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Se presenta una adaptacién de la técnica Multiedit-Condensing (MC),
rectentemente aplicada a algunos problemas en Reconocimiento de
Formas, a un problema de segmentacidn de imdgenes que se encua-
dra deniro del marco general del Andlisis de Imagen en Robdtica. Se
presenta una revision de los fundamentos de dicha técnica y se justi-
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1. INTRODUCCION

La Visién Artificial constituye actualmente un area que engloba aproxima-
ciones muy diferentes. El presente trabajo se centra en el anilisis de escenas
naturales, problema que ha sido ampliamente tratado pero cuyos resultados son
dificilmente generalizables debido a los multiples problemas derivados de la ilu-
minacion incontrolada. En este caso, el objetivo final se encuentra dentro del
campo de aplicaciones de la Robdtica, lo cual va a condicionar fuertemente el
desarrollo de la solucién al problema propuesto en cuanto a su coste temporal.
Mas concretamente, dentro de lo que podriamos denominar “Robética Agricola”,
el presente trabajo se centra en la recoleccién automatica dirigida por visién.

El problema de la recoleccién automatica de frutos viene siendo estudiado
desde hace mucho tiempo [10] [12], habiéndose llegado recientemente a experi-

mentar robots que consiguen recolectar un porcentaje apreciable de ciertos tipos
de fruta en el arbol [7] [8].

En los sistemas de visién propuestos hasta ahora para estos robots se utiliza
de alguna manera la informacidn del color, ya sea digitalizando directamente una
cierta funcidn de las coordenadas del color, trabajando en alguno de los espacios
de color conocidos, o incluso tomando medidas fuera del espectro visible (reco-
leccidén automatica de manzanas, [11}). La mayoria de estos sistemas concentran
su potencia en el andlisis posterior a la deteccidn del color, utilizando métodos
para localizar los objetos que suelen ser costosos, lo cual obliga a incorporar
procesadores especificos en algunos de los sistemas presentados en la literatura.

Se propone en este articulo un método para separar los frutos del fondo de
una manera mas fina, enfocando esta separacién como un problema de Recono-
cimiento de Formas.

Una aproximacién similar se ha abordado recientemente en [6] utilizando
funciones discriminantes (FD) en el espacio SH (saturacién, tinte) e infiriendo
estas funciones con un algoritmo genético. Si bien con esta aproximacion se
obtienen resultados aceptables, queda manifiesta la imposibilidad de separar
frutos y fondo sélo con la informacién de color relativa a un pixel. Esto es
debido a la presencia inevitable de brillos, que aparecen aleatériamente en el
fondo (hojas) y practicamente siempre sobre los frutos debido a su simetria
esférica.

Se aporta en este articulo una solucién que, en este sentido, mejora sensi-
blemente la aproximacién puntual, sin llegar a la complejidad que representan
otros métodos de localizacion. Esta aproximacién consiste en medir el color no
sOlo para el punto considerado sino también para otros puntos vecinos. Con
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estas medidas se construye el vector de caracteristicas que sera utilizado para
representar las muestras (pixels). Se clasificardn estas muestras mediante la re-
gla del vecino mas préximo (NN, 1-NN), utilizando una serie de prototipos bien
clasificados. Obviamente, el problema ahora vendra dado por la seleccién de es-

tos prototipos, para cuya solucién se propone el uso del método conocide como
Multiedit-Condensing (MC){4].

En las siguientes secciones se presenta formalmente el problema considerado.
Asimismo se revisara la técnica MC y se expondra la adaptacién de esta técnica al
problema propuesto. Concluye este articulo presentando los resultados obtenidos
y sugiriendo posibles mejoras en la conclusién.

2. PROCEDIMIENTOS DE CLASIFICACION

El problema que se va a abordar consiste en la clasificacién de los pixels de
imdagenes representadas en un cierto espacio que incluye informacién de color.
Para ello se va a proponer el uso de la regla del vecino mas préximo (NN -
“Nearest Neighbour”). No obstante, el uso directo de esta regla de clasificacién
presenta ciertas dificultades derivadas de algunas particularidades del problema
abordado. Por una parte serd necesario un nimero de referencias o prototipos
elevado si se pretende caracterizar toda la tonalidad que pueden presentar los
frutos en todas las situaciones (grado de madurez, nivel de luminosidad, etc.)
asi como la frontera que separa frutos de lo que no lo son. Una consecuencia
claramente negativa de este hecho es un excesivo coste computacional de la clasi-
ficacion, cuya velocidad depende en principio del nimero de prototipos. Por otra
parte, dada la imposibilidad de eliminar el ruido en las referencias, no se podra
aspirar a obtener conjuntos de prototipos libres de puntos incontrolados (sin
sentido, etiquetados errdneamente) los cuales, en general, tenderdn a aumentar
el error de clasificacién.

Se propone una solucién a estas dificultades consistente en preprocesar las
referencias primarias con la técnica Multiedit-Condensing [4], que permitird eli-
minar prototipos erréneos y reducir drdsticamente el tamafo del conjunto final
de prototipos. Este método ha sido recientemente utilizado dentro del area
del Reconocimiento Geométrico de Formas para ciertos sistemas que tienen que
trabajar con patrones con un Indice alto de variabilidad dentro de cada clase.
Algunos ejemplos son el reconocimiento automatico de caracteres impresos con
varios tipos de letra y baja calidad [13], la decodificacidn acustico-fonética [1] o
el reconocimiento de palabras aisladas multilocutor [14].
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Con esta aproximacién se obtiene un conjunto de prototipos con una relacién
tamafio-prestaciones cuasiéptima, que conducira a una binarizacién de la imagen
lo suficientemente buena como para que con un algoritmo sencillo y rapido (sobre
imagenes binarias) se localice un porcentaje elevado de frutos presentes.

3. MULTIEDIT-CONDENSING (MC)

La técnica MC [4] consiste en la combinacién de dos procedimientos que
apuntan a la seleccién de un nimero reducido y consistente de referencias a
partir de un conjunto dado de ellas. El objetivo es que las fronteras de decisiéon
inducidas por la regla NN con estas referencias se aproximen a las del clasificador
de Bayes para un error de clasificacién minimo.

La técnica Multiedit [4] permite seleccionar de un conjunto de referencias
dado, aquellas que pertenecen a la regién de aceptacién de Bayes para cada clase,
permitiendo asi buenos resultados incluso para distribuciones multimodales de
muestras en cada clase.

La técnica Condensing [9] [4], por otra parte, intenta seleccionar de un con-
junto de referencias previamente multieditado, sélo aquéllas que contribuyen
realmente a formar las fronteras de decisién; es decir, aquellas referencias que se
encuentran en “las periferias” de la clase correspondiente. Este procedimiento
da lugar a una reduccién drastica del tamafio del conjunto de referencias consi-
derado.

Algoritmo Multiedit

Datos:
T: conjunto de muestras que se pretende multieditar.
I¢€ N: criterio de terminacién.

M € N: valor cualquiera, M > 2.

Resultados:
T : conjunto de muestras multieditadas.

Método:
1. Dividir aleatoriamente T en M subconjuntos T(7),i=1... M.

2. Para i = 1... M, clasificar las muestras de T(z) con la regla NN utilizando
como conjunto de referencias T((i + 1)mod M).
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3. Descartar las muestras que han sido mal clasificadas y formar un nuevo
conjunto 7" con las restantes.

4. Si en las 1ltimas I iteraciones no ha habido edicién, terminar, si no, ir al
paso 1.

Este algoritmo eliminard aquellos puntos situados en zonas fronterizas donde
predominen puntos de otras clases, ya que serd muy facil que, en alguna ite-
racion, su vecino mas proximo sea de otra clase. Se ha probado que bajo ciertas
condiciones el algoritmo converge [4][5] en el sentido de que el nimero de proto-
tipos descartados por el Multiedit estd acotado por 2F, donde E, es el error de
clasificacién para la regla NN con los prototipos iniciales. En [4] se presentan
evidencias tedricas y experimentales de que la regla NN, usada conjuntamente
con esta técnica, converge asintoticamente a la regla de decisién de Bayes.

Algoritmo Condensing (CNN)

Datos:

T : conjunto multieditado de muestras.
Resultados:

R conjunto de muestras condensadas.
Método:

1. Seleccionar una muestra de 7'y ponerla en R que estara inicializado vacio.
2. Paratodo pe T,

clasificar p con el actual contenido de R como conjunto de referencias,

si esta rmuestra es mal clasificada transferirla de T a R.

3. Si se produce una ejecucién del paso 2 sin transferencias, o T' esta vacio,
terminar, st no, ir al paso 2.

Este algoritmo eliminara aquellas referencias que no son “esenciales” para
acertar en la clasificacién de todas las demds. Hay que tener en cuenta que el
resultado es subdptimo en el sentido de que no se conservan exactamente las
fronteras de decisién del conjunto inicial multieditado de referencias. Ademas
el resultado no es 1nico y puede llegar a depender en cierta medida del orden
de las muestras en 7. Han sido propuestos algunos algoritmos para ordernar el
conjunto 7" de manera que los puntos fronterizos sean considerados en primer
lugar. Estos algoritrmos suelen llamarse “CNN Modificado” {3] {4].
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(b) (c)

Figura 1. Ilustracién de la técnica Multiedit-Condensing para un conjunto de refe-
rencias representado en el plano Rojo-Verde.

(a) Original,

(b) multieditado, y

(c) condensado.
(4+: clase 1, x: clase 2, H: clase 3).
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Como ejemplo ilustrativo se presenta en la figura 1 la proyeccién sobre los ejes
R (rojo) y G (verde) de un conjunto de referencias en el espacio de representacién
dado por las coordenadas de color RGB. Estas referencias han sido tomadas de
una imagen de las que después se utilizaran para evaluar la técnica MC. Puede
observarse un considerable solapamiento, sobre todo entre las clases 1 y 2. En
la figura 1(b) se muestra el conjunto multieditado correspondiente. Como puede
verse han sido eliminadas todas las referencias de la zona de solapamiento, res-
petando en cierto modo las distribuciones originales de cada clase. Finalmente,
en la figura 1(c) se muestran las referencias retenidas por el Condensing a partir
del conjunto multieditado.

El coste computacional de la técnica MC es relativamente elevado, sobre
todo debido al coste del Multiedit, lo que puede afectar a la realizacién de ex-
perimentos con un nimero alto de referencias (10° — 10%). Efectivamente, cada
iteracion de dicho algoritmo requiere en promedio el calculo de |7)?/M dis-
tancias, lo cual puede ser prohibitivo si el cdlculo de la distancia es ademas
apreciablemente costoso. No obstante, en la practica, esto no constituye en la
mayoria de los casos un problema importante, dado que esta técnica se aplica
en una fase de preproceso previa a la tarea de reconocimiento. Por otra parte,
en [13] se sugieren métodos para reducir el coste computacional del Multiedit
consistentes en aplicarlo separadamente a grupos de clases que tengan sus dis-
tribuciones efectivamente solapadas. Esta informacién se puede extraer de la
primera iteracién del algoritmo.

4. APLICACION AL PROBLEMA PROPUESTO

En cualquier sistema de visién para aplicaciones industriales es esencial ob-
tener un adecuado balance entre efectividad y coste computacional. Es por esto
que, siguiendo una filosofia similar a la presentada en [2] (aunque modificando
sustancialmente el método), el presente problema de segmentacién ha sido enfo-
cado como un problema de Reconocimiento de Formas.

En la presente aplicacién de la técnica MC se utiliza el color (coordenadas
de color RGB) como factor discriminante principal; esto permite una rapida
adquisicién de las muestras durante el tiempo de clasificacién, puesto que sélo
hay que digitalizar las sefiales RGB analdgicas entregadas por una camara de
video adecuada. No obstante, esta informacidén puntual conviene extenderla
convenientemente con objeto de recoger cierta informacién contextual que aporte
alguna indicacién sobre la “forma” o “relieve” local de la imagen considerada.
En la extensién propuesta, se consideran como caracteristicas de un punto las
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coordenadas de color de cuatro de sus vecinos ademas de las suyas propias. Sin
embargo, no se considera la componente azul de los vecinos puesto que se ha
comprobado mediante pruebas (informales) previas que su poder discriminante
frente a las demas es claramente despreciable.

Asi pues, si (4,7) son las coordenadas un pixel bajo anilisis, el vector de
caracteristicas que asociamos a dicho pixel es:

v(i,j) = (R(i,34),G(, ), B, ),
R(i + h,5),G(i + h, ), R(i — h,5),G(i = h, J),
R(i,j + h),G(i,j + k), R(G,§ — h), G5, — h));

Donde R(%,37),G(i, ), B(i,j) son las componentes Roja, Verde y Azul del
pixel (4, j) respectivamente, y h es un pardmetro que sera elegido en funcién del
tamafio medio de los frutos. Este tamafio sera conocido con suficiente aproxi-
macién si se fija la distancia de la cdmara al arbol y la éptica utilizada.

Se obtiene por tanto un espacio de representacion 11-dimensional, lo cual se
traduce en una complejidad aceptable del calculo de distancias y, por tanto, del
clasificador NN.

La eleccién de este conjunto de caracteristicas constituye un burdo intento
de “capturar” la variacion de color sobre la superficie de los frutos debido a su
forma esférica y a sus propiedades colorimétricas. Obviamente, un estudio mas
profundo del problema podria conducir a la eleccién de un conjunto éptimo de ca-
racteristicas, lo cual desembocaria posiblemente en un espacio de representacion
con mas dimensiones. Comentaremos en la conclusién posibles extensiones al
presente trabajo en este sentido.

El procedimiento de clasificacién adoptado en este trabajo es la regla del
vecino mas préximo (1-NN) en un intento de obtener un error de clasificacién
minimo. Sin embargo, como se ha comentado en la seccién 1, se hace comple-
tamente necesario un preproceso de los prototipos seleccionados, en el presente
caso mediante la técnica Multiedit, para efectivamente aproximarse a este error
minimo. No obstante, aunque esta técnica proporcionaria un buen clasificador,
éste seria excesivamente lento, puesto que el niimero de prototipos retenidos por
el Multiedit es considerablemente grande. Como se ha visto en la seccién an-
terior, el Condensing da una solucién: del total de prototipos multieditados se
seleccionaran sélo aquellos que son necesarios para obtener una clasificacién sin
diferencias apreciables con respecto a la proporcionada por el conjunto completo
de prototipos multieditados.
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En definitiva, se consigue con esto un procedimiento de clasificacién de puntos
con un coste computacional moderado, que adem3s resultaria facilmente para-
lelizable y con el que se obtienen porcentajes de error considerablemente bajos,
como se vera a continuacion.

5. RESULTADOS EXPERIMENTALES

La presente técnica ha sido utilizada como proceso preliminar en varios pro-
cedimientos de segmentacién y localizacién de frutos con resultados diferentes
que seran comentados brevemente mas adelante; sin embargo, en el presente
articulo se insistira en los resultados de la clasificacién puntual, es decir, pixel a
pixel. Por tanto, se comprobara la eficiencia del método teniendo en cuenta solo
el tanto por ciento de puntos bien clasificados.

Los resultados que se van a presentar corresponden a un experimento para el
cual se han seleccionado 10 imégenes en color, siguiendo el criterio de que sean
representativas (varios niveles de luminosidad), y que en todas ellas aparezcan
las diferentes clases consideradas. En el presente experimento estas clases son
Unicamente tres: frutos, hojas y fondo (cielo). En la figura 2(a) se puede ver la
representacién de intensidad de una de estas imagenes que puede ser considerada
como representativa puesto que en ella aparecen zonas muy iluminadas (algunas
casi saturadas) mientras que otras estan practicamente a oscuras. Utilizaremos
esta imagen para comprobar los resultados de la técnica propuesta.

Se han utilizado dos de estas imagenes para construir el conjunto de proto-
tipos con el que serdn clasificadas las demas, para ello estas dos imégenes han
sido segmentadas y etiquetadas manualmente. As{ mismmo han sido tratadas
de idéntica forma las imdgenes restantes con objeto de medir el error de cla-
sificacién.  Dada la dificultad que entrafia este proceso, se ha optado por no
considerar los puntos de la imagen en la zona de transicién de una region a otra,
con lo cual se reduce el tamafio del conjunto de entrenamiento. Con todo ello,
el nimero de prototipos a procesar con el MC es excesivamente grande, por lo
que se lleva a cabo ademds una reduccién aleatoria en cada clase, con el obje-
tivo afiadido de halancear las poblaciones en las diferentes clases. lo cual resulta
particularmente conveniente para el Multiedit.
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(c) (d)

Figura 2. Resultados de la segmentacién de una de las escenas utilizadas en los
experimentos.

(a) Representacion en niveles de gris,
(b) clasificacién usando el conjunto de referencias original,
(c) idem con el conjunto multieditado, y

(d) idem con el conjunto condensado.
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El conjunto de puntos obtenido, consta de 1177 referencias, a las cuales se
les ha aplicado la técnica Multiedit tomando el valor de M aleatoriamente entre
3 y 5 en cada iteracién y con criterios de convergencia I =4 e [ = 7. Esto
da lugar a dos conjuntos de referencias M1 y M2, a los cuales se les aplica la
técnica Condensing, con lo que se obtienen los conjuntos condensados C'1y C2.

En la tabla 1 se presentan los resultados de clasificar con la regla NN el
conjunto test formado por las 8 imagenes restantes. Se incluye ademds del
tamafio de cada conjunto, una medida del coste computacional relativo en tiempo
de clasificacién (que depende esencialmente del tamafio del conjunto), asi como
el error de clasificacién obtenido para las imagenes test.

Es necesario hacer notar que el error de clasificacidn se mide en funcién
de la discrepancia entre el etiquetado automatico y el manual antes explicado,
por lo que debe considerarse tinicamente como orientativo (un mismo valor del
error puede ser muy bueno para una imagen y muy malo para otra). Un juicio
cualitativo de la bondad del resultado obtenido puede realizarse comparando las
segmentaciones obtenidas con las imagenes originales (ver figura 2).

Tabla 1

Resultados de clasificacién con los conjuntos de referencias obtenidos y con el
conjunto original.

Orig. M1 Cl1 M2 (2

Tamano 1077 822 12 807 13
Coste rel.(%) 100 76.3 1.11 749 1.21
Error (%) 741 6.02 625 6.17 6.30

Como puede verse en la tabla, el error se ve sensiblemente disminuido con el
Multiedit de acuerdo con las predicciones tedricas, mientras que el Condensing
lo aumenta aunque muy poco. Cabe hacer notar que si bien el Multiedit mejora
el resultado de la clasificacidn, es realmente la contribucién del Condensing lo que
hace posible la aplicacién de este método al problema considerado. La diferencia
abismal existente entre el coste computacional de la tarea de clasificacion con el
conjunto condensado frente al multieditado (del 1.1% al 75%) es lo que conduce
a tiempos de proceso aceptables con un error claramente inferior al producido
con el conjunto inicial y sélo ligeramente superior al del obtenido con el conjunto
multieditado.

A titulo comparativo, cabe decir que el error de clasificaciéon obtenido es
bueno con respecto a los resultados que se obtienen con funciones discriminantes
en [6]. Sise mide el error considerando inicamente dos clases (fruto y no-fruto),
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e intentando compatibilizar las medidas con las alli presentadas, se obtiene en
nuestro caso para C1 un error de 2.88% frente a un error de 3.30% con un
clasificador cuadratico [6].

En la figura 2 pueden verse los resultados de clasificacion para una determi-
nada imagen con el conjunto inicial de prototipos y con los conjuntos M1y C1.
Dada la dificultad de esta imagen concreta el resultado puede considerarse satis-
factorio. Tras un simple postproceso, este resultado conduciria eventualmente a
la deteccién correcta de practicamente todos los frutos presentes.

6. CONCLUSION

Se ha presentado en el presente trabajo una aproximacién a la segmentacién
de iméagenes a bajo nivel bajo la perspectiva del Reconocimiento de Formas. Es
importante hacer notar que esta aproximacién es generalizable a cualquier pro-
blema de segmentacién en el que el objetivo consista en la separacién de regiones
cuyos puntos se puedan representar mediante un vector de caracteristicas y cuyas
muestras estén manifiestamente afectadas por la presencia de ruido. Ademas,
esta técnica de segmentacién a bajo nivel se puede aplicar (si el problema lo re-
quiere) conjuntamente con otras técnicas clasicas de segmentacién de imdgenes
que podriamos denominar de alto nivel.

En cuanto al objetivo final de la aplicacién aqui presentada, es decir, la
localizacién de frutos en arbol, se puede decir que en el experimento llevado a
cabo, la mayor parte de los frutos son detectados a partir de la clasificacién de
pixels simplemnente etiquetando las componentes conexas de la imagen binaria
resultante y discriminando segiin la relacién area/perimetro; si bien es necesario
llevar a cabo ademads una eliminacién del ruido, en el sentido de eliminacion de
puntos aislados y de “agujeros” en los objetos.

En cualquier caso, el objetivo en el presente trabajo consistia en la obtencién
de una buena tasa de clasificacién de pixels, y precisamente el trabajo futuro ira
encaminado al disefio de un procedimiento que incorpore esta clasificacién pero
que trabaje con estructuras de datos mas complejas para atacar directamente el
problema de la localizacién de objetos.
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