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Resumen

En la presente Memoria de Titulo se desarrolla un nuevo sistema de vision artificial capaz de
identificar los puntos optimos de poda para las parras de uva. Para llevar a cabo este concepto se
trabajo con el dispositivo Microsoft Kinect, aprovechando asi sus potenciales caracteristicas que nos
entregan valiosa informacion tridimensional de la escena enfocada.

Para la calibracion del dispositivo se utiliz el toolbox para Matlab desarrollado por Daniel
Herrera[16] junto con la interfaz gréfica desarrollada en la Memoria de Titulo de C. Hernandez [7] con
la cual se obtiene la data en unidades de ingenieria.

Los datos son procesados en un computador portatil con el sistema operativo Linux Debian
Squeeze 6.0.5. Ademaés se instal6 el software Matlab R2012a para la programacion del algoritmo y
creacion de la interfaz de usuario. El set up experimental se constituyé con el sensor montado sobre un
tripode frente a una parra real fijada en un pedestal y un teldn blanco fue fijado en una de las paredes
del Laboratorio de Control del DIE-UDEC.

El algoritmo se encuentra basado primeramente en la binarizacion de la imagen, logrando asi
mayor eficiencia de célculo. Luego en el analisis de imagenes se crearon diversos métodos para
localizar las principales secciones de la planta como lo son el corddn, las ramas y los nodos. Ademas
se llevo a cabo la reconstruccion en tres dimensiones de la parra, aprovechando de esta forma las
iméagenes de disparidad entregadas por el sensor Kinect. Finalmente se presenta una interfaz de
usuario, donde se asignaron las diversas funciones del algoritmo a cada uno de los botones en este
HMI.

Los resultados obtenidos permiten concluir que a través de la vision por computador y
eligiendo buenas técnicas de analisis de imagen se logra la creacion de un algoritmo capaz de tomar
buenas decisiones en la poda de la vid, esto siempre y cuando se sigan de buena manera las
consideraciones del algoritmo, como por ejemplo elegir un umbral correcto para la binarizacién de la
imagen, disponer de un telén para la segmentacion de esta y tomar los resguardos indicados para
localizar correctamente cada seccion de la parra. Ademas, la reconstruccion 3D se llevd a cabo con
éxito mediante las imagenes de disparidad proporcionadas por el dispositivo Microsoft Kinect, usando
asi uno de los avances tecnol6gicos mas actuales que ha salido al mercado de las videoconsolas, pero

empleado en esta ocasion para el desarrollo del algoritmo que se describe en este informe.
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Nomenclatura
Escalares
d - disparidad sin correccion de distorsion[kdu]
dy : disparidad con correccion de distorsion [kdu].
o, C1 : pardmetrosintrinsecos de la cdmara de profundidad kinect.
Zy : profundidad con correccién de distorsion[mm]
Lim Min - distancia kinect-parra
Lim Max - distancia kinect-fondo
Lim Medio : distancia kinect-espacio entre parra y fondo
umbral : pardmetro entre 0 y 1 que define la binarizacion de la imagen.
inicio : pardmetro que define posicion de inicio en escaneo de la imagen.
Vectores
Prgp : posicion proyectada de la esquina de la imagen RGB Kinect.
Pi. g, . proyeccionPi,. , considerando distorsion RGB Kinect [px]pi,,, = [uiwh,viwh]r
P, : punto en el sistema de coordenadas mundo, p, =[x, z.]"
~, . -, - J ~. T xE
Pi. g, : proyeccion sobre el plano imagen cdmara color, pi,,, = H =L[}/]

= . - o . s
6P7 . distorsion radial camara colorKinectsp; . = lfjgb

rgb Tob 6vi rgb

~ . . S : st

8P; -distorsion tangencial camara color Kinectsp: = Sirgh
rgb rgb 6vi‘rgb

P, : proyeccién considerando distorsibncamara color, p, . = [u]

rgb o = Vi
frgb : distancias focales en pixeles, f,,, = [ﬁwb,fwhr
CCrgh ‘punto principal de la camara RGB del Kinect en pixeles.cc,,, = [uomb,v%b]T
t : traslacion desde coordenadas mundo a coordenadas camara de color.
Matrices
R : matriz de rotacion de dimension 3:3.

Ds

: patron de distorsion espacial de disparidad de dimension 640:480.



Abreviaciones

Mayusculas

3D

2D
ToF
RGB-D
RGB
IR
HMI
RAW
HRI
IEEE
DIE
UDEC
R
VGA
Hz
ADC
CCD
CMOS

MinuUsculas

cc
alpha

du,dv
su

kdu
fps
cm
mm

: tres dimensiones.

: dos dimensiones.

: time of flight.

: rojo-verde-azul-profundidad(red-green-blue-depth).
: rojo-verde-azul(red-green-blue).

- infrarrojo.

: Human Machine Interface.

: formato digital de imagenes.

: Human robot interaction.

. Instituto de Ingenieros Eléctricos y Electronicos.

: Departamento de Ingenieria Eléctrica.

: Universidad de Concepcion.

: rotacion.

: adaptador grafico de video

: Hertz

: convertidor analogo digital

- dispositivo de carga acoplada

: semiconductor complementario de éxido metalico

. distancia focal.

. eje Optico.

. coeficiente de torsion.

: coeficiente de distorsion.

: factores de conversién pixel-milimetros.
: factor de escala.

. traslacion.

: unidades de disparidad Kinect.
: frames por segundo

. centimetro

: milimetro



Capitulo 1. Introduccién

1.1. Introduccién General

Dentro de la Ingenieria Electronica existe una diversidad de técnicas que son ocupadas para
lograr grandes aportes en relacion a avances tecnologicos, con respecto a esto, podemos encontrar
facilmente muchas investigaciones o proyectos relacionados al desarrollo de la visién artificial o
vision por computador, ya que su aplicacion ha sido muy utilizada en los ultimos afios, encontrando
lugar en distintas areas de ciencias e ingenieria, tales como la robdtica, la representacion de

estructura 3D, controlen distintas areas de la industria , por nombrar algunas.

La visién por computador tiene como objetivo programar un computador para que este sea
capaz de interpretar y entender una imagen, las caracteristicas de esta y asi analizar en detalle toda la
informacion que puede ser obtenida a partir de un conjunto de vistas de una escena. Pero esta
técnica se compone de importantes procesos como adquisicion de imagenes, procesamiento de
imagenes, analisis de imagenes y representacion de estructura 3D, las cuales en este proyecto se iran

desarrollando para lograr los objetivos.

Ahora la aplicacion de nuestro proyecto va dirigido hacia la agricultura, especificamente a la
poda de las parras de uvas. Al igual que varios tipos de arboles frutales, la vid debe ser podada en
cierta época del afio, de lo contrario, si no se han podado o se ha podado incorrectamente en un lugar
inadecuado de la rama, traera consecuencias negativas, como la mala calidad del fruto, dificultades
para madurar y reduccion en la produccién de la uva. Hoy en dia esta operacion la llevan a cabo

personas gue no son formalmente capacitadas.

Con respecto a esto ultimo, es que en este proyecto se utilizara la técnica de vision por
computador anteriormente descrito con el objetivo de encontrar el punto de corte 6ptimo y asi
ayudar a que el proceso de la poda de las parras se lleve a cabo de una manera correcta. Con el
desarrollo y eventuales resultados de este proyecto tendremos a corto plazo una aplicacion inmediata
en lo que se refiere la poda de las parras, como también una aplicacion a largo plazo, ya que este

proyecto servird como base para lograr la automatizacion total del proceso de la poda.



1.2. Técnicas de Reconstruccion 3D.

Uno de los objetivos de la vision artificial es conseguir que un ordenador llegue a analizar
una escena real como lo haria una persona. Para conseguir este proposito, es necesario crear un
modelo 3D de dicha escena. La reconstruccion tridimensional tiene varias aplicaciones y en esta

oportunidad se aprovechara de usar esta herramienta en el area de la agricultura.

Lo que se pretende con este proyecto es conseguir un algoritmo que, a partir de imagenes,
Ilegue a crear en un modelo tridimensional de un objeto, en nuestro caso la parra, esto es uno de los
proceso desarrollados en este estudio, ademas de la creacion del algoritmo que identifique el punto
optimo de poda en las imagenes 2D. Para conseguir el objetivo se han estudiado las diferentes
técnicas desarrolladas para la reconstruccion 3D que son capaces de reproducir modelos muy
exactos y precisos, para conocer las posibilidades existentes y a modo de introduccion se veran las

principales técnicas.
1.2.1  Camaras Estereoscopicas.

La vision binocular humana, produce dos imégenes, una para cada 0jo que aun siendo
parecidas, tienen distintos angulos, que luego se mezclan en el cerebro creando la imagen 3D, Estas
camaras, intentan imitar este comportamiento, utilizando dos objetivos o dos camaras separadas
estratégicamente, captando asi la fotografia en el mismo instante. Con esto haciendo relaciones entre
fotografias y determinando la profundidad de cada pixel es posible llegar a hacer una reconstruccion

3D de la escena.

__Plano de proyeccion

Céamara lzquierda

Ve e —— Camara Derecha

e

T .

(@) (b)

Fig. 1.1 Camara Estereoscopica[18].
(a)Dos objetivos;(b)Camara estéreo.


http://es.wikipedia.org/wiki/Vista
http://es.wikipedia.org/wiki/Cerebro

1.2.2  Cémaras Time of Flight(ToF).

Este tipo de camaras ademas de capturar la imagen RGB, calculan la distancia a la que se
encuentra el objetivo en cada pixel, esto mediante la medicion del tiempo de retardo o el tiempo que

se demora un haz de luz enviado desde la cAmara hacia el objetivo.

Frequency
Modulation

Diffractive Optical 10x10 Array
Element (DOE) of Pencil \ Target
Beamsplitter Beams

0oog
0000
0EE861
0000

Smart-Pixel
Receiver

(a) (b)
Fig. 1.2Camaras Tim of Flight (ToF)[18].

(a)Principio de funcionamiento (b)Cémara Time of Flight.

1.2.3 Camaras basadas en luz estructurada.

Para conocer la distancia a la que se encuentra cada pixel de la imagen de profundidad en
este tipo de cAmaras se emite una constelacion de puntos con el emisor infrarrojo. Asi la camara
infrarroja detecta esta constelacion y la cdmara calcula la disparidad para cada pixel o la diferencia
entre donde estaba el punto al proyectarlo a donde esta en la proyeccion . A esto se le llama camara

de luz estructurada.
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Fig. 1.3 Camaras basada en luz estructurada[18].
(a)Principio de funcionamiento. (b)Kinect.




1.3. La Poda de Parras.

La poda, en sentido amplio, consiste en la supresion total o parcial de sarmientos, hojas,
racimos u otras partes vegetativas de la planta. Se puede dividir en dos grandes grupos: poda en seco
y poda en verde. La primera se realiza durante la fase de reposo vegetativo y la segunda durante el
periodo de actividad de la planta. La poda en seco o de invierno consiste basicamente en la
supresion de sarmientos en reposo. Las operaciones en verde conciernen un mayor nimero o
variedad de actuaciones sobre la planta. En este informe nos concentraremos en las técnicas de poda

en seco o0 en periodo de invierno.

1.3.1 LaParra.

La Fig 1.4 ilustra la estructura de una parra. La cual estd formada por el tronco principal,

brazos (también llamado cordones o bastones) y los brotes que crecen de los brazos.

~—— Cordon

Parts of a

| Trunk
-- Grapevine

Fig. 1.4Estructura de la Parra [8]



1.3.2 Poda Segundo brote.

La poda consiste en los cortes de los brotes y bastones. Se refiere principalmente a la poda
de los bastones inactivos y los brotes de verano, normalmente llevadas a cabo de forma manual
utilizando tijeras de podar y por lo tanto tiene una alta precision. En este estudio, el método de poda
segundo brote se seguira para localizar la posicion de la poda. La poda se puede aplicar en cualquier
variedad, pero esta técnica es ideal para las variedades que sean fructiferas en el area basal del brote.
Normalmente un espolon de dos yemas producird dos brotes en la primavera. En la mayoria de los
casos, los brotes inferiores se conservan como un estimulo y los mejores canes se retiran, quedando

2 a 3 yemas de los bastones de la temporada pasada, que se puede ver en la Fig. 1.5.

La Fig 1.5 representa la secuencia de corte. Las cuatro imagenes muestran la poda segundo
brote en donde funcion6 desde el primer afio hasta el cuarto afio. En el primer afio, sélo hay una
rama principal por encima del cordon y dos ramas secundarias, que estan creciendo en diferentes
direcciones. Esta poda se realiza primero en la posicion media de la rama principal. A continuacion,
se opera entre el segundo Yy tercer espolon en las ramas secundarias. Habra dos espolones en la rama
secundaria después de un afio. Durante el segundo afio, (Fig 1.5, arriba a la derecha) la rama
secundaria del afio pasado se ha convertido en una rama principal. En primer lugar, podar en la
posicién media de la rama de segundo afio. Entonces, la operacion de poda se llevara a cabo entre el
segundo Y el tercero espolon de la rama secundaria. Habra otros dos espolones en la rama secundaria
después del tercer afio. La operacién de poda también se lleva a cabo como se describid
anteriormente, como se muestra en la Fig 1.5 (abajo a la derecha y abajo a la izquierda).



a= Ramas Principales
b= Ramas Secundarias

Fig. 1.5Poda Segundo Brote [8]

1.4. Trabajos Previos

El enfoque de nuestra revision bibliografica principalmente estd dirigida al campo de la
vision por computador y a los respectivos procesos que componen esta técnica. A modo de
introduccion y para comprender lo que se estudiara en este proyecto, haremos una breve descripcion
de ciertos procesos y definiremos ciertos términos que se abordaran en el transcurso de esta
investigacion.

El primer proceso viene dado por la adquisicion de imagenes, donde se obtiene la mejor
imagen del objeto de estudio, dependiendo de la aplicacion, esta puede ser una fotografia,

radiografia, etc. El procesamiento de imagenes es otro de estos procesos, y tiene como fin tomar una



imagen y producir una version modificada de esta, ya sea segmentando la imagen donde
generalmente se pretende separar o contrastar el objeto de estudio con el fondo de la imagen.
También podemos encontrar el proceso de andlisis de imagenes, mediante el cual a partir de una
imagen se obtiene una medicion y posterior interpretacion de ciertos patrones de interés del objeto
de estudio. La fase final viene dada por la reconstruccion 3D, esto se logra mediante técnicas como
triangulacion a partir de las vistas obtenidas, para luego obtener el modelo 3D del objeto de estudio.

1.4.1  Revision Bibliografica.

Ya abordando a lo que se refiere revision bibliografica, se debe detallar con detencion los
principales aspectos a analizar dentro de los documentos revisados, para esto, clasificaremos en
distintos items las referencias en los items de vision por computador, Kinect y la poda de parras.

1.4.2  Procesamiento y andlisis de imagenes.

) D. Bulanon, T. Kataoka, Y. Ota, and T. Hirmoa “A segmentation algorithm for
automaticrecognition ~ of  Fujiapples at  harvest,”TheUnitedGraduateSchool  of
AgriculturalSciences,BiosystemsEngineering(2002), vol., no., pp. 405-412, 14 Aug.
2002,[1].

En este paper se desarrolla un algoritmo para el reconocimiento de las manzanas Fuji para
un sistema de recoleccion roboética. El sistema de visién por computador se compone de un
dispositivo de carga y recoleccion, acoplado con una camara a color para capturar imagenes de las
manzanas y un computador personal para procesar imagenes para el reconocimiento y la
localizacion de la fruta. La imagen de la fruta fue realzada usando la diferencia de color rojo entre
los objetos de la imagen, asi, la varianza maxima de nivel de gris de la diferencia de color rojo entre
la fruta y el fondo determina el umbral 6ptimo. Los resultados de la segmentacion, utilizando este
umbral, mostraron resultados de una tasa de éxito de mas del 88%, sin embargo la tasa de error fue

de mas del 18% para las imagenes donde se reflejaba mucha luz en el fondo de la imagen.



* “Machine vision: theory, algorithms, practicalities” E. Davies.,2da edicion, Elservier Inc.
2005,[2].

Este libro se introduce ampliamente en el campo de la vision artificial, ahondando en lo que
se refiere a redes neuronales, analisis y deteccion de objetos. El autor se encarga de examinar
aspectos teoricos y practicos en lo referente a vision por computador, donde le da un énfasis
considerable al analisis de imagenes para superar problemas de oclusion, ruido, distorsion, entre
otras. Define el papel que toman las redes neuronales dentro de la vision artificial y proporciona

estrategias basicas para trabajar imagenes 2D y 3D.

* D. Mery. “Vision por Computador,” Departamento de Ciencia de la Computacion,
Universidad Catolica de Chile, Santiago de Chile, Agosto. 2004,[3].

En esta investigacion se detalla y se explica todo lo referente a Vision por Computador,
donde se describe la teoria que mejor modela la formacion de las imagenes. Se habla de geometria
proyectiva, donde se ensefian los distintos modelos existentes para establecer la funcién de
transferencia 3D a 2D en un sistema de Vision por Computador y se analizan los algoritmos mas
conocidos para llevar a cabo la calibracion del sistema. Se muestran los principales algoritmos para
hacer una reconstruccion 3D de una escena a partir de sus vistas. Se habla de la técnica Matching y
Tracking, en el cual se estudia cdmo encontrar la correspondencia entre las distintas imagenes de un
objeto. Finalmente se muestran algunas aplicaciones de la Vision por Computador en distintas areas

de la Ingenieria.

) W. Burger, M. Burge. “Digital ImageProccessing,” ISBN: 978-1-84628-379-6, 2008, pp.
13,[4].

En este trabajo se tratan las variadas técnicas de procesamiento digital de imagenes, como
también se describen los procesos de obtencion de imagenes, procesamiento y analisis, se introduce
en el termino de histograma, definiéndolo primeramente para luego sefialar la guia para
interpretarlos, ademas de sefialar varios items referente a este tema. Con respecto a las iméagenes,
categoriza cada uno de los formatos, asi como tambien el filtrado, segmentacion y deteccion de los

objetivos en las escenas captadas.



* G. Ming. “ImageProcessing and AnalysisforAutonomousGrapevinePruning”,2006 IEEE,
International ConferenceonMechatronics and Automation), vol., no., pp. 922-927, 25-26
June. 2006,[5].

Esta tesis trata sobre la automatizacion en la operacion de la poda de las parras mediante una
maquina robdtica que sea capaz de responder ante los cambios en el entorno fisico del medio
ambiente para realizar una correcta poda. El objetivo de esta investigacion es desarrollar un
algoritmo utilizando procesamiento y analisis de imagenes para determinar las posiciones de poda y
hacer posible la poda automatica de la vid. Con el fin de obtener las posiciones a podar con
precision, las imagenes tomadas desde dos camaras se procesan y se analizan, usando técnicas de
vision artificial. En primer lugar, se realiza la fase de procesamiento de iméagenes, con el fin de
obtener la imagen binaria a partir de la escena original. En segundo lugar, el anélisis de iméagenes se
emplea para identificar las diferentes partes de la vid y obtener las posiciones 2D de los puntos de
corte. Se desarrollan nuevos algoritmos para identificar el corddn, la rama y nodos, lo que deriva al
ultimo paso donde se determina el punto de poda 3D que es informado a la maquina robdtica que
realiza la poda.

* Vincent, L.; Soille, P.; . "Watersheds in digital spaces:
anefficientalgorithmbasedonimmersionsimulations,”  PatternAnalysis and  Machine
Intelligence, IEEE Transactionson , vol.13, no.6, pp.583-598, Jun 1991, [11].

Con respecto a la transformada deWatershed en este paper se propone un nuevo método de
calculode dicha transformada para iméagenes digitales en escala de grises y asi disminuir la
sobresegmentacion. Se prueba la efectividad de este método en base a la comparacion de algoritmos

existentes con diferentes ejemplos de un algoritmo programado en un lenguaje similar a C.

1.43  Reconstruccién 3D y sensor Kinect.

) J. Smisek, M. Jancosek, T.Pajdla. “3D with Kinect”. 2011 IEEE International
ConferenceonComputerVision (ICCV Workshops), pp. 1154-1160, 6-13 Nov. 2011, [6].



En este paper se analiza el sensor Kinect como un dispositivo de medicion 3D. Se propone
un modelo geomeétrico y su procedimiento de calibracion. EI modelo geomeétrico de la cAmara RGB
y la cdmara IR son analogos y corresponden al que utilizan los procedimientos de calibracion para
camaras digitales, por ello su descripcion no se detalla en este trabajo. El sensor de profundidad del
dispositivo Kinect es asociado a la geometria de la cdmara IR, para lo cual se presenta un modelo
inverso de profundidad a lo largo del eje z por cada pixel de la cAmara IR. Ademas se hace una
comparacion cuantitativa de precisién con un sistema de estero vision y una cadmara 3D, siendo el

sensor Kinect el de mayor precision de acuerdo al analisis experimental realizado.

£ P. Henry, M. Krainin, E. Herbst, X. Ren, and D. Fox. “RGB-D mapping: Using Kinect-
styledepth cameras for dense 3D modeling of indoorenviroments”. The International Journal
of RoboticsResearch, 2012, [9].

En esta investigacion se habla especificamente de los sensores que captan imagenes RGB,
ademaés de la informacién de profundidad por pixel, dichos dispositivos conocidos también como
camaras RGB-D, como lo es el sensor Microsoft Kinect. Se investiga como estas cAmaras se pueden
utilizar para construccién de mapas 3D en ambientes interiores. Sefiala la aplicacion que tienen estos
sistemas tanto como en la navegacion de robots, manipulacién y tele presencia. Se presenta una
reconstruccion 3D que utiliza un nuevo algoritmo de optimizacion conjunta, que combina
caracteristicas visuales y de alineacion basado principalmente en la forma de los objetos de la
escena. Se evalta y se compara el mapa RGB-D en dos ambientes interiores, donde se combina

eficazmente la informacion de la visual y la forma desde dichas camaras.

) K Khoshelham, “Accuracyanalysis of Kinect depth data”, RemoteSensing and
SpatiallnformationSciences, ISPRS Calgary 2011 Workshop,vol., no., pp.133-138,
Aug.2011, [10].

Este articulo presenta una investigacion de la calidad geométrica de los datos de profundidad
obtenidos por el sensor Kinect. Basado en el modelo matematico de la medicion de la profundidad
por el sensor se presenta un analisis de error tedrico, que proporciona una vision de los factores que
influyen en la exactitud de los datos. Los resultados experimentales muestran que el error aleatorio
de profundidad medida aumenta con el incremento de la distancia del sensor, ademas se presenta un

modelo matematico para la obtencién de las coordenadas de objetos 3D, a partir de las mediciones



de imagen RAW, y se discuten los pardmetros de calibracion que intervienen en el modelo.

£ U. Dugan, R. Dongseok, K.Myungjoon, "MultipleIntensityDifferentiationfor 3-D
SurfaceReconstructionWith Mono-VisionInfraredProximityArray Sensor,"SensorsJournal,
IEEE, vol.11, no.12, pp.3352-3358, Dec. 2011, [12].

Este paper trata de la tecnologia de los sensores de profundidad, recalcando que tienen un
gran potencial para el avance tecnoldgico en diversas areas de aplicacion como el sector industrial,
médico y sistema de vision exterior. Da a conocer las ventajas del dispositivo Microsoft Kinect, en
donde censando la profundidad de los movimientos del cuerpo humano se pueden implementar
entradas de gestos intuitivos para interfaz HMI(Human Machine Interface), asi como también
HRI(Human robot interaction) en un nivel mas avanzado.Ademas se compara el desarrollo

propuesto con un sistema Mono-Vision basado en un sensor de proximidad infrarrojo.

* Abramov, A.; Pauwels, K.; Papon, J.; Worgotter, F.; Dellen, B.; , "Depth-supported real-time
video segmentationwiththe Kinect," Applications of ComputerVision (WACV), 2012 IEEE
Workshopon, vol., no., pp.457-464, 9-11 Jan. 2012. [13]

En este trabajo se presenta un método para la segmentacion utilizando un algoritmo en
paralelo implementado en una GPU. Se aprovecha las caracteristicas de la camara RGB y de
profundidad que proporciona Microsoft Kinect para realizar las medidas correspondientes y asi
mejorar en gran medida el proceso de segmentacién, obteniendo resultados satisfactorios al probar
el método en una escena de humanos manipulando diversos objetos. Este método puede ser de gran

ayuda a la hora de implementar un sistema de vision para robot.

1.4.4 Calibracion Kinect.

) C. Hernandez, “Desarrollo de Procedimientos Calibracion de Escaner 3D de Luz Infrarroja
Estructurada para Caracterizacion de Distribucion de Tamafio Granulométrico en Correas
Transportadoras”, Memoria de Titulo, Ingeniero Civil Electronico, Marzo 2013,

Departamento de Ingenieria Eléctrica, Facultad de Ingenieria, Universidad de Concepcién,

[71.



En esta tesis principalmente se hace énfasis al sensor Kinect, siendo este trabajo muy (til
para la calibracion de este, referente al dispositivo explica ademas su principio de funcionamiento y
la arquitectura que lo compone. También hace resefia a la calibracién de las camaras RGB, la
obtencion de los parametros que definen las condiciones de la formacion de la imagen, conocidos
como pardmetros intrinsecos y extrinsecos, los cuales detalla los pasos para la identificacion de estos
parametros. Todo esto, que son pasos previos, lo realiza a modo de introduccion para entender
posteriormente el mecanismo de calibracion de la Kinect, con esto el objetivo general de esta tesis es
determinar un procedimiento y algoritmo de calibracion que permita asegurar la calidad de las
medidas de una céamara Microsoft Kinect para una posterior caracterizacion de tamafio

granulomeétrico.

) D. Herrera, J. Kannala, and J. Heikkild. “Accurate and PracticalCalibration of a Depth and
Color Camera Pair,” Proceedings of the 14th International Conference, CAIP 2011, Part II,
vol. 6855, pp. 437-445, 29-31 Aug. 2011, [14].

En este trabajo se presenta un algoritmo que calibra simultaneamente una cdmara de color,
una cdmara de profundidad y la relativa posicion entre ellas. Se realiza la calibracion en conjunto,
debido a que llevar a cabo la calibracién de manera independiente, esto puede provocar que los
pardmetros intrinsecos y extrinsecos no sean los Optimos. EI método requiere solamente una
superficie plana para la obtencion de imagenes desde diferentes orientaciones. Consiste en el
modelo de pin-hole con correccidn de distorsion radial y tangencial. Para el sensor de profundidad
se presenta una ecuacién que relaciona el valor de disparidad con la profundidad. Se llevaron a cabo
experimentos con el sensor de profundidad y se logré la misma precision que el procedimiento de
calibracion del fabricante.

- D. Herrera, J. Kannala, and J. Heikkild. “JointDepth and Color Camera
CalibrationwithDistortionCorrection,” IEEE TransactionsonPatternAnalysis and Machine

Intelligence, vol.34, no.10, pp. 2058-2064, Oct. 2012, [15].

Este paper es de los mismos autores que el paper [14], en donde al igual que en el paper
anterior se presenta un algoritmo que calibra simultaneamente las camaras y la posicion relativa

entre ellas, pero la diferencia es que en esta oportunidad agrega una camara de color externa de alta



resolucion, ademas de la cdmara de profundidad que viene incluida con el sensor. EI motivo para
agregar una segunda camara RGB es para obtener una calibracion aun mas exacta y precisa. El
método de calibracion hace una mejora en la distorsion de la informacion de profundidad entregada
por el sensor. En esta oportunidad los resultados obtenidos de los experimentos mostraron

indiscutibles mejoras y se logré una mayor precision con respecto a la calibracion del fabricante.

£ Daniel Herrera. Center for Machine VisionResearch, University of Oulu. [Online]
http://www.ee.oulu.fi/~dherrera/, [16].

En esta pagina web se describe la herramienta de matlab “Kinect CalibrationToolbox™, para
la calibracion de la kinect ya vista en los paper [14] y [15] respectivamente. Desde esta pagina web
se puede descargar el complemento o la herramienta para matlab, asi como también una descripcion

e instruccion detallada de la calibracion.

* M. Saiz, “Reconstruccion Tridimensional Mediante Vision Estéreo y Técnicas de
Optimizacion”, Proyecto Fin de Carrera, Ingeniero Industrial, Junio 2010, Escuela Técnica Superior

de Ingenieria(ICAIl), Universidad Pontificia Comillas, [17].

En esta tesis se hace un estudio de la reconstruccion tridimensional de objetos y escenas, esto
a través de un mecanismo analogo al que se produce en el ojo humano. A partir de dos imagenes en
estéreo, se determinan los dos puntos en cada una de esas imagenes que se corresponden con el
mismo punto en la realidad, estos dos puntos se llaman puntos correspondientes. Este proyecto es de
mucha utilidad en uno de nuestros procesos, ya que hace énfasis especial en el proceso de
calibracion de la camara, define el proceso mediante el cual se calculan los parametros intrinsecos y
extrinsecos de la camara, a partir de un conjunto de puntos de control, conocidas las coordenadas
tridimensionales de esos puntos y midiendo las correspondientes coordenadas de imagen, en la

imagen obtenida con dicha camara.

1.45 La poda.

) G. Perez. “Operaciones Manuales en Vifiedo,” Centros de Formacion Agraria Castilla y



Leon, Dec. 2005, [8]

El presente manual esta enfocado para ser una herramienta o una guia para que las personas
conozcan conceptos Yy caracteristicas basicas de la vid, como también proporciona conocimientos
técnicos para realizar procesos avanzados como la poda en los vifiedos. Comienza con una
introduccién en la anatomia practica basica de la vid, en el cual se define y explica cada parte de la
estructura de la vid, se describe el proceso de formacion de esta y por Gltimo con respecto a la poda,
deja claro las diferencias de podar en seco y en verde. También da a conocer los diferentes métodos
y criterios que se usan para realizar la poda. Este material es de gran ayuda para este proyecto, ya

que proporciona los conocimientos suficientes para conocer los procesos de la vid.

1.4.6 Discusion

Luego de haber estudiado y revisado investigaciones, tesis, papers, etc. Podemos ver la
posibilidad cierta de concretar la idea y el objetivo de nuestro proyecto, identificar los puntos de
corte Optimo para la poda de las parras usando técnicas de procesamiento de imagenes. Se logra
identificar el problema de que cada vez en la agricultura existe una escasez de personas que realicen
de manera correcta y adecuada este trabajo, en este sentido los vifiedos ven una problematica con
respecto a este proceso, ya que cada vez hay menos expertos. Por medio de este problema es donde
nace la oportunidad de poder cubrir ese vacio en el cual no hay personas que lo puedan cubrir,
también bajo la necesidad de crear un sistema de ayuda para que las personas que lo realizan lo
hagan de forma adecuada. Aprovechando las caracteristicas positivas del sensor Kinect, con una
buena calibracion es posible hacer mediciones precisas y mejor que otros dispositivos visuales, esto
unido al procesamiento y posterior analisis de las imagenes se lograra hacer la reconstruccién 3D.

En este proyecto se analizardn las técnicas de vision por computador y algoritmos de
procesamiento de imagen para la bdsqueda del punto éptimo mediante un set-up experimental que
se implementara en el laboratorio, esto constara de la conexion, calibracion e instalacion de los
respectivos dispositivos a utilizar, como también la sujecién de parras reales a pedestales que haran
gue esta tenga su forma natural y asemeje la situacion real de una planta plantada, con esto se

lograra llevar a cabo la tarea de mejor forma.



1.5. Hipotesis de Trabajo

Mediante un algoritmo basado en técnicas de vision por computador es posible realizar una
correcta identificacion de los puntos de poda en las vides utilizando los avances tecnoldgicos

actuales, como lo es el sensor Kinect.
1.6. Objetivos

1.6.1  Objetivo General

Desarrollar una metodologia para procesamiento de imagenes, que permita identificar los
puntos de poda 6ptimos en las parras de uva.
1.6.2  Objetivos Especificos

o Desarrollar un algoritmo capaz de identificar los puntos de poda en las parras de uva para

aportar con los avances tecnoldgicos en la agricultura.

o Disenfar set-up experimental.
o Creacion de interfaz gréfica de usuario.
o Evaluar la efectividad del algoritmo desarrollado

1.7. Alcances y Limitaciones

- La adquisicién de las imagenes se hara utilizando Kinect y el procesamiento de imagenes
se realizard a través del software Matlab.

- Se utilizaran plantas de parra reales para las pruebas.

- La exactitud de los datos estara sujeta a las limitaciones técnicas del dispositivo Microsoft

Kinect.

1.8. Temarioy Metodologia

Se implementara una estructura que se compone de parras reales acomodadas en pedestales,
frente a estas se posicionara la Kinect a modo de asegurar la obtencion de las mejores iméagenes,
ademas para poder segmentar la imagen en el procesamiento se instalara un telon de manera que se

pueda contrastar la parra con el fondo de la imagen, tal como se muestra en la Fig. 1.6.



Fig. 1.6Set-up experimental
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Capitulo 2. Adquisicion de Imagenes

2.1. Introduccion

Hasta aqui se ha llevado a cabo la introduccion al tema principal del proyecto y la revision
bibliogréafica, abarcando todos los temas relacionados con este proyecto. Ahora, en este capitulo se
hara una revision al principio de funcionamiento del sensor que utilizaremos y a grandes rasgos se
procederd a explicar el método de calibracion, que para efectos de procesamiento y andlisis de
imagen es un proceso primordial a la hora de obtener una data lo méas representativa posible del
entorno. Esta data, una vez adquirida a través de las imagenes capturadas por la cdmara, se procesan
en Matlab.

2.2. Sensor Kinect.

El sensor de Kinect es una barra horizontal de aproximadamente 23 cm conectada a una
pequefia base circular con un eje de articulacion de rétula, y estd disefiado para ser colocado
longitudinalmente por encima o por debajo de alguna plataforma. Su creacion estaba destinada
Unicamente a su utilizacion junto a la videoconsola "Xbox 360" y para extraer la informacion tan
valiosa que obtiene, hubo que recurrir a la ingenieria inversa. Con este proceso se pudo empezar a
utilizar el dispositivo con ordenadores para diferentes aplicaciones como en el reconocimiento de
objetos.

Las partes béasicas de Kinect como podemos ver en la Fig. 2.1, son:

-Una cadmara tradicional (Resolucién 640x480 RGB 30fps VGA).
-Un emisor de infrarrojos.

-Una cdmara de infrarrojos.

-4 Micréfonos (16bit sampling rate: 16Hz).

-Un motor.



MOTORIZED TILT

MULTI-ARRAY MIC

Fig. 2.1 Microsoft Kinect [27]
(a) Partes que componen la Kinect; (b) Kinect desmontada

2.2.1  Principio de Funcionamiento

El sensor Kinect es capaz de capturar el mundo que lo rodea en 3D mediante combinacion de
la informacion obtenida de la cdmara RGB y del sensor de profundidad. El resultado de esta
combinacion es una imagen RGB-D(color + profundidad) con una resolucion de 640x480, donde a

cada uno de los pixeles se le asigna una informacion de color y de profundidad.

Céamara RGB

El funcionamiento de la camara RGB que monta la Kinect es como el de una camara digital
estandar. La luz atraviesa un lente que la dirige a un filtro encargado de separarla en los colores
primarios, los cuales son proyectados sobre un sensor fotosensible. Este sensor genera una sefial
eléctrica en funcion de la intensidad de la sefial que incide sobre él. Posteriormente, esta sefial es
convertida a digital mediante un ADC (Analog Digital Convert), que mas tarde es analizada y
reconstruida para su almacenamiento. Esto se consigue gracias a la interpolacion, que permite
rellenar aquellos espacios en los que falta informacion.

El problema del sensor es que no distingue los colores, sino variaciones de intensidad, por
tanto para obtener una imagen en color es necesario descomponer la imagen en los colores

primarios(rojo, verde y azul). Estos son proyectados sobre distintas zonas del sensor, el cual



reconoce la cantidad de intensidad de cada uno de ellos por separado, como se puede observar en la
Fig. 2.2.

Estos sensores segun gue tecnologia empleen se clasifican en CCD (Charge Couple Device)
y CMOS (Complementary Metal Oxide Semiconductor). La diferencia viene dada por la forma en la

que es transmitida la informacion.

En el caso de los CCD, esta se envia a los extremos del sensor digital y de ahi al ADC,
mientras que en el CMOS los valores se conducen directamente en formato digital, por lo que no

precisa de un ADC.

Fig. 2.2Funcionamiento interno de la cAmara digital [27]

Sensor de Profundidad

Por su parte, el sensor de profundidad estd formado por dos componentes: un proyector de
luz infrarroja (IR) y un sensor CMOS monocromo estandar. Ambos se encuentran alineados a lo
largo del eje X del dispositivo, a una distancia (denominada “linea base”) de 75mm, con ejes
opticos paralelos, ver Fig 2.1. .Esta disposicion dentro de Kinect facilita los calculos de profundidad,
que se basan en un principio similar al de triangulacion activa entre emisor y camara, esto es, entre

los rayos visuales de los puntos proyectados y sus correspondientes proyecciones en la imagen.



A diferencia de los métodos tradicionales de triangulacién activa, los desarrolladores de la
tecnologia de la camara de rango presente en Kinect proponen una técnica ingeniosa para la
obtencion de informacion 3D, denominada Codificacion de Luz (Light Coding)[27]. La idea
principal consiste en un proceso en dos fases, una primera de calibracion, y otra de funcionamiento.
En la fase de calibracion, se emplea el proyector de luz infrarroja para proyectar un patron de puntos
sobre un plano de la escena, variando su distancia entre posiciones conocidas. A su vez, la camara
captura una imagen del patron proyectado sobre el plano para cada una de estas distancias. Las

imagenes obtenidas se denominan imagenes de referencia y se almacenan en el sensor.

Fig. 2.3Ejemplo de patron de puntos proyectado [28]

En la fase de funcionamiento se emplean las imagenes de referencia para sustituir
“virtualmente” al emisor del patrén IR, de tal manera que para cada nueva imagen capturada por el
sensor, el calculo de profundidad se resume a un problema de vision estéreo con configuracion
ideal: camaras idénticas, ejes alineados y separados una distancia base de 75 mm En cuanto al error
cometido por las mediciones, este es menor a los 10cm a distancias superiores a los 4m, y menor a

los 2cm en mediciones inferiores a los 2.5m.



Entonces la cdmara infrarroja detecta esta constelacion y Kinect calcula la disparidad para
cada pixel (la diferencia entre donde estaba el punto al proyectarlo a donde esté en la proyeccién). A

esto se le llama camara de luz estructurada.

(@ (b)
Fig. 2.4Imégenes Kinect [28]
(a) Imagen de disparidad; (b) Imagen RGB

2.3. Calibraciéon Camara Microsoft Kinect.

2.3.1 Parametros Intrinsecoscamara RGB
Se utiliza un modelo intrinseco, en donde la proyeccion de un punto de coordenadas camara
T, . . , T
de color P,y = [Xrgb,Yrgb,ngb] hacia coordenadas imagen color Pi., = [uirgb'”irgb] es

obtenida mediante el siguiente analisis de ecuaciones.

Primeramente definimos que el punto transformado desde el sistema de coordenadas del
objeto al sistema de coordenadas de la camara esta denotado por P.. Con lo cual, es necesario
transformar ahora este punto P, = [X., Y¢, Z¢]", desde el sistema de coordenadas de la camara al

plano imagen, mediante la proyeccion de este punto sobre dicho plano, Fig. 2.5.
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Fig. 2.5Proyeccién del punto Pc sobre el plano de la imagen

Mateméticamente la proyecciénqueda definida por la ecuacion (2.1).

Piy =[5]=1[] @)

Utilizamos esta ecuacion de proyeccion, normalizada por la distancia focal:

~ u;, X
Pl'rgb _ [: gb] _ 1 rgb] (2.2)

Luego, se aplica sobre el punto anterior el modelo de distorsion, la cual como se sabe este
modelo de distorsion de una cdmara color tiene dos componentes: una radial y otra tangencial. Asi,

la componente de distorsion radial esta dada por:

B Sairrgb 2 4 6 |p
T —_ —
5Py, , = l o bl ={kir?, +hor? |+ kst }P | (29)
rg

La componente de distorsidn tangencial esta dada por:

2ksti; T +k4(ri§gb+za.2 )

irgb “irgh lrgb

§Pt = m"tfgb — (2.4)
frgb |5t ks (r2, +za§gb)+2k4a. 7 '

Lrgh lrgb “irgh
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donde,
kpgp = [kq, ..., ks]T :vector que contiene los coeficientes de distorsion.
Aplicando la correccion de distorsion radial y tangencial, el punto proyectado queda como:
P, = [w,v]" =P, , + 8P  +6P (26)
Luego, usando la ecuacion (2.19), se tiene que las coordenadas de la imagen estan dadas por:
U; 0 U
ro =l l=% g 1R e

donde,
T T
frop = [ﬁlrgb Songs ] = [frgp duSus frgp dv] :distancias focales en pixeles.

T
CCrgp = [uorgb , vorgb] : punto principal de la cdmara RGB del Kinect en pixeles.

2.3.2 Parametros Intrinsecos Camara de Profundidad

Se debe transformar las coordenadas del sistema camara de profundidad a las coordenadas de
profundidad de la imagen. Se aplica un modelo de camara pin-hole con correccion de distorsion
radial y tangencial para el mapa de disparidad[15].

Para obtener un patrén de error fijo en las mediciones de profundidad se debe calibrar el
valor de la disparidad, entregado por el Kinect. La profundidad en metros esta conformada por dos
adaptaciones, un escalamiento de inversion y una correccion de disparidad. La correccion de
disparidad es innecesaria cuando se trabaja con las librerias proporcionadas en Linux, debido a que

el toolbox posee una correccion interna de la data. EI escalamiento inverso se representa por

7y = — (2.8)

Cldk-I-Co

Donde,
c1 Y ¢ - Par@metros intrinsecos que son resultado del proceso de calibracion

dy : Mapa de disparidad entregada por el dispositivo



Para el desarrollo del algoritmo de vision volumétrica sera necesario obtener este dato con la
mayor precision posible, debido a su importancia a la hora de estimar el volumen de un cuerpo. Si lo
relacionamos con un error en la coordenada z, éste se amplificara por la superficie que recorra ese
error, en otras palabras, si vemos un caso limite en el cual el cuerpo al cual se requiera estimar
volumen es relativamente plano (coordenada z del orden 1cm), y las coordenadas x e y del espacio
sean de un orden mucho mayor (30cms), un pequefio error en la coordenada z provocara una gran
diferencia en la estimacién volumétrica correspondiente. Por esta razon de sensibilidad en la

coordenada z, la calibracion del dispositivo Kinect debe ser lo mas precisa posible

2.3.3 Parametros Extrinsecos Kinect

La Fig. 2.6. muestra los diferentes sistemas de referencia presentes en una escena. {C},{D} y
{E} son los sistemas de referencia de la camara RGB, profundidad y externa respectivamente.{V;} es
el marco de referencia anclado al plano de calibracion y{W;} es el marco de referencia del mundo
anclado al patron de calibracion.

Camera Pair

{E}
Fig. 2.6Sistemas de referencia y transformaciones presentes en una escena [13]

Los puntos desde un sistema de referencia pueden ser transformados a otro mediante una
transformacion rigida, transformacion que no cambia el tamafio o forma de los puntos originales,
denotada por T = {R,t}, dondeR es una rotacion y tuna traslacion [7]. Por ejemplo, la

transformacion de un puntoP,, desde el sistema de coordenadas del mundo {W} al sistema de

coordenadas de la camara color {C} sigue la siguiente estructura:

P.=R.P, +t,(2.9)



La posiciones relativas Pz, y Ez. son constantes, mientras que cada imagen tiene su

propia posicion relativa con respecto a la camara  Wit.

Si consideramos los ejes de referencia {E} y {C} constantes podremos obtener los
parametros extrinsecos de la cdmara de profundidad y adaptarlos a la calibracién mediante una

transformacion como en la ecuacion (2.9).

2.4. Adquisicion de Imagenes

Para obtener una eficaz adquisicion de imagenes, primero es necesario conectar el sensor
Kinect al computador y realizar los pasos de instalacién y configuracion de este dispositivo, para
luego proceder a utilizar el algoritmo de calibracidn que se encuentra disponible para este proceso y
finalmente con esto, estar en Optimas condiciones y de manera confiable adquirir una imagen. Con
todo lo precedido hasta aqui en los capitulos anteriores, a continuacion se desarrolla lo mencionado

anteriormente.

2.4.1 Configuracion del sensor con el PC

Como es de conocimiento mundial, existen varios sistemas operativos que permiten al
usuario interactuar con el computador, como lo son Windows, Mac Os, Linux y Ubuntu entre otros.
En cada uno de estos sistemas es posible instalar drivers del fabricante o librerias de funciones que
son necesarias y son el inico método para la conexion y configuracion del sensor Kinect, con el fin
de obtener las imagenes en el computador que las cdmaras de este sensor captan del entorno. Sin
duda el software mas amigable y méas utilizado por la mayoria es el sistema operativo Microsoft
Windows, que entre sus diversas versiones ofrece una interfaz que permite llevar a cabo todas las
tareas y procesos en pasos mas sencillos.

El Kinect se puede instalar en Windows mediante drivers OpenNI open source y conectarse a
Matlab mediante una libreria de funciones en C++, exportadas a través del compilador MEX y con
esto se logran visualizar las imagenes entregadas por el sensor, como lo son la imagen RGB y de
profundidad. Pero hay un inconveniente mediante este método, ya que la informacion de
profundidad no viene en la data pura del sensor, esto es en unidades de disparidad Kinect (kdu),
codificada en 11 bits. Es de suma importancia este tipo de informacion, sobre todo en el proceso de
calibracion, ya que usamos la herramienta "Kinect Calibration Toolbox for Matlab" [15], en donde

se considera la distorsion de la data de disparidad y por ende la data pura.



Existe otra forma de poder visualizar y obtener las imagenes en su data pura como se desea,
mediante el sistema operativo Debian Linux y la libreria "libfreenect”, ademéas es posible la
obtencion de estos datos en Matlab mediante un archivo MEX [14]. A continuacion, se muestra un
esquema con lo dicho hasta relacionado con el método adquisicion de imagenes RGB-D desde la

Kinect.

Escaner 3D
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libfreenect
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MEX
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Fig. 2.7Método de adquisicion de imagenes RGB-D

Para detallar todo el proceso de instalacion de la libreria antes mencionada, primero se
detalla la lista de software usados:
- Matlab R2012a para Linux.
- Debian "squeeze" 6.0.5 de 32 bits.
Los pasos para la instalacion del sensor kinect en Debian "squeeze", se describen a
continuacion.
1. Instalar los siguientes paquetes desde una consola como usuario root.
- apt-get install git-core
- apt-get install cmake
- apt-get install libglut3-dev
- apt-get install pkg-config
- apt-get install build-essential
- apt-get install libxmu-dev
- apt-get install libxi-dev
- apt-get install libusb-1.0-0-dev



2. Clonacion del repositorio libfreenect.

Nos ubicamos en una carpeta que tenga permisos de escritura y lectura desde consola, luego ubicado

en la carpeta destino, realizamos la clonacién con el siguiente comando.

- https://github.com/OpenKinect/libfreenect.git

3. Ingresar a la carpeta "libfreenect”, luego crear una nueva carpeta (build), entrar en la

carpeta mediante los siguientes comandos.

- cd libfreenect/
- mkdir build
-cd build/

4. Verificar requerimientos, compilacion e instalacién de programa, con los siguientes

comandos.

- cmake ..
- make

- make install

5. Finalmente para montar las librerias y realizar la conexion con el sensor Kinect y asi

obtener las imagenes, se digitan los Gltimos comandos.

- Idconfig /usr/local/lib/

- glview



Una vez realizados todos los pasos anteriores se puede notar que la instalacion se ha
completado con éxito y ya podemos obtener las capturas de imagenes RGB-D que la Kinect obtiene

del entorno, en la siguiente imagen notamos lo dicho anteriormente.

Fig. 2.8Adquisicion de imagenes

Ahora que ya tenemos acceso a la informacion que entrega el sensor, estamos en condiciones
de realizar la calibracion del dispositivo, como se ha mencionado anteriormente se utilizo la
herramienta "Kinect Calibration Toolbox for Matlab", referente al toolbox desarrollado por Daniel
Herrera[15]. Por otro lado, también se implementd un patron de calibracion que es utilizado
comunmente para la calibracion de las camaras RGB. Las medidas de este patron son de cuadrados

de 34mm.



Fig. 2.9Patron de calibracién para cAmaras RGB

Se tomaron varias imagenes a este patron, aproximadamente alrededor de 35 capturas, esto
con el fin de asegurar una buena calibracion. Estas imagenes se adquirieron a diferentes distancias,

en plano frontal, plano rotado alrededor del eje x e y.

Fig. 2.20Captura de imégenes RGB-D



La herramienta de calibracion para ambas cAmaras proporcionada por la interfaz generada en
la Memoria de Titulo de Carlos Herndndez[7], ademas de el toolbox desarrollado por Daniel
Herrera[16], nos dan la posibilidad tanto de realizar el proceso de calibracion como también de
guardar las imagenes que han sido retornadas por la libreria "libfreenect”. Estas se guardan mediante
la funcion imwrite de matlab. Una vez obtenida la calibracion en el espacio de interés, se comienza
con la etapa de adquisicion de imagenes de la parra. Todo el procedimiento de calibracién para las
camaras del dispositivo Microsoft Kinect y la utilizacion de la interfaz de usuario para llevar a cabo

esta etapa, son descritas paso a paso en la memoria de titulo antes mencionada.



Capitulo 3. Algoritmo de Identificacion

3.1. Introduccion

Para prepararse para la poda de la parra, se deben llevar a cabo los siguientes
procedimientos:
e Procesamiento de imagenes: Este paso consiste en preparar la imagen para el posterior
analisis.
e Andlisis de imagenes: Localizar el cordon, las ramas y los nodos.
e Reconstruccién 3D: Se derivan las coordenadas en tres dimensiones para hacer la

reconstruccion de la parra y los datos de intereés.

A continuacion se describen los métodos utilizados en este estudio para procesar y analizar
las imagenes. Despueés del tratamiento de las técnicas descritas en este capitulo, se obtendran las
posiciones de poda en 2D. La metodologia tridimensional y la estructura de la interfaz grafica se
detallan en el capitulo siguiente.

Existen tres pasos principales para localizar las posiciones de poda en dos dimensiones. En
primer lugar, las imagenes de la camara se cargan en el computador. Luego se aplican técnicas de
procesamiento de imagenes en donde se puede realizar la transformacién de color para procesar la
imagen y prepararla. Finalmente, el algoritmo de anélisis de imagenes esta disefiado para extraer las
posiciones de poda. La Fig 3.1 muestra el diagrama de flujo de la fase de analisis 2D antes

Cargar Imagen JPG

| Convertir Imagen RGB a Imagen Blanco y Negro |
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l
Fig. 3.1Diagrama de Analisis de Imagen[18].




Para simplificar la discusion, haremos dos supuestos que son razonables en el mundo real y
que se han establecido para el estudio metodologia presentada en este estudio:
e El fondo se procesa y se simplifica en este estudio para hacer que el algoritmo de anélisis de
imagen sea mas eficiente.

e El nivel de iluminacion se supone que es constante.

3.2. Procesamiento de Imagenes.

En la etapa de procesamiento de imagenes, la imagen RGB se convierte a una imagen de
escala de grises, y luego la imagen convertida se convierte ademas en una imagen binaria (blanco y
negro) que reduce en gran medida la potencia de célculo necesaria para su posterior analisis.
Especificamente, el algoritmo de analisis de imagen podria distinguir los cordones, las ramas y a

partir de entonces los nodos basados en la imagen binaria.

321 Imagen RGB en escala de grises.

Se utilizo el sensor Kinect, el cual tiene una resolucion de 640x480 para capturar imégenes
RGB. Las iméagenes en color RGB contenian una matriz de NxMx3 de pixeles de colores, en donde
cada color se ubica en un espacio especifico que puede ser representado por un determinado valor
de componentes rojo, verde y azul. Esta es una aplicacién de un principio 6ptico en el campo de
visién por computador. Este principio establece que cualquier color se puede describir dandole
valores a los componentes rojo, verde y azul. Figura 3.2 muestra el modelo de espacio de color
RGB.

B
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Fig. 3.2Modelo Espacio Imagen RGB[18].



Sin embargo, una imagen de escala de grises (o-nivel de gris) es una imagen en el que s6lo
hay un tipo de base color gris y los objetos de este tipo de imagen se pueden distinguir por las
diferencias en los valores del nivel de gris. La razon por la diferenciacion de este tipo de imagenes a
partir de cualquier otro tipo de imagenes en color es que hay menos informacion que debe facilitarse
para cada pixel. De hecho, una de color gris es una en la que los componentes rojo, verde y azul,
todos tienen igual intensidad en el espacio RGB (Fig.3.2). Por lo tanto, lo Unico que necesita es
especificar un unico valor de intensidad para cada pixel, en lugar de la recogida de tres valores de

intensidad para especificar un pixel en una imagen a todo color.

Si una imagen se ha convertido de una imagen RGB a una imagen en escala de grises, es
mucho mas facil y més rapido poder realizar calculos de procesamiento de imagenes. Por la misma
razon, en este estudio, se utiliz6 una cortina en blanco para separar el fondo mientras que la imagen

era capturada. La Fig.3.3 ilustra la imagen se cambia de un RGB de una imagen en escala de grises.

(@)



(b)
Fig. 3.3 Imagen de RGB a escala de grises
(a) Imagen RGB. (b) Imagen Escala de Grises.

La Tabla 3.1 compara las caracteristicas de estas dos imagenes. Siendo la misma imagen de entrada

y salida durante el procesamiento, mientras que el tamarfio y los bytes de la imagen se reducen tanto
a 1/3 de la imagen original.

TABLA3.1Caracteristicas de Imagen RGB y Escala de Grises.

Imagen Size Bytes Clase
RGB 480x640x3 8439234 Unit8 array
Escala de Grises 480x640 2830945 Unit8 array

Una vez que la imagen se ha convertido en escala de grises, el rango de valor de color para
un pixel es [0, 255]. Al utilizar el comando "imtool” de Matlab en la ventana de visor de imégenes

(Fig.3.4, a), se encuentra un pixel mas preciso en la imagen y este se puede observar en la ventana
de region de pixeles (Fig.3.4, b).

Notemos que en la Fig.3.4 (b), los valores de pixel de nivel de gris son alrededor 229. Esto

indica que el valor del nivel de gris de los pixeles del fondo es de alrededor de 229. Ademas



podemos repetir la operacion en un pixel diferente, como por ejemplo en las Fig.3.4 (c) y (d)
muestran que el valor de pixel de nivel de gris de la rama es inferior a 90.

En este estudio, la imagen de histograma nos sirve para mostrar la distribucion de
intensidades de una imagen. Fig.3.5 ilustra la imagen de escala de grises después de usar el imhist

funcién Matlab.

225 225 225 225 224 223 224 224 224 224 224 | 224 224

225 225 225 225 224 224 | 224 224 224 224 224 | 224 224

225 | 226 | 226 | 225 | 225 | 224 | 224 | 224 | 224 | 224 | 224 | 224 | 224

225 226 226 225 225 224 | 224 224 224 224 224 | 224 224

224 224 | 224 224 224 224 | 226 226 226 226 226 225 223

224 224 | 225 226 226 226 225 226 226 226 226 225 224

223 224 | 225 226 227 227 225 225 226 226 226 225 224

(a) (b)

(c) (d)

Fig. 3.4 Nivel de grises en la imagen

(a,c) Imagen Escala de Grises. (b,d) Valor de Pixel en la Region Marcada.
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Fig. 3.5 Histograma de la Imagen Escala de Grises.

La Fig.3.5 da a conocer el histograma de la imagen de la figura 3.3 (b). De las Fig.3.3 y
3.4es facil notar que los pixeles en los cuales los valores de nivel de gris son menor a 160 (p <160)

son los que contienen casi todos los cordones y ramas.

Los pixeles que tienen valores superiores a 90 (p> 90 niveles de gris) son el fondo (Fig.3.3 y
3.4). Ha sido probado en todas las imagenes. Con el fin de separar los cordones y las ramas del
fondo de la imagen, existe la opcion de tener las ventajas que ofrece la imagen binaria que sera

presentada en la siguiente seccion.



3.22 Imagen en Escala de Grises a Imagen Binaria.

La imagen binaria (blanco y negro) es un tipo especial de imagen con diferentes valores de
intensidad. Los valores de nivel de gris de los pixeles en una imagen binaria solo pueden ser 0O
(negro) o 1 (blanco). Eso significa que hay s6lo dos colores en la imagen, el color utilizado para los
objetos (color de primer plano) y el color usado para las piezas del resto de la imagen (color de
fondo).La imagen binaria, también es conocida como bi-nivel o de dos niveles, se utiliza a menudo

en el andlisis de imagenes. También se puede considerar como el resultado de algunas operaciones.

Aqui, en este estudio, puede verse como el resultado de la operacion de umbralizacion.
Umbralizacion de la imagen, asi como el nombre lo dice, significa un proceso en el que se elige un
valor de umbral y se establece como el punto de demarcacién. Hay varios pasos en una operacion de

umbralizacion comunes que se enumeran a continuacion:

a) Se elige un valor umbral U en funcion de la situacion en donde se captara la imagen.
b) Se segmenta la imagen en los objetos(en primer plano) y el fondo, de acuerdo con el valor

del umbral. Dos conjuntos de pixeles se crean en este proceso.

P, = {f(m,n): f(m,n) > U}(Objetivo Principal)
P, = {f(m,n): f(m,n) < U} (Fondo)

Donde f (m, n) es el valor de pixel del punto situado en la columna m vy la fila n.
c) Se asigna un nuevo valor a todos los pixeles del conjunto P1. De manera similar, se asigna

un nuevo valor a todos los pixeles del conjunto P2.



i T
s

Fig. 3.6Teldn

Para el algoritmo hay varias funciones tales como funciones iterativas que se pueden utilizar
en el proceso de umbral para hacer la operacién mas precisa. La Fig.3.7 ilustra la operacion de

umbral a través de la comparacion entre la imagen original y la imagen después de la operacion de
umbralizacion.

(@)



(b)
Fig. 3.7 Binarizacion de la imagen
(a) Imagen Original. (b) Imagen después de la operacion de umbralizacion.

En este trabajo el valor de umbral se elige para que sea 90, basandose en el resultado de la
Fig.3.5. En las imagenes de este estudio, los pixeles que tienen valores inferiores a 90 se restablecen
a 0 (negro) en las imagenes binarias, mientras que los pixeles con valores superiores a los 90 se
restablecen a ser 1 (blanco) en las iméagenes binarias. Es mucho mas facil distinguir los cordones y
las ramas del fondo en las imégenes binarias. Al igual que, es mucho méas conveniente para poder
encontrar los cordones en el siguiente paso. La figura 3.8 ilustra la imagen en blanco y negro que

solo contiene 0y 1

Fig. 3.8 Imagen Binaria Parra.



3.3. Analisis de Imagenes.

Se han utilizado técnicas de analisis en muchos campos para analizar las imagenes
procesadas y asi extraer informacion desde las imagenes. En este informe, se requiere determinar
las posiciones de los cordones, los bastones y los nodos. El item de andlisis de imagen en este
estudio se centra principalmente en estas tres partes. La figura 3.9 ilustra el diagrama de flujo de tres

pasos principales en analisis de imagen.

Procesamiento de Imagen

-

Localizacién del Cordon

iy

Anadlisis de Imagen < Localizacion de la Rama

Y

Localizacién del Nodo

-

Fig. 3.9Diagrama de Flujo de Andlisis de Imagen.

3.3.1 Localizacion del Cordon.

Un objetivo importante de este trabajo es encontrar las posiciones de los nodos en las ramas.
Esto es dificil debido al cambio de pendientes de las ramas, es decir, algunos de los nodos son
considerablemente mas suaves o dificiles de reconocer que otros. De acuerdo con el método de la
poda segundo brote, el punto de poda depende de las posiciones de los nodos. Si el nodo no puede
ser identificado por el algoritmo como resultado del cambio de la pendiente de la rama o el sistema
encuentra méas nodos que en realidad existian debido a los posibles ruidos de la imagen, el punto de
corte no se podra determinar con precision. Esto conllevaria a la poda incorrecta, lo que afectara el

crecimiento de la parra en el afio siguiente.



La localizacion del corddn es el primer paso en la etapa de analisis de imagen. Esto se decide
por el ciclo vegetativo de la parra, ya que en el proceso de crecimiento de una parra, las ramas y los
nodos solo aparecen después de la derivacion del cordon. Y el cordon es la Gnica parte permanente
en una parra entre estas tres partes. Lo que es mas, el corddn es la parte mas baja de toda la imagen
si el fondo no se toma en consideracion. Una vez que se encuentra la posicion del cordon, a la vez
estamos identificando la linea de base en donde nace la rama, la cual es por encima del cordon. El

area debajo de esta linea no se consideraria, con lo que se ahorrara tiempo para el calculo.

3.3.2 Procedimiento.

De acuerdo con la Fig.3.8, ya se ha decidido que las ramas y los cordones seran el objetivo
principal de la imagen de color negro (valor de pixel = 0) y todo el fondo sera de color blanco (valor
de pixel = 1). Dado que las imagenes originales son capturadas por el sensor Kinect con una
resolucion de 480x640, lo que significa que el Ymax=480 y el Xmax=640. Esto de igual manera
pueden entenderse que, en la direccion paralela al eje de las X, el corddn contiene mas pixeles

negros en comparacién con las otras partes de la imagen de la parra.

Sobre la base de este descubrimiento, en la Fig.3.10, se muestra el esquema del ciclo que se
usé para encontrar el cordon. Primero se comprueba el nimero de pixeles para el cual los valores
son 0 en la direccion X para cada linea definida por el alto de la imagen, que se denota por un cierto
valor Y, a contar desde la linea de fondo de la imagen. Se graba la posicion Y cuando el nimero
contador sea superior a Xmax/2=320, y se restablecen todos los valores de pixeles de las linea a 1
(blanco) cuando el numero de recuento sea inferior a Xmax/2=320. El diagrama de flujo de este

programa es el siguiente:



Enicio del Proceso (Y=4SOD

@

Contador n(Y)--Numero de
pixeles negros en la linea Y=480

@

n(Y) > 320 (Xmax?2) ?

St Resetear todos los valores de
pixeles de la linea n(Y) a 1 (blanco)

Fig. 3.10Diagrama de Flujo de Localizacién del Cordon.

La posicion donde Y es la parte méas baja, donde nace la rama desde el cordon, esto se
determino haciendo el procedimiento antes explicado. La coordenada resultante Y es 367. Este

resultado se puede ver en la Fig.3.11.
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<::I Y mas bajo = 367

Fig. 3.11Cordon.

3.3.3 Resultado.

Al final de la Seccidn 3.3.2, en la imagen se muestra que el corddn se puede ver claramente,
ademas la posicion més baja de Y también se conocio (Y = 367). La Fig.3.12 muestra otro ejemplo
utilizando el mismo método pero con otra imagen. En este caso, la posicion del corddn se encuentra

en el valor 582 (en la direccién Y).

Fig. 3.12 Localizacion del Cordén.



3.3.4 Discusion.

Los cordones se han encontrado con éxito en las dos imagenes que se muestran arriba. Sin
embargo, las condiciones de las imagenes varian mucho en diferentes situaciones. Aqui otro
problema surge, puede haber dos partes de un corddn en la imagen después de el procesamiento de

la imagen. La Fig.3.13 (c) ilustra una imagen que tiene un problema asi.

Esto se debe a que hay demasiadas ramas cerca del cordon. En el punto 3.3.1, como se ha
explicado, en la direccion X, cuando los valores de pixel negro son mas de la mitad de Xmax se
muestran en las imagenes y son considerados como parte del corddn. Sin embargo, si hay
demasiadas ramas cerca del cordon, tal como se muestra en la Fig.3.13 (b), es posible que el
programa tome las lineas de pixeles que tienen ramas densas en pixeles negros en las direcciones de
X como parte del cordon despues de la ejecucion del algoritmo. Esto se debe a que los valores de
nivel de gris de las ramas y el cordén son 0O (negro) y una vez que la cantidad de pixeles negros es
mas alta que el 50% de Xmax, sera reconocido como parte del cordén por el algoritmo. En la misma
linea de la direccion X, si el valor del umbral de los pixeles negros se cambia para que sea mas de
70% ( las lineas en donde la cantidad de pixeles negros son mayores que 70% de Xmax seran
considerados como parte del corddn ), con esta solucion, tal problema no volvera a ocurrir (Fig.3.13
(d)). Se ha probado en otras 10 imagenes, y se logré una tasa de éxito del 100%. Después de la

localizacion precisa del corddn, el siguiente paso es localizar las ramas.

)

3




(c) (d)

Fig. 3.13Cordon
(a)lmagen. (b)Escala de Grises. (c)Dos Cordones. (d)Corddn.

3.3.5 Localizacion de las Ramas.

Con el fin de encontrar las coordenadas del punto de corte en la imagen, es necesario
primero localizar las ramas. En esta parte, describiremos tres métodos diferentes y se analizan con el

fin de localizar las ramas.
e Método uno

La forma y los valores de pixel de nivel de gris se utilizan para localizar las ramas en el

Método uno. El procedimiento es el siguiente:

a) Localizacién de una parte de la rama.
b) Segmentacion de los puntos de la rama.

¢) Encontrar toda la rama sobre la base de la parte de la rama que se ha localizado.

El corddn se encuentra y se considera como la linea de partida a partir del cual las ramas se
encuentran. La Fig.3.14 muestra el resultado del cordon que se encontrd en la Gltima seccion y la
Fig.3.15 muestra el resultado de la localizacion de las partes de las ramas que crecen desde el
cordon.



Fig. 3.14 Cordon. Fig. 3.15 Partes de las ramas.
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Fig. 3.16 Localizacion de ramas método 1

(a)Localizar ramas. (b)Comprobacion Localizacién de Ramas.

Después de encontrar el corddn, se conoce la posicion méas baja del cordon, denotado como
Ybajo (Fig.3.16 (a)). Al marcar dos lineas al azar por encima del Y antes mencionado, es decir,
trisecar la distancia desde y = 0 a Y mas bajo. Habra tres lineas: Y1, Y2 y el Ybajo (Fig.3.16, (a)).
Asi partes de las ramas se pueden mostrar entre las lineas Y = Y1 e Y = Y2 (Fig.3.16, (b)). Habran
algunos puntos en las lineas Y = Y1 e Y = Y2. Se tomo el primer punto en la linea Y1, y se intento

encontrar el punto correspondido en la linea Y2.



Como se describe anteriormente, la imagen puede segmentarse y toda la rama puede ser
determinada dando los pequefios puntos y sus lineas de conexion. Luego, se obtiene la posicion de

las ramas en todas las areas posibles encima de Ybajo.

e Meétodo Dos.

En este método, se requiere la intervencion de alguna maquina, robot o persona para mover
una cierta distancia la rama que se quiere localizar. Por esta razon es necesario tomar dos imagenes
desde el sensor Kinect, la primera imagen se toma antes del movimiento de la rama y la otra se toma
después de este movimiento. Esto permite aislar una Unica rama para la poda y asi identificar el

punto de corte. La Fig.3.17 ilustra el diagrama de flujo seguido para procesar las imagenes.

Imagen 1 se toma antes Imagen 1 se toma después
de mover la rama de mover la rama

N/ S

El cambio de nimero de pixeles de las dos imagenes
son comparados y recordados en una nueva imagen

S

La nueva imagen sOlo contiene la rama que fue movida

Fig. 3.17Diagrama de Flujo de Localizacion de la Rama.

Después de esto, se muestra un ejemplo de la ejecucién de estos pasos en una imagen de una
parra en el laboratorio. En primer lugar, la imagen (1) fue cargada y se ha cambiado de RGB a
blanco y negro (Fig.3.18, a). Luego, la imagen (2) se ha cargado y al igual que la imagen anterior, se
cambié de formato RGB a blanco y negro (Fig.3.19). Por ultimo, se compararon los valores de los
pixeles de las dos imagenes. El algoritmo logra descifrar que algunos de los valores de los pixeles
han cambiado debido a que la rama ha sido movida. Sobre la base de este proceso, una nueva

imagen que solo contenia los pixeles que han cambiado puede ser creada (Fig.3.20).



AN

Fig. 3.18 Antes de Mover la Rama, desde RGB a Binaria.

Fig. 3.19 Después de Mover la Rama, desde RGB a Binaria.

Fig. 3.20 Rama que se movio.



e Método Tres(Cambio de Pendientes).

La Figura 3.19 ilustra las ramas que tienen un valor de pixel de 0 (negro) de la imagen.
Definimos la parte superior izquierda como el punto de inicio de toda la imagen. Esto con el fin de
localizar todos las cafias de la imagen incluyendo las mas cortas, el programa puede iniciar la
basqueda a partir de 1/3 de la altura de la imagen. Un tercio de la altura de la imagen es una
constante empirica que se eligio después de ensayo Y error. Si el punto de partida es superior a 1/3,
algunas ramas pueden no considerarse, ya que se encontrarian bajo la linea de partida. Con esto, no
hay necesidad de escanear desde una posicion inferior a 1/3. Ademas de tener en consideracion que
la eficiencia de célculo del algoritmo es mayor, esto ya que no se escanea toda la imagen, so6lo la
seccion de interés. EI programa busca desde el punto de partida hasta que encuentra el primer pixel
de que el valor cambia de 1 a 0 en la direccion horizontal. Este pixel se considera que es el punto
limite lateral izquierdo de la primera rama en la imagen. La anchura de la rama se consideré como
una pequefia linea en la misma direccion horizontal. También es necesario encontrar el otro lado de
la rama. Como todas las ramas de nivel de pixeles grises se ha establecido que sean de color negro,
es facil para el programa encontrar el otro lado de la rama, donde los valores de los pixeles cambian

de 0 al (0esnegro, 1 es blanco).

Después de que los puntos de los limites de la rama encontrada son localizados, se calcula el
punto medio de esta en la misma direccion horizontal, a continuacion, se puede identificar la
posicién (Ymedio, Xmedio). El algoritmo se mueve verticalmente hacia abajo a la posicion
siguiente (Ymedio+1, Xmedio) y busca de nuevo tratando de encontrar los limites de la cafia en esta
nueva linea. Se guarda el punto medio de la cafia y se mueve verticalmente hacia abajo de nuevo
para encontrar el siguiente punto. Finalmente, toda la forma de la rama se puede determinar, y todos

los puntos medios de esta son grabados.

Como no es probable que la union de los puntos medios de la rama sea una linea recta, es
importante evaluarlos cambios de pendientes de la rama después de haber explorado una corta
distancia de esta, la figura 3.21 ilustra el cambio de pendiente de la rama. Después de haber

explorado una corta distancia de la linea media de la rama, se evaltan los cambios de direccién de



esta seguidilla de puntos que conforman los puntos medios para asi tener toda la informacion de la
rama sobre los quiebres, anchuras cambios de pendiente, entre otros a disposicion.
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(a) (b)
Fig. 3.21 Escaneo de la Rama

(a)Parte de una Rama. (b) Puntos Medios de la Rama

3.3.6 Resultados y Discusion.

Tres métodos se han analizado en este capitulo. Si comparamos estos tres métodos, el Gltimo
es la mejor opcion para ubicar la rama. Esto se debe a que para el método de uno, primero se
segmenta la imagen y se intenta recolectar los puntos y conectarlos a una linea nueva. Para esto se
necesita determinar si la linea es una rama real o no. Sin embargo, este método tiene que depender

de la posicién del cordén.

Si se encuentran dos 0 mas cordones, este método puede fallar. Ademas, durante la conexion
de las partes de las ramas, puede existir mas de un namero de opciones en la linea Y = Y2 por un
punto en Y = Y1 a conectar, lo que es dificil de determinar, ya que depende de la situacion. Por
ultimo, para la determinacion de la rama se necesita volver a escanear la imagen binaria original y
asi averiguar si existen pixeles negros a lo largo de la linea conectada entre los puntos Y1 e Y2. Sin
embargo, los pixeles de otras ramas pueden confundirse como la que se espera obtener. Por lo tanto,

el programa hara una determinacion incorrecta.



De acuerdo con el método dos, se requiere la intervencion de un agente externo para mover
la rama. No obstante, en el disefio de este método, se hace muy facil localizar las ramas, pero
muchas fotos tienen que ser cargadas en el computador para procesarlas, o que provoca una
ineficiencia en el programa. Ademas, si se pasan a llevar otras ramas el objetivo no se cumplira. En
comparacion con el método de uno y tres, el segundo método tiene un paso mas que tiene que llevar
a cabo.

En el método tres, la ubicacion de las ramas es mas precisa cuando se mira a través de toda
la imagen y desde el punto de inicio. Ademas, todo el programa esta funcionando con sélo una
imagen, no hay necesidad de comprobar la imagen original o procesar la imagen en varias ocasiones
que permitira ahorrar mucho tiempo para la unidad aritmética del sistema. También, se obtiene
mayor informacién de los cambios de pendiente de las ramas que es muy util y conveniente para
nuestro siguiente objetivo, que es la localizacién de los nodos y que se analizara en la siguiente

seccion.

3.3.7 Localizacion de los nodos.

Una vez que las ramas han sido localizadas, el programa se centrara en la localizacion de los
nodos. Segun el método de poda espolén 2do brote, el punto de poda es en la region media entre el
segundo y tercer nodo a contar de la parte inferior de la rama. Segun el estudio de todas las
imagenes capturadas, es obvio que el nodo es mucho mas amplio en la misma direccién horizontal
que cualquier otra parte de la rama. Esto significa que el método utilizado para encontrar peaks de
acuerdo con el cambio de la pendiente podria ser utilizado para localizar los nodos, donde los
cambios de direccidn en estas partes son mas notorios que cualquier otra parte de la rama. Varios

pasos se deben hacer en el proceso de localizacion:

a) Inicio del programa desde el lado cerca del cordon.

b) Comprobacién de los cambios de direccién en el vector de puntos medios de la rama.

c) Grabacion de los cambios maximos de pendiente y las coordenadas correspondientes.

d) Coincidir las coordenadas con los nodos correspondientes a fin que la informacién de la

posicion de los nodos pueda ser determinada.
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Todos los pasos anteriormente definidos se lograron mediante la ejecucion del programa, los
cuales se utilizaron para la busqueda de los nodos, se puede ver todo el procedimiento a través de la

siguiente imagen:
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Nodos Tercera Rama("Peaks") )Ir 1er Nodo

2do Nodo
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Fig. 3.22Localizacion de nodos.

(a) Peaks ; (b) Identificacion de nodos.

La localizacién fue satisfactoria, el método para ubicar los nodos mediante la evaluacion de
todos los puntos medios que habian sido guardados en un vector, permitié al programa definir
claramente la posicion de los peaks, esto lo notamos en la Fig.3.22,(a)lo cual ademas se ve reflejado
en la Fig.3.22,(b) donde mediante unas elipses de colores se encierran los nodos localizados.



3.3.8 Discusién y Resultados.

Los nodos se han localizado de manera exitosa en la imagen de la parra analizada. No
obstante, existen situaciones donde no es posible identificarlo debido a que el nodo no cumple con
las caracteristicas de los demas nodos encontrados o basicamente no marca una diferencia notoria
con respecto al resto de la rama y por esta razon el algoritmo no lo considera. El problema dado a
conocer previamente es de suma importancia para la busqueda del punto optimo de poda, ya que
esta requiere fundamentalmente la localizacion exacta del primer, segundo y tercer nodo de cada

rama. Las figuras siguientes ilustra un caso que posee un problema de esta indole.

Nodos Cuarta Rama("Peaks")
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Fig. 3.23peaks de posicién de nodos

En la Fig.3.23 vemos que el algoritmo logra identificar 4 nodos a lo largo de la rama, pero
fijmonos bien en la Figura 3.24. que hay un nodo que no es considerado (Encerrado en un circulo
rojo). La razon principal por la cual el escaneo de la rama mediante el comando "diff" omitid el
nodo es porque como se dijo anteriormente, no se logra hacer una diferencia clara entre nodo y

rama, debido a que son muy similares en su ancho.
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Fig. 3.24Falla al reconocer nodo

Por otro lado el diagrama de flujo del procesamiento de imagenes ha sido descrito a fondo al
comienzo de este capitulo. La operacion de umbralizacion debe llevarse a cabo con el fin de
convertir una imagen de escala de grises en una imagen binaria. Esto hace que la adquisicion de la
informacién de la imagen sea mucho mas rapida. El procesamiento de imagenes y analisis también
se han introducido en este capitulo. EI programa comprueba los pixeles que tienen un valor de 0
(negro) a lo largo de pixel de cada linea horizontal paralelo al eje X en la imagen y restablece el
valor de todos los pixeles en esta linea a 0 para localizar el cordon. Tres métodos diferentes sobre
coémo localizar las ramas han sido analizados. En la seccion 3.3.5, el método tres es finalmente

elegido para la localizacion de la rama.



3.4. Reconstruccion 3D.

3.4.1 Introduccion.

En esta seccion, el método empleado en la obtencion de la posicion de la poda para tres
dimensiones se experimenta en un conjunto de datos reales mundo. Se utiliz6 la imagen de
profundidad del sensor Kinect para capturar las imagenes de las parras en el laboratorio. Acotaremos
que el dispositivo que adquiere las imégenes esta fijo sobre un tripode y mantiene una distancia
entre la camara y la vid de 700 mm horizontalmente, esto se puede apreciar en la Fig.3.25.

Fig. 3.25Rama de parra

3.4.2 Imagen Rango 3D de la Parra.

Usualmente, la imagen obtenida por una cdmara convencional representa la distribucion de
intensidades de una escena observada. En cambio, una imagen de rango de la misma escena
representa las distancias de la camara a los puntos de la escena, que en nuestro caso corresponde a la
parra con el fondo conformado por un telon. Una imagen de rango puede ser considerada como un
mapa de profundidades, la cual el algoritmo lo representa mediante la variabledepth(x,y), donde
"depth" es la medida de profundidad o rango de la escena y (X,y) son las coordenadas en el plano de
formacion de la imagen, ver esto en la Fig. 3.26.

La principal ventaja de las imagenes de rango es que en ellas se tiene explicitamente
informacién de las caracteristicas geométricas de las superficies medidas. Estetipo de imagen es

especialmente (til para los procesos de inspeccion de superficies ya que los cambios o defectos



concaracteristicas 3D, como cavidades o salientes, son representados con alto contraste y pueden ser

distinguidos notoriamente.
En la Fig.3.25 vemos una parte de la parra que corresponde a una rama. Utilizaremos las

imagenes de disparidad captadas por la Kinect a esta rama con el fin de lograr la reconstruccién 3D.
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Fig. 3.26Reconstruccion 3D rama-fondo.
(a) Imagen de rango 3D; (a) Mapa tridimensional; (c) Mapa tridimensional 2da vista



Hemos visto la imagen de rango acompafiada de imagenes correspondientes a mapas
tridimensionales, todas ellas muestran la rama y el fondo de la escena, pero a nosotros solamente
nos interesa la rama, es por esta razon que eliminaremos el fondo guardando en un vector solamente
los datos que se relacionan con la distancia existente entre la Kinect y alguna distancia posterior de
la rama o una distancia anterior al fondo. Con esto, no consideraremos los datos de profundidad
equivalentes al telon y de esta forma graficamos solamente los datos que fueron guardados en el

vector, las graficas que representa esto se muestran en la Fig.3.27.

(@) (b)

Fig. 3.27Reconstruccién 3D rama
(a) Mapa tridimensional lera vista; (b) Mapa tridimensional 2da vista



Capitulo 4. Pruebas y Resultados

4.1. Introduccion

En el actual proyecto, hemos estudiado y realizado una serie de procesos que nos permiten
llegar a cumplir nuestro objetivo principal. Ahora, para complementar de mejor manera lo
precedido, veremos paso a paso los resultados obtenidos, los cuales se presentaran en este capitulo
incluyendo ademas la explicacion y el funcionamiento de la interfaz grafica del usuario que se
desarrollo. Esta interfaz tiene por objetivo realizar todas las etapas previamente analizadas y ser el
puente de comunicacion entre el algoritmo y el usuario, en una plataforma que sea facil de entender
y facil de accionar.

Hay que mencionar gque todo lo referente a la calibracion del dispositivo Kinect se trabajo
con el toolbox para Matlab desarrollado por Daniel Herrera [16] junto a la interfaz gréfica
desarrollada en la Memoria de Titulo de C. Hernandez [7], en donde se obtiene la data en unidades
de ingenieria. Esta interfaz mencionada esta ligada con la interfaz de este proyecto, como se vera en
este capitulo, mediante el botdn "Calibrar" podremos acceder a las ventanas de calibracion antes

mencionadas y asi complementar nuestra Interfaz de mejor forma .

4.1.1 Funcionamiento del HMI.

Paso 1:
En Matlab R2012a, iniciamos la interfaz gréafica de usuario para comenzar con la etapa de
adquisicién de imagenes ejecutando la instruccién HMI_adquisicién en la ventana de comandos de

Matlab. Con esto se desplegara la ventana que vemos en la Fig.4.1.
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Fig. 4.3Hmi adquisicion imagenes

Paso 2:

Antes de realizar clic en cualquier botdn, tenemos que conectar el sensor Kinect al ordenador
mediante USB y ademas energizar este dispositivo mediante la red eléctrica. Luego presionar el
boton "Iniciar" para realizar la comunicacion con el sensor y comenzar a visualizar las iméagenes
RGB-D en la interfaz, en el lado izquierdo se muestra la imagen de profundidad y en el lado derecho
la imagen de color. Una vez enfocada la parra proceder a hacer clic en el boton capturar, en donde

las iméagenes quedaran congeladas, para ver si la captura fue la correcta.

Para guardar las iméagenes, la interfaz nos brinda dos opciones. Una de ellas es la de guardar
cada imagen con el nombre que nosotros queramos, la otra se activa seleccionando el
casillero”automatico " y se guardaran las imagenes sin tener que ingresar algin nombre para cada
una de estas.

Paso 3:

La interfaz nos da la opcion de llevar a cabo la calibracion del dispositivo haciendo clic en el

boton "Calibrar”, esto nos llevara a las ventanas de calibracion que se muestran en las Fig.4.2.



Obtencion Parametros Intrinsecos y Posicion Relativa
ace e siee cuab wiqumas wivemss g i recangu (E5P - Oty

Fig. 4.2 Interfaz Calibracion Microsoft Kinect [7]

Como se menciono en la introduccion del presente capitulo, todo lo referente a la calibracion
del dispositivo Kinect, como esta interfaz relacionada con la obtencién de pardmetros intrinsecos y
extrinsecos que fueron desarrolladas en la Memoria de Titulo de C. Hernandez [7], en donde
podremos encontrar paso a paso las instrucciones del procedimiento de calibracion y la utilizacion
de la interfaz gréfica de usuario para estas dos ventanas.

Paso 4:

En la ventana de adquisicion de imagenes hacer clic en el boton "Continuar” para ir a la
siguiente ventana llamada identificacion puntos de poda que se ilustra en la Fig.4.3. En esta, se
podré acceder a todas las funciones que ofrece el algoritmo con respecto a la basqueda del punto a
podar en las iméagenes 2D, estas se iran detallando a continuacion.

Identificacion Puntos de Poda << Atras Continuar >>

Seleccionar Imagenes RGB-D

Imagen Binaria
imagen Original |
Umbral 05

magen Binaria |

Localizacion Cordon
Mostrar Cordon |

Separacion de Ramas
Inicio 60

Mostrar Ramas |

Localizacion de Nodos
Ramat | Rama2 |

peaks peaks

Rama 3 Rama 4
peaks. peaks

Puntos de Poda
Puntos de Poda I

Poda

Fig. 4.3HMI identificacion puntos de poda



En el paso 3 se guardaron las imégenes capturadas desde la Kinect, ahora con el
botdn"Mostrar Imagenes RGB-D" podemos buscar aquellas en el directorio en el cual fueron
archivadas. Las funciones que realizan el resto de los botones en esta ventana se iran detallando uno
por uno, los cuales iran respaldados por las im&genes que muestran el resultado de dichas funciones

y las cuales también aparecen en la interfaz mostrada en la Fig.4.3.

Paso 5:

Una de las caracteristicas que tiene el algoritmo, es que se trabaja con la binarizacion de la
imagen, esto para poder realizar los procedimientos de célculo de manera mas sencilla. En este paso
hay que ingresar el valor requerido del parametro "Umbral™ para tener una imagen binaria correcta,

considerando que este valor debe estar en el rango entre 0 y 1. En la Fig.4.4. se muestra el resultado.

Fig. 4.4Resultado imagen binaria

Paso 6:
El siguiente botdén "Mostrar Corddén" esta relacionado con la ubicacion del corddn de la
parra. Este paso se realiza con el fin de localizar la linea de la imagen donde empiezan o nacen las

ramas desde el corddn.



.

Fig. 4.5 Localizacién del Cordon.

Paso 7:

Para comprobar que las ramas han sido localizadas con éxito, se pone a disposicion el boton
"Mostrar Ramas". Este requiere ingresar el valor del parametro "Inicio", este pardmetroesta
relacionado con la posicién de la coordenada Y de la imagen, el programa inicia un escaneo en esta
linea, esto con el objetivo de saber cuantas ramas hay. EI motivo por el que se agrega este parametro
es porque en algunas ocasiones existen parras que contienen ramas mas cortas que otras y para no

pasar por alto alguna rama es la razén por el que se impone este requerimiento.



Primera Rama Segunda Rama

Tercera Rama Cuarta Rama

Fig. 4.6. Localizacién y separacion de las ramas.

Paso 8:

La seccion denominada "Localizar Nodos" nos ofrece la opcion analizar cada rama por
separado, donde en cada una de ellas se le indicara mediante una elipse la ubicacién de sus nodos. El
algoritmo identificara los 3 primeros nodos desde el nacimiento de la rama en el cordén, solamente
3 nodos se encontraran, ya que el método de poda 2do brote considera el punto de corte de la rama
entre el segundo Yy tercer nodo. Ademas tendremos a disposicion a través del boton "peaks" las
gréaficas donde se notan claramente los peaks que corresponden a los cambios de direccion al
momento de recorrer con un escaneo los puntos medios de la rama, de aqui se obtienen las

coordenadas que se usan para la localizacion de los nodos.
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Fig. 4.8. Localizacion de 3er y 4to nodo mediante Peaks.

Hay que acotar que estas imagenes de las Fig.4.9 y Fig.4.10 que han sido agrupadas por
pares el conjunto de cuatro ramas, en la interfaz se muestran cada una por separado segun el boton

de cada rama que se quiera escoger.
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Fig. 4.10. Nodos Identificados 3era y 4ta Rama.

Hasta aqui, estamos en condiciones para definir el principal objetivo de este proyecto, la
identificacion del punto de poda de cada rama se pudo localizar satisfactoriamente. A continuacion

en la Fig.4.11 damos a conocer este punto y ademas el corte de la rama o la poda de esta.
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Fig. 4.41Poda en cada rama

Paso 9:
Para finalizar los procesos que se llevan a cabo en esta ventana de la interfaz, este Gltimo
paso ofrece al usuario poder ver la parra completa, pero esta vez con la indicacion de donde podar

las ramas y con la opcion de poder ver la parra podada por el algoritmo.



\
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Fig. 4.52 Rectificador Fuente de Voltaje
(a) Parra; (b) Parra podada
Paso 10:

Una vez finalizada la operacion de identificacion de los puntos de poda en las imagenes
RGB, hacemos clic en el boton"Continuar" para acceder a la ultima ventana de esta interfaz, con
esto se desplegara en la pantalla la ventana de reconstruccién 3D, la cual tiene por finalidad mostrar
los resultados hasta aqui logrados pero en una reconstruccion de la escena en tres dimensiones. Esta

parte del HMI y sus respectivos botones se muestra en la Fig.4.13.

Reconstruccion 3D << Atrds Continuar >>

Seleccionar Imagenes RGB-D

Mostrar Imagenes RGB-D |

Reconstruccién 3D
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Parra Podada ’

Reconstruccion 3D (tipo 2)

Seleccionar

Lim Medio (D.Media) 560

Fig. 4.63HMI reconstrucciéon 3D



Al igual que en el paso 4, buscamos las imégenes en el directorio, pero en este caso

seleccionamos la imagen de profundidad.

Paso 11:

Debemos ingresar ciertos valores en este paso, estos son "LimMax™ y "Lim Min". El primero
esta relacionado con la distancia desde donde se encuentra el sensor Kinect hasta donde esté el telon
blanco y el segundo corresponde a la distancia medida entre el sensor y la parra. Estos valores
permitiran al algoritmo desplegar en pantalla la imagen de rango 3D cuando se haga clic en el
botén"Parra™, la cual se muestra en la Fig.4.13 y la figura que se desplegara en el caso de hacer clic
en "Parra Podada" la vemos en la Fig.4.14. Ademas, al hacer clic en los botones antes mencionados
se desplegara en pantalla nuevas ventanas que contendran graficas de mapas tridimensionales, los

cuales se podran rotar para ver diferentes perspectivas de la parra, en la Fig.4.15 notamos esto.
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Fig. 4.14. Imagen de rango de profundidad.
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Fig. 4.75Mapa tridimensional
(a) Parra; (b) Parra podada

Paso 12:

Este es el ultimo paso de la interfaz desarrollada en este proyecto y al igual que el paso
anterior, consiste en desplegar la imagen de la reconstruccion en tres dimensiones de la parra pero
eliminando el fondo, y al igual como se vio en la seccionde reconstruccion 3D obtener solamente la
parra en tres dimensiones. El parametro impuesto para esta funcion es "Lim Medio™, que se vincula

netamente con la distancia que hay entre el sensor Kinect y alguna distancia que hay en el espacio



existente entre la parra y el telon, asi se puede eliminar la pared y dejar solamente los datos de la
parra. En las siguientes figuras veremos la parra podada y sin podar.

(b)

Fig. 4.8Reconstruccion 3D
(a) Parra; (b) Parra podada.



Capitulo 5. Conclusiones

5.1. Introduccion General

Luego de haber finalizado con todo el estudio y pruebas experimentales, el propdsito de este
capitulo es concluir el trabajo hasta aqui realizado haciendo una evaluacion sobre sus objetivos y los

aportes o contribuciones gque este nos pudo proporcionar.

5.2. Conclusiones

En el presente estudio, un nuevo método se presenta para la poda de las parras de uva. En
concreto, los algoritmos que utilizan procesamiento de imagenes, analisis de imagen y la
reconstruccion 3D se desarrollaron para localizar las posiciones de corte en la parra, siendo la
técnica de poda 2do brote el método escogido para realizar esta tarea.

Al inicio, se present0 una revision sobre los trabajos previos relacionados con los temas a
tratar, seguido de una descripcion sobre la metodologia de este trabajo. La metodologia incluye la
introduccién al procesamiento de iméagenes, las técnicas usadas para el analisis de estas y la
reconstruccion 3D. El propoésito de la etapa de procesamiento es preparar las imégenes para el
posterior andlisis que se lleva a cabo ylos resultados obtenidos en estos procesos se muestran en el
capitulo 4, y se logra con el objetivo principal en la localizacién de las posiciones de poda. Hay que
acotar que un ejemplar de la parra fue llevada al laboratorio de control, en el Departamento de
IngenieriaEléctrica, donde se montd sobre un pedestal, ademas de un teldn que fue fijado sobre una
de las paredes del laboratorio, por otro lado la Kinect estaba fija sobre un pedestal al momento de

capturar las imagenes, con esto se disefid el set-up experimental para realizar el estudio.

El algoritmo sobre el andlisis de imagen en la ubicacion de la posicion de los puntos de corte
se ha desarrollado con éxito, este fue realizado sobre las imagenes RGB o 2D. Ademas, se incluyo el
dispositivo Microsoft Kinect en este estudio, que es considerado un avance tecnolégico de los
ultimos afios y se aprovecharon sus potenciales caracteristicas para lograr llevar a cabo una tarea que
es muy comun y tradicional como lo es la poda. En este ambito, hay que notar que existen cada vez
menos expertos en poda de las vides, lo cual ha causado preocupacion en el medio, considerando

esto, el actual trabajo puede ser un gran aporte y puede dar estos beneficios a personas que no saben



podar una parra o también el HMI puede servir para capacitar a estas personas.

Luego en la reconstruccion 3D también se logro realizar esta representacion mediante las
imagenes de profundidad proporcionadas por el dispositivo Microsoft Kinect, aunque hubo algunas
dificultades con respecto a este punto. Debido a lo delgadas que son algunas ramas, a la hora de
capturar las imégenes, se aprecio el problema de que en las imégenes de disparidad salian ramas
cortadas o solamente parte de estas. Esto se debe a que cuando el proyector de luz infrarroja
proyectaba el patron de puntos sobre el plano de la escena, como hay ramas muy delgadas, la
camara infrarroja lograba captar solamente algunas partes de estas, por lo que para la finalidad de
este proyecto era un gran problemas, ya que se necesita la visualizacion de la rama completa. El afio
2013 fue lanzado a la venta el dispositivo Kinect 2.0, que es una version mejorada de la que se usé
en este estudio, la cual presenta varias mejoras donde dispone de una cdmara de resolucién 2080p
con un nivel de precisién y reconocimiento superior, ademas permite procesar 2GB de datos por
segundo y captura 30 imagenes por segundo. Con esto se podria mejorar sustancialmente el

funcionamiento del algoritmo de vision desarrollado, sobre todo para la reconstruccion 3D.

Por ultimo, el objetivo del telén blanco es fundamental para el algoritmo, con este se logra
distinguir mejor el fondo de la parra. Esto se realiza porque el fondo es generalmente muy complejo
y las cAmaras pueden capturar otros objetos que se mezclarian con la parra si €s que no existiera un

telon, lo que conllevaria a errores en el algoritmo.

5.3. Trabajo Futuro

1. Desarrollar de mejor forma el método utilizado en la ubicacion del punto 6ptimo en
las imagenes 2D. Esto se refiere, a usar otros criterios para la localizacion de este
punto, ya que como se vio en el capitulo 3, con el algoritmo desarrollado en este
estudio existen algunos problemas en algunas ocasiones para localizar el cordén o
localizar los nodos.

2. Aprovechar las caracteristicas de resolucién y rapidez en la adquisicién de datos de la
nueva version del dispositivo Microsoft Kinect 2.0.

3. Realizar pruebas del algoritmo al aire libre, en el entorno de las parras de uva.

4. Automatizar la poda de las parras, aprovechando la tecnologia Kinect y realizar este

trabajo en tiempo real.



5. Utilizar varios sensores Kinect desde diferentes angulos de vision para asi obtener
diversas datas tridimensionales y con esto de lograr una representacién 3D completa

de todos los angulos y no solamente de la parte frontal de la parra.
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