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Resumen

Los sistemas de imagenes multiespectrales que utilizan LED de potencia de ancho de banda
estrecho se han convertido en una solucién factible para una amplia gama de aplicaciones.
En comparacion con los sistemas RGB tradicionales, aumentan el espacio de caracteristi-
cas segin el nimero de longitudes de onda manteniendo el rango en precio y tiempo de
adquisicion. Por otra parte si se comparan con sistemas hiperespectrales, el tiempo de ad-
quisicion es menor, son mas simples de implementar, pero sacrifican resolucién espectral. En
este documento, se presenta el diseno y la construccion de un sistema multiespectral basado
en iluminacién LED para medicion de color a partir de la informacion espectral. De igual
forma se busca llenar el vacio existente en la literatura al presentar el diseno detallado del
controlador de luz, el proceso de calibracién y la caracterizacion como un instrumento de
medida, asi como un anélisis de correlacion frente a un sistema de altas prestaciones utili-
zado en el control de calidad de frutas. También se presenta un caso de estudio en frutos
de café en cereza, con el fin de determinar sus caracteristicas de color y establecer una po-
sible aplicaciéon en control de calidad. El sistema captura imagenes multiespectrales con 15
longitudes de onda diferentes entre los 410 y los 960nm, y puede llegar a capturar hasta 8
imégenes espectrales por segundo. Cuenta con una corona de iluminacion LED que calibra
la cantidad de luz emitida en cada longitud de onda por medio de una modulacion digital, y
genera un efecto estroboscopico al sincronizar los disparos de la camara y la luz. Dentro de
los principales hallazgos en la caracterizacion se muestra la precision con una variacion en la
medida inferior al 10 % (0? < 0,1) y una exactitud con distancia de color AE inferior al 2%
luego de un proceso de correccion de color. También se muestra un indice de correlacion de
Pearson por encima de 80% (p > 0,8) respecto al sistema hiperespectral y se presenta una
completa separabilidad de los 24 colores del colorchecker usado como objeto de referencia.
Los resultados en café destacan que las longitudes de onda 560, 620, 720 y 840nm aportan
mayor informaciéon discriminante respecto al color. Adicionalmente, se presenta un anélisis
de la informacién entregada por la banda del infrarrojo cercano, en el cual se encuentra una
correlacion entre la pérdida de agua en el fruto y la reflectancia en dicha banda. Por tltimo
se explora una clasificacion por color con una eficiencia superior al 93 % con el fin de abrir
las posibilidades a un sistema de control de calidad en frutos de café con restricciones de
velocidad y tiempo real.

Palabras clave: Sistema de imagenes multiespectrales, diseno electrénico, LEDs de po-

tencia, percepcién de color, frutos de café
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Abstract

Multispectral imaging systems using narrow bandwidth power LEDs have become a fea-
sible solution for a wide range of applications. Compared to traditional RGB systems, they
increase the feature space according to the number of wavelengths maintaining the range
in price and acquisition time. On the other hand, compared to a hyperspectral system, the
acquisition time is shorter, it is simpler to implement, but it sacrifices spectral resolution.
This document presents the design and construction of a multispectral system based on LED
illumination for color measurement from spectral information. Similarly, it seeks to fill the
gap in the literature by presenting the detailed design of the light controller, the calibration
process and the characterization as an instrument, as well as a correlation analysis against
a high performance system used in fruit quality control. A study case is also presented on
cherry coffee fruits, in order to determine their color characteristics and establish a possible
application in quality control. The system captures multispectral images with 15 different
wavelengths between 410 and 960 nm, and can capture up to 8 spectral images per second at
120fps. It has an LED illumination crown that calibrates the amount of light emitted through
a digital modulation, and synchronizes the camera’s and light’s triggers to generate a strobe
effect. Among the main findings in the characterization, the precision with measurement
variation of less than 10 % (% < 0,1) and an accuracy with color distance AF less than 2%
after a color correction process. Also a Pearson’s correlation index of over 80 % (p > 0,8)
against to the hyperspectral system and complete separability of the 24 colorchecker used as
a reference object. The results in coffee shows more discriminating information to separate
the different fruits in 560, 620, 720 and 840nm. Additionally, we presents an analysis of the
information provided by the near infrared band, in which a correlation is found between the
loss of water in the fruit and the reflectance in the NIR band. Finally, we explore a color
sorting with an efficiency higher than 93 % in order to open the possibilities for a quality
control system in coffee fruits with speed and real time restrictions.

Keywords: Multispectral images system, electronic design, power LEDs, color percep-

tion, coffee fruits
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1 Introduccidn

En los anos 70, las imagenes espectrales fueron originalmente usadas en teledeteccion (remo-
te sensing en inglés). Se empleaban para separar diferentes rasgos del terreno, como fuentes
hidricas, carreteras, montanas o valles [1, 2, 3, 4]. Posteriormente, se expandieron a otros
ambitos como el de la geologia y las ciencias de la tierra, ya que existe una correlacion entre
el espectro de los objetos y la composicion de los materiales [5]. El uso de estas iméagenes
se ha diversificado a un gran nimero de disciplinas en los tltimos afios gracias a las nuevas
tecnologias para separar las longitudes de onda y la reduccién de los costos en los sistemas
de adquiscion. A continuacion se relacionan algunos ejemplos de aplicaciones encontradas en
la literatura para el uso de imégenes espectrales: en medicina, en endoscopia y colonoscopia,
donde algunas longitudes de onda generan mayor informacion de los tejidos [6, 7, 8, 9] o en
otras aplicaciones para medir la influencia de la concentracion de glucosa en la sangre [10].
En las artes, en reproduccion digital del color y estudios de pigmentos [11, 12, 13]. En la
odontologia, en deteccion temprana de caries [14, 15]. En industria, para clasificar diferentes
tipos de polimeros con propoésitos de implementacion en reciclaje y tratamiento de residuos
[16, 17, 18]. Finalmente, en la agricultura, en procesos de estimacion de calidad en frutas y
verduras |19, 20, 21, 22|.

Estos sistemas espectrales son usados para aumentar la capacidad de los sistemas de vision
sin necesidad de realizar procesos invasivos. Dichos sistemas son divididos en varios grupos:
segin el método que utilicen para discriminar las longitudes de onda, como sistemas de filtros
sintonizables, filtros fijos, carruseles de filtros, o prismas; segin la forma en que adquieren
la informacion del hipercubo, entre sistemas que multiplexan en el tiempo las longitudes de
onda o sistemas que adquieren las componentes espaciales en forma de lineas o puntos; segin
las regiones del espectro que adquieren, entre ultravioleta, visible, infrarrojo cercano, medio
y lejano; o segtn la cantidad y separacion de bandas entre multiespectral o hiperespectral
[23]. Los sistemas hiperespectrales usan filtros sintonizables o prismas para obtener decenas o
centenas de bandas bien definidas y equidistantes. En su lugar, los sistemas multiespectrales
usan filtros menos elaborados, para generar un ntimero menor de bandas, tipicamente entre
3 v 20, que normalmente difieren en ancho o en distancia.



2 1 Introduccién

Gracias al creciente desarrollo de la tecnologia LED (light emitting diode), es posible crear
un sistema de iluminaciéon multiespectral como alternativa a los costosos filtros, y sin la
dependencia de sistemas mecéanicos que deterioran la calidad de las imagenes [24]|. Actual-
mente, en el mercado estan disponibles LEDs de potencia de ancho de banda estrecho con
diferentes longitudes de onda que cubren el mayor porcentaje del espectro visible y parte del
infrarrojo y el ultravioleta. Gracias a su potencia luminica, es posible generar un espacio de
iluminacion controlado, que destaca las caracteristicas en determinadas secciones del espec-
tro con el fin de suplir los sistemas de seleccion de longitud de ondal25].

Los sistemas de imégenes multiespectrales basados en LEDs de potencia de ancho de estrecho
se han convertido en una solucién factible para una amplia gama de aplicaciones. La res-
puesta mas rapida y la simplicidad en la implementacién, compensa la resolucion espectral
méas baja. Sin embargo, en la literatura no existe un estudio detallado sobre la capacidad de
estos sistemas como instrumentos de medicioén de color. Algunos estudios proponen caracte-
rizarlo mediante la precision y exactitud para conocer la eficiencia del sistema, al igual que
la comparacién contra instrumentos de mejor desempeno.

En esta tesis se presenta en detalle el diseno y la construccion de un sistema de adquisiciéon
de imagenes multiespectrales basado en iluminacion LED, el cual es usado como instrumen-
to para la medicién del color con un espacio de caracteristicas aumentado en relaciéon a los
sistemas RGB. También se buscar llenar el vacio existente en la literatura al presentar la
caracterizacion del sistema al usar un andlisis de precision, exactitud y correlacion. Para
estas pruebas se usa una carta de color (colorchecker) como objeto de referencia, y se com-
paran algunos resultados frente a un equipo hiperespectral de alto rendimiento utilizado en
control de calidad en frutas. Por ultimo se presenta un caso de estudio de medicién del color
en frutos de café, ya que existe una relacion entre el color de la superficie y el estado de
maduraciéon. En este caso se exploran las longitudes de onda que mayor informaciéon de color
contienen, las caracteristicas que presentan sus colores en los diferentes espacios de color, y
la posibilidad de una implementacioén en control de calidad.

1.1. Objetivos

Objetivo general Disenar y construir un sistema de adquisicion de imagenes multiespec-
trales basado en iluminacion LED de ancho de banda estrecho.

Objetivos especificos

= Caracterizar el sistema de adquisicion de imagenes como instrumento para medicién
de color.



1.2 Estructura del documento 3

» Identificar las capacidades del instrumento para aplicaciones con restricciones de tiem-
po real y movimiento.

» Analizar las caracteristicas espectrales de color de frutos de café.

1.2. Estructura del documento

En el capitulo 2 se presenta el disenio del sistema de adquisiciéon de imagenes multiespectrales,
sus componentes y especificaciones de funcionamiento. Este sistema lo compone una camara
monocromatica de amplio espectro (400nm-1000nm) con una frecuencia maxima de 120
cuadros por segundo, dos entornos de iluminacién controlados, uno para mejorar la calidad
de las imagenes, y otro para realizar pruebas con objetos en caida libre. Uno de los principales
aportes es el diseno de la corona de iluminacién con 30 LEDs y 15 longitudes de onda
diferentes (A\; € [410 950] nm). Esta regula la cantidad de luz que adquiere el sensor mediante
un proceso de calibraciéon que cambia el ciclo 1til de la senal digital que controla el encendido
de la luz. También se presentan dos modos de operacién: uno que genera imagenes con la
mejor precision y calidad posibles denominado modo de alta precision en el cual se genera
una imagen multiespectral cada 30 segundos; y otro modo de trabajo denominado modo
de alta velocidad en el que se busca generar 8 imagenes multiespectrales por segundo. Este
segundo modo es requerido por aplicaciones en tiempo real y con objetos en movimiento, de
modo que implementa una sincronizacion entre el disparo de la cAmara y la luz para producir
un efecto estroboscopico, el cual disminuye la distorsion generada por el movimiento.

En el capitulo 3 se presentan diferentes pruebas de exactitud y precision con el fin de ca-
racterizar el sistema dentro del espectro visible usando una carta de color como objeto de
referencia. El primer experimento determina la repetibilidad a corto plazo del instrumento
al capturar 100 imagenes sucesivas del mismo objeto de referencia y medir cuanto varia la
medida. El principal hallazgo muestra una varianza inferior al 10% (¢? < 0,1) mientras no
se tienen limitaciones en el tiempo de captura (30 segundos por imagen multiespectral), y
una varianza inferior al 30 % (02 < 0,3) cuando se trabaja a méxima velocidad (8 imagenes
multiespectrales por segundo). El segundo experimento mide la exactitud del color, luego de
aplicar un algoritmo de reproduccion de color al espectro adquirido. Esta prueba muestra
una distancia de color AE promedio del 25 % sin aplicar correcciones, y menor a 2 % luego
de definir un perfil de correccion de color.

En el capitulo 4 se muestra una comparacion frente a un sistema de adquisicién de image-
nes hiperespectrales de altas prestaciones usado en aplicaciones de estimacion de calidad de
frutas y verduras. Se presenta una comparacion de la capacidad discriminante en el espacio
de caracteristicas, en donde se puede apreciar que ambos sistemas presentan una completa
separabilidad de los colores presentes en la carta, incluso cuando el sistema multiespectral
trabaja a la méxima tasa de imagenes por segundo. También se presentan diferentes medidas



4 1 Introduccién

comparativas referentes al espectro adquirido, entre ellas se destacan el indice de correla-
cion de Pearson p con valores superiores a 0,8 y los dngulos espectrales SAM inferiores a 0,2.

En el capitulo 5 se presenta un caso de estudio de las caracteristicas espectrales de los frutos
de café en cereza en sus etapas de maduracion. Se determinan las longitudes de onda que po-
seen mayor informacion discriminante respecto al color de los frutos (560—620—720—840nm),
y se presentan diferentes caracteristicas definidas por la transformacion a espacios de color,
tales como la cromaticidad o la luminosidad. Se muestran imagenes en color verdadero repro-
ducidas a partir del espectro, e imégenes fuera del espectro visible con informacion relevante,
como el cambio en la cantidad de agua que conservan los frutos a medida que se maduran.
Por dltimo, se desarrollan pruebas de varianza y velocidad con el fin de abrir la posibilidad
a aplicaciones de control de calidad, en estas pruebas se capturan frutos en caida libre uti-
lizando tdnicamente 4 longitudes de onda, lo que permite aumentar la tasa de captura a 30
imé4genes multiespectrales por segundo.

1.3. Contribuciones

Mediante este documento se presentan los siguientes aportes en términos de investigacion
desarrollo y apropiaciéon del conocimiento:

= El detalle en la descripcion del diseno del sistema, lo que incluye dos diferentes modos
de operacion en los que cambia el tiempo de adquisicion del sensor entre 2s y 0,03ms. En
el primer caso se obtienen los mejores resultados de precisiéon y en el segundo se logra
adquirir 8 imagenes multiespectrales por segundo. También se describe el proceso para
generar iluminacion estroboscopica, la cual disminuye la distorsion por movimiento y
permite trabajar con elementos en caida libre.

= El proceso de calibracién del sistema el cual busca obtener una respuesta uniforme
ante una referencia de reflectancia conocida. Se logra al variar la intensidad de luz, por
medio de una modulacion digital, y luego ajustar los valores con una normalizacion
por software.

» La caracterizacion del sistema como un instrumento de medida de color, que presen-
ta una varianza inferior al 10 % cuando no se tienen restricciones de tiempo y una
exactitud inferior al 2% luego de aplicar una matriz de correccion.

= Se presentan comparaciones de correlacion y capacidad discriminante frente a un sis-
tema de altas prestaciones. estas pruebas muestran una correlacion superior al 0,8 con
capacidad de separar 24 diferentes colores en un patron.



1.4 Estado del arte 5)

= Un proceso de caracterizacion de frutos de café por color. dentro del cual se identifican
las longitudes de onda 560 —620—720—840nm como las que aportan mayor informaciéon
discriminante respecto al color en el café, se estudia la correlaciéon que existe entre la
pérdida de agua y la reflectancia en infrarrojo cercano y se presenta la posibilidad de
implementar un sistema de control de calidad con base en el color.

Productos académicos:

= El prototipo de corona de iluminacién multiespectral

= El poster 'Sistema de adquisicion de imagenes multiespectrales para determinar las
caracteristicas de color de frutos de café segtin su estado de maduraciéon.” Presentado
en "3er. IEEE Congreso Colombiano de Control Automatico (IEEE CCAC 2017)’

» El paper ’Characterization of a multispectral imaging systembased on narrow band-
width power LEDs’ sometido en 'IEEE Transactions on Instrumentation and Measu-
rement’ (aceptado para publicacion).

= El Paper 'Color caracterization of coffee fruits using a multispectral image acquisition
system’ (en desarrollo).

1.4. Estado del arte

El espectro electromagnético reflejado o absorbido por un objeto se utiliza en ciencia e in-
genieria para caracterizar las propiedades Opticas de su superficie y, en algunos casos, su
composicion. [26]. Caracterizar un objeto mediante este espectro es una técnica no invasi-
va usada en campos como astrofisica, bioquimica, industria, agricultura, entre otras [27].
El espectrometro optico es una herramienta que captura la informacion de las diferentes
longitudes de onda de un objeto, expuesto a una fuente de luz con amplias caracteristicas
espectrales [28|. Esta herramienta es muy potente, pero carece de la informacion espacial.
Debido a esto requiere de miltiples muestras en objetos que no presentan caracteristicas
espectrales homogéneas [29]. Por otra parte, los sistemas de vision artificial tradicionales
pueden representar la informacion espacial de los objetos, pero iinicamente en determinadas
bandas. Se basan en camaras que funcionan con un arreglo de sensores 6pticos que trans-
forman los fotones del espectro electromagnético en una medida eléctrica, representada en
una imagen de dos dimensiones segin la ubicaciéon de los sensores y la cantidad de fotones.
Las imagenes pueden tener diferente significado, y cambian con base en el tipo de cdmara.
Las tradicionales RGB (red, green blue) adquieren la informacion del espectro dividido en
tres diferentes bandas, que representan los colores rojo, verde y azul [30]. También existen
camaras monocromaticas, termograficas [31], de infrarrojo cercano NIR (near infrarred) [32]
o incluso modificadas para caracterizar cultivos con el indice de vegetacion (NDVI) [33].
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Combinar una herramienta para medir el espectro, junto con un sistema de vision permite
obtener la informacion espectral del objeto en cada punto de su morfologia [34] en forma de
una imagen espectral que se representa como un hiper-cubo, donde dos de las dimensiones
corresponden a la componente espacial, y la tercera dimension corresponde a la respuesta
espectral en cada pixel de la imagen [35]. Los sistemas de adquisicion de imégenes espectrales
constan de tres elementos principales: una cadmara, un ambiente con suficiente iluminaciéon
en todo el espectro que se desea capturar, y un método de seleccion de longitudes de onda.
El primer elemento es una caAmara monocromaética con posibilidad de capturar informaciéon
en un amplio rango de longitudes de onda, denominadas cAmaras con amplio espectro. El se-
gundo elemento es un entorno de iluminacién controlado, que proporciona luz en el espectro
que se desea adquirir. Finalmente, el tercer elemento es un sistema que separa o discrimina
entre las diferentes longitudes de onda que reflejan los objetos. En este tltimo elemento se
encuentran las principales diferencias entre los sistemas espectrales [36].

Los filtros son herramientas populares para la seleccion de longitudes de onda. Los més ba-
sicos son los filtros pasa bandas acoplados a la cAmara, de forma similar a las cAmaras RGB.
También se utilizan carruseles rotatorios o lineales con distintos filtros, hasta llegar a los
filtros més sofisticados como los filtros sintonizables. El filtro sintonizable mas conocido es
el filtro de cristal liquido, (Liquid crystal tunable filters - LCTF), que trabaja con el prin-
cipio del filtro de Lyot [37]. Emplea un controlador electronico para producir un ancho de
banda estrecho sobre un filtro 6ptico de doble refraccion. Otro filtro sintonizable algo menos
popular es el filtro actstico-optico (acousto-optic tunable filters - (AOTEF')) [38], usado para
difractar y cambiar la frecuencia de la luz al emplear ondas de sonido. Adicionar cualquiera
de estos filtros a una camara con caracteristicas espectrales amplias, permite la adquisicion
del espectro al multiplexar en el tiempo las longitudes de onda en diferentes fotografias.
Otra alternativa a los filtros sintonizables, que los supera en popularidad, son los espectro-
metros con prisma, que descomponen la luz recibida. Con éstos no es necesario multiplexar
las longitudes de onda en el tiempo, debido a que capturan toda la informaciéon espectral
en una sola imagen. Sin embargo necesitan sacrificar una de las componentes espaciales
para representar el espectro, motivo por el cual requieren un proceso de reconstrucciéon de
la imagen, ya sea mediante el movimiento del objeto, de la cAmara o de la linea de vision [34].

Una de las principales desventajas de los sistemas hiperespectrales es su elevado precio co-
mercial. Los filtros sintonizables o los prismas, superan por si solos los 2000USD (incluso
pueden llegar las decenas de miles de ddlares), y adicionalmente necesitan un acople a los
sistemas de vision. Los filtros, sumando el costo de la cAmara y el entorno de iluminacion,
facilmente supera los 6000USD en el caso que se adquieran las partes por separado y se
ensamble. Por el contrario si se desea adquirir un sistema ya ensamblado los valores puden
superar los 70000USD (Existen sistemas que exceden los 100000USD). Una alternativa es
usar filtros pasabandas no sintonizables, ubicados directamente sobre el sensor de la camara,
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o sobre la fuente de iluminacién con la cual se ilumina el objeto [39] como los carruseles
rotatorios que requieren de un sistema mecanico que se encuentre variando los filtros. Estos
sistemas son considerados multiespectrales, debido a que no adquieren el espectro de forma
continua, sino en determinadas longitudes. Se caracterizan por generar menos informaciéon
que los sistemas hiperespectrales, compensada por su bajo costo (menor a 2000USD el siste-
ma completo al adquirirse por partes o 4000USD comprado comercialmente), una velocidad
superior en la adquisicion de las imagenes, y la facilidad de adecuacion a entornos industriales
y pequenos laboratorios, los cuales cuentan con la informacion de las longitudes de onda méas
relevantes en sus procesos [40]. Algunos ejemplos de camaras multiespectrales comerciales
pueden ser encontradas en linea [41, 42].

Uno de los retos en el diseno de un sistema multiespectral es el desarrollo del sistema de
seleccion de longitud de onda. Sin embargo, gracias al avance en los LED de potencia de
ancho de banda estrecho, se puede mezclar la generacion de luz con la seleccion de banda
en un mismo sistema. Ademés pueden ser usados como herramienta para destacar algunas
caracteristicas especiales de los objetos como iridiscencias, metamerismos o sombras por de-
formidades. Un ejemplo se muestra en Kanzawa [43] donde utilizan iluminaciéon artificial,
proveniente de longitudes de onda del espectro infrarrojo para detecciéon de la piel humana,
o en Cosentino y Colantoni [12, 44| donde usan iluminacion artificial para procesos de restau-
racion digital en obras de arte. En la tabla 1-1 se muestran algunos ejemplos de diferentes
sistemas reportados en la literatura y sus principios de funcionamiento.

En general, en la mayoria de los trabajos donde se involucra la captura de imagenes, la ilu-
minacion del entorno es un factor que afecta directamente los resultados. Cambios en la luz
del entorno tales como la incidencia, la potencia luminica [45], o las longitudes de onda [46],
generan cambios en la informacion capturada y en el rendimiento de los sistemas [45, 47],
por lo que una buena iluminaciéon ayuda en gran medida a mejorar la calidad de las imagenes
tomadas por la camara [48, 49]. Diversos problemas son ocasionados por la iluminacion del
entorno, afectando directamente su calidad. Estos problemas son ocasionados por la cantidad
y la distribucion de la luz en el entorno [50, 51|, y generan pérdidas de informacién como:
brillos, ocasionados por la saturaciones del sensor dadas por el exceso en la cantidad de luz
reflejada [52]; opacidades, por falta de luz en algunos puntos del objeto, y en los cuales no
es posible obtener suficiente informacion [53]; y distorsion, dada por el movimiento de los
objetos o de la luz durante el proceso de obturacion de la cAmara que genera alteraciones en
las dimensiones del objeto [54].
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Autor Ano Técnica Longitudes
Polder [55] 2004 Espectrografo + Camara 393 — 710 nm
Bennedsen [56] 2005 Filtros en la cAmara 740 nm y 950 nm
Kleyen [57] 2005 Filtros en la caAmara 450, 500, 750 y 800 nm
Peng [58] 2006 LCTF 650 — 1100 nm
Gomez-Sanchis [59] 2008 LCTF 400 — 720 nm y 650 — 1100 nm
Leavesley|60] 2008 AOTF 450 — 800 nm
Zhang|61] 2009 iluminaciéon LED 470,525, 660, 880 nm
Christens|62] 2009 Iluminaciéon LED 12 Longitudes 365 — 870 nm
ElMasry|63] 2009 Espectrografo + Camara 400 — 1000 nm
Everdell|64] 2010 Iluminacién LED 207, 525,553,584, 596,617 nm
Joan Vila [38] 2011 AOTF 400 — 1000 nm
Kalkan [65] 2011 Filtros en la cAmara 12 filtros 400 — 510 nm
Taghizadeh [66] 2011 Espectrografo + Camara 400 — 1000 nm
.. Azul,verde,rojo,
Gong|67] 2012 Tluminacion LED 700, 780, 800 um
Usenik [68] 2012 AOTF 1000 — 1700 nm
Keita|69] 2013 Tluminacion LED 450, 475, 505, 520, 595 v 630 nm
Herrera |70] 2014 Tluminaciéon LED 23 Longitudes 370 — 1630 nm
Goel|71] 2015 Iluminacion LED 17 Longitudes 450 — 990 nm
Chloe LeGendre [72] 2016 Iluminacion LED r(,)‘]o’ \,/erde, azul,
cian, Ambar, blanco
Azul real, azul, cian, verde,
Chloe LeGendre [73] 2017 Iluminacion LED lima, &mbar, rojo-naranja, rojo,
rojo profundo y blanco
Fu [74] 2017 3 Espectrografos + Camara 650 — 750 — 850 — 950 nm
Jeroen van Roy [75] 2017 Espectrografo + Céamara 325 — 985 nm
Patrick|76] 2017 Filtros en la cAmara 475,560, 668, 717,840 nm
Zhang|77| 2018 Filtros en lampara haloégena 610, 730, 820, 850,930 nm

Tabla 1-1: Sistemas espectrales recientes.

Debido a los grandes retos que presenta establecer un dominio total sobre la iluminacion del

entorno, se han desarrollado diferentes técnicas de control de iluminacién, para resolver pro-

blemas més especificos. Algunas de éstas compensan brillos al usar iluminacién proveniente

de diferentes fuentes, o reflejan la luz en diferentes superficies [78]; disminuyen la distorsion

por movimiento al emplear luz estroboscopica [79] o algoritmos de estabilizacion de la imagen

|80]; reducen las opacidades al adicionar arreglos de iluminacion uniforme [48]; y gracias a los
sensores de amplio espectro y la iluminaciéon LED de ancho de banda estrecho, se aumentan

los espacios de caracteristicas para incrementar la capacidad discriminante o compensar la



1.4 Estado del arte 9

falta de informacion en los sistemas de vision tradicionales [44, 81, 82].

Una de las dificultades al construir el sistema de iluminacién es la depedencia de las caracte-
risticas eléctricas propias de cada LED, ligado a la necesidad de proporcionar una longitud
de onda con ancho de banda estrecho e iluminacién constante. Para ésto se usa un control
que permita la calibracién de la iluminacién y una medida espectral consistente. Las calibra-
ciones para los sistemas multiespectrales e hiperespectrales se han reportado en la mayoria
de los casos [36], ya sea al adaptar los tiempos de integracion de la cAmara o modificar
la cantidad de luz, para obtener respuestas normalizadas de cada banda con igual peso en
todo el espectro. Luego de adquiridas las imagenes multiespectrales se busca realizar una
interpretacion de los datos. Para esto se hace uso de diferentes técnicas de procesamiento de
imégenes como la representacion de colores verdaderos, colores falsos o diferentes tipos de
indices que mezclan los datos de las longitudes de onda [83]. También se usan técnicas de
andlisis multivariado que interpretan en su mayoria, la informaciéon espectral, como el analisis
de componentes principales(PCA), o estrategias méas elaboradas de big data y aprendizaje
de méquina, debido a las grandes cantidades de informacién que contienen.

Son de particular interés para el desarrollo del sistema propuesto en esta tesis, dos trabajos
basados en iluminaciéon LED. En 2015 el grupo CSE DUB de la Universidad de Washington
y Microsoft Research [71], desarrolld un sistema de iméagenes multiespectrales con un rango
entre los 450 — 990nm, con 17 longitudes de onda distribuidas en una corona circular. Usa
un hemisferio integrador para evitar direccionamientos de la luz, captura 8 imagenes multi-
espectrales por segundo, y cuenta con un control de la intensidad de luz, calibrado mediante
una carta de color. En 2018 Bolton [84], se muestra una configuracion diferente para un siste-
ma de adquisicién de imégenes multiespectrales con una menor cantidad de LEDs. Presenta
un método para evaluar las caracteristicas espectrales del sistema en comparaciéon con un
sistema con mejores prestaciones, y emplea una carta de colores como punto de referencia
para la comparacion.






2 Diseno del sistema multiespectral

El sistema multiespectral (MSI) debe estar compuesto por los tres elementos principales: la
camara con amplio espectro electromagnético para adquirir al menos todo el espectro visible,
el entorno de iluminacion, preferiblemente controlado, y el sistema que permita seleccionar
una unica longitud de onda, de preferencia con ancho de banda estrecho. Para este caso
en particular se cuenta con una camara de amplio espectro electromagnético con resoluciéon
de 640 x 480 pixeles y una frecuencia de adquisicion de 120fps (cuadros por segundo), con
eficiencia espectral entre los 300 y 1000 nm con capacidad de capturar todo el espectro vi-
sible y parte del infrarrojo cercano (NIR). El espacio de iluminacion es controlado y puede
cambiar segin las necesidades de la aplicacion y las caracteristicas de los objetos a ser foto-
grafiados. Se diseniaron dos diferentes estructuras con iluminacion controlada para el sistema
de adquisicion de imégenes multiespectrales, con el fin de garantizar la menor influencia de
la luz externa, y mejorar las condiciones de adquisicién de la imagen, como: generar una
iluminacion distribuida, buscar la disminuciéon de las sombras, y obtener un mejor contraste
entre el fondo de la imagen y el objeto. El primer escenario tiene forma de prisma octogonal
con paredes opacas que no permiten la entrada de luz externa y reflejan la luz interna, de
modo que la iluminacion generada se disperse y reduzca brillos y sombras, para obtener una
iluminacion uniforme. El segundo escenario es empleado para capturar imagenes de objetos
en caida libre, cuenta con las mismas paredes para mejorar las caracteristicas de la ilumina-
cioén, en una estructura con forma de ’Y’, posee también una abertura en la parte superior
que funciona como alimentador para la caida de los objetos, y adicionalmente, contiene un
sensor que indica el momento exacto en el que el objeto va a entrar en el campo de vision de
la cAmara, para facilitar el proceso de sincronizaciéon. Finalmente, el sistema de seleccion de
longitud de onda se encuentra directamente en la iluminacién, la cual es generada por una co-
rona de LED con 15 diferentes longitudes de onda y 30 LED (2 por cada longitud) con ancho
de banda inferior a 20 nm. Esta corona cuenta con un control de la cantidad de luz emitida
mediante PWM, control del disparo de la camara (trigger) y comunicacion con un PC para
sincronizar el momento y tiempo de encendido de la iluminacion respecto a la captura de
la imagen. Un esquema de los principales elementos del sistema se muestra en la figura 2-1
para cada escenario. En estas imagenes se representa con linea verde las interfaces de comu-
nicacion, serial para el microcontrolador y GigakE para la cAmara; con linea azul las senales
de disparo, y en linea roja una representacion de los posibles caminos que puede tomar la luz.
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Figura 2-1: Diagramas de bloques de las conexiones del sistema segin el entorno.
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2.1. Camara y sensor 6ptico

El sistema MSI usa una cAmara monocromatica Flea3 FL3-GE-03S1M-C! de amplio espectro
electromagnético (~ 300 nm to 1000 nm), que permite adquirir informacion tanto del espec-
tro visible como parte del infrarrojo cercano (NIR near-infrared) con una tasa de adquisicion
maxima de 120fps, a través de una interfaz GigaE. El sensor 6ptico es un Sony ICX618 CCD
1/4", de 0.3 megapixeles (648 x 488). La figura 2-2 presenta la respuesta espectral del sensor,
en donde se muestra un pico de eficiencia cuantica del 70 % en los 560 nm [85]. Esta infor-
macién representa el porcentaje de fotones que son transformados en electrones para cada
longitud. Con esta informacion se tiene un referente de la cantidad de iluminacién necesaria
para cada longitud, y de forma adicional se acota el rango de longitudes para las cuales el
sistema puede entregar una respuesta confiable. La 6ptica Tamron? incluye un lente de 1/4 7,
con distancia focal fija de 16mm y una apertura f igual a f/1,4. Esta configuraciéon permite
adquirir imagenes entre 5cm y 1m, con una area aproximada de 50 cm? y una escala de pixel
de 0,011 — 0,012cm a la distancia estandar de captura de 25cm. Gracias al amplio didAmetro
de apertura del diafragma es posible capturar la mayor parte de la luz presente en la escena,
caracteristica de utilidad para entornos de mayor control de la iluminacion, especialmente
al momento de realizar capturas de objetos en movimiento con iluminacion estroboscopica.
Dicho didmetro corresponde al segundo grado mayor de apertura entre las diferentes 6pticas
comerciales. Esta optica no tiene ningin filtro dentro del rango de la cdmara, lo que resulta
adecuado para las necesidades del sistema de adquisicion de imagenes multiespectrales al
permitir capturar toda la informacion del rango visible y el NIR. Usar la cAmara como un
instrumento de medida, permite obtener un valor confiable de reflectancia siempre que se
cuente con un espacio de iluminacion con condiciones controladas [49].

0 L L L L L L
300 40 500 600 700 800 900 1000
Alnm]

Figura 2-2: Eficiencia cuantica del sensor sony [CX618.

L(FLIR PointGrey , Wilsonville, Oregén, Estados Unidos)
2Ref. 23FM16SP, Tamron, Saitama, Japan



14 2 Diseno del sistema multiespectral

2.2.  lluminacién multiespectral

Esta seccion presenta el diseno de la corona de luz multiespectral que cuenta con 15 parejas
de LEDs. Cada una tiene una longitud de onda central definida y puede ser encendida de
forma independiente. Con esta corona se multiplexan en el tiempo las diferentes longitudes
y se sincronizan los disparos de la cAmara para capturar las caracteristicas espectrales de los
objetos frente a determinada longitud, mientras las demés longitudes permanecen en valores
bajos. Adicionalmente, por medio de la sincronizaciéon del disparo de la caAmara con la ilumi-
nacion se puede generar un efecto estroboscopico, el cual reduce los problemas de distorsion
por movimiento presentes en las aplicaciones con restriccion de tiempo real.

2.2.1. LEDs de potencia

El elemento principal del sistema de iluminacion, es el LED de potencia. Para este caso son
consideradas 30 referencias con ancho de banda estrecho y potencia entre 1 y 2 Watts como
caracteristica principal. Poseen un angulo de apertura de la luz entre 120 y 130 grados y son
finalmente seleccionados en 15 diferentes longitudes de onda, para maximizar el rango de
adquisicion de la camara. La cantidad de iluminacion generada parte desde 40 Im para las
longitudes més débiles, hasta los 130 Im para las méas fuertes dentro de las longitudes con es-
pectro visible; y 355mW a 1100mW para los espectros UV y NIR. Cada uno de los LED tiene
una cafda de tension diferente Vp, = {1,9,2,0,2,7,2.,8,2.,9,3,0,3,1}[v] segln los materiales
de construccion. Estas caidas de tension cambian segin el fabricante, la corriente y la tempe-
ratura de trabajo. Estos LED deben trabajar a una corriente nominal Ir, = {350, 700}[mA]
para garantizar su longitud de onda central y su ancho de banda. Por este motivo se hace
necesario mantener la corriente nominal de cada LED, mientras los valores de intensidad de
luz son variados de una forma diferente. Los LED son seleccionados segiin la disponibilidad
comercial con las caracteristicas principales de potencia y ancho de banda. Las series XLamp
XT-E de CREE, LUXEON de LumiLED, OSLON SSL de Osram y ProLight Opto se ajustan
a las necesidades del espectro visible, y OSLON BLACK de Osram para la luz en NIR. Las
longitudes de onda se seleccionan para cubrir todo el espectro visible, desde los 410 nm que
corresponde a una eficiencia cuantica del 50 % en la caAmara, hasta llegar a la primera parte
del infrarrojo cercano de 950 nm, cuya eficiencia es del 10% , longitud de onda detectable
por el sensor gracias a los 2 watts de potencia del LED. Se pretende que la separacion entre
las longitudes de onda sea entre 20 nm y 30 nm acorde con el ancho de banda, y ajustada
segun los valores comerciales. El resultado de la seleccion comercial de los LEDs se muestra
en la tabla 2-1.
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Las medidas de las longitudes de onda centrales de cada LED son verificadas experimen-
talmente. Para esto se usa el espectrometro comercial AvaSpec-ULS2048XL-EVO 3. Este
sistema tiene sensibilidad tanto en el espectro visible como el infrarrojo cercano, en un rango
entre 350 nm y 1700 nm. La figura 2-3 muestra una comparacion entre las caracteristicas
tedricas y experimentales de cada uno de los 15 diferentes espectros. Es importante notar
que el instrumento no se encuentra diseniado para medir directamente las fuentes de luz, por
lo que en la mayoria de las muestras se presenta saturacion. Este resultado dificulta medir
la cantidad de luz producida por los LEDs pero es de utilidad para verificar la longitud de
onda central, y los corrimientos de dicha longitud presentes en los cambios de corriente.

Color A AN oy Ir Vg
[nm| [nm| [lm/mW]| [mA] [v

Violeta 410 20 1100 700 3.2
Azul real 450 20 690 350 2.7
Azul 470 20 40/ 350 2.8
Azure 490 20 70/ 350 2.8
Cian 505 20 90/ 350 3.0
Verde 530 30 130/ 350 3.1
Lima 560 100 100/ 350 2.7
Amarillo 590 10 48/ 350 2.9
Ambar 600 60 110/ 350 2.7
Rojo naranja 620 10 50/ 350 2.0
Rojo 630 10 80/ 350 2.0
Rojo profundo 670 10 /560 700 2.0
Rojo lejano 720 30 355 700 1.9
NIR 840 30 900 700 2.9
NIR 950 35 760 700 2.9

Tabla 2-1: Parametros 6pticos y eléctricos de los LEDs.

3 Avantes, Apeldoorn, The Netherlands
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Figura 2-3: Izquierda: Espectros de los 15 LED segtun hojas de datos. Derecha: Espectros
de los 15 LED medido con espectréometro.

2.2.2. Circuito electrénico

Para garantizar la operacion en pardmetros nominales de los LEDs, se emplea un circuito de
6 elementos el cual se muestra en la figura 2-4. La conexién en serie de ambos LEDs de la
misma longitud de onda, se establece para garantizar que la corriente sea igual. Usa un par
de resistencias, conectadas en serie, para regular la corriente de cada pareja. Un interruptor
de estado sélido para controlar el encendido, y un conector que cumple la funciéon de punta
de prueba para realizar las medidas de corriente y resistencia. En la tabla 2-2 se muestran
los valores de resistencia seleccionados para cada longitud de onda. Donde los valores de Rs
se emplean como el ajuste fino para lograr los pardmetros nominales. Este sistema permite
mantener la eficiencia de la luz y el ancho de banda mientras se regula la cantidad de luz
por medio de un PWM.

Inicialmente se realiza el calculo de la resistencia necesaria por los LEDs, mediante un anali-
sis basico de circuitos, con leyes de Kirchoff y ley de Ohm. Este valor se implementa mediante
una resistencia variable que se conecta en el jumper; y luego se hace un ajuste fino basado
en la corriente medida en el circuito. Los valores de las resistencias se ajustan a la medida de
la resistencia variable y son seleccionados segin la disponibilidad comercial. El interruptor
de estado solido es un transistor Mosfet IRLML6244TRPBF con capacidad suficiente para
soportar la corriente nominal de los LEDs, funciona a una frecuencia de conmutaciéon supe-
rior a la tasa de captura de imagenes de la cAmara (1MHz); y tiene un voltaje de compuerta
inferior a 3.3V para su activacion por el microcontrolador. Este elemento cuenta con una
caida de tension de drenador-fuente Vy, inferior a 1 V.
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Color A M
[nm] Q] €]
Violeta 410 4.7 0
Azul Real 450 3.9 0
Azul 470 3.0 0.22
Azure 490 2.7 0
Cian 506 39 O
L Verde 530 2.2 0.22
Lima 560 3.0 1.0
Amarillo 590 2.2 2.7
Ambar 600 5.6 2.2
Rojo naranja 620 2.7 2.7
Rojo 630 3.9 1.5

Rojo profundo 670 5.6 2.2
Rojo Lejano 720 4.7 4.7
NIR 840 2.2 1.0

NIR 950 2.2 1.0

Tabla 2-2: Conexiones de los LEDs.

2.2.3. Controlador de luz

El elemento principal del control de la iluminacion es un microcontrolador PIC24F J128GA202-
[/SO. Cuenta con 15 salidas independientes para generar el control de encendido para cada
pareja de LEDs. El microcontrolador hace posible la sincronizaciéon de los tiempos de encen-
dido de los LED con el disparo de la cAmara. La figura 2-5 presenta un ejemplo de diagramas
de tiempo. El microcontrolador recibe todos los pardmetros de tiempo por medio de comu-
nicaciéon serial con el computador y se encarga de enviar las senales de disparo hacia la
camara para iniciar el proceso de captura de la imagen. De esta forma es posible sincronizar
un flash de iluminacion justo en la mitad del tiempo de adquisicién y asi generar un efecto
estroboscopico para mejorar la calidad de las imagenes y disminuir los efectos de distorsion

VLED
D1, D2,
dVﬂC N/ N/ RLML6244TRPBF
Jumper_n Lyl )
R1 R2 An An Q

Q1_n 02 n

GND

Figura 2-4: Diagrama esquematico del controlador de iluminacion.
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por movimiento, lo que permite considerar aplicaciones en tiempo real y con objetos en caida
libre. Adicionalmente, el microcontrolador se encuentra encargado de generar un senal digital
con modulacién por ancho de pulso (PWM pulse width modulation). Estas son senales de
10kHz que regulan la cantidad de luz emitida al cambiar el ciclo 1til, de esta forma se logra
una calibracion del sistema en funcion de las caracteristicas luminicas del propio LED, y la
eficiencia cuéntica de la cAmara en dicha longitud.

Clock Crown 10KHz LML LML
Clock Camera 1.25KHz "1 [ O
Led Trigger 1\ [ L
Led PWM 70 [
Led PWM 40 11—
Trigger Camera 1 [
CameraReady 3ms) [ L [ L

Figura 2-5: Diagrama de tiempos de los disparadores del micro.

EI PWM se encarga de regular la cantidad de luz que requiere el sistema sin variar la potencia
de iluminacion, gracias al funcionamiento de integracion de luz que realiza el sensor 6ptico.
De este modo es posible cambiar la respuesta del sensor sin variar la intensidad de luz, al
encender y apagar la luz durante el tiempo de adquisicion del sensor[86]. Bajo este principio
se realizan los cambios de iluminacién modulando el ciclo util del PWM. De esta forma se
logra aumentar o disminuir la cantidad de luz capturada por la cAmara, con lo que se busca
que todas las longitudes de onda puedan tener la misma respuesta fisica en la camara. Se
busca obtener un espectro constante, sin importar los cambios en la eficiencia cuantica y las
diferencias de intensidad de luz generada por cada LED. La imagen de la izquierda en la
figura 2-3 muestra las caracteristicas de longitud de onda central de cada LED basado en
los datos entregados por el fabricante. Estos datos son generados a partir de las hojas de
datos.

La senal digital hace que se encienda cada pareja de LED, un porcentaje del tiempo de cada
periodo de 0,1ms (10kHz). Este proceso se realiza en medio del tiempo de adquisicion de
la cAmara, que se encuentra configurado en 0,8ms para lograr los 120 cuadros por segundo.
Este valor puede variar entre 0,03ms en los casos de mayor velocidad, y puede llegar hasta
tiempos de adquisicion superiores a 2s seglin las necesidades de iluminacion o las caracteris-
ticas reflectantes del objeto. La corona de iluminaciéon se encuentra disenada para funcionar
en modo estroboscopico si existen necesidades de alta velocidad, para disminuir el ruido
electronico, o si la aplicacion requiere la captura de imégenes con objetos en movimiento.
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2.2.4. Diseno de la PCB

La distribucion de la corona en forma circular y los LED ubicados en dngulos opuestos, son
parte del diseno para disminuir los posibles brillos y sombras generados en las imagenes. La
separacion entre los LED se realiza con fines de distribucion y disipacion térmica, ya que
la temperatura de éstos no debe superar los (85°C max.). Es importante resaltar que los
valores de temperatura elevados, (superiores a 120°C) pueden causar cambios en la longitud
de onda central y en la vida tutil del LED.

La PCB (Printed Circuit Board) es construida en el material FR-4%, tiene un didmetro in-
terno de 7cm y externo de 15cm. Cuenta con un area de trabajo de 176cm? para ubicar los
101 componentes. Los componentes finales son dos reguladores de tension NJM7810DL1A-
TE1 de 10V que mantienen una tensioén estable para el encendido de maximo 4 LEDs al
mismo tiempo, y un transistor para generar el disparo de la camara. El diseno final de la
PCB se muestra en la figura 2-6. La tabla 2-3 muestra las referencias comerciales y la lista
de materiales de los principales elementos junto con sus respectivos precios a la fecha de
escritura del documento.

Figura 2-6: Diseno de la Corona de iluminaciéon LED.

4Flame retardant glass-reinforced epoxy laminate
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Descipcion Referencia USD $
LED 410 PM2L-3LLE-LC 3.28
LED 450 GDCSSPM1.14-UNUO-W4-1 1.82
LED 470 LXML-PB01-0040 4.12
LED 490 LXML-PE01-0070 4.12
LED 505 LXML-PMO01-0090 3.65
LED 530 GT CSSPM1.13-LQLS-26-0  1.21
LED 560 L1C1-LME1000000000 2.72
LED 590 LXML-PL01-0040 2.86
LED 600 GACSSPM1.23-KSKU-W3 2.12
LED 620 LXM2-PD01-0050 3.17
LED 630 LXM5-PDO01 3.49
LED 670 GHCSSPM1.24-4T2U-1 3.46
LED 720 GFCSSPM1.24-3S1T-1 1,66
LED 840 SFH 4715AS 4.46
LED 950 SFH 47255 4.46
Mosfet IRLML6244TRPBF 0.38
PIC PIC24FJ128GA202-1/SO 3.63
Regulador NJM7810DL1A-TE1 0.31
Resistencias*50 Distintos valores 1.7
Capacitores®10 Distintos valores 0.6
Conectores 2 y 3 bornes 0.6
Total 108.05

Tabla 2-3: BoM lista de materiales.

2.3. Entorno de captura de la imagen

El tercer componente esta relacionado con la escena donde se realiza la captura de la ima-
gen. El proposito de este escenario es generar un entorno con condiciones de iluminaciéon
controladas de tal forma que se pueda garantizar la menor influencia de la luz externa. Para
este espacio fueron construidas dos estructuras, la primera disenada para objetos estaticos,
con caracteristicas para mejorar la calidad de las iméagenes en sombras y brillos; la segunda
estructura esta disenada para capturar objetos pequenos en caida libre, de modo que se pue-
da generar una gran cantidad de luz estroboscopica en la escena, que disminuya la distorsion
por movimiento, a costo de reducir la calidad de las imagenes respecto a sombras y brillos.

La primera escena construida es una estructura en forma de prisma octogonal con 13cm de
lado y 30cm de alto. Las paredes son de color blanco para proporcionar mayor reflectividad
de la iluminacion en toda la escena. La estructura tiene una abertura en una de las caras
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para facilitar la manipulacion de los objetos que deben ser fotografiados. Una barrera trian-
gular ubicada en el centro de la estructura con 16cm de base y 6cm de profundidad. Esta
barrera es del mismo material de las paredes de la estructura y funciona como difusor, para
impedir que la luz incida sobre el objeto directamente. Ademés se emplea como soporte para
la cAmara, tal como se puede ver en la figura 2-7. Este espacio proporciona proteccion contra
la luz externa y reduce el brillo y las sombras, generadas por el volumen de los objetos. Un
ejemplo de los cambios de calidad logrados por el entorno de iluminacién se muestra en la
figura 2-8 en la cual se puede observar un objeto iluminado directamente, en comparacion
con el mismo objeto en el espacio controlado, al emplear la luz de 560 nm. La respuesta del
histograma evidencia de mejor forma la dispersion en condiciones controladas para las cuales
cambia la media de 99 a 107 y la desviacién estandar de 13 a 30. Este resultado se entiende
como una imagen de mejor calidad, con mayor contraste y menos cantidad de informacion
espuria.

Figura 2-7: Diagrama 3D del espacio de iluminacion controlado.
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Figura 2-8: Izquierda: Imagen dentro del espacio controlado. Derecha: Imagen fuera del
espacio controlado.

La segunda escena es la descrita con forma de ’Y’, la cual se usa para la captura de objetos
en caida libre. Esta estructura presenta cambios respecto a la original debido a la necesidad
de mayor cantidad de luz al momento de la captura de la imagen, por tal motivo se sacrifica
la calidad de la imagen en brillos y sombras, para mejorar las condicion de distorsion por
movimiento. Este escenario cuenta de igual forma con paredes blancas que reflejan la luz en
el interior del escenario. Tiene en uno de los extremos acople para la cAmara, y en el extre-
mo contiguo, un espacio destinado para ajustar la corona de LED. En el extremo opuesto se
cuenta con una base que funciona como fondo de contraste para las imagenes. El color azul es
seleccionado para generar un mayor contraste frente a los colores de los objetos seleccionados
para las pruebas que en términos generales son pequenas frutas que varian los colores entre
verdes y rojos. Esta base tiene ademés un compartimiento para el almacenamiento de los
objetos, un motor que gira una base con ranuras que facilita el dispensado de los objetos uno
a uno, y un sensor de presencia conectado al microcontrolador para facilitar la sincronizaciéon
del disparo de la cdmara y la iluminacion, justo en el momento en que el objeto entra en la
linea de vision del sistema. El esquema de la escena en 'Y’ es mostrado en la figura 2-9 en
la cual se anade el alimentador con sus respectivos controles.
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Figura 2-9: Estructura en 'Y’ donde se realiza la captura de las imagenes en caida libre.

2.4. Modos de operacion

Una de las principales motivaciones del sistema de captura de imagenes multiespectrales es
capturar imagenes a alta velocidad, no solamente por la posible implementaciéon en entornos
industriales sino también por la disminucion de la distorsiéon por movimiento generada en
los casos de objetos en movimiento. Pero no todas las aplicaciones tienen restricciones de
tiempo real. Por lo que para el sistema se implementa un modo de operacién que permite
aumentar la precision y la resolucion de color al costo de velocidad de adquisicion. Este
proceso se puede llevar a cabo solamente en el entorno de captura en forma de prisma oc-
togonal, ya que requiere que los objetos se encuentren estaticos. Para lograr el aumento en
la resolucién de color, se modifica el tiempo de exposicién de la caAmara, motivo por el cual
se reduce la velocidad del sistema. De esta forma el sistema puede trabajar en un modo de
operacion con alta velocidad, para capturar 120 imagenes por segundo correspondientes a 8
imagenes multiespectrales de 15 longitudes de onda. O trabajar en un modo de alta preci-
sion, donde requiere al menos 30 segundos para capturar una imagen multiespectral, pero se
garantiza la mayor calidad posible en la imagen, y se obtiene una mayor precision del sistema.
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2.5. Pruebas de velocidad

Las pruebas de velocidad son realizadas en dos diferentes contextos, el primero para efectuar
la caracterizacion del sistema con las 15 diferentes longitudes de onda y sin restricciones
de tiempo. Esta caracterizacion es descrita en el capitulo 3. El segundo contexto se genera
cuando existen restricciones de velocidad como el caso en el que los objetos estén en caida
libre. En este caso se dispone del escenario con forma de 'Y’ para generar la maxima ilumi-
naciéon en periodos de tiempo cortos, de forma que se obtenga la mejor calidad de imagen
con la minima distorsién por movimiento posible. El escenario cuenta con un detector de
proximidad que se encuentra fuera del alcance de la camara este sistema se encarga de pro-
porcionar una senal de disparo hacia la cAmara justo en el momento en el que la barrera que
retiene los objetos en el alimentador es retirada. Para este caso es necesario disminuir a 4 las
longitudes de onda con las cuales se genera la imagen multiespectral, debido a que el objeto
esta ganando velocidad y no se cuenta con el tiempo suficiente para generar las 15 diferentes
capturas.

Para obtener una adecuada adquisicion de imégenes en caida libre se debe garantizar que
el objeto esté presente en 4 imagenes para generar una imagen multiespectral con mayor
informacion. Este proceso se logra al modificar dos parametros en el sistema, disminuir el
tiempo de adquisicién de la cAmara, y sincronizar la iluminacién justo en el momento de la
captura de la imagen. Al disminuir el tiempo de adquisicion de la caAmara (0,03ms) se logra
aumentar la cantidad de imagenes por segundo. Esta disminucién del tiempo de adquisiciéon
implica aumentar la cantidad de luz presente en el sistema. El segundo pardmetro necesario
se logra gracias al diseno de la corona de iluminacion. Esta corona regula los tiempos entre
el disparo de la cAmara y la captura de la foto para generar un efecto estroboscépico que
ayuda a reducir el efecto de distorsion por movimiento. La comparacion de los resultados del
sistema en caida libre son mostrados en la figura 2-10 donde se puede apreciar en la primera
fila de imagenes suficiente brillo para saturar el sensor, debido al tiempo de exposicién pro-
longado, pero una distorsion ocasionada por el movimiento del objeto. Para la segunda fila
de imagenes se reduce la distorsion producida por la caida libre, mediante la disminucion del
tiempo de exposicion de la caAmara, esto conlleva a usar mayor potencia de iluminacion para
generar una imagen de calidad y requiere de una sincronizacion entre el disparo de la cAmara
y la iluminacion para generar el efecto estroboscépico que ayuda a eliminar la distorsién por
movimiento. Para las imégenes en la tercera y cuarta, se elimina el fondo para apreciar de
mejor forma el fenémeno de la distorsion.
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Figura 2-10: Mosaico imégenes en caida libre.

2.6. Pruebas de sincronizacién

Para evaluar el desempeno del sistema a méaxima velocidad se realiza una prueba visual en
la que la cAmara enfoca directamente la corona de LEDs. En esta prueba se establece en la
camara el tiempo minimo de exposicion correspondiente a 0,3 ms, un ciclo util D = 1%, y el
tiempo de duraciéon de la luz correspondiente a un solo ciclo. Con esta configuracion se evita
saturar el sensor, y se puede verificar el encendido de cada una de las parejas de LEDs en
el momento oportuno. En la figura 2-11 se muestra el diagrama de tiempo correspondiente
a la prueba de sincronizacion a maxima velocidad, donde el retardo de 6 ciclos de reloj es
encontrado experimentalmente para generar el disparo de iluminaciéon justamente en medio
del tiempo de exposicion de la cAmara, para garantizar la mayor recepcion de la luz. La
figura 2-12 muestra la imagen capturada por la cAmara en condiciones adecuadas para una
correcta visualizacion, y las siguientes imégenes muestran cada uno de los ciclos de ilumina-
cion para cada LED, en estas se puede verificar la posicion en cada uno de los destellos que
corresponde al encendido sincronizado.
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Figura 2-11: Diagrama de tiempo para pruebas de sincronizacion.

2.7. Proceso de calibraciéon

El sistema de captura de imégenes multiespectrales necesita un proceso de ecualizacion. Este
proceso en los sistemas de medidas espectrales se entiende como la normalizacién del color
blanco, o de una superficie de maxima reflectancia. Consiste en ajustar los diferentes parame-
tros, para obtener una medida espectral consistente a partir de un patréon de calibracion con
firma espectral conocida, con lo que busca generar una serie de condiciones para las cuales se
logre obtener una relacion entre los valores medidos por el sistema, y los valores establecidos
por el patron de calibracion. Particularmente se busca garantizar una respuesta espectral
adecuada, ya que ésta puede ser afectada por las eficiencias de los sensores y los actuadores,
que no son perfectas ni uniformes en todo el espacio de medida. Especificamente, la cAmara
tiene una respuesta espectral diferente para todo el rango de longitudes. Adicionalmente,
cada uno de los LEDs emite una cantidad diferente de luz que no puede ser incrementada
con el cambio de corriente debido a la necesidad de conservar la longitud de onda central.
Al tener en cuenta las limitaciones descritas, el proceso de ecualizacion debe compensar la
cantidad de luz emitida en cada longitud de onda, segtin la eficiencia de la camara para
capturarla en dicho rango.

La respuesta de intensidad de luz en cada longitud de onda se obtiene al integrar toda la
luz recibida por el sensor durante un tiempo de exposiciéon. Por lo que para obtener una
respuesta deseada de un patrén conocido, se debe cambiar uno de los siguientes parametros:
el tiempo de exposicion en la camara, la intensidad de la luz de la escena, o la cantidad de
luz que recibe el sensor durante el tiempo de exposicion; que para este caso se logra mediante
la modulaciéon de ancho de pulso de la senal digital.

La primera medida necesaria en la calibracién corresponde al espectro proporcionado por ca-
da LED. Esta medida es tomada con un espectrometro AvaSpec-ULS2048XL-EVO 5 sensible
desde el espectro visible hasta el infrarrojo cercano en el rango 350 nm hasta 1700 nm. Estas
medidas se pueden ver en la figura 2-13 (figura tomada de 2-3 para facilidad del lector),

5(Avantes, Apeldoorn, The Netherlands)
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Figura 2-12: Iméagenes tomadas a maxima velocidad del encendido de los LEDs.

y permiten definir las longitudes de onda centrales de cada LED de forma experimental,
y verificar la informacion proporcionada por los fabricantes, en la que enfatizan que dicha
longitud corresponde a pruebas realizadas bajo determinadas condiciones, especialmente la
corriente nominal de trabajo. Dadas las caracteristicas del espectrometro, se hizo necesario
cambiar los tiempos de integracion del sensor en cada LED, con el fin de evitar saturaciones
del mismo, por lo que, las medidas de amplitud no se encuentran normalizadas.

Una superficie de referencia blanca SRS-99-010 6 es usada como patrén. Esta asegura una
reflectancia del 99 % en todas las longitudes de onda del rango capturado por la caAmara. El
proceso de calibracion consiste en definir un tiempo de adquisicion fijo, mientras se modifica
el ancho del pulso del PWM para cada longitud de onda, con el fin de obtener una respuesta

6(Spectralon 99 % Labsphere, Inc, NH, USA)
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Figura 2-13: Espectros de los 15 LEDs medidos con espectréometro.

espectral cercana al 90 — 95 % del punto de saturacion de la cAmara, que corresponde a la
reflectancia del patron. Si no se alcanza este valor, se asume que la cdmara no logra obtener
dicho punto de saturacion y se selecciona un ciclo util del 100 % que garantiza la mayor can-
tidad de luz. De esta forma se encuentra una relacion entre la cantidad de luz y la eficiencia
de la camara en cada longitud de onda. La tabla 2-4 muestra los ciclos ttiles definidos para
un tiempo de adquisicion de 0,8ms en la columna PWM.

La figura 2-14 muestra la respuesta espectral obtenida de la superficie de reflectancia, dentro
del espectro visible, en cada uno de los siguientes casos: 1. Ciclo til variable y tiempo de
exposicion variable (linea punteada roja). 2. Ciclo util variable y tiempo de exposicion fijo de
0,8ms (linea discontinua azul), y 3. Tiempo de exposicion fijo y ciclo 1til fijo del 50 % (linea
punto-raya verde). La curva normalizada (linea negra solida) muestra la respuesta ideal del
sistema. Por esta razon, es necesario compensar los valores obtenidos, en especial para los
rangos bajos, y darle un peso equivalente a todas las longitudes de onda mediante el proceso
de normalizacion que sera explicado més adelante. El valor del tiempo de exposicion fijo se
selecciona de 0,8ms ya que permite una velocidad méxima de la cAmara de 120fps. En el caso
del ciclo til variable y tiempo de exposicion variable, los valores dependen de la longitud
de onda (8ms para las longitudes de onda azules, 4,5ms para las verdes, 1,5ms las amarillas
y 0,8ms para las rojas). A pesar de que la grafica mostrada en rojo presenta una mejor res-
puesta, ya que reduce la velocidad total del sistema a 30 segundos por imagen, incrementa
el ruido en las imagenes, genera efectos de distorsion para objetos en movimiento, e implica
un aumento en la temperatura por parte de la corona de iluminacién, lo que disminuye la
vida util de los LEDs. Por eso la configuracion seleccionada es representada por la linea
punteada azul y con la cual son calculados los valores del ciclo util mostrados en la tabla
2-4. Es importante resaltar que no se contaba con una referencia para las longitudes fuera
del espectro visible, por lo que el ciclo tutil fue ajustado con la respuesta del espectrémetro
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a dichas longitudes para evitar saturaciones del sensor.
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Figura 2-14: Respuesta del sistema multiespectral a la referencia blanca con diferentes tipos
de calibracion.

El valor méaximo de cada longitud de onda se usa para calcular un factor de normalizaciéon
(Thianco) como se muestra en la ecuacion (2-1). Donde 7,4, representa los valores de la
camara en completa oscuridad (Temporal Dark noise) y permite compensar el ruido del
negro. EEn condiciones ideales este valor debe ser cero, pero debido al ruido propio del sensor
de la camara puede cambiar. Se recomienda realizar la calibracion con frecuencia debido al
desgaste natural de los LED (a pesar de que estan disenados para soportar alrededor de 6000
horas de encendido antes de presentar cambios notables [87]), o cada vez que se realice un
cambio de escenario o un reemplazo de cualquier componente principal del sistema.

Tmedida — Tnegro
R= g

(2-1)

Tblanco — Tnegro

La linea roja sélida en la figura 2-15 muestra la respuesta equivalente de la referencia blanca
para el sistema hiperespectral, y la azul, la respuesta del sistema multiespectral luego de

Anm

410 450 470 490 505 530 560 590 600 620 630 670 720 840 960
pwm %

100 &84 81 &2 83 92 72 100 66 49 57 70 8 41 100

Tabla 2-4: PWM para calibracion por longitud de onda ¢ = 0,8ms.
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la calibraciéon del PWM. Estas graficas muestran una respuesta similar para dos sistemas
diferentes, con baja reflectancia en las longitudes de onda azules, y picos en la seccion de los
TOjOs.

=

© o
© ©

x 0.7F

Vi
© o
o o

Reflectancia |
o
~

ReferenciaBlanca_ H
- — — — ReferenciaBlanca M | -

0 1 1 1 1 1 1
400 450 500 550 600 650 700

A [nm]

© o o
RN W

Figura 2-15: Comparacién de la respuesta espectral de la referencia blanca para ambos
sistemas.
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En este capitulo se realizan las diferentes pruebas que permiten medir la precision y exacti-
tud del sistema para medir color, por lo que en la mayoria de pruebas solo se usa el espectro
visible. Se realizan medidas a nivel del espectro y a nivel de color, por lo que se hace ne-
cesario un proceso de reproducciéon de color. Todas las pruebas del espectro y del color son
realizadas con una carta de color (ColorChecker) ! de 24 colores mostrada en la figura .
Cada uno con una firma espectral conocida, y valores especificados en los espacios de color
sRGB y CIELab. La carta est4 dividida en 4 columnas con 6 colores cada una: La columna
de grises que posee tonos neutros con diferentes reflectancias de luz. La columna de colores
primarios y secundarios que incluyen las componentes del espacio de color RGB (rojo, verde
y azul) y CMY (amarillo, cian y magenta). Una columna de colores miscelaneos que incluyen
algunas combinaciones de primarios como naranja y verde amarillo. Finalmente, la columna
de colores presentes en la naturaleza como el color del follaje o el de la piel.

Una vez capturadas las imagenes multiespectrales de la carta de color, el sistema proporciona
un hipercubo espectral representado en la figura 3-2 donde se observa la imagen original, y
los diferentes planos del hipercubo que representan la informacion de reflectancia de cada una
de sus bandas. Con esta informacion es posible identificar cada uno de los colores presentes
en la carta, y determinar la exactitud y la precision que posee el sistema para identificar las
caracteristicas de color. Para generar el conjunto de firmas espectrales de la carta, se pro-
median los valores de los 441 pixeles centrales de cada color( parches cuadrados 21 x 21) de
cada una de las longitudes de onda que pertenecen al espectro visible (i.e A = [400, 700]nm),
ya que las 3 longitudes restantes no aportan informaciéon discriminante relacionada con el
color. De esta forma se extrae la firma espectral de 12 longitudes de onda, y se promedian
las 441 muestras centrales para cada uno de los 24 diferentes colores del Colorchecker como
se muestra en la figura 3-3. Esta carta de color es una herramienta ideal para las pruebas
dentro del espectro visible, pero carece de informacion fuera de él, por lo que no se usan las
longitudes del infrarrojo cercano en estas pruebas.

LColorchecker de CameraTrax de 2x3
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I

24ColorCard Camerat rax.com

Figura 3-1: Carta de color original.
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Figura 3-2: Imagenes de la carta de color con el sistema multiespectral.
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Figura 3-3: Firmas espectrales de la carta de color con el sistema multiespectral.

3.1. Repetibilidad y precisién

La precision del sistema es medida para ambos modos de operacién mediante una prueba de
repetibilidad a corto plazo. Consiste en medir la varianza en capturas sucesivas del mismo
objeto para definir si el sistema cumple con los estandares de un instrumento de medicién
comercial [88]. Para este estudio se captura 100 veces la misma imagen del objeto de refe-
rencia, de forma sucesiva [89], de acuerdo con el estandar (ASTM E2214) [90]. De las 100
imagenes tomadas se recomienda emplear de forma aleatoria un porcentaje de las mismas,
para el caso de este estudio se toman 40. Luego se extrae la informacion del mismo pixel,
para cada una de las 40 imagenes, en el punto central de cada parche de la escala de grises,
de la primera columna de la carta.

Estos colores tienen un espectro similar para todas las longitudes de onda, pero cambian
en su intensidad. De esta forma es posible verificar la resolucion que tiene cada longitud de
onda y determinar qué tan repetibles son las muestras a diferentes escalas de reflectancia.
Las longitudes de onda del infrarrojo cercano no se toman en cuenta, ya que presentarian
valores de repetibilidad no aceptables para un instrumento de medida, puesto que no existe
capacidad discriminante con la carta. El objetivo final de este estudio es determinar la ha-
bilidad del sistema para reproducir los mismos resultados bajo un entorno de iluminaciéon
controlado. Adicionalmente, definir la varianza en la medida, que puede ser interpretada
como la resolucion del sistema en las diferentes longitudes de onda.

La figura 3-4 muestra la variabilidad que presenta el sistema en las 6 firmas espectrales de la
escala de grises respecto a su media, y compara los dos diferentes modos de operaciéon. Por
ejemplo, se puede determinar cuéles son los rangos que presentan mayor varianza entre las
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diferentes muestras capturadas y como el modo de operacion del sistema afecta directamente

la precision de las muestras.
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Figura 3-4: Precision de las diferentes firmas espectrales. Arriba: Velocidad € = 0,8m.S.
Abajo: Precision € = 25.

La figura 3-5 muestra el promedio y el rango de las diferentes capturas para los 6 colores de
la escala de grises en alta velocidad. Se pueden observar diversas caracteristicas, por ejemplo
la disminucion en la resolucion en las longitudes azules y violetas, especialmente en los tonos
oscuros, debido principalmente a la eficiencia del sensor. El resto del espectro visible muestra
una distribucion equidistante de los diferentes tonos. También se observa la consistencia en
el nivel de reflectancia que presenta la mayor parte de los niveles de gris en el espectro visible.

La figura 3-6 muestra de nuevo las medidas de rango y promedio para el sistema al cambiar
el modo de operacion. Aqui se mejora la precision del sistema, se aumenta la resoluciéon de
color, y ademaés se garantiza que las caracteristicas espectrales de los objetos se preserven.
Estas pruebas de repetibilidad a corto plazo basadas en promedio y rango [91]|, muestran un
valor elevado en la varianza tanto en los extremos del espectro visible (410 y 720nm) como en
la longitud amarilla (590nm). Esta situacion ocurre por dos razones: la cantidad de luz que
pueden emitir los LEDs en estas regiones problematicas, y la cantidad de luz que es capaz
de recibir el sensor. A pesar de este fenémeno, los valores de repetibilidad permanecen por
debajo del 5% lo que indica que es un instrumento confiable de acuerdo con los estandares
que indican que debe permanecer por debajo del 10 % [91]. Otras razones pueden ser posibles
problemas de sincronizacion entre el momento de la captura de imagen y el encendido de la
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iluminacion, la influencia de la luz externa o la misma naturaleza del sensor.
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Figura 3-5: Grafico de repetibilidad en rango y distribuciéon para el modo de alta velocidad.
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Figura 3-6: Grafico de repetibilidad en rango y distribucion para el modo de alta precision.

Las tablas 3-1 y 3-2 muestran el estudio de repetibilidad a corto plazo basado en la varianza
de los datos por cada longitud de onda para cada modo. Los valores de varianza, por ser
pequenos, representan una medida con un alto grado de repetibilidad, ya que mientras més
se acerque a 0 el grupo de datos se encuentra més concentrado. El estudio de la varianza
(StudyVar %) identifica el porcentaje de cambio en la misma medida. Si este valor permane-
ce inferior al 10 % indica que el instrumento es confiable y que sus medidas son repetibles.
También se muestra la medida de concentracion de los datos mediante el porcentaje de
contribucion de la varianza (Contribucion %). Se desea cercano a 0 y debe permanecer por
debajo de 1 para indicar un instrumento aceptable. El resultado final indica que el sistema
presenta mejor repetibilidad en el modo de precision, también se identifica que el modo de
alta velocidad solo es aceptable en determinadas aplicaciones de acuerdo con el estandar
de repetibilidad de instrumentos; mientras el modo de alta precision no presenta ninguna
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restriccion para el estdndar. De esta forma es posible clasificar el sistema de adquisicion de
imégenes como un instrumento de medida confiable, que presenta una varianza promedio en
la medida inferior al 10 %, lo que cumple con los criterios definidos por el estandar.

Longitud | Varianza Contribucion % StudyVar %
410 0.0025 3.8714 19.6758
450 6.2583e-04 0.7946 8.9139
470 8.1213e-04 1.1380 10.6676
490 8.1612e-04 1.1438 10.6949
505 0.0011 1.5943 12.6264
530 0.0011 1.5839 12.5851
560 5.9012e-04 0.8644 9.2972
590 0.0023 3.6306 19.0542
600 0.0012 1.7154 13.0973
620 4.2167e-04 0.6190 7.8674
630 7.0219e-04 0.8914 9.4412
670 9.1671e-04 1.1683 10.8090
720 0.0019 4.2157 20.5321

Promedio | 1.1527e-03 1.6334 12.1840

Tabla 3-1: Tabla de repetibilidad y varianza para el modo de alta velocidad.

Longitud | Varianza Contribucion % StudyVar %
410 2.2643e-04 0.2229 4.7216
450 1.1267e-04 0.1208 3.4760
470 1.2925e-04 0.1353 3.6779
490 1.3528e-04 0.1443 3.7988
505 1.9053e-04 0.1995 4.4669
530 2.8747e-04 0.2787 5.2794
560 1.1787e-04 0.1267 3.9599
590 2.3320e-04 0.2160 4.6476
600 1.3564e-04 0.1313 3.6239
620 8.7086e-05 0.1003 3.1668
630 9.0694e-05 0.0971 3.1166
670 1.3912e-04 0.1540 3.9241
720 9.5478e-05 0.3337 5.7768

Promedio | 1.5236e-04 0.1738 4.0951

Tabla 3-2: Tabla de repetibilidad y varianza para el modo de alta precision.
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3.2. Exactitud en color

Las camaras RGB convencionales dividen la informacion de la luz en imégenes con longitudes
rojas, verdes y azules, de forma similar al proceso realizado por las células del ojo humano.
En cambio, los sistemas multiespectrales dividen el espectro en muchos cortes finos, que
pueden contener informacion ignorada para el ojo humano o para las cAmaras tradicionales,
pero que se presenta en una variedad de fendmenos visuales y opticos [92], incluido el meta-
merismo [93] y la constancia del color [94]. La representacion del color se hace necesaria para
medir la exactitud del sistema, debido a que la carta de color presenta los valores de referen-
cia en medidas proyectas sobre el espacio de color sRGB. De forma adicional, las diferentes
proyecciones a los espacios de color, permiten tener una interpretacion de las caracteristicas
segun la representacion de cada espacio.

3.2.1. Reproduccién de color (color verdadero)

La reproducciéon de color es el método por el cual se emplea toda la informacion del espec-
tro visible para generar una proyeccion a un espacio de color determinado. Adicionalmente,
busca una representacion del color basada en los posibles cambios generados por la luz del
ambiente. Las camaras RGB tradicionales cuentan con un conjunto interno de filtros en el
sensor para diferenciar algunas longitudes de onda y generar un reproduccion de color a
partir de estas. Este conjunto es conocido como filtro de Bayer y consiste en un arreglo de
parches rojo-verde y verde-azul alternados por filas sobre el sensor [95]. Cuenta con mayor
nimero de parches verdes debido a que el ojo humano es mas sensible a la luz verde que
a la luz roja o azul, de forma que permite generar una reproduccion del color a partir més
aproximada a la percepciéon humana.

Debido a que el sistema multiespectral no tiene un filtro de bayer para diferenciar la infor-
macion del RGB, se realiza un proceso basado en la metodologia descrita en [96, 93|, donde
cada longitud de onda tiene un aporte al espacio de color CIE 1931 XYZ, como se muestra en
las ecuaciones (3-1) donde R; corresponde a las medidas espectrales, S; a la distribucion del
iluminante, que para el caso especifico de la carta de color el fabricante determina que se usa
una iluminaciéon D65 correspondiente a la iluminacion diurna, v X;,Y;, Z; que corresponden
al estandar de colorimetria de la Comission Internationale de I’Eclairage (CIE). Este proceso
permite fusionar todas las longitudes de onda y generar un espacio RGB a partir del XYZ
que es considerado el color verdadero del objeto, basado en la percepcién del ojo humano.
Para este modelo Y representa la cantidad de luz, X y Z representan una aproximaciéon
a la respuesta de los colores rojo, verde y azul en los conos del ojo humano, siendo Z un
aproximado al estimulo de azul en los conos de longitud corta (conos S), y X una mezcla de
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las respuestas ante el rojo y el verde (conos L y M) [97].

1 __
X = Z X,R;S,

Una vez realizado el proceso de reproduccién de color se consigue una imagen en un espacio
de tres dimensiones de color CIE XYZ 1931, que puede ser convertido a cualquiera de los
espacios de color conocidos segin las necesidades, como al espacio RGB para la visualizacion
en un monitor, el espacio CMYK para la impresion de un documento, o el espacio CIE Lab
que permite mejores comparaciones entre la exactitud del color real del objeto y el obtenido
por la cdmara. Las figuras 3-7 y 3-8 presentan la ubicacién ideal de los diferentes colores
de la carta de color dividido por columnas. Esta representacion se realiza en el diagrama
de cromaticidad xy del espacio CIE 1931, y ayuda a representar los colores segiin la longi-
tud de onda dominante, ademés es usada en este caso para comparar las distancias entre
los valores ideales y los entregados por el sistema de adquisicién de imagenes multiespectrales.

En las figuras 3-9 y 3-10 se muestran las comparaciones por color de cada una de las colum-
nas. Se observa una ligera tendencia de los colores entregados por la cAmara hacia valores de
x mayores, que corresponden a las longitudes de onda rojas. Este feno6meno puede deberse a
que la temperatura del color producida por la combinacion de los LEDs, ya calibrados, no
corresponde exactamente al estdndar D65 de luz, sino que tiene una temperatura de color
inferior (més calida), lo que genera imégenes con tendencia a colores mas amarillos y rojos.
Otra causa del cambio de color es el ancho de banda de los LEDs cercano a los 20nm, y
este ancho de banda no es considerado por el algoritmo, combinado con la respuesta de la
camara que es no lineal.
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Figura 3-7: Diagrama de cromaticidad xy con los parches ideales de las columnas 1y 2 de
la carta de color.
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Figura 3-8: Diagrama de cromaticidad xy con los parches ideales de las columnas 3 y 4 de
la carta de color.
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Figura 3-9: Comparacion entre los valores entregados por la reproduccion de color y el valor
ideal de las columnas 1 y 2 carta de color.

Figura 3-10: Comparacién entre los valores entregados por la reproduccion de color y el
valor ideal de las columnas 3 y 4 carta de color.
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Correccidén de error

Para solucionar el problema de la tendencia roja en las imagenes, es posible encontrar una
matriz de transformaciéon que ajuste o mueva los colores a una ubicaciéon proxima a la
percepcion del ojo humano. Se encuentra gracias a la carta de color empleada como objeto
de referencia, porque posee la informacion real de la ubicacion de los colores, ademés este
instrumento es usado en fotografia para definir perfiles de color, y hacer correcciones de
balance de blancos.

Lineal La forma inicial de realizar el perfil de color es seleccionar una seccion de cada color
o parche, y compararla con el valor ideal, de modo que se genere un sistema de ecuaciones
lineales como se muestra en la ecuacion (3-2) . De esta forma se puede calcular la matriz
pseudoinversa a partir de la matriz entregada por la camara A y al multiplicarla por la
matriz de valores ideales B, encontrar una matriz C' de transformacion que define el perfil

de color.
Arx =B
ATAx = A'B
C = (AAY)'ATB (3-2)
C=IA"B

Las figuras 3-11 y 3-12 muestran la comparacion de la ubicaciéon de los colores una vez
aplicado el perfil de color adquirido por la matriz pseudoinversa. En ellas los colores estan
mas cercanos al valor ideal.
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Figura 3-11: Comparacion entre los valores entregados por el perfil de color de la matriz
pseudoinversa y el valor ideal de las columnas 1 y 2 carta de color.

Figura 3-12: Comparaciéon entre los valores entregados por el perfil de color de la matriz
pseudoinversa y el valor ideal de las columnas 3 y 4 carta de color.
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Red neuronal Debido a que los resultados del sistema lineal no son los esperados para
llevar el color reproducido a una ubicaciéon mas cercana al color real, se procede a imple-
mentar una red neuronal artificial|98] que puede modelar de mejor forma las no linealidades
del sistema, ya sean generadas por el sensor o por la irregularidad de los anchos centrales de
los LEDs. Esta red es entrenada mediante el toolbox Neural Fitting de MATLAB R2015a
(The MathWorks, Inc. MA, USA) que genera una red neuronal prealimentada con una capa
oculta. Esta red cuenta con 3 entradas que equivalen a cada uno de los colores RGB; 10
neuronas en la capa oculta con funcion de activaciéon sigmoide, segin las recomendaciones
dadas en [99]; y 3 neuronas en la capa de salida para producir la correccion del sistema
con funcién de activacion identidad. Usa la informacién de los 24 parches como muestras,
es entrenada mediante el algoritmo Levenberg-Marquardt [100] y usa el 70 % de los datos
para el entrenamiento, y 15% para la validacion y 15% para las pruebas. La grafica del
desempeno en el entrenamiento de esta red es mostrado en la figura 7?7 Este tipo de redes
pre alimentadas y con una sola capa oculta son recomendadas para solucionar problemas de
ajuste y regresion (fitting) [101], no obstante esta red es entrenada solo con los 24 colores
de la carta, por lo que no se cuenta con una representacion de rango completo sobre todos
los posibles colores, por lo que no se puede asegurar su eficiencia en todo el espacio y su uso
debe ser restringido a las pequenas secciones cercanas a los colores de la carta.

Mejor desempefio 0.0024649 en el ciclo 23
10°

Entrenamiento

10.1 3 Validacion

Test

Mejor

102 F

Error cuadradtico medio

100 F

107 E I 1 1 1 1

29 Ciclos

Figura 3-13: Desempeno durante los diferentes ciclos de entrenamiento de la red neuronal.
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Las figuras 3-14 y 3-15 muestran la nueva comparaciéon del perfil de color con la matriz
de transformacion generada mediante esta red neuronal artificial. Con este perfil de color se
puede observar que las diferencias en la ubicaciéon no son perceptibles y la imagen puede ser
considerara como el color verdadero de la carta en todos los parches. Las imagenes compara-
tivas entre la carta original generada por computadora, la carta resultante de la reproducciéon
de color, y los dos perfiles de color, son mostradas en las figuras 3-16, 3-17 y 3-18 con el
fin de tener una representacion visual de los resultados del proceso de reproduccion de color.

0.8 0.8
0.6 0.6
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Figura 3-14: Comparacion entre los valores entregados por el perfil de color de la red neu-
ronal y el valor ideal de las columnas 1 y 2 carta de color.
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Figura 3-15: Comparacion entre los valores entregados por el perfil de color de la red neu-
ronal y el valor ideal de las columnas 3 y 4 carta de color.
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24ColorCard Camera

Figura 3-16: Comparacion visual de las diferentes cartas. Carta original - Carta reproduc-

cion de color,

24ColorCard Camerac

Figura 3-17: Comparaciéon visual de las diferentes cartas. Carta original - perfil pseudoin-

versa.
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Figura 3-18: Comparacién visual de las diferentes cartas. Carta original - perfil red neuro-

nal.
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Medida de error La distancia euclidiana entre dos colores es la medida empleada para
cuantificar sus diferencias. Generalmente, es aplicada en el espacio CIELAB y se denota
como AFE. Su interpretacion no debe ser absoluta, ya que segun la zona en la que se encuen-
tren los colores, y debido a la falta de uniformidad perceptual del espacio, algunas medidas
pueden tener mayor influencia que las demés [102]. El estudio de color realizado por Ma-
cAdam [103] presenta algunas de las diferentes regiones del diagrama de cromaticidad, para
las cuales el 0ojo humano no es capaz de distinguir los colores cercanos al centroide de cada
elipse. La figura 3-19 muestra un ejemplo de estas elipses distribuidas por el diagrama de
cromaticidad, en las cuales se evidencia la no uniformidad.

Figura 3-19: Elipses de MacAdam para representar la no uniformidad del espacio CIELAB.

La tabla 3-3 muestra la distancia de color AE que presenta la reproducciéon de color y los dos
perfiles de color propuestos, con el fin de tener una medida cuantitativa referente al proceso
de reproduccion de color y a las alternativas que se cuentan para llevarlo a color verdadero.
Aqui se observa como la reproduccién de color sin perfil presenta los errores mas elevados,
y ratifica la necesidad de un perfil que corrija el balance de blancos y la cromaticidad. La
alternativa mas elemental es la técnica de matriz pseudoinversa que muestra una mejoria
satisfactoria debido a que las diferencias de color son poco perceptibles. Finalmente, la red
neuronal presenta los mejores resultados numéricos, y errores absolutos en la distancia de
color inferiores a 5% con un promedio inferior al 2%, por lo que se puede considerar como
un instrumento con la capacidad de medir color, y representarlo de la forma més exacta
posible, dicha representacion puede ser asumida como un color verdadero. Sin embargo hay
que tener presente que al usar un proceso de reproduccion y correcciéon de color requiere
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un mayor costo computacional y mayor tiempo de procesamiento. De igual forma hay que
tener presente que estas correcciones de color no estdn generadas para funcionar en todo el
rango del espacio de color por el nimero limitado de colores en la carta, y adicionalmente
se pueden presentar pérdidas en algunas caracteristicas de la linealidad del color al usar
técnicas como las redes neuronales artificiales. Por lo que estas técnicas deben ser usadas
con el conocimiento de sus restricciones y segiin la aplicacion.

AFE Reproduccion  Pseudoinversa Red neuronal
Blanco 12.8037 17.5314 1.1286
Neutral 8 30.5569 13.5606 1.3470
Neutral 6.5 25.0437 4.5679 1.7746
Neutral 5 23.7214 8.4946 3.4444
Neutral 3.5 16.4759 9.6954 2.3713
Negro 9.0808 4.7560 1.1195
Azul 14.2372 5.4009 1.1804
Verde 26.8837 11.7933 0.4794
Rojo 39.3690 8.4918 0.4233
Amarillo 30.1920 10.5506 0.1036
Magenta 35.1203 6.1800 0.4885
Cian 13.3036 10.2030 0.3914
Naranja 30.3577 5.3575 0.5350
Azul medio 10.1788 18.1530 2.0051
Rojo suave 45.7634 10.8929 1.1431
Purpura 20.4812 10.6894 0.7291
Amarillo verde 40.9751 10.5657 1.4930
Naranja amarillo 27.3913 12.2930 0.8880
Piel oscura 21.3968 8.3776 1.0566
Piel clara 47.5318 13.2392 0.5582
Azul cielo 16.0489 8.4955 2.1662
Follaje 23.4442 12.8416 1.4937
Azul flor 23.4268 7.2840 3.5795
Azul verde 20.1727 14.3346 1.0152
Promedio 25.1649 10.1562 1.2881

Tabla 3-3: Distancia de color AE para la reproducciéon de color y los perfiles.



4 Comparacion espectral frente a un
sistema hiperespectral

En este capitulo se presentan diferentes pruebas comparativas del sistema multiespectral,
frente a un sistema hiperespectral que presenta mejor resolucion. Las comparaciones se rea-
lizan dentro del rango del espectro visible para examinar las capacidades de ambos sistemas
para medir color, y permiten establecer una medida de referencia respecto a la exactitud de
las firmas espectrales frente a un equipo de altas prestaciones. Los métodos comparativos
empleados surgen debido a las diferentes respuestas que tienen los sensores 6pticos, dado
que no existe una generalizacion, se escogen algunos de ellos para realizar las pruebas de
similitud.

4.1. Meétodos comparativos

Los métodos comparativos presentes en la literatura cambian de un sistema de adquisiciéon
de im4genes a otro, ya que dependen directamente de la aplicacion, la cantidad de datos que
adquieren, y los objetos que son analizados. Los métodos de comparaciéon se dividen prin-
cipalmente en dos grupos. El primero consiste en una comparaciéon visual de las imagenes,
basada en la experiencia de los usuarios y en el nivel de detalle que estas imagenes represen-
ten. Para ello, se consideran factores como la morfologia de los objetos o las caracteristicas
de la camara, tales como la distancia focal y la resolucion. El segundo método se centra en
la estadistica de los datos recolectados. Este método entrega resultados cuantitativos para
determinar la similitud entre los datos o la cantidad de informacién que cada sistema aporta
en relacion con los demés. Uno de los principales referentes de imégenes hiperespectrales
son las entregadas por satélite. Ya que estas son capturadas con sistemas de muy altas pres-
taciones, y se pueden encontrar imagenes provenientes de diferentes fuentes con diferentes
caracteristicas, algunos autores se encargan de usarlas para diferentes objetivos y realizan
distintas comparaciones entre ellas.

En Yuhendra Yusuf [104] realizan fusion de imégenes hiperespectrales entregadas por satélite
de diferentes caracteristicas, y establecen criterios de comparacién para las imagenes fusio-
nadas con diversos algoritmos. Los criterios utilizados son: la media y la desviacion estandar
cercanos a los originales, la relacion senal a ruido de pico elevada, y valores del error de la
comparacion pequenos como la raiz del error cuadratico medio (RMSE), el error espectral
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promedio relativo (RASE) o el error global adimensional relativo en sintesis (Ergas).

En Bostan [4] comparan dos sistemas de iméagenes satelitales, uno considerado como mul-
tiespectral con 11 bandas, y el otro hiperespectral con 242. Con la informacion espectral
entregada por estos sistemas, se comparan la exactitud de los mismos para distinguir dife-
rencias en el terreno, mediante clasificadores de méaquinas de soporte vectorial (SVM) para
diferentes tipos de reduccion dimensional al usar PCA.

En Li [105] realizan fusion de imagenes hiperespectrales satelitales para encontrar hasta 27
caracteristicas para medir el desempeno de la fusion. Luego evalian cuéles de estas medidas
aportan mayor informacion discriminante. Dentro de estas medidas se encuentran 6 direc-
tamente relacionadas con el espectro como son: el error medio(MSE), el quaternion(q4), la
calidad sin referencia (qnr), el error relativo espectral promedio (RASE), el &ngulo de mapeo
espectral (SAM) y el grado de deformacion (WARP).

Otros autores emplean sistemas mas pequenos, con los cuales pueden tener mayor control
tanto del objeto como de las condiciones en las que se encuentre, tales como la iluminacion
o los filtros que usa el sistema hiperespectral.

En Schuerger [106] se mide la concentracion de zinc en un tipo de planta (bahia grass) gene-
rado debido al estrés en las hojas, la informaciéon proviene de dos sistemas hiperespectrales y
sistemas de espectroscopia basados en fluorescencia inducida por laser. El analisis de los da-
tos se realiza mediante regresiones lineales de diferentes indices de vegetaciéon como NDVI o
RVI, y la comparacion de los sistemas se basa en encontrar los valores p y los 72 que mejor se
ajustan a los modelos. En este trabajo determinan que los sistemas hiperespectrales obtienen
mejores resultados con abundante luz, y los sistemas laser funcionan mejor en condiciones
poco controladas o de baja iluminacion.

En Annamdevula [107] comparan dos microscopios hiperespectrales, uno con filtro éptico
acustico, y el otro con un tubo fotomultiplicador, para evaluar las dindmicas de las pro-
teinas fluorescentemente marcadas, estudiando medidas técnicas de los sistemas tales como
potencia de los laser, y comparaciones estadisticas como la relacion senal a ruido y el error
cuadratico medio.

En Toro [108] realizan una comparacion cuantitativa de una camara rgb con un solo sensor
ccd contra una cAmara de tres sensores para reconstruccion espectral. El estudio utiliza como
meétricas de comparacion la raiz del error cuadratico medio evaluada sobre cada pixel, el co-
eficiente de bondad de ajuste, y una medida de calidad basada en reconstrucciones (EDGE).
Muestran como en aplicaciones de reconstruccion espectral son mejores los sistemas con 3
sensores, pero que bajo determinados algoritmos la cAmara con un solo sensor puede igualar
y superar la calidad de la reconstruccion.

En Naresh Kumar [109] desarrollan una nueva forma de comparar los espectros de la planta
vigna genus y discriminar entre sus diferentes especies. La informacion es adquirida mediante
dos distintos espectro-radiémetros, las medidas estdndar de comparacion que emplean son:
El angulo de correlacion espectral SCA que indica la relacion lineal de dos espectros. El
angulo de mapeo espectral (SAM) que indica la similitud de dos espectros a pesar de tener
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diferencias de iluminacion, y la informacion de divergencia espectral (SID) que muestra la
variabilidad de los espectros debido a motivos aleatorios y calcula el comportamiento pro-
babilistico entre espectros.

En Wan [110] utilizan muestras de desoxioligonucleotidos para comparar si las medidas es-
tructurales de los isémeros son iguales, por medio del anélisis de los espectros generados
mediante un espectrometro de masas. Emplean dos tipos de medidas: el contraste del &ngulo
espectral, y el indice de similitud, con el fin de garantizar una repetibilidad en la mediciéon
de los resultados espectrales para valores derivados.

4.2. Sistema de referencia

El equipo utilizado para realizar la comparacion es un sistema de adquisicion de imagenes
hiperespectrales de altas prestaciones. Es empleado en experimentos de estimaciéon de cali-
dad en frutas y verduras, por el Instituto Valenciano de Investigaciones Agrarias (IVIA) en
Valencia (Espaifia) [111]. Esta compuesto por una camara CoolSNAP! con una resolucion de
1392 x 1040 pixeles, acoplada a dos filtros sintonizables de cristal liquido (LCTF) Varispec?.
Es capaz de adquirir 60 diferentes imagenes con longitudes de onda determinadas entre los
420 nm y los 700 nm para el filtro de luz visible, y longitudes de onda entre 650 nm y
1030 nm para el filtro NIR. El entorno de iluminaciéon controlado es un domo de aluminio,
con pintura blanca en el interior para minimizar pérdidas, una textura rugosa y un difusor
que evita los direccionamientos de luz que ocasionan brillos. La iluminaciéon estad compuesta
por 12 bombillas halégenas de 37W cada una, distribuida de forma homogénea, la cual ga-
rantiza cobertura en todo el espectro capturado por el sistema, el cual requiere un proceso
de calibracién similar al descrito anteriormente y con la misma referencia blanca. Sin em-
bargo no puede ser calibrado mediante el cambio de intensidad de la luz, por lo que requiere
cambiar los tiempos de exposicion de la camara para cada longitud de onda, aumentando
considerablemente el tiempo necesario para capturar el cubo espectral, alrededor de un par
de minutos por imagen.

Para poder realizar las comparaciones de las firmas espectrales es necesario encontrar los
valores de reflectancia comunes para ambos sistemas. Debido a que el sistema hiperespectral
posee una cantidad mayor de longitudes, se procede a encontrar los valores restantes de la
firma espectral del MSI mediante métodos de interpolacion. En este caso en particular se
emplea la interpolacion lineal ya que es el método mas sencillo y el recomendado por su
alta precision [112]. Las longitudes de onda escogidas para la comparacion son las 29 bandas
que corresponden al filtro visible del HSI (420 — 700nm) con un ancho 10nm entre ellas y se
seleccionan nuevamente los 24 colores de la carta. Esta seleccion se realiza porque el objeto

L(CoolSNAP ES, Photometrics, AZ, USA)
2(Varispec VIS-07 and NIR-07, Cambridge Research and Instrumentation, Inc., MA, USA)
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de referencia no posee caracteristicas especiales fuera del espectro visible, y éstas no aportan
informacion discriminante para realizar una comparacion en dichas bandas. Una represen-
tacion ideal de la reflectancia espectral esperada por el sistema se muestra en la figura 4-1
para los 24 colores de la carta, en la que cada una de las lineas corresponde al color indicado
por los fabricantes de la carta. Estos datos son proporcionados por el Munsell Color Science
Laboratory [113] para las cartas de mayor calidad, y sin deterioro.
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Figura 4-1: Firma espectral ideal de la carta de color.

4.3. Capacidad discriminante

El anélisis de la capacidad discriminante del sistema se basa en el discriminante lineal de
Fisher [114, 115] y se interpreta como las condiciones que muestra el sistema para diferen-
ciar un conjunto de datos, de otro, por sus caracteristicas. Este analisis discriminante es
utilizado en la mayoria de trabajos en los que se involucra informacion de objetos presen-
tes en iméagenes multiespectrales, en Li [115] realizan un andlisis discriminante de Fisher en
imégenes multiespectrales para determinar la cantidad de informaciéon que aporta el color
para diferenciar algunos citricos del follaje, en Hollaus [116] encuentran un espacio de ca-
racteristicas con iluminacion de ancho de banda estrecho para mejorar escritos degradados,
y establecen un andlisis de componente principal (PCA) para aumentar la legibilidad de los
resultados. Incluso en diversos trabajos utilizan la informaciéon resultante de aplicar ané-
lisis discriminante para alimentar diferentes clasificadores supervisados y no supervisados
[117, 118, 119, 120]. Haciendo uso del anélisis discriminante, mediante el indice de Fisher, se
encuentra una matriz de transformaciéon que ubica los datos en un subespacio que muestra
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la mayor variabilidad entre las clases, buscando la méxima separacién entre ellas, el cual es
conocido como espacio de caracteristicas. Esta generalizacion es descrita por [121, 122| de la
siguiente forma: Para cada una de las clases C' se encuentra una media p; y covarianza ..
Entonces, la separacion entre las clases puede ser definida por la covarianza de la media de
las clases 4-1. Esta separacion W se muestra en la ecuacion 4-2.

C
|
Sy =5 > (u = ) — )" (4-1)
1=1
ST
_ W AW 4-2
5 W'y (4-2)

El proceso de realizar PCA es descrito en términos generales en [123] y es ajustado al
problema de imégenes espectrales de la siguiente forma: sea x1, . .., Xy, con m igual al nimero
de firmas espectrales en un espacio de dimensiéon R? con d igual al nimero de longitudes.
El objetivo es encontrar una matriz de reducciéon dimensional W € R™ ¢ con n < d que
mapea los datos en un espacio de mayor varianza Wx. También se busca una segunda
matriz U € R?*" que permita recuperar los valores originales a partir de su version reducida.
Entonces, PCA se encarga de encontrar la matriz de reduccion W y la matriz de recuperacion
U de modo que el error cuadratico medio de las distancias entre los datos originales y los
recuperados sea minimo, como se muestra en la ecuacion (4-3).

m
argmin 5 |x;i — UWx;]|3 (4-3)
7U y —
=1
Si se considera el caso general de un espacio de proyeccion M-dimensional, la proyeccion
lineal maximiza la varianza de los datos reducidos, y puede ser definida por los vectores
propios de la matriz de covarianza. De modo que una forma mas eficiente de evaluar PCA
es involucrar la media X y la covarianza S para encontrar los M valores propios de S que
maximizan la varianza [121], como se muestra en la ecuacion (4-4).

X | N - .
X = ﬁ;xn S = ﬁ;(xn — X)(Xn — X) (4-4)

Dada la descripcion anterior, los diferentes colores se entienden como las clases, y la firma
espectral compuesta por cada longitud de onda como sus caracteristicas. Luego se procede
a hacer una comparacion, en la que se muestran los diferentes colores en una proyeccion de
un espacio de componentes principales (PCA). Mediante esta técnica se pueden describir
los espectros mediante una transformacion lineal, como un nuevo grupo de variables no co-
rrelacionadas llamadas componentes principales que describen una mayor varianza entre los
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datos. Ademaés generan una reduccion dimensional que facilita la visualizacion y el anélisis
de grandes cantidades de informacion.

La figura 4-2 muestra la distribucion de los 24 colores de la carta de color en el espacio de
las dos componentes principales. Donde se observa la capacidad discriminante que tiene cada
modo de operacion para separar los diferentes colores, y un representacion de la precision de
cada uno, vista en la variabilidad de los datos. Con esta informacion se procede a realizar
la comparacion con el sistema hiperespectral. En la figura 4-3 se observan las diferencias en
la capacidad discriminante que presenta cada sistema, y se nota como la dispersiones de los
datos del MSI estan muy proxima a las del HSI, como también la capacidad de separar los
colores de la carta.
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Figura 4-2: Dispersion de los colores en un espacio de componentes principales para ambos
sistemas. Izquierda: MSI modo alta velocidad. Derecha: MSI modo precision.
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Figura 4-3: Dispersion de los colores en un espacio de componentes principales para ambos
sistemas. Izquierda: HSI. Derecha: MSI modo precision.
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4.4. Resultados de la comparacion

Para realizar las comparaciones se emplea la firma espectral, que se extrae de forma similar
para cada sistema, con una firma espectral de 29 longitudes de onda para el HSI y 12 para
el MSI, que luego se equiparan al realizar la interpolacién lineal. Las figuras 4-4, 4-5, 4-6
y 4-7 muestran las firmas espectrales de los diferentes colores de la carta, analizados para
ambos sistemas. En ellas se representan los niveles de similaridad entre los sistemas MSI y

HSI, y definen los rangos de mayor eficiencia de cada uno.

Figura 4-4: Firmas espectrales de las escalas de grises en el colorchecker HSI(linea continua)

MSI(linea punteada).
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Figura 4-5: Firmas espectrales de los colores primarios en el colorchecker HSI(linea conti-
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Figura 4-6: Firmas espectrales de los colores
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Figura 4-7: Firmas espectrales de los colores presentes en la naturaleza en el colorchecker
HSI(linea continua) MSI(linea punteada).

Los espectros son comparados entre los dos sistemas mediante 4 métodos. El mapeo del
angulo espectral (Spectral Angle Mapper SAM) mostrado en la ecuacion (4-5) es uno de los
métodos mas utilizados en la literatura [109]. Este determina la similitud entre dos espec-
tros, al definir cada espectro S; y S; como vectores en R”, y se calcula el d&ngulo entre ellos.
Cuando este valor es cercano a 0 indica un mayor grado de similitud.

El indice de correlacion de Pearson mostrado en la ecuacion (4-6), mide la relacion existente
entre dos variables a través de la covarianza y la desviacion estandar [105]. Este valor puede
variar entre -1 y 1. Mientras mayor sea el valor, mas fuerte sera la relacion entre las variables.
Un valor absoluto cercano a 1 indica una mejor relacion lineal, mientras que un valor cercano
a 0 indica que no existe relaciéon lineal entre las variables. El signo indica la direcciéon de
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la relacion. Si ambas variables aumentan o disminuyen a la vez, el signo es positivo. Si una
variable aumenta mientras la otra disminuye, el signo es negativo.

La informacion de la divergencia espectral (Spectral information divergence SID) mostrada
en las ecuaciones (4-7) y (4-8) [124] considera cada uno de los espectros A; y B; como una
variable definida por una distribuciéon de probabilidad. Luego se encuentra la similitud de los
espectros al medir las diferencias entre sus comportamientos probabilisticos. Para el caso de
la divergencia los valores cercanos a 0 indican un mayor grado de similitud entre los espectros.

Finalmente, la raiz del error cuadratico medio (root mean square error RMSE), mostrada
en la ecuacion (4-9), es una medida que representa la exactitud del sistema comparada con
el sistema de referencia. Del mismo modo que en la divergencia los valores cercanos a 0 son
deseables para representar que los espectros tienen mayor grado de similitud. El analisis
estadistico se muestra en la tabla 4-1.

SAM(S;, S;) = cos’l(QSi,sj)
Zf,j:l S5i5j (4-5)

0(s.,s;) = (\/Z’LLl SZ-Q\/ZJLﬂ SJ2

n 7 8% — 301 Si2 S
pSiij = n T T n (4_6)
VIn 22T (8)? = (27 Si)2) - [n 221 (95)% — (321 95)°]

SID(X,Y) = D(X|Y) + D(Y||X)

- (4-7)
D(X|Y) = pilog(pila:)
=1
A;
bi = 17
> i1 Ai
Bi (4'8)
qi 7
> i1 Bi
RMSE = \/ -5, <T> (4-9)

Los resultados son implementados en el modo de operacién que permite la maxima veloci-
dad. En la tabla se puede observar que para la correlacion de Pearson 23 de los 24 colores
presentan grado de correlacion alto, superior a 0,69, lo que indica que ambos espectros se
comportan de forma similar. Solamente se excluye el negro, el cual es el mas afectado por
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el ruido presente en ambos sistemas y el que menor valor de reflectancia posee y puede ser
mas afectado por el ruido. También es importante notar céomo el color azul presenta una
alta correlacion a pesar de que ambos sistemas tienen respuestas espectrales débiles para
sus longitudes de onda representativas. Este resultado se consigue gracias al proceso de nor-
malizacién previamente realizado para ambos sistemas. El angulo espectral SAM presenta
valores bajos, entre 0 y 0,29, excluyendo nuevamente el negro. Estos valores indican que los
espectros son capturados por diferentes sistemas o de forma diferente en cada sistema, pero
que en la mayoria de colores conserva un buen grado de similitud con angulos cercanos a
0. La divergencia espectral SID tiene un valor de 0 para el blanco, lo que indica que ambos
sistemas presentan una firma espectral que no es divergente en dicho color. Para los demas
colores se presentan valores de divergencia por debajo de 0,2 lo cual es deseable en los casos
en los que se midan espectros similares. La tnica excepciéon es el color rojo, que presenta
una divergencia un poco més elevada debido a los posibles aportes del sistema hiperesepctral
en el area azul, o debido a la informacion redundante del sistema multiespectral en el area
roja que pueda anadir ruido a la medida. La raiz del error cuadritico medio RMSE presenta
un error inferior al 16 % en todas las medidas. Esto asegura que las medidas del sistema
multiespectral estan cerca del valor mostrado por el sistema hiperespectral.

Adicionalmente se realizan nuevas capturas de la carta de color con el sistema en modo de
alta precision, y de comparar las respuestas espectrales con el cambio del tiempo de duraciéon
de la iluminacion y de adquisicion de la camara. Para las pruebas en el modo de precision
se tienen en cuenta las mismas medidas estadisticas descritas anteriormente, y se describen
los principales cambios que presenta el cambio de modo. La tabla 4-2 muestra las mismas
medidas estadisticas implementadas anteriormente, para las capturas del sistema en el modo
de precision. Estas medidas son proximas a los valores deseados solamente en algunos colores
y se debe al cambio en la dindmica del sistema, y muestra mejoras en los espectros que tienen
aportes de mas de una longitud de onda, como el amarillo verde y el amarillo naranja.

Las tablas 4-3 y 4-4, muestran las medidas estadisticas para el sistema multiespectral en
sus dos modos de operacion. Estas comparaciones se realizan contra el valor tedrico que debe
tener la carta de color, proporcionado por el Munsell Color Science Laboratory [113]. Como
era de esperarse la mayoria de las medidas mejoran cuando el sistema trabaja en el modo
de precision, ya que al recibir luz por una mayor cantidad de tiempo se obtiene una medida
espectral de mayor confianza. A pesar de que las medidas respecto a los valores teoricos no
son Optimas debido a las imperfecciones del sensor y del sistema en general. Los 24 colores
de la carta muestran una completa separabilidad entre ellos, y los datos presentados en las
diferentes tablas muestran un sistema confiable para medir las componentes espectrales de
diferentes colores dentro del espectro visible, el cual puede funcionar con una velocidad de
adquisicion superior al sistema hiperespectral, con resultados similares. Incluso se puede ge-
nerar una medida més precisa y aproximada al valor real, con una menor varianza cuando
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no se presentan limitantes en el tiempo de adquisicion.

Color SAM  Pearson SID RMSE
Blanco 0.0110  0.9611 0 0.0133
Neutral 8 0.0816  0.7448 0.0074 0.0656
Neutral 6.5 0.1395 0.7379  0.0226  0.0821
Neutral 5 0.2093  0.7177  0.0545 0.0825
Neutral 3.5 0.2412  0.6929 0.0716 0.0634
Negro 0.4054  0.3240 0.1702 0.0661
Azul 0.2059  0.9581 0.0545 0.0814
Verde 0.2476  0.7068  0.0768 0.0769
Rojo 0.2820  0.9027  0.2185 0.1402
Amarillo 0.2125 0.9153 0.1018 0.1616
Magenta 0.2157  0.9257 0.0885 0.1223
Cian 0.1640  0.9674 0.0372 0.0648
Naranja 0.2572  0.8821 0.1499 0.1533

Azul purpura 0.1431 0.9641  0.0297 0.0974
Rojo suave 0.2414  0.9040 0.1239 0.1299
Purpura 0.2543  0.8835  0.1008 0.0795
Amarillo verde | 0.2031  0.8838  0.0690 0.1038
Amarillo naranja | 0.2267  0.8947  0.1138 0.1509
Piel oscura 0.2823  0.7939  0.1159 0.0874

Piel clara 0.1954 0.8533  0.0588 0.1158
Azul cielo 0.1486  0.9123  0.0262 0.0733
Follaje 0.2487  0.6948  0.0808 0.0705
Azul flor 0.1295 0.9287  0.0209 0.0787
Azul verde 0.1550 0.8621  0.0264 0.0850
Promedio 0.2042 0.8338  0.0758 0.0936

Tabla 4-1: Medidas comparativas de los 24 colores de la carta entre el sistema HSI y el MSI
en modo de velocidad.
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Color SAM  Pearson SID RMSE
Blanco 0.0374  0.7519 0 0.0408
Neutral 8 0.0818 0.6208  0.0069 0.0658
Neutral 6.5 0.1323  0.7153  0.0191 0.0897
Neutral 5 0.2071  0.7167  0.0527 0.0968
Neutral 3.5 0.2375  0.7089  0.0686 0.0725
Negro 0.4314 0.3002 0.1855 0.0756
Azul 0.1837  0.9489  0.0401 0.1236
Verde 0.2513 0.7014 0.0764 0.0974
Rojo 0.3452  0.8521  0.2941 0.1665
Amarillo 0.1980  0.9055 0.0805 0.1554
Magenta 0.2718  0.8948 0.1286 0.1523
Cian 0.1594  0.9486  0.0327 0.0953
Naranja 0.2942  0.8329 0.1707 0.1791

Azul purpura 0.1565  0.9532  0.0298 0.1319
Rojo suave 0.2972  0.8529 0.1693 0.1545
Purpura 0.2507  0.8785 0.0957 0.0894
Amarillo verde | 0.1841  0.8920  0.0554 0.0942
Amarillo naranja | 0.2331  0.8710  0.1059  0.1560
Piel oscura 0.2995 0.7708 0.1331 0.1094

Piel clara 0.2108  0.8004  0.0599 0.1206
Azul cielo 0.1457 09119  0.0253  0.0900
Follaje 0.2546  0.7019 0.0846 0.0765
Azul flor 0.1418 0.9143 0.0250 0.0928
Azul verde 0.1528 0.8744 0.0250 0.0826
Promedio 0.2149  0.8050  0.0819 0.1087

Tabla 4-2: Medidas comparativas de los 24 colores de la carta entre el sistema HSI y el
MSI en modo de precision.



4.4 Resultados de la comparacion 63

Color SAM SID Pear RMSE
Blanco 0.5174 0.6125 0 0.8202
Neutral 8 0.3225 0.8040 0.1142 0.3557
Neutral 6.5 0.4924 0.7374 0.2649 0.3829
Neutral 5 0.3304 0.5082 0.1154 0.2811
Neutral 3.5 0.2965 0.4741 0.0963 0.1352
Negro 0.5157 0.3183 0.2623 0.2622
Azul 1.0076 0.6630 1.6720 0.3448
Verde 0.8238 0.7419 0.7750 0.2553
Rojo 0.1562 0.9674 0.0599 0.1367
Amarillo 0.6574 0.1002 0.6729 0.5774
Magenta 0.5976 0.1223 0.4967 0.3375
Cian 0.8529 0.8579 1.1484 0.3725
Naranja 1.2045 0.7839 2.1717 0.5789

Azul purpura 0.8130 0.4002 0.7561 0.2905
Rojo suave 0.4031 0.9375 0.4220 0.2301
Purpura 0.5213 0.2721 0.5811 0.3830
Amarillo verde | 0.5632 0.3982 0.5270 0.2721
Amarillo naranja | 1.0653 0.9283 1.6661 0.5455
Piel oscura 0.4391 0.3155 0.2050 0.6252

Piel clara 0.3261 0.5282 0.1172 0.1878
Azul cielo 0.2090 0.4502 0.0473 0.0862
Follaje 0.3544 0.8246 0.1315 0.0998
Azul flor 0.2017 0.4446 0.0437 0.3869
Azul verde 0.1862 0.0079 0.0352  0.5085
Promedio 0.5357 0.5499 0.5159 0.3523

Tabla 4-3: Medidas comparativas de los 24 colores de la carta entre el espectro ideal y el
sistema MSI en modo de precision.
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Color SAM  Pear SID RMSE
Blanco 0.4912 0.7255 0 0.8079
Neutral 8 0.2719 0.9055 0.0835 0.3492
Neutral 6.5 0.5655 0.8387 0.3490 0.3914

Neutral 5 0.3473 0.4811 0.1234 0.2771
Neutral 3.5 0.3107 0.5023 0.1051 0.1362
Negro 0.5695 0.5239 0.3303 0.2679
Azul 0.9212 0.5697 1.4197 0.3187
Verde 0.8373 0.7285 0.8058 0.2395
Rojo 0.1477 0.9703 0.0488 0.1704
Amarillo 0.6388 0.1928 0.6851 0.5949
Magenta 0.6045 0.0216 0.5013 0.3619
Cian 0.7943 0.7420 1.0171 0.3443
Naranja 1.2241  0.7585 2.2995 0.5900

Azul purpura 0.8296 0.4892 0.7882 0.2716
Rojo suave 0.3717 0.9407 0.3625 0.2514
Purpura 0.4957 0.3696 0.5324 0.3737
Amarillo verde | 0.5166 0.5153 0.4827 0.2526
Amarillo naranja | 1.0972 0.9328 1.8057 0.5732
Piel oscura 0.4639 0.2793 0.2289 0.6327
Piel clara 0.3837 0.5505 0.1672 0.2271
Azul cielo 0.2222 0.6836 0.0506 0.0873
Follaje 0.3830 0.8890 0.1500 0.1115
Azul flor 0.2235 0.5490 0.0511 0.3904
Azul verde 0.1989 0.2153 0.0409 0.4915
Promedio 0.5379 0.5989 0.5179 0.3547

Tabla 4-4: Medidas comparativas de los 24 colores de la carta entre el espectro ideal y el
sisterna MSI en modo de velocidad.
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4.5. Diagramas de Bland Altman

Los diagramas de Bland Altman o diagrama de diferencias [125] son una representacion
alterna de los datos de correlacion entre diferentes métodos o instrumentos sobre medidas
similares. Son ampliamente usados en quimica y medicina, especialmente en casos en los que
se quiere verificar un nuevo método o un nuevo instrumento respecto a uno que ya se ha
validado. Para esto, el diagrama muestra las diferencias entre los dos instrumentos, contra el
valor medio de las medidas. Adicionalmente, se plantean rangos de confianza determinados
por +1,96 desviaciones estandar, y se espera que el 95% de la diferencia entre las muestras
se encuentre dentro de estos valores. Si las diferencias dentro de la media no exceden los
limites, entonces ambos métodos o instrumentos pueden ser usados indistintamente.

En la figura 4-8 se observan los diagramas de Bland-Altman en la comparacién del sistema,
multiespectral en el modo de alta velocidad contra el sistema hiperespectral, para los diferen-
tes colores en la escala de grises. En éstos se puede observar como la mayoria de los datos de
cada longitud de onda del espectro visible se encuentran dentro de los limites definidos para
ser un instrumento de confianza. Para esta comparacion se asume el sistema hiperespectral
como un instrumento confiable para determinar las caracteristicas de color de un objeto de
referencia. La figura 4-9 muestra los mismos diagramas pero con el sistema multiespectral
en el modo de alta precision. Estos muestran la ubicaciéon de las longitudes de onda més
agrupadas y con menores datos por fuera de los limites, por lo que se puede concluir que el
sistema entrega datos confiables en ambos modos de operaciéon para las longitudes de onda
del espectro visible, aunque la confiabilidad del sistema es mejor cuando no se presentan
restricciones de tiempo debido al mejor agrupamiento de los datos.
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Figura 4-8: Diagramas de Bland-Altman para los colores en escala de grises con el sistema

en alta velocidad.
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5 Caracterizacién del color del café
en cereza

En Colombia, el cultivo de café es una de las industrias més importantes para el pais, por lo
que hoy en dia existe un gran esfuerzo por parte de las empresas y la comunidad cientifica
para mejorar la eficiencia de los procesos de cosecha y post cosecha [126]|. Para producir el
café suave colombiano, segiin los estandares internacionales, es necesario alcanzar un desem-
peno muy alto en el control de calidad. De hecho, el precio del café mejora cuando se puede
garantizar al menos el 98 % de los frutos de café maduros [127].

En la préctica, la cosecha manual es la tinica opcion posible para los productores de café,
incrementando el costo total de produccién, sin tener un producto que pueda garantizar los
niveles de calidad. Por lo que los sistemas de vision artificial surgen como alternativas de
bajo costo [128]. La investigacion sobre la seleccion automaética de frutos de café es un cam-
po muy prometedor, ya que existen varias aplicaciones inmediatas. En temporada alta, los
cultivos pequenios necesitan procesar un promedio de 625kg de café por dia, lo que equivale
a 312,500 frutos en cereza aproximadamente (cada cereza pesa aproximadamente 2g) [127].
Una cosecha de una hectarea puede producir entre 1500Kg y 3000Kg de café por dia. Por lo
tanto, cualquier enfoque de la solucién debe tener en cuenta la velocidad de procesamiento,
lo que hace imprescindible una solucién en alta velocidad, capaz de lograr rendimientos de
entre 43 y 86 frutas por segundo para un cultivo de tamano medio de cinco hectareas.

Existen algunos resultados sobre el desarrollo de sistemas de clasificacion de café, pero estos
son principalmente para café seco [129, 130, 131, 132]. Muy pocos se pueden encontrar para
café en cereza [133, 134]. Sin embargo, estas soluciones no son adecuadas para Colombia,
ya que son costosas y solamente cuentan con dos formas de clasificar el estado de madurez:
inmaduro y maduro, lo que no garantiza los niveles de calidad necesarios. Por esto, se han
realizado esfuerzos de investigacion para encontrar algoritmos que permitan determinar el
estado de calidad de frutos de café en cereza, teniendo presentes las diferentes etapas de
madurez requeridas por los estandares de calidad [135, 128|. Existen diferentes estudios en
los que el color en las frutas es una de las propiedades caracteristicas para la selecciéon o la
investigacion. En Merzylak [136] se obtiene una estimacion de los pigmentos presentes en
manzanas mediante una técnica no destructiva de reflectancia espectral. En Balasundaram
[137] se emplean ciertas longitudes de onda de color para ayudar a definir los defectos de
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cancer en la piel de citricos. En Moyano [138] se mide el color en dos diferentes espacios de
color, CIELUV y CIELAB, en aceitunas para establecer una relaciéon con los pigmentos de
las mismas. Mientras en [139] relacionan el espacio de color de CIELAB en el espectro visible
de frutos de café con diferentes propiedades fisicas y mecanicas para 9 etapas de maduracion.

Trabajos desarrollados en el grupo de investigaciéon, y en industrias locales, muestran que
emplear algoritmos de procesamiento de imagenes, enfocados en destacar ciertas caracteris-
ticas de color presentes en los frutos de café, funciona de forma eficiente para realizar una
caracterizacion del color en los frutos [140], o una clasificacion de los mismos y diferenciarlos
como maduros, verdes, pintones o sobremaduros [141]. Algunos de estos algoritmos buscan
eliminar las caracteristicas que no aportan mayor informacion, al aplicar diferentes transfor-
maciones sobre las componentes de color. La implementaciéon de un sistema de clasificacion
de frutos de café ha sido desarrollado en el grupo de investigaciones de percepciéon y control
inteligente (PCI) |141]. Este sistema se encuentra disefiado en una arreglo de compuertas
programables en campo (FPGA), la cual le brinda la posibilidad de ejecutar un algoritmo
en tiempo real, con un flujo continuo de datos entre las imagenes capturadas por la cAmara
y los resultados de clasificar los objetos presentes en ellas. La estrategia utilizada para este
sistema de clasificacion de frutos de café consiste en realizar un cambio en el espacio de
color, del clasico espacio RGB a un espacio en coordenadas esféricas llamado SCT (Spherical
Coordinates Transform), este espacio puede expresar las componentes del color de la imagen
con dos angulos, separando la componente del brillo, que no aporta mayor informaciéon al
proceso de clasificacion. Luego de realizar el cambio en las coordenadas de color, se realiza
un histograma reducido de la imagen, por medio del cual es posible dividir y clasificar los
objetos presentes en la imagen, segiin se encuentren en un determinado bloque del histogra-
ma. Finalmente se analiza si existe una cantidad de pixeles suficientes en los histogramas
asignados a cada estado de maduraciéon para determinar la clasificacion de cada fruto.

Dentro de las caracteristicas principales de este sistema se encuentra que la variable de ma-
yor importancia es el color, por lo que es posible descartar la informacion de la ubicacion
mediante el procesamiento de cada uno de los pixeles de la imagen a medida que son captura-
dos, eliminando el almacenamiento de la totalidad imagen, en busqueda de la alta velocidad,
pero con la limitaciéon de los algoritmos a los que emplean un procesamiento por pixeles.
El sistema también se encuentra disenado para adquirir y procesar un objeto a la vez, con
la restriccion de procesar la cantidad de frutos de café correspondientes a la mayor tasa de
imagenes capturadas por segundo definida por la cAmara. Finalmente dadas las condiciones
en el entorno donde se analizan los objetos, se hace imprescindible un control de la ilumi-
nacion, que permita la repetibilidad de los resultados y garantice la confiabilidad del sistema.

Los experimentos realizados con este sistema de clasificacion de frutos de café, muestran una
clara dependencia de las condiciones de luz, lo cual es un problema muy comin en la mayoria
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de ejemplos de procesamiento de imagenes que tengan procesos de captura |71, 142|. Por lo
que para darle mayor robustez al sistema, se procede a generar un espacio de condiciones de
luz controlada, para la toma de las imagenes de los objetos a clasificar. Este espacio logra
subsanar el problema de iluminacién en principio, fomentando la posibilidad de construir un
sistema adicional, que tenga un manejo de la iluminaciéon segin el entorno de captura de la
imagen.

Una estrategia prometedora es implementar analisis multiespectral en procesos de caracte-
rizacion de frutos de café, ya que al usar un espacio de miltiples dimensiones, cada longitud
de onda puede incrementar la posibilidad de destacar alguna caracteristica relevante en el
proceso de seleccion y clasificacion, para determinar un posible sistema de control de cali-
dad. La motivacién original de este trabajo parte del interés regional y local en mejorar los
procesos de seleccion de frutos de café. Adicionalmente, se encuentran diferentes estudios en
frutas y verduras que han mostrado los beneficios de la iluminacion con diferentes longitudes
de onda de ancho de banda estrecho. Con este fin se desarrolla en un primer momento una
caracterizacion espectral de los frutos de café, luego se determinan cémo se reflejan estas
caracteristicas en diferentes espacios de color para determinar la influencia de los cambios
del color, y finalmente se realizan pruebas tanto fuera del espectro visible para determinar
el aporte de caracteristicas externas al color, como pruebas en caida libre para establecer un
posible clasificador que ayude a los proceso de control de calidad.

5.1. Cambios de color en el café

El estado de maduracion de los frutos de café se encuentra directamente relacionado con
el color que presenta la pulpa o epidermis, y esta es la principal caracteristica empleada
por los expertos para determinar el estado de madurez de los frutos en una cosecha [140].
Durante este proceso se puede determinar que el fruto de café presenta un color verde en sus
primeras etapas de desarrollo (inmaduro), luego le siguen tonos naranjas y rosados durante
el proceso de maduracion (semimaduro) y finalmente adquiere un color rojo en el punto de
madurez (maduro). Luego el fruto adquiere tonalidades violeta oscuro una vez sobrepasada
la madurez (sobremaduro), hasta llegar a un color café negro cuando se encuentra seco [143].

Una de las caracteristicas particulares del fruto de café durante el proceso de maduracion es
la no homogeneidad del cambio de color, ya que este cambio se inicia normalmente desde la
parte inferior del fruto hasta llegar al pedunculo unido al 4rbol [144], pero esta caracteristica
puede variar segin el tipo de fruto, como se muestra en la figura 5-1. De modo que al some-
ter un fruto de café a cualquier sistema de inspeccién de color, se requiere la observacion de
la mayor parte de la superficie de la pulpa para determinar un posible estado de maduracion.
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Figura 5-1: Diferentes tonalidades de color en el fruto de café semimaduro.

5.2. Adquisicién de imagenes multiespectales

Para realizar las diferentes pruebas que caracterizan el color de los frutos de café se toman
un total de 100 frutos tipo arabigo de la variedad Caturra®). Luego de ser recogidos, los
frutos fueron separados por expertos en una las 5 diferentes categorias, como se muestra en
la figura 5-2. Para lograr la captura de las imagenes se realiza una base del mismo color
en la estructura tipo prisma, con el fin de obtener la informacion de las 6 caras del fruto.
Posteriormente se procede a extraer todo la informacion para generar una base de datos que
contenga imagenes de frutos con color verdadero, diferentes espacios de color para facilitar la
representacion y la extraccion de la informacion, y finalmente las caracteristicas del espectro
y las longitudes de onda que mayor capacidad discriminante aportan.

Una vez capturadas las imégenes de los frutos en cada una de sus caras, se procede a aplicar
un algoritmo de pre-procesamiento descrito en la figura 5-3, el cual consiste en generar una
méascara para eliminar la informacion irrelevante, como brillos, sombras y fondo. Para elimi-
nar la informacion del fondo se genera una mascara, al realizar la resta morfologica entre la
imagen con fruto y la imagen del fondo vacio en la longitud 470nm que realza el color del
fondo. Luego se consigue la méscara al aplicar un umbral que elimina los valores negativos y
se eliminan los puntos de ruido que quedan separados mediante una operaciéon de apertura
(erosion seguida de dilatacion).

6 ¢0 @ o ¢

Inmaduro Semi-maduro Maduro Sobremaduro Seco

Figura 5-2: Diferentes estados de maduracion en el fruto de café en cereza.
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Figura 5-3: Diagrama de flujo del pre-procesamiento.

5.3. Representacién en el espacio de caracteristicas

La representacion de los datos en el espacio de caracteristicas, se realiza mediante el analisis
de componentes principales PCA. Asi se pueden graficar los datos de los frutos de café en
un espacio de maxima varianza que se forma a partir de una combinacion lineal de los mis-
mos en funciéon de la dispersion. Adicionalmente a la reduccion dimensional generada con
PCA, el algoritmo también permite identificar las diferentes longitudes de onda que poseen
mayor informacion en las componentes principales. En la figura 5-4 se presenta un 10 % de
los datos adquiridos, y se le asigna un color diferente segun la clasificacion apriori que se le
da a cada fruto. Este porcentaje se escoge debido a que las nubes de datos que contienen
se vuelven muy pesadas computacionalmente, ya que cuentan aproximadamente con 5,000
a 15,000 pixeles por imagen, y un total de 600 imagenes pertenecientes a los 100 frutos.
Esta figura fue elaborada decenas de veces para asegurar que los datos sean una muestra
estadistica representativa.

Para esta figura, los pixeles de cada fruto son ubicados sin distinguir el estado de madu-
racion, pero si son pintados para entregar un referente al lector. De modo que es posible
determinar algunas regiones que corresponden a los pixeles propios de cada estado de ma-
duracion del fruto. Los pixeles color negro corresponden a los frutos secos, que adquieren
tonalidades color marrén y que no se presentan en otros estados. Se ven aislados en la esquina
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izquierda. Seguidos en color magenta se encuentran los sobremaduros que presentan colores
violeta oscuro, y para los cuales se establecen claros limites entre los deméas. Los inmaduros
representados en verde, y maduros en rojo, se encuentran en regiones separadas, pero cerca
de los semimaduros, ya que poseen pixeles similares en color a los dos estados anteriores, y
no permiten ser diferenciados claramente. La tabla 5-1 muestra la matriz de transformacion
que se aplica a los datos en 15 dimensiones para reducirlos. De esta tabla se pueden extraer
las componentes de izquierda a derecha en orden, y también establecer las longitudes de
onda que tienen méas peso por componente. También es posible extraer los valores propios de
la matriz para determinar el orden, y en total la cantidad de informacion que aporta cada
una de las componente como se muestra en la tabla 5-2.

La componente principal PC1 tiene como una de las longitudes de onda que mayor infor-
maciéon aportan la correspondiente a los 840nm, por lo que la separacion existente entre los
frutos secos, sobremaduros y el resto se presenta de una mejor forma. Esta explicacion se
debe a los cambios que presenta el fruto en cuanto a pérdida de agua y masa al momento de
pasar la etapa de madurez. Las siguientes componentes muestran una influencia de mayor
peso en especial a las longitudes 560 — 620 — 720 — 840nm, razonamiento esperado debido a
los cambios de color que presentan los frutos de café.

60
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Figura 5-4: Ubicacion del color de los frutos de café para diferentes estados de maduracion
en dos dimensiones del espacio de componentes.
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A | PC1 PC2 PC3  PC4 PC5  PC6
410 | 0.0080 0.0285 0.0618 -0.0283 0.1930 0.0194
450 | 0.0095  0.0451  0.0589 -0.0589 0.3391  0.0242
470 | 0.0113  0.0557  0.0780 -0.0759 0.4141 0.0438
490 | 0.0138  0.0654  0.0987 -0.0551 0.4283  0.0147
505 | 0.0253  0.0770  0.1933  0.0070  0.3831 -0.0182
530 | 0.0381  0.0654 0.2800  0.0419 0.1367 -0.0347
560 | 0.1926  0.2343 [0B9T5  0.1393  0.0900 -0.0859
590 | 0.0640 0.1519  0.3399  0.1664 -0.1359 -0.0347
600 | 0.1335 0.3615 0.1717  0.2303 -0.3199 -0.0823
620 | 0.2292 |[BNGEEEl -0.4077 0.0780 -0.0388 -0.0850
630 | 0.1555  0.3973 -0.0951 0.0094 -0.0108 0.0630
650 | 0.0908 0.2312 -0.3395 -0.2078 0.3509  0.0729
720 | [ -0.1360 0.1359 -0.5431 -0.1882 0.3774
840 | 0.5997 -0.3724 -0.1945 0.3506 0.1585 -0.5524
960 | 0.1468 -0.1248 -0.1109 0.6463 0.1147 0.7183

Tabla 5-1: Tabla de pesos por longitud de onda para las primeras 6 componentes.

PC %0

PC1 | 83.1509
PC2 | 12.8692
PC3 | 3.6070
PC4 | 0.3729
PC5 | 0.2995
PC6 | 0.2218

Tabla 5-2: Tabla para porcentajes de informacion de PCA para las primeras 6 componentes.

La figura 5-5 muestra los mismos datos pero separados por cada estado de maduraciéon, con
el fin de no mostrar solapamientos en los datos. Para la figura 5-6 se muestra una com-
ponente adicional, lo que ayuda a diferenciar de mejor forma los frutos con pixeles verdes,
amarillos, naranjas y rojos. En este espacio se observa que las caracteristicas poseen una
mayor capacidad discriminante y se puede generar una mejor separacion que al aplicar sola-
mente las dos primeras componentes.
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Figura 5-5: Ubicacién del color de los frutos de café para diferentes estados de maduraciéon
en dos dimensiones del espacio de componentes separados por clase.
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Figura 5-6: Ubicacion del color de los frutos de café para diferentes estados de maduracion
en tres dimensiones del espacio de componentes.

5.4. Caracteristicas espectrales

Otra de las formas de representar la informacion extraida de los frutos de café es mediante
la muestra de las firmas espectrales. En la figura 5-7 se pueden ver las firmas promedio que
muestran los frutos con la separacion apriori entregada por el experto. En estas firmas se
pueden encontrar diferentes caracteristicas. Una de ellas muestra la gran capacidad discrimi-
nante que tienen las longitudes de onda del NIR para diferenciar especificamente los frutos
secos y sobremaduros del resto, como se pudo deducir en el grafico de componentes princi-
pales 5-4. Esta condicion muestra una mayor capacidad discriminante del sistema frente a
los sistemas de vision RGB tradicionales, en el caso del analisis de frutos de café, ya que la
informacion del infrarrojo cercano no se encuentra disponible.

Otra caracteristica corresponde a los frutos semimaduros, los cuales no solo presentan compo-
nentes espectrales en los colores verdes, amarillos, naranjas y rojos, sino que también tienen
mayor reflectancia en dichas longitudes. También se pueden apreciar las diferencias entre
frutos inmaduros y maduros que se presentan claramente en el color, al pasar de 560nm
de longitud central, a valores que se incrementan a partir de los 620nm. Finalmente, se
comprueba cémo las longitudes de onda violetas y azules no contienen mayor informaciéon
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discriminante, ya que se encuentran en niveles de reflectancia muy similares para todos los
frutos.
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Figura 5-7: Firmas espectrales de los frutos de café agrupados segin separacién apriori.

5.5. Capacidad del instrumento para reproducir color

Debido a que el instrumento tiene la capacidad de reproducir el color a partir de las imé-
genes multiespectrales, la figura 5-8 muestra algunos ejemplos de reproducciéon de color a
partir de las imagenes multiespectrales capturadas. Estas imagenes son usadas como referen-
te por parte de los expertos para verificar el posible estado de maduracion y con el objetivo
de realizar una separacion. De forma adicional, en las imagenes se pueden destacar ciertas
caracteristicas de calidad en los frutos, algunas abolladuras en el fruto seco, la no homoge-
neidad en el fruto semimaduro, el inicio del proceso de maduraciéon en el fruto inmaduro, o
incluso se puede ver un caso especial de broca en la figura 5-9, en la cual un insecto perfora
el fruto de café y se alimenta de la almendra del interior. Esta es la plaga que méas afecta al
café [145, 146]. Esta plaga no se estudia durante el desarrollo de este trabajo, pero es una
problematica en la mayoria de paises productores de café [147].

Una ventaja de la representacion del color es la posibilidad de ubicar los pixeles en diferentes
espacios. Estos ayudan a visualizar diferentes caracteristicas de color y son empleados por
diferentes algoritmos de procesamiento digital de imagenes para mejorar la calidad o para
facilitar encontrar algunos rasgos y destacar la informacion, como los niveles de cromaticidad,
o la distancia que hay entre verde y rojo.
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Figura 5-8: Imagen de frutos de café con color reproducido.
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Figura 5-9: Imagen fruto inmaduro con broca resaltada en rojo.

Las figuras 5-10 y 5-11 muestran los espacios de color CIE LAB y CIE XYZ respectivamente.
En estas figuras se ubica el 10 % de los pixeles de todos los frutos de café capturados por el
sistema. Una de las caracteristicas que presenta el diagrama del espacio XYZ es la facilidad
para identificar la tendencia en el cambio de la longitud de onda de los frutos durante el
proceso de maduracion, ya que a medida que el fruto madura, la posiciéon de los pixeles en
el diagrama va cobrando una especie de espiral hacia el centro del mismo. En el espacio
LAB se pueden observar diferentes caracteristicas, tales como la pérdida de la componente
de luminosidad L luego de que el fruto pasa de maduro a sobremaduro y seco. También se
aprecian los cambios en la cromaticidad entre las componentes a y b, en especial entre los
frutos inmaduros y maduros. Finalmente se presentan los histogramas del espacio XYZ en
las figuras 5-12, 5-13, 5-14, 5-15 y 5-16 para tener una idea de la cantidad de pixeles y
las distribuciones que pueden tener segin el estado de maduracion, con el fin de facilitar los
procesos de extraccion de informacion que puedan ser relevantes.
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Figura 5-10: Ubicacién de los diferentes colores de frutos de café en el espacio CIE XYZ.
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Figura 5-11: Ubicacion de los diferentes colores de frutos de café en el espacio CIE Lab.
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Figura 5-12: Histograma de una muestra de pixeles de frutos de café inmaduros en el espacio

CIE Lab.
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Figura 5-13: Histograma de una muestra de pixeles de frutos de café semimaduros en el
espacio CIE Lab.
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Figura 5-14: Histograma de una muestra de pixeles de frutos de café maduros en el espacio

CIE Lab.
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Figura 5-15: Histograma de una muestra de pixeles de frutos de café sobremaduros en el
espacio CIE Lab.
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Figura 5-16: Histograma de una muestra de pixeles de frutos de café secos en el espacio
CIE Lab.



5.5 Capacidad del instrumento para reproducir color 83

5.5.1. Informacién fuera del espectro visible (false color)

La técnica de color falso, o false color se emplea inicamente con fines interpretativos. Con-
siste en representar los objetos mediante mapas de colores con informacion proveniente de
diferentes longitudes de onda de las tradicionales RGB, para hacer visibles determinadas
zonas de los objetos o destacar algunas caracteristicas especificas. Particularmente, una de
las bandas que aporta una gran cantidad de informacién y no se encuentra representada por
el color verdadero, es la banda de infrarrojo cercano NIR, con la cual es posible relacionar los
niveles de agua internos de algunos vegetales, ya que el agua presente en los mismos genera
mayor reflexion en dicha banda [148].

Una de las pruebas del sistema en las longitudes de onda fuera del espectro visible se realiza
sobre frutos de café en cereza, para los cuales se busca medir la pérdida de masa producida
por la sobremaduracién. Para este proceso se usa el indice de Vegetacion de Diferencia
Normalizada Verde (GNDVI) (5-1) [149], con el cual se puede ver méas facilmente la pérdida
de agua y por consiguiente la pérdida de masa generada por el deterioro del fruto de café
y la sobremaduracion del mismo [143], proceso que es visible de mejor forma gracias a un
color falso con componentes (azul, rojo profundo, NIR).
NIR — Green

NDVI = 5-1
G v NIR + Green (5-1)

La forma de medir el proceso de pérdida de agua y de masa en los frutos de café, sigue
el estudio descrito por Uwadaira [150], en el cual muestran la pérdida de firmeza en los
duraznos a través del tiempo. En este estudio se realizan medidas cada dia y se emplea la
banda de 970nm para determinar la pérdida de agua, la cual est& directamente relacionada
con la disminucion en el peso de la fruta. Otro estudio similar [151] muestra el deterioro que
presentan los duraznos en cuanto a la calidad para el consumidor con el paso de los dias,
mediante técnicas no invasivas con longitudes de onda del espectro infrarrojo cercano NIR,
el cual les permite observar de mejor forma las condiciones de salubridad de dichas frutas.
Otra alternativa que ensena el uso de técnicas multiespectrales para realizar segmentacion
usando imagenes a través del tiempo se muestra en rogowska [152], lo cual esta directamente
ligado a las caracteristicas que pueden ser no visibles para el ojo humano. De igual forma,
en Elmasry [153] emplean NIR para determinar la presencia de agua en los frutos segin el
estado de maduracion de las fresas. Muestran como el fruto sobremaduro tiene menor reflec-
tancia en la region de 840 y 960nm correspondiente a las aziicares y a la banda de absorcion
del agua. Por lo anterior, frutos como el café, pueden ser sometidos a estudios que permitan
identificar la influencia de la luz NIR para ayudar a determinar los cambios que presenta
dicho fruto durante el proceso de sobre maduracion.

Una implementacion de color falso es desarrollada sobre frutos de café maduros y sobrema-
duros tras ser recogidos. Las imagenes mostradas en las figuras 5-17, 5-18, 5-19 y 5-20,
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representan la evolucion que presentan 4 frutos de café durante 48 horas. En ellas se puede
observar el color en RGB de los frutos, vinotinto para los frutos maduros y marrén para
los sobremaduros, luego una imagen de color falso que reemplaza las longitudes RGB por
algunas que aportan mayor informacion visual azul, rojo profundo y NIR, (450, 630, 840 nm
respectivamente). También las imagenes en color falso muestran un color verde de mayor
intensidad en los frutos que conservan mayor cantidad de agua, ya que esta reacciona con
mayor eficiencia ante la banda NIR, de forma tal que se verifican con mayor claridad las
cantidades de agua que conservan los frutos que aiin no se encuentran sobremaduros.

Se presenta el indice GNDVTI que es una version modificada del NDVI con mayor sensibilidad
a los niveles de agua. A medida que el agua va saliendo del interior del fruto hacia las paredes,
empieza a reflejar una mayor cantidad de luz en el espectro infrarrojo [154, 155], por lo que
es posible medir la cantidad de agua superficial que esta perdiendo el fruto. En las figuras
5-21 y 5-22 se muestran los histogramas de las diferentes imagenes GNDVI con el progreso
del tiempo; para los frutos de café maduros y sobremaduros de forma independiente, luego
de un proceso de segmentacion. Cabe resaltar que la informacién proveniente del infrarrojo
cercano permite hacer esta segmentacion mediante la binarizaciéon con un umbral. Estos his-
togramas son de utilidad para diferenciar el estado de madurez segin el nivel de intensidad
medio, ya que los frutos maduros presentan menor intensidad en el indice GNDVI que los
frutos sobremaduros. También se puede observar el aumento de los niveles de intensidad para
ambos estados a medida que avanza el tiempo; por lo que este proceso se puede relacionar a
la pérdida de agua mientras se deterioran.

Finalmente, se muestra que las imagenes por fuera del espectro visible, en color falso, ayudan
a observar diferentes fendmenos en las imagenes, que no se perciben con facilidad, como es el
caso de la pérdida de calidad en los frutos de café. Este fenémeno se presenta en el cambio de
intensidad que muestran las imégenes a través del tiempo. En los resultados se diferencian
los frutos maduros y sobremadruos al usar el indice GNDVI, incluso se presenta una idea
de la tendencia en la pérdida de los niveles de agua a medida que transcurre el tiempo,
respaldado por las pruebas realizadas en [143] y basado en el incremento en el nivel de re-
flectancia que poseen los frutos en longitudes de onda del infrarrojo cercano NIR. Debido a
que estas longitudes no son visibles, los resultados son mostrados por medio de colores falsos
y complementados por indices vegetativos que facilitan la interpretacion de la informacion.
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Figura 5-17: [zquierda: Color verdadero. Centro: Color Falso. Derecha: GNDVT frutos de
café con 1 hora de recogidos.

Figura 5-18: Izquierda: Color verdadero. Centro: Color Falso. Derecha: GNDVT frutos de
café con 12 horas de recogidos.

Figura 5-19: Izquierda: Color verdadero. Centro: Color Falso. Derecha: GNDVT frutos de
café con 24 horas de recogidos.
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Figura 5-20: [zquierda: Color verdadero. Centro: Color Falso. Derecha: GNDVT frutos de
café con 48 horas de recogidos.
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Figura 5-21: Histograma del avance en el tiempo de las imagenes GNDVI para los frutos
maduros.
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Figura 5-22: Histograma del avance en el tiempo de las imagenes GNDVI para los frutos
sobremaduros.

5.6. Pruebas de repetibilidad a corto plazo

De la misma forma que se realizaron las pruebas de repetibilidad en la carta de color, se
mide la consistencia de un grupo de frutos de café en diferentes estados de maduracion.
De esta forma se puede medir la precision del sistema en un objeto que presenta mayor
cantidad de brillos y sombras, que no presenta caracteristicas de color homogéneas, y que
contiene caracteristicas en el infrarrojo cercano NIR. La figura 5-23 representa la dispersion
de los datos de 5 frutos en diferentes estados de maduracion. Para cada uno se seleccio-
nan los mismos 4 pixeles en 20 diferentes imagenes del mismo fruto, de modo que se pueda
comprobar la precision sobre 80 muestras. Uno de los resultados destacados con la prueba
se presenta en la poca reproducibilidad que muestra el sistema en las longitudes de onda
de los azules, fenémeno que se da debido a la baja capacidad discriminante en esta region
del espectro. Mientras las longitudes de onda del infrarrojo cercano NIR muestran buenos
niveles de repetibilidad a corto plazo por su baja varianza en la mayoria de los datos. Esto
demuestra que la eficiencia de cada sistema multiespectral esta directamente ligada a la ca-
pacidad discriminante que tengan las longitudes de onda dentro de cada campo de aplicacion.

En la figura 5-24 se muestra una combinacion entre el espectro medio de cada uno de los
frutos, y la varianza entre los diferentes frutos agrupados por estado de madurez. En ésta,
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las longitudes de onda de los colores violetas y azules no contienen suficiente informacion
discriminante a pesar de los ligeros cambios de reflectancia. También se puede observar c6mo
los frutos catalogados como semimaduros presentan mayor dispersion de los datos, debido
principalmente a la variedad de tonalidades que adquieren estos frutos, pero a pesar de esta
condicion, su espectro es el Gnico que muestra componentes en todas las longitudes de onda
a partir de los 530nm. También se logra identificar como las longitudes de onda del NIR
presentan una clara diferencia en los frutos maduros y sobremaduros, debido principalmente
a las pérdidas de agua durante el proceso de maduracion.

La tabla 5-3 contiene los valores de varianza para cada longitud de onda de forma individual,
de modo que se puede establecer un valor de repetibilidad a corto plazo con la metodologia
mostrada en el capitulo 3. Esta determina que los niveles elevados en las longitudes 410
a 505nm no deben ser consideradas en los procesos de control de calidad ya que no se
encuentran dentro de los parametros definidos para un instrumento, pues pueden generar
falsos positivos debido a la elevada varianza. Las demés longitudes que se encuentran por
fuera de los limites aceptables, pueden ser o no ser consideradas por el sistema, como 590nm
que presenta una alta varianza. El resultado final del experimento de repetibilidad en frutos
de café muestra que el sistema es un instrumento confiable en 10 de las 15 longitudes de onda,
ya que las longitudes mas pequenas no presentan capacidad discriminante y no distinguen
los frutos por su estado de maduracion.
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Figura 5-23: Pruebas de repetibilidad en frutos segin su estado de maduracion.
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Figura 5-24: Diferencias de rango en las pruebas de repetibilidad.

Longitud | Varianza Contribucion % StudyVar %
410 7.3155e-04 24.0431 49.0338
450 5.0690e-04 21.0841 45.9174
470 2.3536e-04 11.9161 34.5197
490 3.9166e-04 26.7549 51.7251
505 2.8498e-04 11.8103 34.3661
530 3.9738e-04 2.9250 17.1025
560 4.1420e-04 0.7888 8.8815
590 0.0026 6.0922 24.6824
600 3.5743e-04 0.3553 5.9610
620 3.9529e-04 0.0199 6.2692
630 2.2076e-04 0.2129 4.6144
670 8.6366e-04 1.0640 10.3148
720 2.0748e-04 0.2474 4.9741
840 1.2430e-04 0.0111 3.9862
950 5.5373e-04 0.0235 10.8665

Tabla 5-3: Tabla de repetibilidad y varianza para las pruebas con café.
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5.7. Pruebas de velocidad

Continuando con la motivacién del proceso de determinar la calidad de frutos de café, se
plantea la propuesta de evaluar algunos de ellos con el sistema en alta velocidad y caida libre.
De esta forma se puede obtener una representacion de la ubicacién del color de diferentes
frutos de café, cuando se tienen restricciones de tiempo y movimiento. Para realizar esta
prueba se cuenta con los datos extraidos de la matriz PCA desarrollada para la represen-
tacion de los graficos de alta dimensionalidad. Esta matriz de transformacion a un espacio
de maxima varianza permite, adicionalmente, conocer cudles son las longitudes de onda que
mayor informacion aportan al proceso, y en las cuales se encuentra la mayor variabilidad de
los datos, por lo que se pueden considerar como las longitudes que pueden aportar mayor
informacion discriminante para el proceso de control de calidad. De esta forma, y conociendo
las limitaciones del sistema para capturar inicamente 4 longitudes de onda en una imagen
multiespectral en caida libre, se procede a examinar el comportamiento y la distribucion de
al menos 5 frutos de cada estado de maduracion, en los espacios de mayor varianza con las
longitudes de onda de 560 620 720 y 840 nm.

En la tabla 5-1 se muestran seleccionadas las longitudes de onda que mayor informacién apor-
taban al proceso en las primeras componentes, las cuales son seleccionadas para las pruebas
en caida libre. Las figuras 5-25 y 5-26 presentan los pixeles extraidos de las muestras de café
en caida libre para las 4 longitudes de onda que tienen mayor informacion discriminante,
para 2 y 3 componentes, respectivamente. Estas muestran co6mo el sistema ya no cuenta con
la misma capacidad que al trabajar con 15 longitudes de onda, pero aiin se pueden separar
la mayoria de los pixeles de cada clase. Este resultado deja abierta la posibilidad de estudiar
un sistema que realice un control de calidad de frutos de café basado en color que pueda
trabajar a altas velocidades y use como herramienta el sistema de adquisicion de imagenes
multiespectrales en el modo de operaciéon de alta velocidad. Incluso se desarrolla un clasi-
ficador basado en el algoritmo de vecinos cercanos(KNN)|[156] implementado para sistemas
multiespectrales. Los resultados son mostrados en la tabla 5-4 y se presenta una eficiencia
total de clasificacion del 93,9% con un f1 score de 0,92, lo cual ratifica la posibilidad de
trabajar los datos multiespctrales de café con clasificadores mas elaborados con el fin de
realizar un control de calidad en frutos de café.
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Figura 5-25: Representacion de los pixeles de los frutos de café en el espacio PCA en 2
componentes con 4 longitudes en caida libre.
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Figura 5-26: Representacion de los pixeles de los frutos de café en el espacio PCA en 3
componentes con 4 longitudes en caida libre.
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Prediccion
Inmaduro Semimaduro Maduro Sobremaduro Seco
Inmaduro . 0.1
Semimaduro
Maduro
Sobremaduro
Seco

Tabla 5-4: Matriz de confusion del clasificador KNN.
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La principal contribucién de este trabajo radica en mostrar el diseno de un instrumento de
medicion de color a partir de las caracteristicas espectrales, este instrumento captura hasta
8 imagenes multiespectrales de 15 bandas por segundo. También puede capturar imagenes
de 4 bandas en objetos en caida libre, y eliminar la mayor parte de la distorsién por movi-
miento gracias al efecto estroboscopico de la luz y la sincronizacion del disparo. Cuenta con
unos procesos de calibracién y comparacién que garantizan medidas confiables, y muestra
una elevada capacidad discriminante en la caracterizacion de los frutos de café al incluir
informacion proveniente del color y del infrarrojo cercano.

Especificamente en el capitulo 2 se muestran los diferentes componentes necesarios para el
diseno del sistema multiespectral: Una cdmara de amplio espectro electromagnético entre los
400 y 1000nm. Dos espacios de iluminaciéon controlados que reducen la influencia de la luz
externa presente en el ambiente. El primero con forma de prisma octogonal, el cual elimina
los brillos y sombras en las imagenes, gracias a que la luz rebotar en sus paredes al menos un
par de veces antes de iluminar el objeto. De esta forma se obtiene luz proveniente de todas
las direcciones, para eliminar sombras, y se disminuyen los brillos al evitar la luz directa
de los LEDs por la barrera. Este espacio surge como una necesidad para mejorar la calidad
de las imégenes, y cumple a cabalidad su objetivo. El segundo espacio con forma de 'Y’ es
disenado con el fin de realizar captura de objetos en caida libre. También requiere mayor
intensidad de luz para el efecto estroboscopico, por lo que presenta un ntimero menor de
rebotes en la luz. Ambos disefios se basan en una mezcla entre los espacios presentes en la
literatura, y los ajustes necesarios segin las necesidades del progreso del trabajo. Sus dife-
rencias se deben al compromiso que implica tener luz difuminada, o mayor intensidad de luz.
Finalmente, el tercer componente, es la corona de iluminacién con LEDs de ancho de banda
estrecho, que representa el mayor aporte en relacion con el diseno. Esta corona sirve como fil-
tro para generar los diferentes planos espectrales, al proveer suficiente iluminacién en todo el
espectro recibido por la cAmara. Las caracteristicas principales de los LEDs son: su longitud
de onda, correspondiente a 410,450,470, 490, 505, 530, 560, 590, 600, 620, 630, 670, 720, 840 y
950nm, sus anchos de banda inferiores a 30nm y los 2 Watts de potencia al sumar cada
pareja. Esta potencia es adecuada para un sistema de interiores con iluminacién controlada,
pero se requiere decenas de vatios para espacios sin control, o incluso cientos para instrumen-
tos con aplicacion en exteriores. Los LEDs son escogidos segiin la disponibilidad comercial
y en diversas longitudes con fines exploratorios. Sin embargo pueden ser reemplazados en el
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momento de definir una aplicacion concreta, ya sean LEDs con la mayor capacidad discri-
minante que aumenten la cantidad de luz, o LEDs en un rango especifico de longitudes para
destacar alguna caracteristica, como pueden ser los infrarrojos.

El principal desafio de la corona es garantizar la longitud de onda central y el ancho de
banda de la luz emitida por los LEDs de potencia, al tiempo que se modula la cantidad de
luz que se envia a la escena a modo de calibracion. Para lograr la longitud de onda central,
es necesario un controlador que mantenga la corriente nominal para cada LEDs entre (350
y 700mA), debido a que varian segun la referencia, la familia, y el color de cada uno. Ya
que la cantidad de luz no puede ser variada por el cambio en la corriente, se debe modificar
mediante una técnica de modulacién digital PWM que regula en el tiempo la cantidad de
luz que recibe el sensor.

Una de las caracteristicas principales de este sistema es el bajo costo de su implementacion
en relacion con los sistemas comerciales, tipicamente inferior a 2000 délares, ya que el disenio
basado en LEDs de ancho de banda estrecho reemplaza los filtros sintonizables y prismas,
que facilmente duplican o triplican el valor de los sistemas. Una de las ventajas de la corona
de LEDs y el método de regulacion de iluminacioén por modulacion es la capacidad de generar
disparos de luz estroboscopica, lo que disminuye la distorsion en las aplicaciones con restric-
ciones de movimiento. La sincronizacion entre el disparo de la iluminaciéon y la caAmara es el
principal reto para lograr el efecto estrobo, y se logra al tener senales de disparo de la luz y
de la cAmara controlados por el hardware de la corona de LEDs, al conocer los retardos de
ejecucion que tiene cada elemento. Esta condicidon es necesaria para aplicaciones en tiempo
real, y permitiria la implementacion de este sistema en la industria, ya sea en deteccién de
caracteristicas, control de calidad, o incluso clasificacion.

Segun la aplicacion, se pueden cambiar los parametros de tiempo de adquisicion e intensidad
de luz. Sin embargo, modificar estos parametros implica un compromiso entre velocidad y
precision. En consecuencia se seleccionan dos principales modos de operacién: el primero usa
la cdmara a maxima velocidad (120 cuadros por segundo), y representa 8 imagenes multies-
pectrales por segundo de 15 bandas cada una. El segundo modo tiene el méximo tiempo de
exposicion admitido por la camara (2 segundos) y permite obtener imagenes con una mayor
precision y exactitud, ademas de una mejora en la calidad de la imagen multiespectral, a
pesar de tomar 30 segundos por imagen.

El sistema se calibra al modular la cantidad de luz entregada a la escena durante el tiempo
de exposicion de la caAmara. La técnica para realizar la calibracién se basa en una referencia
blanca conocida, la cual debe mostrar una reflectancia constante cercana al 99 %, de modo
que se puede variar la cantidad de luz para obtener la respuesta esperada. Luego del cambio
en la intensidad de luz se hace una normalizaciéon por software que compensa las no linea-
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lidades de la luz y la falta de eficiencia del sensor. Se recomienda realizar peridédicamente
este proceso debido al deterioro natural de los elementos del sistema, como los LEDs que
tienen una vida ttil de al rededor de 5000 horas de encendido; o cada vez que alguno de los
parametros del sistema sea cambiado, como la estructura, el reemplazo de algin LED o la
modificaciéon de la distancia entre el objeto y la cAmara, ya que todos estos pueden variar la
cantidad de luz reflejada en las distintas longitudes de onda.

La captura del espectro electromagnético reflejado, cobra importancia por ser una técnica
no invasiva. Sirve para determinar algunos de los compuestos de los que esta hecho un ob-
jeto. Adicionalmente, permite determinar las longitudes de onda de los pigmentos que lo
componen, y lograr mediciones del color con mayor informacion. Incluso se puede sumar la
informacion fuera del espectro visible, y generar caracteristicas adicionales al color. Por otra
parte, capturar la informacion de toda la superficie del objeto, logra asumir las no homo-
geneidades de los mismos y entregar la informacion espacial del lugar de donde proviene el
espectro, asi evitar los sesgos por escasez de datos.

El capitulo 3 presenta las diferentes pruebas que caracterizan el sistema como un instrumento
de medida. Para probar la precision se realiza un analisis de repetibilidad a corto plazo de las
firmas espectrales. Aunque el sistema muestra mediciones confiables dentro de los estanda-
res comerciales de un instrumento (i.e. precision superior a 90 %), se presenta una evidente
mejora cuando no se tienen restricciones de tiempo y movimiento, para que el sistema pueda
trabajar en un modo de operacién de alta precision. Por lo que nuevamente se adquiere un
compromiso entre velocidad y desempeno que se debe asumir por parte de la aplicacion.
La exactitud en la medicion del color se muestra en la secciéon 3.2, en la cual se trabaja la
reproducciéon de color de una imagen multiespectral a una imagen RGB, conservando toda
la informacion entregada por el espectro. Esta representacion contiene més informacion de-
bido al aporte completo del espectro visible ya que existen ciertas longitudes de onda con
informacion diferente de color, reflectancias especificas de algunos de los componentes que
conforman los objetos, o incluso longitudes que aumentan la capacidad discriminante.

La reproduccion de color a partir del cubo espectral, permite obtener una representacion
convencional de la mayor parte de la informacion del espectro visible en una simple imagen,
de modo que se pueda relacionar la firma espectral con los colores que percibe el ojo hu-
mano. Gracias al hecho de contar con la carta de color, se establece una distancia entre los
colores ideales y los resultados de la reproduccion. De esta forma se encuentra la distorsion
de color que presenta el sistema. Estos errores son comunes en todos los sistemas, ya que
la percepcion del color se ve modificada por el sensor y principalmente por la iluminaciéon
del entorno. Ademas la iluminacién generada por la corona no presenta un patrén similar
al D65 que se asemeja a la luz diurna. Por lo que al usar la carta de color como referencia
conocida, se genera un perfil de color que disminuya esa distancia producida por la luz del
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sistema. Se encuentran dos perfiles de color para aproximar las medidas al valor ideal, de los
cuales presenta los mejores resultados una red neuronal artificial, que disminuye la distancia
de color a menos del 5% en el peor de los casos. Un error como este no es perceptible por
el 0jo humano y puede ser considerado color verdadero. Sin embargo esta red neuronal no
presenta un rango de color completo por lo que no es recomendada para todas las aplicaciones.

La comparacion de espectros contra un sistema hiperespectral de altas prestaciones se expo-
ne en el capitulo 4. En la comparacion, las firmas espectrales de la carta de color presentan
cambios de reflectancia en ambos sistemas. A pesar de ésto, las formas de onda son similares,
ya que ubican los 24 espectros de cada color en la carta en regiones similares del espacio de
componentes principales sin mayores solapamientos, lo que se interpreta por una capacidad
discriminante de color semejante para ambos sistemas. Adicionalmente, se obtienen medi-
das de similitud espectrales que indican el grado de afinidad. Estas medidas son de utilidad
cuando los instrumentos presentan cambios de reflectancia, debidos a las caracteristicas de
iluminacion y del sensor 6ptico. Entre ellas, las més destacadas son la correlacion con valores
medios superiores a 0,8 y el valor medio de angulo espectral inferior a 0,2, lo que muestra un
sistema con firmas espectrales comparables a las de instrumentos comerciales de referencia.

Por tltimo, se presenta un estudio de caracteristicas de color de frutos de café en el capitulo
5, en el cual se muestran los datos multiespectrales en diferentes espacios color. Entre las
caracteristicas destacadas se encuentra el cambio en la cromaticidad del fruto cuando em-
pieza a madurar, y la pérdida de luminosidad al sobrepasar la maduraciéon. Otro espacio de
representacion de los datos es el espacio de componentes principales, en donde se presenta
separabilidad en la mayoria de los datos, y en donde se muestra que las longitudes de onda
de 560, 620, 720 y 840nm aportan el mayor porcentaje de informaciéon al sistema. Con estés
longitudes se destaca que el comportamiento de los pigmentos en el fruto de café reacciona
principalmente a las longitudes de onda verdes y rojas. Sin embargo la reacciéon a la luz in-
frarroja debe ser tenida en cuenta por su gran aporte a la capacidad discriminante. Con las
pruebas fuera del espectro visible se logra medir una correlacion existente entre la cantidad
de agua que esta saliendo del fruto, y la reflectancia emitida en el espectro del infrarrojo
cercano. Un resultado adicional de la prueba es mostrar la repetibilidad en las longitudes del
NIR, que no pudo ser estudiada con la carta de color y presenta valores dentro de los pa-
rametros aceptables considerando el sistema como un instrumento de media. Estas pruebas
abren el panorama a los sistemas que trabajan con frutos de café para integrar rangos fuera
del espectro visible en sus disefios. Finalmente, se realizan pruebas con frutos en caida libre,
y un proceso de clasificacion de los diferentes colores, de esta forma se entrega un punto de
partida para un proceso de estimaciéon de calidad a alta velocidad.
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6.1. Trabajo futuro

Al presentar un sistema de adquisicién de imagenes multiespectrales se vislumbran diversos
retos hacia el futuro, dentro de los cuales se encuentran las diferentes mejoras en el diseno,
como la inclusién de mayor cantidad de LEDs ya sea para aumentar la potencia de luz, o
para aumentar la cantidad de longitudes de onda consideradas en este trabajo.

El sistema de iluminacién, junto con los diferentes escenarios, se disena para obtener una luz
homogénea en toda la escena, pero existen diferentes fenémenos que pueden encontrarse me-
diante distintos direccionamientos de la luz, tales como metamerismos en algunos materiales,
o la posibilidad de encontrar danos mecanicos en superficies lisas por sombras o brillos en
lugares inadecuados. Se realiz6 un disenno de una corona multiespectral con un mayor niimero
de LEDs, y con la posibilidad de un control del encendido por cuadrantes, para la exploracion
de los fenémenos generados por la luz en diferentes espectros con direccionamiento, por lo
que se pretende realizar un estudio de estos fendmenos y diferentes aplicaciones en calidad de
productos comerciales. Respecto a los datos extraidos del sistema, existen diversas técnicas,
ademéas del PCA, para el analisis de las grandes cantidades de datos obtenidas a partir de
este, por lo que se espera que estos datos puedan ser procesados mediante algoritmos de
mayor nivel de complejidad para destacar informacion de mayor relevancia que la descrita
en el trabajo. De igual forma se puede avanzar en el desarrollo de una correcciéon de color de
rango completo en el espacio y que no presente pérdidas de las linealidades mostradas por
el color.

Debido a la motivacién inicial de este trabajo, se espera que el espacio aumentado de ca-
racteristicas de color encontrado para los frutos de café sea una base solida para generar un
sistema con capacidad de medir la calidad de los frutos de café con base en sus caracteristi-
cas de color, que pueda trabajar en tiempo real, y considere la informacion aportada por las
longitudes de onda del infrarrojo cercano para aumentar la capacidad discriminante.
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