es sub-muestreada por un factor de 2 y el proceso se repite.

. El siguiente paso consiste en asignar la orientacién de los puntos clave. Para asignar

una orientaciéon consistente para cada punto clave el algoritmo de SIFT se basa en las
propiedades locales de la imagen. Por cada imagen muestreada L(x,y), la magnitud del
gradiente m(z,y), y orientacién (z,y), es precalculado usando diferencia de pixeles
de la siguiente forma:

m(z,y) = (Llz+1,y) — Lz - 1,9))* + (L(z,y + 1) — L(z,y — 1)).

(
0(z,y) = tan Y(L(z+1,y)— Lz — 1,y))/(L(z,y + 1) — L(z,y — 1)). (2-23)

Un histograma de orientacién con 36 bins es formado desde las orientaciones de los
gradientes de puntos de muestra dentro de una region alrededor de un punto clave.
Los picos de los histogramas son detectados y corresponden a las direcciones de los
gradientes locales. Los picos altos son utilizados para identificar un punto clave dentro
de la imagen.
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Al finalizar este proceso se tendran, por cada imagen utilizada para la reconstruccion, varios
puntos caracteristicos.

2.4.2. Emparejamiento de puntos caracteristicos utilizando Flujo
()ptico

Como se menciono anteriormente, existen diferentes técnicas para encontrar la correspon-
dencia entre puntos caracteristicos entre frame y frame, por ejemplo: emparejamiento por
fuerza bruta, aproximacion del vecino mas cercano y flujo éptico. Si se desea aplicar flujo
optico para el proceso de emparejamiento de puntos clave desde una imagen a otra, se debe
asumir que ambas imagenes son parte de una secuencia y una relativamente cercana a la
otra, como es el caso de los frames de un video. Muchos métodos que calculan el flujo éptico
comparan una pequena region, conocida como ventana de busqueda, alrededor de cada punto
desde una imagen A a la misma &drea en una imagen B. Siguiendo una regla comun en la
visiéon por computador, llamada restriccién constante del brillo, la ventana de busqueda en
una imagen no debe cambiar drasticamente en la otra, por lo tanto el valor absoluto de la
resta de ambas debe ser cercano a cero.

En caso de que la intensidad en un pixel, perteneciente a un objeto, no cambie entre dos
frames consecutivos, y que los pixeles vecinos tengan un movimiento similar, si un pixel
I(x,y,t), en el primer frame se mueve una distancia (dz, dy) en el siguiente frame, después
de un (dt), la intensidad de estos pixeles es la misma y se puede decir que:

I(z,y,t) = I(x + dz,y + dy, t + dt). (2-24)

Luego de una aproximacion por series de taylor del lado derecho, removiendo términos igua-
les y dividiendo en dt se obtiene la siguiente ecuacion:

fxu+fyv+ftzo (2—25)

donde,

of of de —_ dy

fx:8_$7fy:8_y7uza7v_ dt

(2-26)

La Ecuacion 2-25 es conocida como la Ecuacién de Flujo (jptico. f=y fyson los gradientes de
la imagen, mientras que f; es el gradiente a lo largo del tiempo. Las incégnitas entonces son
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(u,v). Esta tinica Ecuacién sélo se puede resolver con dos incognitas. Existen varios métodos
para resolver este problema como el método de Lukas-Kanade [52].

El método de Lucas-Kanade toma una ventana de 3 x 3 alrededor del punto, se asume que
todos los nueve puntos tienen el mismo movimiento. Ahora se tiene que encontrar (f, fy, fi)
para estos nueve puntos. El problema se convierte entonces en resolver 9 ecuaciones con dos
variables desconocidas. Una solucién se obtiene al aplicar un ajuste de minimos cuadrados,
Ecuacion 2-27.

u = Zl ai Zl f:):lfyi| - |:_ Zz fxzftz:| _

Lo anterior funciona para movimientos pequenos presentes en las secuencias de imagenes.
Sin embargo, se pueden presentar movimientos mas grandes, entonces utilizar lo descrito
anteriormente generaria errores encontrando el movimiento de los puntos clave. Para solu-
cionar esto se trabaja con pirdmides donde los movimientos pequenos son eliminados y los
movimientos grandes se convierten en pequenos, permitiendo asi aplicar el método de Lucas-
Kanade a escala.

La Figura 2-17 ilustra el resultado de encontrar puntos caracteristicos en dos imagenes
consecutivas (A y B) y luego emparejarlos utilizando el algoritmo de flujo éptico.

(a) keypoints imagen A. (b) keypoints imagen B.

(c) Emparejamiento utilizando Flujo éptico

Figura 2-17: Extraccion de keypoints utilizando SIFT y emparejamiento por medio de flujo
optico
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2.4.3. Calculo de la matriz fundamental

Después de obtener la correspondencia de los keypoints de todas las vistas, se procede a
calcular la matriz fundamental (F') por cada movimiento. La matriz fundamental (F) es una
representacion algebraica de la geometria epipolar. Para encontrar la matriz fundamental en
cada movimiento es necesario tener en cuenta lo siguiente:

= Dado un par de iméagenes, para cada punto x en una imagen, existe una linea epipolar
correspondiente [, en la otra imagen.

» Dado un conjunto de correspondencias x; <+ x; en dos imédgenes, la matriz fundamental
F satisface la condicién z,Fx; = 0, para todo .

» Con z; y 2} conocidos, la anterior Ecuacién es lineal con respecto a los pardmetros de
F.

El niimero de puntos caracteristicos que se usen para la estimacion de la matriz fundamental
determina el método con el cual se debe calcular. Si por ejemplo se tienen 8 correspondencias
se puede obtener la matriz (F) con una solucién lineal, si se tienen sélo 7 correspondencias
se tiene que utilizar una solucion no lineal y, si por lo contrario, se tienen mas de 8 corres-
pondencias, es posible obtener una solucién usando minimos cuadrados o RANSAC.

2.4.4. Calculo del movimiento de la camara

Luego de calcular las matrices fundamentales F; en cada movimiento se procede a encontrar
la rotacion y translacion de la camara entre cada vista. Para lo anterior es necesario calcular
la matriz esencial E, la cual esta descrita por la Ecuacién 2-28.

E = K'FK, (2-28)

déonde K es la matriz de parametros internos de la camara encontrada luego de realizar el
proceso de calibracion de cadmara. F es la matriz fundamental encontrada anteriormente. La
matriz esencial E puede ser definida como E = [t],R. La rotacién y translacién puede ser
calculada a través de la descomposicién por valores singulares de la matriz esencial, tal como
se muestra a continuacion:

SVD(E) = UZVT, (2-29)

dénde U y V son matrices ortogonales de 3 X 3 y X es una matriz diagonal de 3 x 3 que
contiene en su diagonal dos ntimeros identios y un valor de cero. Para calcular la rotacion y
translacién es necesario definir la siguiente matriz anti-simétrica:
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0 -1 0 0 10
W=11 0 0/, Wil=WT=|-10 0 (2-30)
0 0 1 0 01
La translacion estéa dada por:
t], = UWXUT. (2-31)
Y la rotacion:
R=UW"VT (2-32)

2.4.5. Triangulacién

Una vez se han encontrado las matrices de rotacion y la traslacion entre cada vista, se procede
a proyectar los puntos en el espacio. La Figura 2-18 ilustra el proceso de triangulacién de
dos puntos.

Figura 2-18: Triangulacién de puntos. Tomado de [2]

Dados dos puntos correspondientes (z y z’) en dos imagenes tomadas con las misma cdmara,
es posible calcular la ubicacién (X, Y y Z) en el espacio. Al realizar las siguientes operaciones:

En cada imagen se conoce que:

r=KPX o =KPX, (2-33)

Si se multiplican ambas ecuaciones por K ! se obtiene:

K2/ =K'KPX, K'2/=K'KPX (2-34)
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Como K~ 'K =1, la Ecuacién 2-34 se convierte en:

K2 =PX K lz=PX (2-35)

El anterior sistema de ecuaciones pueden ser combinado en la forma:

AX = 0. (2-36)

Finalmente, A es:

ap’T — piT
37 _ 2T
A= Z{pxsT p/lT : (2-37)
rp= —p
y'p3T — 2T

Con base en lo anterior se puede resolver el problema con una solucién lineal y encontrar los
puntos (X, Y y Z) en el espacio.

2.5. Magquinas de vectores de soporte

Las méquinas de vectores de soporte o (SVM) por sus siglas inglés Support Vector Machine
son una técnica de clasificacién y regresién desarrollada por Cortes y Vapnik en 1995 [53].
Esta técnica de clasificacion busca generar hiper-planos que permitan separar las clases lo
mejor posible aun si es necesario proyectar los datos en un espacio diferente al original.
Aunque existen varios hiper-planos que permiten separar las clases, algunos poseen mayor
margen que otros como se ilustra en la Figura 2-19.

A

"Hiperplano 1" <N

"Hiperplano 2" 4~

- "margen 1"

>

4
"margen 2"

Figura 2-19: Ejemplo de varios hiper-planos de separaciéon con sus respectivos margenes
para una SVM.
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Las SVM buscan maximizar el margen de separacion y minimizar el error separando las cla-
ses. En caso de que las clases no sean separables linealmente se aplica una transformacién no
lineal ®(x) conocida como Kernel el cual proyecta los datos de entrada a un espacio mayor.
El modelo estandar de una SVM esta definido como:

min = H w2 +CZ§ (2-38)

wb,ﬁl
Sujeto a:
y((W,0(x:)) +b)+&>1, &>0, i=1,2,..,1

dénde x; son los vectores de entrenamiento, sujeto a x; € R™, y; € R! tal que y; €
{0,1,2,...,...,m}. (m) es nimero de clases y (I) el nimero de muestras de entrenamien-
to usadas. ¢(x;) mapea x; a un espacio de dimensién mayor y C' > 0 es el pardmetro de
regularizacion.El modelo dual de la Ecuacién 2-38 esta definido:

l

o
Irgn % Z Z viyjouogk(x;, ;) — Z o (2-39)

i=1 j=1 i=1
Sujeto a:

l
Y yiai=0, 0<<C, =12 .1

=1

K(z;,x;) = ®(x;)"®(z;) es la funcién de kernel, algunas funciones de kernel utilizadas en
las SVM son: lineal, polinomial, funciones de base radial o RBF (Radial Basis Function) y
sigmoidea. El kernel gausiano esta definido como:

K (z;,7;) = exp(—]|z; — ;) (2-40)

con vy > 0.

La Figura 2-20 ilustra un ejemplo de la arquitectura de una SVM, donde la funcién de kernel
K(z;, ;) es escogida a priori y los pardmetros de pesos A, y el umbral b son encontrados
durante la fase de entrenamiento.



30 2 Fundamentacion Teorica

f0) =sgn (

Clasificacién:  f(x) = sgn(zhg(%,}% _._,)

Pesos.
Comparacién:

K(xi,x}) = Lineal,0 Polynomial,o RBF,0 sigmoide.

Vectores de soporte: xy, ..., X4

Vector de entrada x

Figura 2-20: Ejemlo arquitectura de una SVM. Adaptada de [6]

La primera capa de pesos en la Figura 2-20 son un sub-conjunto de datos de entrenamiento
conocidos como vectores de soporte, y la segunda capa de pesos \; = y;«; son calculados por
medio de los multiplicadores de Lagrange. Finalmente la clasificacién se realiza de acuerdo
al signo de la funcion de decisién:

flz) = sgn(z NK (zi, ;) +b) (2-41)

Las SVM son esencialmente clasificadores binarios. Sin embargo, pueden adoptar tareas de
clasificacién miltiple (multi-clase), adoptando las técnicas conocidas como: "1 vs 1z el "1 vs
todos” [54].



3 Clasificacion de las estructuras
vegetativas en ramas de café

El sistema propuesto esta compuesto por 5 fases: reconstruccion 3D, filtrado, sub-muetreo,
extraccién de caracteristicas y clasificacién, dicho sistema se ilustra en la Figura 3-1. Los
datos de entrada fueron secuencias de imédgenes extraidas de videos tomados en campo con
un dispositivo moévil, los demés procesos del sistema fueron realizados de manera offline. En
total se adquirieron 12 videos de ramas de café. Se seleccionaron los frames que entregaron
mejor informacion por cada rama, aproximadamente 90 por video. Cada rama fue reconstrui-
da usando las técnicas de Structure from Motion (SIM) y Patch-Multi- View Stereo (PMVS)
[55, 56, 7], obteniendo una nube de puntos por cada rama.

Cada nube de puntos fue filtrada, removiendo en primera instancia outliers generados en la
fase reconstruccion 3D. Posteriormente los puntos que se encontraban a mayor profundidad
fueron considerados fondo y se eliminaron por medio de un filtro pasa-banda. Con la rama
filtrada, se realizé un proceso de sub-muestreo utilizando filtrado por voxelizacién, donde el
tamano del voxel fue seleccionado automéaticamente dependiendo de la geometria de la rama.
Para cada véxel, se extrajo informacién de diferentes espacios de color (Caracteristicas 2D).
Adicionalmente, fueron obtenidas caracteristicas 3D a partir de las normales calculadas sobre
regiones de cada nube de puntos sub-muestreada. Con la nube de puntos sub-muestreada y
las imédgenes anotadas manualmente, se obtuvo una nube de puntos anotada ( Ground Truth)
por cada rama, estas nubes de puntos GroundTruth fueron utilizadas para los procesos de
entrenamiento y validacion del sistema. Finalmente, con la informacién 2D y 3D obtenida en
8 ramas se entrend una SVM para clasificar seis estructuras vegetativas: tallo, hojas, flores,
frutos inmaduros, semi-maduros y maduros. Las 4 ramas restantes se utilizaron para evaluar
el desempeno del método propuesto.

Los datos de entrada al sistema propuesto provienen de los videos capturados en campo por
el dispositivo movil. Sin embargo, el procesamiento de la informaciéon se realiza de manera
offline en una estacién de trabajo como por ejemplo un computador o un servidor. El costo
computacional del sistema desarrollado varia segin el nimero de frames procesados que
depende de la longitud de cada rama. El tiempo empleado por el sistema para entregar una
rama clasificada fue en promedio de 40 a 60 minutos, los procesos de reconstruccién 3D y
extraccién de caracteristicas son los que requieren de mayor tiempo para su ejecucion.
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Filtrado

Outliers
Datos de Entrada

Reconstruccion 3D

Sub-Muestreo

: Wﬁ%@:%. Remocion de
Fondo

Extraccion de
Resultado Final: Caracteristicas
Nube de Puntos Anotada Caracteristicas 2D

Clasificador SVM
o -

Vool Gaid

Carcteristicas

Vel

Caracteriticas 3D

Figura 3-1: Sistema propuesto para clasificacion de estructuras vegetativas presentes en
ramas de café.

3.1. Datos de entrada

3.1.1. Adquisicién de las imagenes

La adquisicién de los imagenes se realizé sobre un lote de tercera cosecha en la Estacion Ex-
perimental Naranjal, ubicada en Chinchina - Caldas por el personal de Cenicafé. La variedad
de café utilizada corresponde a Coffea arabica variedad castillo®). Las ramas con las que se
trabajo se encontraban entre el cruce 6 y 12. Las imagenes usadas fueron adquiridas con
una camara posterior integrada en un dispositivo movil, Samsung S5 SM-G900M, ubicada a
una distancia de 8 y 15 centimetros de la rama, por medio de un sujetador, como se ilustra
en la Figura 3-2a. El sujetador creado contaba con un botén para el inicio y finalizacién
de la captura de video, ver Figura 3-2b. La camara fue configurada para adquirir videos en
Full-HD (1920 x 1080), 30fps, sin activacién del flash. Se capturaron videos sobre el tercio
productivo del arbusto a lo largo de cada rama. La informacién fue adquirida bajo condicio-
nes de campo no controladas en diferentes horas del dia (manana y tarde) con luz directa y
difusa con el objetivo de garantizar diferentes ambientes de iluminaciéon. Los videos fueron
tomados durante una temporada de cosecha. En total, se realizaron 8 pases en el segundo
trimestre del ano 2015. La iluminacion fue la del medio ambiente presente en cada adquisi-



3.1 Datos de entrada 33

(a) Soporte y sujetador del dispositivo mévil para(b) Botén de inicio/finalizacién de captura de
adquirir informacién en campo. videos.

Figura 3-2: Ejemplo de adquisicién de imagenes en un cafeto.

cion de informacion y el fondo de las imagenes estaba conformado por suelo, malas hierbas,
hojas secas, y ramas de otros arboles.

3.1.2. Anotacién manual de las imagenes capturadas en campo

El proceso de anotacién manual de las imagenes se realizé con la herramienta desarrollada
en [57], con la que a partir de marcas sencillas se genera autométicamente una Regién de
Interés (ROI), la cual se etiqueta con la estructura vegetativa correspondiente. La herra-
mienta es capaz de analizar secuencias de video de manera rapida y con tiempo minimo para
el proceso de anotacion. La Figura 3-3 muestra dos de las iméagenes utilizadas junto con su
respectiva imagen anotada. Las estructuras vegetativas presentes en la escena se etiquetan
utilizando diferentes colores. Por ejemplo, los tallos son representados con un color café, las
hojas con un verde azulado, las flores con un verde oscuro, los frutos inmaduros con un verde
claro, los semi-maduros con un amarillo, los maduros con un rojo, y el fondo con un gris claro.

3.1.3. Generacion de la Nube de puntos Ground Truth

Luego de obtener la nube de puntos sub-muestreada explicada en la Seccion 3.4, se procedid
a reconstruir una nube de puntos anotada manualmente (Ground Truth), donde cada punto
corresponde a una de las seis clases: tallo, hoja, flor, fruto inmaduro, fruto semi-maduro y
fruto maduro. Para generar la nube de puntos grountruth, por cada punto p; de la nube de
puntos sub-muestreada (@), se identificé las imdgenes 2D de las cuales provino el punto, luego
utilizando la Ecuacién 3-1, se calculd la posicién (u,v) del pixel p. Utilizando la ubicacién
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(b) Imagen Anotada 1.

(¢) Imagen Original 2. (d) Imagen Anotada 2.

Figura 3-3: Imagenes adquiridas junto con su respectiva anotacion.

del pixel p sobre las imdgenes anotadas manualmente se extrae la informaciéon de color de
cada imagen y se formé un arreglo llamado C, donde se almacena la informacién de color
de los pixeles presentes en las imagenes, de los cuales se proyectd el punto p;. Finalmente, se
asigno el valor de la mediana de cada espacio de color RGB del arreglo C, a las componentes
de color de la nube de puntos Groundtruth en el punto p;. Se utilizé la mediana para no
generar nuevos datos de color, ya que lo que se buscaba era generar una nube de puntos
Groundtruth que mantuviera las etiquetas (colores), de las imagenes anotadas. La ubicacién
(u,v) de cada pixel se realizo utilizando la siguiente ecuacion:

o| = KR ||, (3-1)
1

= N =

donde, X, Y,y Z son las coordenadas del punto p;, K es la matriz de pardmetros intrinsecos
encontrada en la fase de calibracion de camara, R la matriz de rotacion y ¢ el vector de
traslacion. R y t son calculados en la fase de reconstruccion.

La Figura 3-4 muestra dos de las nubes de puntos Ground Truth generadas, a los frutos
maduros se les asigné color rojo, al tallo color café, a las hojas color verde azulado, a las
flores color verde oscuro, a los frutos inmaduros color verde claro y a los frutos semi-maduros
color amarillo.
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Fruto Tallo Hoja Flor Fruto Fruto
Maduro Inmaduro Semi-Maduro

Figura 3-4: Ejemplo nubes de puntos GroundTruth generadas.

3.2. Reconstruccion 3D

El primer paso en el proceso de reconstruccién 3D consiste en encontrar los pardmetros
intrinsecos de la camara utilizada, es decir la matriz K, ecuacién 2-11. Para esto, se uso el
algoritmo de calibracién de cdmara desarrollado en [50], donde se requieren pocas imégenes
de un patrén planar desde diferentes orientaciones. Se utilizé un patrén planar de un cuadro
de ajedrez con un ancho y alto de 1,7cm por cada cuadro, la Figura 3-5 ilustra el patron
utilizado. La Tabla 3-1 muestra los parametros intrinsecos encontrados después de la fase
de calibracion.

Alto =11.9cm

Ancho =17 cm

Figura 3-5: Patrén utilizado para la fase de calibracion de camara.
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Tabla 3-1: Pardmetros intrinsecos de la camara.

Distancia Focal Centro de Camara Coeficientes de Distorsién

fz Ty Cy Cy k1 ka k3 ks ks
698.1 698.1 319.5 179.5 711,2 878 0 0 -3.58

La Figura 3-6, ilustra el proceso usado para la implementacion de SfM. La camara del
dispositivo movil captura videos en alta resolucién a lo largo de cada rama iniciando en su
extremo y recorriendo la rama hacia el tronco central, ver Figura 3-2b. La longitud por rama
oscila entre los 40 y 60 centimetros y la duracién promedio de los videos es de 15 segundos.
En cada video se selecciona uno de cada cinco frames. El nimero de imégenes utilizadas
para la reconstruccién de cada rama es en promedio de 90.

Frame 3 Frame 2 Frame 1
[iq— [i]4— @4_[3;] Inicio

Matriz
Fundamental

Movimiento
de la Camara

“n
¥
LA

LS
Figura 3-6: Proceso usado para la implementacion de SfM.

La reconstruccion 3D de cada rama se realizé implementando el enfoque de Bundler SfM
utilizando las librerfas desarrolladas por [55, 56, 7]. Bundler SfM es un sistema de visién
de maquina que implementa SfM para la reconstruccion 3D de escenas provenientes de
colecciones desordenadas de imagenes, por ejemplo fotos de Internet. A continuacion se
ilustran los resultados de las fases principales para obtener una estructura 3D de una escena
utilizando Bundler SfM.

En primer lugar Bundler SfM extrae puntos caracteristicos (keypoints) de un conjunto de
imdgenes, usando el algoritmo de Scale-Invariant Feature Transform (SIFT) [5]. En la Figu-
ra 3-7 se muestran los puntos caracteristicos encontrados en dos de imagenes utilizadas en
el proceso de reconstrucciéon de una rama.
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Keypoints 1 + X

Keypoints 2 —. 4+ X
- -

(a) Keypoints encontrados por SIFT en la primera(b) Keypoints encontrados por SIFT en la segun-
imagen. da imagen.

Figura 3-7: Keypoints encontrados utilizando el algoritmo de SIFT.
Luego de encontrar los puntos caracteristicos en todas las imagenes se procede a emparejar

estos puntos. La Figura 3-8 ilustra el emparejamiento realizado a los puntos caracteristicos
de la Figura 3-7.

Matches S .

Figura 3-8: Emparejamiento de los keypoints.

Adicionalmente a los procesos de reconstruccion 3D descritos en la Seccion 2.4, la biblioteca
de Bundler SfM realiza un ajuste de Bundler con el objetivo de minimizar el error de re-
proyeccién entre las vistas. Dicho ajuste estd dado por encontrar P* y X;, que minimicen

ZdPX x) (3-2)

El ajuste de Bundler, modifica los parametros intrinsecos de la camara, distancia focal y
distorsion, con el objetivo de minimizar el error en la re-proyeccién. Bundler SfM produce
nubes de puntos dispersas como la mostrada en la Figura 3-9.
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Figura 3-9: Nube de puntos generada por SfM.

Para obtener las nubes de puntos densas, se usa PMVS, el cual es un algoritmo para estéreo,
que toma un conjunto de imagenes y los parametros extrinsecos de camara para reconstruir
una estructura 3D de un objeto o una escena visible en las imégenes. Este algoritmo recons-
truye unicamente estructuras rigidas. PMVS genera un conjunto de puntos orientados en
lugar de un modelo poligonal, donde tanto las coordenadas 3D como la superficie normal se
calcula por cada punto orientado. El modelo de parche es ilustrado en la Figura 3-10, donde
un parche p es un rectangulo con centro ¢(p) y vector normal unitario (n(p)) orientado hacia
las cAmaras que observan el rectdangulo. PMVS asocia con p una imagen referencia R(p), la
cual se elige de tal forma que su plano es casi paralelo a p pero con distorsién. R(p) deter-
mina la orientacién y extensién del rectangulo p en el plano ortogonal a n(p), lo que permite
que la proyeccién de uno de los bordes de p sobre R(p) sea paralela a la fila de la imagen
R(p). Adicionalmente, dos conjuntos de imagenes se adjuntan al parche p. El conjunto de
imégenes S(p), donde p debe ser visible, aunque en la practica esto no es posible debido al
movimiento en la escena, el desenfoque, los cambios de iluminacion y la oclusién. Por otro
lado, T'(p) es el conjunto de imagenes donde p se encuentra realmente en el parche p. R(p)
es un elemento de T'(p).

n(}?) / /// \-\__\ \\\\\\
g, lm 5 ‘\\\\\\ Pl
p /y;/l i\\\i%//
P X" Mg
{\2\ 4 S(p)
P

cw v \
.

Figura 3-10: Definicién de un parche (patch) y de las imagenes asociadas con el parche.

Tomado de [7].
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El resultado de aplicar PMVS se puede observar en la Figura 3-11.

Figura 3-11: Nube de puntos generada por PMVS

3.3. Filtrado

El objetivo de esta fase es eliminar datos que no pertenezcan a la rama, como valores atipi-
cos, y separar las estructuras vegetativas presentes en la rama del fondo de la escena. Para
esto, en primer lugar se realiza un filtrado de outliers que elimina valores atipicos de la nube
de puntos, luego mediante el uso de un filtro pasa-banda se remueve el fondo de la escena.

3.3.1. Filtrado estadistico de outliers

Cuando se realiza la reconstruccién 3D usando SfM y PMVS se generan puntos atipicos, los
cuales son errores a la hora de triangular los puntos de las imagenes. Para eliminar estos
datos se realiza un analisis estadistico en el vecindario de cada punto, y posteriormente se
eliminan aquellos puntos cuya distancia sea mayor a la desviacién estandar de la distancia
media en el vecindario. La Figura 3-12, ilustra el proceso para el filtrado de outliers sobre
un conjunto de puntos dentro de un vecindario.

El Algoritmo 1, muestra el proceso para el filtrado estadistico de outliers sobre una nube de
puntos.
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Algoritmo 1 Algoritmo para el filtrado estadistico de outliers.

Entrada: Nube de puntos sin filtrar.
N = Numero de vecinos.
Salida: Nube de puntos Filtrada.
for ¢ to Size Input Points Cloud do
Encontrar los N vecinos mas cercanos a q.

D(q,pi) = \/(q:c = pai)? + (ay — pyi)? + (22 — p=i)? (3-3)
1N
Dy = N ; D(‘Lpz) (3'4)
1N
Om = N Z(D(qvpi) - Dm)2 (3'5)
=1
for all p; do

if D(q,pi) > om then
p; — Remover Punto (Outlier).
else
p; — Guardar Punto.
end if
end for
end for

D(q,p;) es la distancia euclidiana entre cada p; y el punto ¢; D,, es la distancia media entre
puntos en el vecindario de tamano N, y o,,, la desviacion estandar de la distancia entre cada
p; con el punto de consulta q y la distancia media D,,.

Outlier E

Figura 3-12: Filtrado Estadistico de Qutliers sobre un vecindario.

La Figura 3-13a muestra una nube de puntos luego del proceso de reconstruccién 3D y en la
Figura 3-13b se puede observar el resultado de la fase de filtrado de outliers sobre esta rama.
La mayor cantidad de los valores atipicos se presenta en el fondo de la escena. Cada nube
de puntos densa tiene un promedio de 300.000 puntos. El vecindario sobre el cual se procesé
cada punto, con el objetivo de determinar si corresponde a un outlier o no, corresponde al
0.1 % del tamano total de la nube de puntos.
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3.3.2. Remocién de Fondo

Para remover el fondo de la escena se utilizé un filtro pasa-banda, donde se eliminan los
puntos que estén por fuera de un rango especifico, en la dimensién (direccién) deseada, ver
Algoritmo 2. El filtro implementado trabajo sobre el eje z, debido a que el fondo se encontraba
en esta direccion. Para remover un punto p, se evalua si la componente en z del punto p, se
encuentra dentro del rango Z,.in v Zmaz, definidos a prior. Es decir, si Z.i < p: < Zimae-
En la Figura 3-13c se ilustra como en esta fase se remueve el fondo de la escena dejando
Unicamente, en la nube de puntos, las estructuras de la rama.

Algoritmo 2 Algoritmo para la remocién de fondo utilizando un filtro pasa-banda
Entrada: Nube de puntos sin filtrar.
Salida: Nube de puntos Filtrada.

for ¢; to Size Input Points Cloud do

if (¢i» > Zmin) and (qi; < Zpnas) then
¢; — Guardar Punto.

else
q¢; — Remover Punto.

end if

end for

(a) Nube de puntos de Entrada. (b) Filtrado de Outliers.

(¢) Remocién de Fondo.

Figura 3-13: Fase de Filtrado.

Al finalizar la etapa de filtrado se logré eliminar los valores atipicos de la reconstruccion y
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el fondo de la escena. Adicionalmente, por cada nube de puntos se obtuvo una reduccion del
50 % del tamano original, lo cual redujo el tiempo computacional en los procesos posteriores,
debido a que se usan menos datos, los cuales contienen la informacién maés relevante de la
escena.

3.4. Sub-muestreo

Las nubes de puntos filtradas, fueron sub-muestreadas, con el objetivo de reducir el tiempo de
cémputo en los procesos de extraccion de caracteristicas 2D y 3D. El método implementado
para este objetivo fue el filtrado por voxelizacion. La Figura 3-14 ilustra dicho proceso de
sub-muestreo, realizado a un grano de café. En primer lugar se agrupan los puntos de la
estructura en véxeles, luego se encuentran los centroides en cada voxel, los cuales son la
nueva informacién de la nube de puntos sub-muestreada. El tamafio de los voxeles (x,y, 2)
se selecciona de manera automatica y depende del volumen de la nube de puntos, aqui se
utilizaron véxeles con un tamano del 20 % del volumen total de la nube de puntos. Al final
del proceso se genera una nueva nube de puntos en las cual se tiene un niimero menor de
puntos, pero se mantienen las caracteristicas geométricas de las ramas. En la Figura 3-15, se
puede observar la nube de puntos de entrada (Figura 3-15a) y el resultado de sub-muestrear
una rama de café (Figura 3-15b). La reduccién del nimero puntos en cada rama fue de
aproximadamente el 50 % del tamano original.

Voxel

o>

[N
100 [ g Centroide

. Estructura
Estructura de Voxel Grid Filtrado por Sub-muestreada

Entrada Voxelizacion

Figura 3-14: Sub-muestreo utilizando filtrado por Voxelizacion
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(b) Nube de puntos Submuestreada.
Figura 3-15: Fase de sub-muestreo.
Los resultados de la fase de filtrado son mostrados en las Figuras 3-16, 3-17, 3-18 y 3-19.

En la parte de derecha se puede observar el resultado de la reconstruccion 3D, en el centro
la rama filtrada por outliers y en la izquierda la rama después de haber removido el fondo.

(a) Nube de puntos de entrada. (b) Filtrado de Outliers. (¢) Remocién de fondo.

Figura 3-16: Resultados del proceso de filtrado de la rama No. 1

(a) Nube de puntos de entrada. (b) Filtrado de Outliers. (¢) Remocién de fondo.

Figura 3-17: Resultados del proceso de filtrado de la rama No. 2
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(a) Nube de puntos de entrada. (b) Filtrado de Outliers. (¢) Remocién de fondo.

Figura 3-18: Resultados del proceso de filtrado de la rama No. 3

(a) Nube de puntos de entrada. (b) Filtrado de Outliers. (¢) Remocién de fondo.

Figura 3-19: Resultados del proceso de filtrado de la rama No. 4

Por otro lado, los resultados de sub-muestrear las nubes de puntos son mostrados en las
Figuras 3-20, 3-21, 3-22 y 3-23, donde se comparan las nubes de puntos resultados de la
reconstruccion y las nubes de puntos sub-muestreadas. En la Tabla 3-2 se puede observar
que después de realizar la fase de sub-muestreo la informacién se reduce en un 70 %.

(a) Nube de puntos de entrada. (b) Nube de puntos sub-muestreada.

Figura 3-20: Resultados del proceso de sub-muestreo en la rama No. 1.
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(a) Nube de puntos de entrada. (b) Nube de puntos sub-muestreada.

Figura 3-21: Resultados del proceso de sub-muestreo en la rama No. 2.

(a) Nube de puntos de entrada. (b) Nube de puntos sub-muestreada.

Figura 3-22: Resultados del proceso de sub-muestreo en la rama No. 3.

(a) Nube de puntos de entrada. (b) Nube de puntos sub-muestreada.

Figura 3-23: Resultados del proceso de sub-muestreo en la rama No. 4.

En la Tabla 3-2 se muestra la informacion del tamano de las nubes de puntos por ramas en
cada fase del proceso de filtrado. Se puede observar que la reducciéon en tamano de la nube
de puntos en la fase de filtrado de outliers es del 23 % y al remover el fondo es del 31 %.
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Tabla 3-2: Tamano de las nubes de puntos en cada fase del proceso de filtrado y sub-

muestreo
No. de rama  Nube de puntos de entrada  Filtrado Outliers Remocién de fondo  Sub-muetreo
1 225563 162427 118267 77131
2 299220 237929 233125 71015
3 269533 218206 201053 79545
4 170400 123105 116648 53341
Total 964716 741667 669093 281032

3.5. Extraccion de caracteristicas

3.5.1. Caracteristicas 3D

Las caracteristicas 3D que se extrajeron para cada estructura se basan en las curvaturas
presentes en sub-regiones de cada nube de puntos sub-muestreada. En total 6 caracteristicas
fueron halladas: cuatro curvaturas: maxima, minima, gaussiana y media; el indice de forma
y la curvosidad. Estas caracteristicas fueron extraidas usando las normales, calculadas sobre
regiones de cada nube de puntos. Cada regién fue encontrada usando la busqueda del vecino
mas cercano en una estructura de datos particionada con kd-Trees. Una estructura de datos
kd-Tree organiza un nimero de puntos en un espacio de k dimensiones, para este trabajo se
utilizaron arboles tridimensionales, k = 3. La Figura 3-24 ilustra el proceso para encontrar
la caracteristicas 3D sobre una regién, en este caso un grano de café.

Kd-Tree
F‘ ! ; i ' X \. i ! i 4 . iF
= e 0] ||'1~\';u-..%4‘ i W } “ : H : H i ;WZ N
Region
(a) Extraccién de regiones usando kd-Tree. (b) Célculo de curvaturas sobre las regiones
encontradas.

Figura 3-24: Procesos para la extraccién de regiones y célculo de curvaturas.

Para calcular la normal se realizé una descomposicion en valores singulares en cada region
encontrada. El vector propio que corresponde al valor propio més pequeno se aproxima a
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la normal N de la superficie S sobre el punto p, mientras que las curvaturas maxima k;
y minima ko, de la superficie S, se calculan a partir de los valores propios de la siguiente

manera.
Ao
= —20 3-6
L VNS VNI W (3-6)
Ao
hp = — 22 3-7
? /\0 + /\1 + )\2 ( )

dénde )\0 < )\1 < )\2.
Por su parte las demas caracteristicas 3D fueron calculadas utilizando las siguientes ecua-
ciones:

Curvatura Gaussiana

K = kyks. (3-8)

Curvatura Media

"= %(k;l + k). (3-9)

Indice de Forma

1L (k) ) _
si= g7 (R i) 0

Curvosidad

K} (p) + K3 (p)
O = [ (3-11)

3.5.2. Caracteristicas 2D

Las caracteristicas 2D se extraen en el momento que se realiza el sub-muestreo de la nube de
puntos. A cada uno de los puntos dentro de un voxel se le calcula la mediana de los diferentes
espacios de color, RGB, Lab, Luv, YCbCr y HSV (ver (Figura 3-25). Luego, a cada centroide
se le asocia un conjunto de caracteristicas que esta compuesto por las componentes de color:
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R, B, L, a, v, Cb, Cr, H y S. Del espacio de color RGB, se utilizaron las componentes R
y G. La componete B no se utilizé debido a que en la experimentacion se evidencié que al
usar este componente de color se reducia el desempeno del sistema, lo anterior se presentaba
por las altas variaciones de intensidad en este espacio de color, debido a las diferentes con-
diciones de luminosidad en que se captur6 la informacién. Por su parte del espacio Lab, las
tres componentes fueron utilizadas. De los espacios restantes no se utilizé el componente de
luminosidad, debido a que esta componente ya esta presente en el componente L del espacio
Lab.

En las imagenes capturadas se presentan diferentes intensidades de color para un mismo
punto debido a que se adquirieron bajo condiciones no controladas de luminosidad. Por esta
razon, al igual que para la generacion de la nube de puntos GroundTruth, se escogié trabajar
con la mediana en vez de la media o la desviacién estandar para no generar datos nuevos en
las caracteristicas asociadas a cada punto.

Caracteristicas

RyG

L,Eyb

ayv

Centroide

Q)

Voxel CbyCr

HyS

Figura 3-25: Extraccion de Caracteristicas 2D.

3.6. Clasificacion

Para la clasificacién de estructuras vegetativas se usé una maquina de vectores de soporte,
empleando la biblioteca LIBSVM [58]. La SVM fue entrenada con las 17 caracteristicas, 11
correspondientes a espacios de color: R, G, L, a, b, u, v, Cb, Cr, H y S; 4 de curvatura:
maxima, minima, gaussiana, y media; el indice de forma y la curvosidad. Se utilizé un kernel
Gaussiano, ecuacion 2-40. Para el entrenamiento del sistema se utilizaron 8 de las 12 ramas,
las restantes fueron utilizadas para evaluar el desempeno del método propuesto. En total seis
clases semanticas fueron clasificadas: tallo, hoja, flor, fruto inmaduro, fruto semi-maduro y
fruto maduro. La salida del clasificador es una nube de puntos, donde cada punto es asignado
a una de las seis clases.
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Best log2(C) =4.0 log2(gamma) =3.0 accuracy = 78.11 %
C =16.0 gamma =8.0

2 log2(gamma)

78.11
0 775 ———
77—
765
76 ———
755 ———
75 ———

log2(Q)

Figura 3-26: Proceso de validacion cruzada usando un tamano de regiéon = 2.5cm.

Para sintonizar los pardmetros C' de la ecuacion 2-39 y v de la Ecuacion 2-40, se realizdé un
proceso de validacién cruzada. La Figura 3-26 muestra los resultados obtenidos después del
proceso de validacion cruzada, donde se variaron los valores de C' y de v en potencias de 2,
y se busco los valores para C'y 7 en los cuales se obtuvo el mejor desempeno. En este caso,
la region usada para la extraccién de caracteristicas 3D fue 2.5 cm. Los valores 6ptimos para

C y v son 16 y 8 respectivamente.

Se extendié el modelo binario de SVM descrito en la ecuaciones 2-38 y 2-39, a una clasificacion
de varias clases usando el método conocido como uno contra el resto. Se construyeron k
clasificadores binarios f;(i = 1,...,k) que separan las clases ¢ del resto de clases kK — 1. La

regla de decisién para un problema con k-clases es:

y(x) = arg méx f;(z) (3-12)

1<i<k

donde f; es la funcién de decision descrita en la Ecuacién 2-41.
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En este trabajo se adquirio informacién de 12 ramas de café. Por cada rama se capturaron
videos y se realizaron los procesos de: reconstruccién 3D, filtrado, sub-muestreo, extracciéon de
caracteristicas y generacién de la informacion Groundtruth, expuestos en la seccion anterior.
Para la fase de entrenamiento de la SVM se utilizaron 8 ramas, las 4 ramas restantes fueron
usadas para validar el desempeno del clasificador. En la Figura 4-1, se ilustran las 4 ramas
utilizadas para la validaciéon del método propuesto, estas ramas fueron seleccionadas de
tal forma que se garantice datos para las seis clases o estructuras vegetativas de interés. La
Tabla 4-1 muestra el porcentaje de datos utilizados por clase para las fases de entrenamiento
y la validacion, se evidencia que el mayor porcentaje de datos se encuentra en la clase fruto
inmaduro, con un 64,3% y 51.76 % en las fases de entrenamiento y validacién. Lo anterior
se debe a que en las ramas de café hay mayor cantidad de informacion de frutos inmaduros
que de otra clase.

Tabla 4-1: Porcentaje de datos utilizado por clase en las fases de entrenamiento y validacion.

Clase Entrenamiento  Validacién
Fruto maduro 4.52% 2.99 %
Tallo 14.03 % 14.36 %
Hoja 12.59 % 27.88 %
Flor 2.58 % 1.42%
Fruto inmaduro 64.30 % 51.76 %
Fruto semi-maduro 1.98% 1.59%

Para tratar el des-balance entre clases, se implement6 una extension de las SVM conocida
como: Weighted SVM o (WSVM) [58, 59, 60], donde se aplica una penalizacién diferente
por cada clase, aplicando mayor penalidad a las clases con mayor nimero de muestras. En
WSVM el modelo estandar de SVM presentado en las ecuaciones 2-38 y 2-39 se convierten

€1l
S IR
min s || w|* 40 pis (4-1)
2USe i=1
Sujeto a:

y((W,p(z)) +b)+&>1, i=1,2,...1, &>0, i=12 .1
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El modelo dual estaria dado por:

l

Il
rrgn%ZZyiyjaiajk(xi,xj) - Zai (4-2)

i=1 j=1 i=1
Sujeto a:

l
ZyiOél':O, OSCYZ S,U/ZC, i:1,2,....,l,

i=1

dénde p;(i = 1,...,1) indica el peso de cada clase z;.

Aunque existe un des-balance en lo datos usados por clase, el uso WSVM permitié que
el desempeno del sistema no se afecte por el des-balance en el tamano de las clases. Por
ejemplo, la clase fruto maduro tiene un porcentaje de 4.52 % de datos para el entrenamiento.
Sin embargo, al mirar la Tabla 4-2 se puede observar que uno de los mejores desempenos del
sistema fue obtenido para la clase fruto maduro con un F1-Score entre 0.7 y 0.83. Lo anterior
sugiere que el sistema propuesto no depende directamente del nimero de datos usados por
clase para el entrenamiento, sino que el desempeno depende del tamano de regién sobre el
cual se extraen las caracteristicas.

(a) Rama No. 1.

(¢) Rama No. 3. (d) Rama No. 4.

Figura 4-1: Ramas utilizadas para la validacion del sistema.
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4.1. Indices de evaluacion

Para evaluar el desempeno del sistema propuesto, se utilizé la matriz de confusion, y las
métricas de exactitud total, precision, recall o especificidad y F1-Score, ecuaciones 4-3, 4-4,
4-5 y 4-6. La exactitud relaciona los datos correctamente clasificados y el total de datos
evaluados. La precisién mide la relacién que existe entre la cantidad de datos correctamente
clasificados en una clase y el nimero de datos clasificados como esa clase. El recall mide
la relacién que existe entre los datos correctamente clasificados y el nimero real de datos
pertenecientes a esa clase. Finalmente, con el objetivo de no sesgar la evaluacion del sistema
se calculd el indice F1-Score, el cual entrega una ponderacion entre la precisién y recall. Las
anteriores métricas son definidas a continuacién.

. ZT-L CMy;
Exactitud = =—=——. (4-3)
> Zj CMij
Precision = % (4-4)
Recall = — & (4-5)

Z? CMy;; '

Precision X Recall
F1-S =2 ) 4-
core % Precision + Recall (4-6)

Donde, em es la matriz de confusion construida con los resultados de la clasificacién y los
datos Groundtruth, y n es el nimero de clases.

4.2. Clasificacidon de las estructuras vegetativas

En el Seccién3.6 de este documento, se explicé el proceso para la extraccion de caracteristicas.
Para el caso de las caracteristicas 3D fue necesario determinar el tamano de las regiones
sobre las cuales se extraen. La Tabla 4-2 muestra el indice F1-Score por clase obtenido por
el sistema, al variar el tamano de la region. La variacién del tamano de la region se realizd
en un rango de 0.5 a 5 centimetros (cm).
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Tabla 4-2: F1 - Score por clase vs. tamafno de region

Tamano de la Regién (cm)
Clase 0.5 1.0 1.5 2.0 2.5 3.0 4.0 5.0

Fruto maduro 0.70 0.84 085 085 0.85 0.83 0.81 0.79
Tallo 033 0.35 0.72 0.73 0.73 0.73 0.73 0.73

Hoja 0.00 0.00 0.81 0.22 085 0.8 0.85 0.85

Flor 036 0.63 073 0.74 074 0.72 0.64 0.59

Fruto inmaduro 0.04 0.16 0.75 0.59 0.77 0.77 0.77 0.77
Fruto semi-maduro 0.07 0.17 0.19 0.21 0.19 0.17 0.16 0.15

A continuacion se muestran las matrices de confusién resultantes con cada tamarno de regién
utilizado.

F. Madurof 1170 | 690 0 26 0 26 A

Tallof 3 9953 0 2457 15 341 A

E Hojal O 19317 0 3262 719 8 A
o
[}
©
O Flort 0 73 0 1854 0 4 4
F. Inmadurof 12 16553 0 644 409 2996
F. Semi-maduro| 248 246 0 24 0 138 4
o o - N o o
S @ < S
P 2 (((o
3 A &
< o
<< .

Clase Estimada

Figura 4-2: Matriz de confusién resultante al utilizar un tamafio de regién de 0.5cm
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F. Maduro | 1685 166 0 7 1 53
Tallo} 3 10824 0 1600 310 32 A
g Hojal O 21478 0 79 1749 0
[~4
0}
©
O Flor} 1 86 0 1728 104 12 4
F. Inmaduro| 65 17087 0 170 1925 | 1367 -
F. Semi-maduro| 337 101 0 4 22 192 4
o o 0 N o o
& < S S
R &'b (0'0
2 N &
. (,)efo
(<.

Clase Estimada

Figura 4-3: Matriz de confusién resultante al utilizar un tamafno de region de 1.0cm

F. Maduro |- 1708 49 0 4 126 25
Tallo} 1 8205 372 926 | 3221 44 -
g Hojal O 890 |16570 32 5813 1
4
(]
©
O Flort 0 40 10 1732 137 12
F. Inmaduro} 73 736 473 121 (17927 | 1284 -
F. Semi-maduro| 337 28 0 7 75 209
o o - < o o
& & < 5> S
R\ &’b @’b
- & N
. (’)zé‘
<<‘

Clase Estimada

Figura 4-4: Matriz de confusién resultante al utilizar un tamano de region de 1.5cm



4.2 Clasificacién de las estructuras vegetativas
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F. Maduro | 1732 33 0 2 112 33
Tallo} 4 8443 185 810 | 3272 55
g Hojal O 831 2920 47 19508 0 A
4
[}
Y
O Flort 0 43 3 1696 179 10
F. Inmaduro} 83 889 92 117 (18201 1232 4
F. Semi-maduro}| 354 21 0 7 43 231
o o -2 o o
bé &’b\\ \2\0\ ‘<\O 60( b&
R 6\0 (((o
< o
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Clase Estimada

Figura 4-5: Matriz de confusién resultante al utilizar un tamafno de region de 2.0cm

F. Maduro 1710 29 0 4 117 52
Tallof 3 8481 364 837 3021 63 A
g Hojal O 850 | 17894 | 40 4522 0 A
o
[}
@
O Flort O 51 6 1748 120 6
F. Inmaduro} 54 918 541 155 | 17704 | 1242
F. Semi-maduro} 356 45 0 10 36 209 A
o o -2 N o
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Figura 4-6: Matriz de confusién resultante al utilizar un tamafno de region de 2.5cm
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Figura 4-7: Matriz de confusién resultante al utilizar un tamafno de regiéon de 3.0cm

F. Maduro | 1606 33 0 17 219 37 A

Tallof 15 8158 | 292 1293 | 2946 65 -

g Hojal O 1155 | 17917 94 4140 0 A
o
O
T

O Flort 0 77 1 1621 227 5 A

F. Inmaduro 35 1046 | 396 116 | 17675 1346 -

F. Semi-maduro | 388 26 1 12 51 178 4
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Figura 4-8: Matriz de confusién resultante al utilizar un tamano de region de 4.0cm
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F. Maduro | 1573 29 0 12 275 23 A

Tallo} 4 7993 | 344 | 1527 | 2881 20 A

Hojar O 846 |17762| 88 4610 0 A

Clase Real
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F. Inmaduro | 34 868 462 109 (17842 | 1299

F. Semi-madurof 372 39 0 1 83 161 -
o o <
6\)‘ &’b\\ Q\O\ Q\O b& bé
L {0'0 (((o
< A &
< X
Q.

Clase Estimada

Figura 4-9: Matriz de confusién resultante al utilizar un tamafno de region de 5.0cm

Al examinar el desempeno que obtuvo el sistema por clase se observa lo siguiente:

= Para las clases fruto inmaduro y maduro, el mejor desempeno se obtiene al utilizar un

tamano de regiéon de 2.5 centimetros, donde se obtiene un F1-Score de 0.85 para la
clase fruto maduro y 0.77 para la clase fruto inmaduro. Los resultados anteriores son
razonables debido a que el rango en el que puede variar el tamano de un grano de café
en estos estados de maduracion es de 1 a 2.5 centimetros. Después de este tamano de
region, el desempenio del sistema empieza a disminuir debido a que las regiones que
encuentra el sistema no se ajustan a la geometria de los frutos.

En la clase tallo, se observa que el sistema obtiene un F1-Score de 0.72 a partir de un
tamano de 1.5 centimetros, de ahi en adelante el desempeno del sistema se mantiene.
Lo anterior se presenta porque la longitud de un tallo, entre cada glomerulo, oscila
entre 1.5 y 5 centimetros.

La clase hoja por su parte, tiene un bajo desempeno para las curvaturas en regiones
con tamanos de 0.5, 1 y 2 centimetros. Para los tamanos de region 0.5 y 1 centimetros,
se obtiene un F1-Score de 0.0 debido a que el sistema confunde parte de los frutos
inmaduros con las hojas, ver figuras 4-2 y 4-3. Lo anterior se presenta debido a que la
forma de las regiones de los frutos inmaduros que se encuentran se asimilan a la forma
de las hojas. Caso similar ocurre para el caso de 2 cm, donde se obtiene un F1-Score
de 0.22, pero en esta ocasion las regiones de las hojas son las que se asimilan a las de
los frutos inmaduros (Figura 4-5).
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= Las flores presentes en las ramas de café procesadas se encuentran en su etapa de flor

abierta, donde cada flor puede medir entre 2.0 y 3 centimetros de radio. Se puede
comprobar que para la clase flores el mejor desempeno se obtiene en un rango de 2 a
2.5 centimetros con un F1-Score de 0.74. También se puede evidenciar que a medida
que crece el tamano de la region, el desempeno para la clase flor disminuye debido a
que con regiones mas grandes el sistema no se ajusta a la geometria de los flores.

Aligual que con la clase hoja, para la clase frutos inmaduros se obtienen los desempenos
mas bajos en los tamanos de region de 0.5, 1.0 y 2.0 centimetros con F1-Score de 0.04,
0.16, 0.59 respectivamente, debido a que el sistema confunde estas dos clases. Los
frutos inmaduros pueden medir de 1 a 2.5 centimetros, dependiendo de su crecimiento
y desarrollo. Para las ramas utilizadas en los experimentos, este radio oscilaba entre
1.5 y 2.5 centimetros. La Tabla 4-2 muestra que el mejor desempeno para la clase
fruto inmaduro se obtiene a partir de un radio de 1.5 centimetros, donde se obtuvo un
F1-Score de 0.77.

Los frutos semi-maduros generalmente presentan zonas en las cuales las tonalidades de
color se asimilan a la de los frutos maduros e inmaduros. Tal como se muestra en la
Figura 4-10b, donde se encierra en un circulo blanco un fruto semi-maduro. Debido a
lo anterior la clase con menor desempeno es la clase fruto semi-maduro, donde el mayor
F1-Score, es de 0.21, y se obtiene al utilizar un tamano de regién de 2 centimetros. Lo
anterior es razonable, debido a que el tamano de un fruto semi-maduro debe estar entre
el tamano de un fruto inmaduro y un fruto maduro, teniendo en cuenta las curvas de
crecimiento y desarrollo de los frutos 2-3. La figuras 4-2 a 4-9 muestran que los frutos
semi-maduros se confunden con frutos maduros y a medida de que el tamano de la
region crece, se empiezan a confundir con los frutos inmaduros, esto se debe a que los
frutos semi-maduros tienen caracteristicas de color y curvaturas que se asemejan a las
clases fruto maduro y fruto semi-maduro. En la Figura 4-10 se observa la clasificacién
del sistema en un fruto semi-maduro, el cual esta encerrado en un circulo blanco, junto
con una de las imagenes fuente de las cuales se obtuvo la reconstruccién 3D. Se puede
evidenciar que el sistema separa el fruto de las demas estructuras presentes en la escena,
esto se logra gracias a las caracteristicas 3D utilizadas, debido a que las curvaturas en
las diferentes estructuras como por ejemplo: tallos, hojas y flores son diferentes a las
de los frutos. Al evaluar visualmente los resultados obtenidos en esta estructura, en
la Figura 4-10a, se evidencia que el sistema separd el fruto pero clasificé zonas como
fruto inmaduro, semi-maduro y maduro.

Es importante analizar la causa por la cual el desempeno del sistema se mantiene
para ciertas clases, aun cuando se aumenta el tamano de las regiones con el cual
se extraen las caracteristicas 3D. Se puede observar que para el caso de las clases:
tallo, hoja y fruto inmaduro, el desempeno del sistema converge y se mantiene cuando
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se aumenta el tamano de la regiéon. Lo anterior no ocurre para las restantes clases:
fruto maduro, fruto semi-maduro y flores, donde al aumentar el tamano de la region
el desempeno del sistema empieza a disminuir. Si se analiza la Tabla 4-1, donde se
relacioné el porcentaje de datos por clase utilizados, se puede evidenciar que las clases
donde el desempeno disminuye cuando se aumenta el tamano de la region, son las
clases con menos datos. Como el objetivo del sistema propuesto es clasificar estructuras
vegetativas presentes en ramas de café a partir de videos capturados en campo por un
dispositivo movil, las ramas utilizadas fueron escogidas aleatoriamente de un cultivo. La
naturaleza de las ramas de café utilizadas en su mayoria guardaron mayor proporcion
de frutos inmaduros que de otros estados. Aunque, las ramas con flores no contenian
estructuras de frutos y tenian mayor presencia de estructuras como hojas y tallos que
de flores. Al aumentar el tamano de la region sobre el cual se extraen las caracteristicas
las clases con menor presencia de datos empiezan a tener un mal desempeno, debido a
que las regiones procesadas no se acomodan a clases conocidas y el sistema empieza a
confundirse en estas regiones.

(a) Anotacién fruto semi-maduro

(b) Imagen fuente

Figura 4-10: Analisis del resultado de anotacién fruto semi-maduro.

Las seis estructuras vegetativas presentes en las ramas de café, tienen un tamano prome-
dio de 2.5 centimetros. Por ejemplo, las flores presentes en las ramas procesadas, tienen un
tamano que oscila entre 1 y 3 centimetros; los frutos de café pueden medir de 1cm a 2cm,
dependiendo del estado de desarrollo. Por su parte los fragmentos de tallo tienen una lon-
gitud que varia de 1.5 a 4cm entre cada glomérulo. Finalmente, los fragmentos de las hojas
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presentes en la escena miden de 2 a 5em. Al analizar la Figura 4-11, donde se muestran los
indices de evaluacién promedio de todas las clases al variar el tamano de la region sobre el
cual se extraen las caracteristicas 3D, se puede observar que el mejor desempeno se obtuvo
al trabajar con un radio de 2.5 centimetros, donde se obtuvo un F1 -Score de 0.79, una
precision de 0.81 y un recall de 0.78.

Los resultados, al utilizar un tamano de regién de 2.5 centimetros, son mostrados en la
Figura 4-12. En la parte izquierda se encuentran las nubes de puntos GrounTruth, y en la
derecha las nubes de puntos anotadas por el sistema. Se puede observar que la clasificacion
realizada por el sistema es buena, debido a que se logran identificar visualmente las diferentes
estructuras vegetativas de las ramas. Sin embargo, existen zonas que no estdn correctamente
clasificadas, como por ejemplo: la hoja de la rama 1 (Figura 4-12(b)), los tallos cercanos
a las flores en la rama 4 (Figura 4-12(h)) y los frutos semi-maduros en las ramas 1, 2 y 3

Figura 4-12(b),(c) y (d).
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Figura 4-11: Tamano region vs. Indices de evaluacién.
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(a) Groundtruth rama No. 1. (b) Resultados rama No. 1.
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(¢) Groundtruth rama No. 2. (d) Resultados rama No. 2.

(e) Groundtruth rama No. 3. (f) Resultados rama No. 3.

(g) Groundtruth rama No. 4. (h) Resultados rama No. 4.

Figura 4-12: Nubes de puntos GroundTruth vs. los resultados obtenidos por el sistema
propuesto.

Otro experimento que se realizé, fue unir las clases frutos inmaduros, semi-maduros y ma-
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duros en una sola clase llamada frutos y evaluar nuevamente el desempeno del sistema,
utilizando el mismo tamano de region de 2.5 centimetros. Los resultados de este experimen-
to son mostrados en la matriz de confusion de la Figura 4-13, donde se obtiene una exactitud
del 94 % clasificando frutos, esto es util para aplicaciones donde se busque realizar un conteo
de los frutos, por ejemplo para la estimacién de masa de café.

Frutost 109410 4531 1293 676 E
Tallof 16240 42056 1314 4235 E
©
()
o
()
%]
o
O
Hojal 68508 4198 43606 218 e
Flor - 787 235 25 8608 e
% o 2 <
<«\§'° ,qz}\ Q‘o\ <

Clase Estimada

Figura 4-13: Matriz de confusiéon uniendo las clases: fruto inmaduro, semi-maduro y ma-
duro.

El sistema propuesto fue implementado sobre un computador personal con un procesador i5
a 3.6Ghz y una memoria RAM de 8Gb. Los tiempos promedios empleados por el sistema en
cada etapa para procesar una rama son mostrados en la Tabla 4-3. Los procesos de mayor
costo computacional son la reconstruccién 3D, seguido de la clasificacién. El tiempo promedio
requerido por el sistema para entregar una rama anotada es de 30 minutos aproximadamente.
Los tiempos que se muestran en la Tabla 4-3, no incluyen el tiempo empleado para el
entrenamiento del sistema el cual fue de 48 horas y 23 minutos.

Tabla 4-3: Tiempo empleado por rama en cada etapa del sistema propuesto.

Etapa Tiempo (Seg.)
Reconstrucciéon 3D 941
Filtrado 131
Sub-muestreo 103
Extraccién de Caracteristicas 65
Clasificacion 615

Total 1855
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4.3. Discusion

La Tabla 4-4 muestra los resultados de algunos desarrollos y aplicaciones de visiéon por
computador existentes, los cuales trabajan en campo y en algunos casos bajo condiciones
de luminosidad no controladas como es el caso de este trabajo. Se puede evidenciar que, al
utilizar tinicamente caracteristicas 2D, se presentan inconvenientes con las condiciones de
luminosidad, oclusién y ruido [42, 34, 35]. Mientras que al usar informacién 3D se genera
cierta independencia a estos inconvenientes. Sin embargo, en algunos casos es necesario uti-
lizar la informacion 2D, debido a que los datos geométricos (3D) no son relevantes para la
clasificacién de las estructuras vegetativas. Por ejemplo en el caso del café, donde los frutos
en sus diferentes estados de desarrollo pueden tener la misma forma geométrica pero dife-
rentes colores.

El trabajo presentado en [61], presenta un método para contar frutos presentes en ramas
de café, a partir de imagenes capturadas en condiciones de campo por un dispositivo mévil.
El sistema propuesto muestra un buen desempeno, con un R? = 0,82. Sin embargo, una
desventaja de este trabajo fue el no poder remover el fondo de la escena. El trabajo presen-
tado en esta tesis trabaja com informaciéon 3D y es capaz de separar la rama del fondo de
la escena, de esta forma se mitiga los problemas presentados en el trabajo desarrollado en [61].

Algunos de los trabajos listados en la Tabla 4-4, se han aplicado a diferentes cultivos co-
mo por ejemplo: tomates [35], pina [46], uvas [44], y manzanas [36]. Dichos trabajos se han
aplicado en cultivos donde la disposicion de las estructuras vegetativas permite una mejor
separacién de clases que al trabajar en cultivos de café. En las ramas de café los frutos
se encuentran en racimos y sus colores son muy similares entre si, por ejemplo, los frutos
semi-maduros dependiendo de su crecimiento y desarrollo son similares en tamano y forma
a los frutos maduros e inmaduros. En cuanto a color, un fruto inmaduro maneja difrentes
proporciones de color. Por ejemplo se puede presentar un 50 % de tonalidad verde y otro
50 % de tonalidad roja. Por otra parte, en ocasiones las intensidades de color de las hojas
son similares a los frutos inmaduros.

Los trabajos relacionados en la Tabla 4-4 generalmente buscan clasificar solamente los fru-
tos, a diferencia de este trabajo donde se busca separar diferentes estructuras como: fruto
en sus diferentes estados de maduracién, hojas, flores y tallos presentes en cada rama. Tam-
bién cabe resaltar la diferencia en el proceso de adquisicién de los datos en campo, en este
trabajo se utilizé inicamente un dispositivo mévil y se adquirieron imagenes en movimiento
con diferentes condiciones de luminosidad no controladas. Con un F1-Score del 0.79, el siste-
ma propuesto se puede considerar adecuado para la clasificacién de estructuras vegetativas
presentes en ramas de café, debido a que integra informacion 2D y 3D, que trabaja bajo
diferentes condiciones de luminosidad y ruido en ambientes exteriores, y que es accesible
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para los caficultores debido a que para la captura de informacién tinicamente se necesita de
la camara de un dispositivo mévil.
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5 Conclusiones y Trabajos Futuros.

Este trabajo present6 el desarrollo de un sistema para la clasificacion de las estructuras
vegetativas: flores, tallo, hojas y frutos inmaduros, semi-maduros y maduros, presentes en
ramas de café, usando como fuente de informacion secuencias de imagenes adquiridas bajo
condiciones de campo por la cdmara de un dispositivo movil.

El uso de las técnicas de SfM y PMVS permitié obtener una solucién econémica para la
adquisiciéon de informacién 3D en campo, debido a que para la reconstruccion 3D de las
ramas se necesito unicamente los videos adquiridos por el dispositivo movil, en este caso un
celular, a lo largo de las ramas.

Generalmente, en las imagenes capturadas en campo sobre ramas de café se presentan hojas
secas, malas hierbas y ramas de otros arboles que hacen parte del fondo de la escena. Este
fondo genera dificultad para la clasificar las estructuras vegetativas de las ramas, debido
a que se presentan estructuras no homogéneas que confunden los sistemas de clasificacion
automatica. Al utilizar informacion 3D fue posible remover el fondo de la escena, lo que
permitié clasificar inicamente las estructuras presentes en la rama.

Debido a las dificultades, con las condiciones de luminosidad y oclusién, que se presentan
cuando se trabaja con imagenes adquiridas en campo, este trabajo hizo uso de caracteristicas
de color, curvaturas y los indices de forma y curvosidad, para la clasificacién de las diferentes
estructuras vegetativas presentes en la escena. Aunque las imagenes adquiridas tenfan dife-
rentes condiciones de luminosidad y ruido, el sistema propuesto mostré independencia a los
cambios de luminosidad y oclusién. Los resultados experimentales mostraron una exactitud
global del 81 % y un F1-Score de 0.79 sobre los datos de validacién.

Al analizar el desempeno del sistema por cada clase, se evidencié que el tamarno de la regién
sobre el que se calculan las caracteristicas 3D afecta directamente el resultado de la clasifi-
cacion. El sistema mostro estar relacionado con el tamano de las estructuras. Por ejemplo,
para separar los frutos de las otras estructuras se debe utilizar un tamano de regién que este
entre 1.5 y 2.5 centimetros, el cual es el rango real de tamanos en el cual puede estar un
grano de café. El tamano real promedio de las estructuras vegetativas: hojas, flores, tallos,
frutos inmaduros, semi-maduros y maduros es 2.5 centimetros. El mejor desempeno del sis-
tema se obtuvo al trabajar con un radio de 2.5 centimetros, donde se obtuvo una precisién
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de 0.81 y un recall de 0.78, lo que indica que el método propuesto tiene un buen desempeno
clasificando las estructuras vegetativas presentes en las ramas de café. Sin embrago, se pudo
evidenciar que existen estructuras que por su forma y color no permiten una buena clasifi-
cacion, debido a que son muy similares a otras estructuras. Por ejemplo, existen zonas en
los frutos inmaduros, que por su curvatura y color se asimilan a las hojas. Por su parte, los
frutos semi-maduros, debido al porcentaje en cantidad de color rojo y verde, se asimilan en
algunas ocasiones a los frutos inmaduros y en otras a los frutos maduros.

En la Figura 4-12 se pueden observar los resultados obtenidos por el sistema propuesto,
donde se mitigd los problemas de oclusiéon de las estructuras vegetativas presentes en cul-
tivos de café. Al utilizar informacién 3D fue posible trabajar con la ubicacion espacial de
los frutos, lo que permitié identificar frutos aun cuando estos estaban ocluidos por otras
estructuras.

Para mejorar el desempeno del sistema, se propone la inclusion de diferentes caracteristicas
basadas en textura que complementen las utilizadas en el presente trabajo, y permitan
una mejor clasificacién de la clase fruto semi-maduro. Aunque el sistema propuesto extrae
caracteristicas sobre regiones de la nubes de puntos, se propone implementar Conditional
Random File (CRF) para reducir el ruido inducido por la clasificacién independiente de cada
punto. Finalmente, el sistema propuesto serd implementado sobre un servidor dedicado con
el objetivo de reducir los tiempos de computo por rama.
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