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Resumen

El calibrado y seleccion de productos agricolas es una
actividad de gran relevancia dentro de la industria
agroalimentaria. Este estudio, centrado en el sector
del olivo, presenta una solucion basada en analisis de
imagen que permite la estimacion automatica y no
invasiva del peso y calibre (ejes de simetria mayor y
menor) de un conjunto de aceitunas, a partir de una
serie de fotografias de las mismas. Utilizando dos
variedades distintas de aceituna (Arbequinay Picual),
se ha desarrollado un algoritmo de segmentacion, a
partir del cual se extrae la informacion necesaria
para computar modelos de estimaci6én para cada uno
de los parametros considerados. Una vez aplicados
dichos modelos sobre los correspondientes conjuntos
de validacion, se ha podido comprobar, a través del
célculo de la raiz del error cuadréatico medio (RMSE)
cometido, la eficacia del método propuesto y su
validez como base para el desarrollo de un sistema de
calibrado de aceitunas de bajo coste basado en vision
artificial.

Palabras  clave: aceituna, peso, calibre,

segmentacion, vision artificial, estimacion.

1 INTRODUCCION

El cultivo del olivo se ha convertido en una actividad
agricola de gran peso y relevancia en la actualidad.
Con gran presencia y tradicion en la cuenca
mediterranea, zona que ha concentrado histéricamente
a los principales paises productores, su laboreo se ha
extendido alrededor de todo el mundo en las Gltimas
décadas, y ya es practicada en lugares tan dispares
como el continente americano, Australia y Nueva
Zelanda, e incluso en China o el sudeste asiatico [4].
La principal razén de dicha expansion pasa por el
espectacular auge en popularidad y el creciente
consumo de los principales productos que derivan de
la industria sustentada por dicho cultivo: las aceitunas
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de mesa y el aceite de oliva. No en vano, y de acuerdo
con datos del Consejo Oleicola Internacional (COl), el
consumo de aceitunas de mesa se ha visto
incrementado en mas de un 170% en los dltimos 25
afios [4], y las expectativas de consumo de aceite de
oliva, para el curso 2017/18, son de 3.000.000
toneladas a nivel mundial [12]. Con el objeto de
satisfacer esta creciente demanda, toda la industria
generada alrededor del olivo ha de afrontar numerosos
retos, muchos de ellos de caracter tecnolégico, ante la
imperativa necesidad de modernizacion de todos sus
procesos.

El tamafio y peso, ademas de otras caracteristicas
fisicas, de los productos derivados de la actividad
agricola son datos de gran valor para su industria [6].
La clasificacion y/o seleccion de los frutos en base a
estos parametros es tarea de especial importancia en
segun qué cultivos, siendo de vital relevancia en el
caso del fruto del olivo [5, 9]. Asi, en el caso de, por
ejemplo, la aceituna de mesa, el proceso de calibrado,
y la precision del mismo, tienen un especial impacto
en el producto final, dadas las expectativas de
homogeneidad en cuanto a tamafio que se le presupone
al consumidor final.

Frente a las tradicionales soluciones de caracter
mecénico, los sistemas de vision artificial comienzan
a ganar interés dentro de la industria de
transformacién agroalimentaria [1,3,7,8]. Ante este
escenario, este tipo de tecnologia puede ser de gran
valia dentro del sector oleicola ya que no s6lo abre la
puerta a sistemas de clasificacion y seleccién del fruto
menos agresivos con éste, sino que ademas hacen
posible la adquisiciéon de una informacion antes
inaccesible.

El presente estudio propone un sistema de estimacion
de peso y calibre (ejes mayor y menor) basado en
analisis de imagen. En concreto, el método presentado
es capaz de estimar el peso, asi como los diametros
mayor y menor de cada una de las aceitunas
contenidas en una imagen digital, empleando técnicas



basadas en morfologia matematica y segmentacién
por umbralizacion. Dicha metodologia es desarrollada
alo largo de la siguiente seccion. Asi, en primer lugar,
se recoge en detalle cémo se ha realizado la captura de
las imégenes, ademas de las mediciones de peso y
calibre de cada uno de los frutos. Seguidamente, se
exponen los distintos pasos acometidos por el
algoritmo de segmentacion propuesto para la
transformacion y binarizacién de dichas imagenes, y
se establecen los criterios para evaluar la calidad de las
segmentaciones obtenidas. Finalmente, es expuesto el
proceso de extraccion de datos caracteristicos del peso
y calibre desde las imagenes segmentadas, y la
generacion de los modelos de estimacion a partir de
éstos y de las mediciones previamente realizadas. En
la Seccién 3 son presentados y discutidos los
resultados obtenidos, tanto para las segmentaciones
realizadas como para los modelos de estimacion
computados. En el Gltimo apartado (Seccion 4), a
modo de conclusion, se destacan algunas
implicaciones relacionados con los resultados
obtenidos, y se sugieren algunos aspectos a tener en
consideracion en futuras investigaciones.

2 MATERIALES Y
METODOLOGIA
2.1  ADQUISICION DE IMAGENES Y DATOS

DE REFERENCIA

Para el presente trabajo se cosecharon, en enero de
2018, muestras de aceituna de las variedades
Arbequina y Picual. De ellas se seleccionaron 200
individuos por variedad para formar los conjuntos de
estudio. En el caso de la variedad Arbequina, se
establecieron los siguientes 5 conjuntos: A1, A2y A3,
con 40 individuos por conjunto, A4 con 50 individuos,
y A5 con 30. Para la variedad picual, se formaron 4
conjuntos, P1, P2, P3 y P4, con 50 individuos cada
uno.

Establecidos los conjuntos de estudio, se procedio al
fotografiado de los mismos. Para ello, sus frutos
integrantes fueron dispuestos de forma ordenada, y
separados los unos de los otros, sobre un tapete blanco
(véase un ejemplo de captura en la Fig. 1). Las
imagenes fueron capturadas con una cdmara digital sin
espejo, y equipada con sensor NMOS, modelo
LUMIX DMC-GH4 (Panasonic, Kadoma, Osaka,
Japon). Esta fue configurada en modo manual, con una
apertura de f/8, un tiempo de exposicién de 1/500s,
una sensibilidad 1SO de 400 y una distancia focal de
14mm. Para iluminar la escena, se utilizaron dos
lamparas haldgenas de 500W, con una temperatura de
color de 3300k. La camara fue montada por encima
del tapete sobre el que se situaron las aceitunas a
fotografiar, mirando perpendicularmente a éste. Los
focos se situaron a la misma altura, orientados hacia el
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punto de enfoque de la camara. Las capturas fueron
almacenadas en formato JPG, con una resolucién de
4608x2592 pixeles, una densidad de 180 pixeles por
pulgada y una profundidad de color de 24bits. En la
Figura 1 se muestra, a modo de ejemplo, una de las
capturas tomadas en laboratorio.
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Figura 1: Ejemplo de imagen capturada para uno de
los conjuntos de aceitunas bajo estudio.

Una vez finalizada la captura de las imagenes de los
conjuntos, se realizé el pesado individualizado (en
gramos, g) de cada fruto usando la balanza de
precision KERN PCB 3500-2 (KERN & Sohn GmbH,
Balingen, Alemania). También se realizaron las
mediciones de los diametros mayores y menores (en
milimetros, mm) de cada individuo, utilizando un
calibrador digital, con 0.0lmm de resolucion y
0.02mm de precisién. Finalmente, cada medicion se
asocid univocamente, mediante etiquetado, a su
correspondiente aceituna fotografiada.

ANALISIS

2.2 ALGORITMO

IMAGEN

DE DE

La metodologia propuesta se basa en la extraccion
automatica de caracteristicas de las imagenes que son
descriptivas del peso y calibre de las aceitunas. Para
ello, el algoritmo desarrollado emplea técnicas
basadas en morfologia matematica y segmentacion
por umbralizacion.

2.2.1 Preprocesamiento

En primer lugar, las iméagenes son escaladas a un 40%
de su tamafio original mediante interpolacion
bicubica, ello para reducir la carga computacional de
los algoritmos. Seguidamente, se aplica un filtrado
gaussiano para la atenuacion de ruido de sal y
pimienta, con kernel de 5x5 y desviacion tipica de 0.8.
Finalmente, las imagenes se transforman, desde su
espacio de color nativo RGB, a una representacion en
base al espacio de color HSV (del inglés Hue,
Saturation, Value). Esta eleccion estuvo motivada por
las caracteristicas propias de las imagenes capturadas
en laboratorio, asi como por la propia naturaleza del
experimento. Y es que, en efecto, abordar una
segmentacion basada en caracteristicas de color
carecia de sentido aqui, al no existir garantias de
homogeneidad entre las distintas aceitunas en cuanto



a matiz (hecho especialmente destacable en la
variedad Arbequina). Sin embargo, el utilizar un
tapete de color blanco como fondo de escena propicid
que sus pixeles presentaran valores de color o
luminosidad considerablemente mayores a los de los
pixeles pertenecientes a las aceitunas. Por todo ello, se
decidio la conversidn de las imagenes al espacio HSV,
que proporciona la informacion de luminosidad, en el
canal V, desacoplada de otras caracteristicas. Cabe
mencionar que hay mas espacios de color
potencialmente validos para este trabajo por ofrecer la
misma caracteristica, como por ejemplo los CIELAB
(canal L) [2] o HSL (canal L) [11], entre otros.

2.2.2 Segmentacion de las aceitunas

Una vez ejecutada la transformacion al espacio HSV,
el canal correspondiente a la informacién del valor de
color (value en inglés) es almacenada en una matriz
independiente, y tratada a partir de este punto como
una imagen en escala de grises que, tras diversas
transformaciones, sera finalmente la imagen
binarizada.

Para la matriz contenedora de dicha componente, se
realiza una inversion de los valores de sus elementos
en base al maximo valor de gris contemplado, esto es
255. Asi, sea V la imagen definida en el intervalo
[0,..., 255] (8 bits) correspondiente al canal Value del
espacio de color HSV, la imagen Vinv es la que resulta
de la siguiente operacidn:
Viny =255 =V Q)

Con esto, el objetivo perseguido es que los valores de
gris mayores (mas proximos al blanco) sean los
propios de los pixeles que se corresponden con las
aceitunas, y que, por tanto, el fondo de la imagen pase
a ser la parte méas oscura de ésta.
A continuacidn, para obtener una estimacion de fondo,
se realiza una apertura morfolédgica sobre la matriz
resultante de la inversion de valores anterior, Viny:

L = yg(iny) = 6p(egUiny)) 2
donde S es un elemento estructurante circular de radio
50 pixeles (lo suficientemente grande como para
contener completamente una aceituna de la imagen), y
0 y ¢ las operaciones morfolégicas bésicas de
dilatacién y erosién, respectivamente [10].
En bdsqueda de una imagen de alto contraste entre las
aceitunas y el fondo, la estimacion de fondo calculada
es sustraida a la matriz de la que origina:

_Iy

Ie = Iy (3)
donde Ices la imagen de alto contraste.
Como ultima transformacion previa a la segmentacion

definitiva, se aplica una operacion de relleno por
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difusion para incrementar el valor de aquellas regiones
mas oscuras que aparecen sobre las aceitunas, y que se
corresponden con los puntos de méximo brillo,
consecuencia del fenémeno de reflectividad maxima
de la luz sobre la superficie convexa de los frutos.
Complementariamente, y debido al procesamiento
previo aplicado, este operador promueve también la
homogeneizacion de los valores de gris del fondo de
la imagen. Matematicamente:

Iy = Ri (In), (4)
donde R es la operacion de reconstruccién
morfoldgica, consistente en la erosién (e) iterativa de
la imagen I,, con respecto a I, con un elemento
estructurante unitario, hasta la idempotencia [10]:

Ri.(I;y) = €i.(I,), siendo 5)
Ic(x,y) si(x,y) € borde de I
max(/l;) en otros casos’

n(e,3) = {

gllc(lm) = gllgl(lm)v gllc(lm) = eﬁ:l([m) \4 IC
Finalmente, la imagen resultante I, aln en escala de
grises, es sometida al proceso de binarizacion por
umbralizacién. Para ello, se establece como umbral su
minimo valor de gris, el cual corresponde a los pixeles
pertenecientes al fondo (como ya se ha comentado, el
propésito de algunas de las transformaciones
realizadas es el de conseguir la uniformidad en cuanto
a valor para dichos pixeles). Asi, los valores por
encima de dicho minimo se asocian con pixeles de
aceituna y se segmentan del fondo (ver Figura 2):

255  silz(x,y) > min(ly)
en otros casos

Igin(x,y) = { (6)

0

Figura 2: Resultado de la segmentacion de la imagen
mostrada en la Figura 1.

2.2.3 Postprocesamiento
Como ultimo paso, se aplica una apertura morfologica

con un elemento estructurante pequefio para eliminar
aquellas componentes conexas con un area (nimero de

pixeles) anormalmente pequefia como para
corresponder a una aceituna segmentada:
Ipgr = yﬁ(IBIN)v (7)



donde S es un elemento estructurante circular de 10
pixeles de radio.

A continuacién (Figura 3), se ilustra el proceso de
segmentacion a través de los resultados obtenidos en
sus distintas etapas, para una sub-imagen de una de las
capturas bajo estudio:
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Figura 3: proceso de segmentacion para una sub-
imagen de una de las capturas bajo estudio: (a) imagen
original; (b) canal de valor; (c) canal de valor
invertido; (d) estimacion de fondo; (e) substraccion
del fondo estimado; (f) homogeneizacién de valores;
(g) segmentacion; (h) imagen final tras postprocesado.

2.2.4 Evaluacion de la calidad de la segmentacion

Se realizd una segmentacién a mano para cada una de
las capturas, utilizando un editor de gréaficos, con el
objetivo de obtener un resultado lo mas cercano
posible a una segmentacion ideal (Gold Standard). El
conjunto de imagenes de referencia resultante fue
utilizado para, mediante comparacién con las
generadas por el algoritmo, determinar la calidad de la
segmentacion proporcionada por éste, a través del
computo de las métricas RC (Recall) y PC (Precision),
propuestas a continuacion:

TP TP
PC = ,
TP+FN TP+FP

RC = (8)
donde TP (True Positives), se refiere al nimero de
pixeles categorizados por el algoritmo como
pertenecientes a una aceituna (son pixeles blancos en
la imagen binarizada) que también lo son segin la
segmentacion ideal (Gold Standard). FN (False
Negatives), se corresponde con el nimero de pixeles
erréneamente clasificados como no pertenecientes a
alguna aceituna. De la misma forma, FP (False
Positives), se refiere al nimero de pixeles
considerados err6neamente como pertenecientes a
alguno de los frutos, en base a la clasificacion
propuesta por la segmentacion Gold Standard.

Junto a RC y PR, se propone una tercera métrica,
Fmeasure, Dasada en los mismos principios, y que evalla
la calidad global de la segmentacién:

PC x RC
PC+RC

F=2

9)

2.3 EXTRACCION DE INFORMACION Y
DESARROLLO DEL MODELO DE
ESTIMACION

Una vez generadas las distintas segmentaciones, es
necesario extraer de éstas la informacion necesaria
para realizar un estudio de correlacion con las
mediciones de peso y calibre obtenidas previamente
en laboratorio. Dentro de cada imagen binaria, para
cada regién o componente conexa correspondiente a
un fruto, se calcula el nimero de pixeles que la
integran; éste es el valor a enfrentar con el peso,
medido en gramos, de la aceituna correspondiente. Por
otra parte, se determina la elipse que mejor encaja o
inscribe la correspondiente componente; esto es, la
elipse con el mismo segundo momento central
normalizado que dicha region. Los didmetros de dicha
elipse, medidos en pixeles, son los datos a enfrentar
con las mediciones, en mm, realizadas para los ejes
mayor y menor de las aceitunas.

Una vez es adquirido este conjunto de datos, para cada
una de las dos variedades consideradas en el
experimento, se procede como sigue: del conjunto de
200 frutos que comprende la muestra de estudio, se
toman 50, representando la variabilidad del conjunto
de la muestra, para conformar un conjunto de
entrenamiento. Mediante un andlisis de regresion,
basado en la relacion de dependencia entre los pesos
de las aceitunas de dicho conjunto y el nidmero de
pixeles que corresponden a las mismas (segun lo
aportado por la segmentacion), se obtiene la recta de
regresién que determina, mediante la ecuacion que la
describe, el modelo predictivo obtenido. Este modelo
es aplicado sobre los 150 frutos restantes, actuando
dicho subgrupo como conjunto de validacidn externo,
a partir del cual se evalta la calidad del modelo. El
proceso es replicado para los otros parametros bajo
estudio, esto es, para los ejes mayor y menor de los
frutos.

Insistiendo en que este procedimiento es realizado de
forma independiente para cada una de las variedades,
en Ultima instancia, se contempla la generacion de un
Unico modelo vélido para ambas de forma conjunta.
Para ello, se hace uso de los dos conjuntos de
entrenamiento establecidos anteriormente, abordando
el analisis de regresidn a partir de la unién de ambos,
y aplicando el resultado sobre la suma de los conjuntos
de validacion externa correspondientes. Esto, tanto
para el peso como para la longitud de los ejes que
determinan el calibre de los frutos.

2.3.1 Evaluacion de la calidad de los modelos de
estimacion

Una vez calculados los modelos de prediccion, y
aplicados éstos sobre las poblaciones
correspondientes, se llevé a cabo una evaluacion final
de las estimaciones realizadas. Para ello se recurrio al



calculo de la raiz del error cuadratico medio, segln lo
establecido a continuacion:

I, Gh- y)?
n

RMSE = (10)

Donde 7, y y; son, respectivamente, el valor predicho
y el valor real del parametro a estimar, para el fruto i-
ésimo de la muestra tratada, de un total de n elementos.

También se realiz6 el célculo del error cuadratico
relativo a la media como porcentaje, en base a la
siguiente definicion:

RMSE
L Yi
n

SE = x 100 (11)

Finalmente, se determind el error relativo (como
porcentaje), una vez mas para cada modelo y la
poblacion de aceitunas correspondiente. Dicho error
se calculd segln se indica a continuacion:

n A — .
|E| — |Zi=1rE}’1 ZVL)| x 100

i=1Yi

(12)

RESULTADOS Y DISCUSION

RESULTADOS DE LA EVALUACION DE
CALIDAD DE LA SEGMENTACION

3.1

Como se ha comentado anteriormente, la viabilidad
del algoritmo para la segmentacion ha sido testada en
base a la comparacién de las imagenes generadas por
éste con segmentaciones presumiblemente ideales
(Gold Standard), generadas a mano. Esto, a través de
las métricas propuestas en el apartado anterior. En la
Tabla 1 se muestran los resultados obtenidos,
mostrando los valores para cada una de las
segmentaciones realizadas. Segun los datos recogidos
en ella, se puede concluir la solidez del algoritmo de
segmentacion propuesto. Cabe destacar que no se
observan importantes diferencias entre las distintas
variedades, manteniéndose los resultados obtenidos
siempre dentro de unos margenes similares. Esta
uniformidad respalda la decisién de no basar el
proceso de segmentacion en caracteristicas de color
(dadas las significativas diferencias en cuanto a tono
entre las dos variedades bajo estudio), y sugiere su
correcto funcionamiento tratando nuevas variedades,
o frutos en distintos estados de maduracién. Otra de
las bondades aportadas por el método es su eficacia a
la hora de detectar Unicamente aquellas componentes
conexas que se corresponden con aceitunas,
descartando en la segmentacidon final cualquier
componente andmala que no pueda corresponderse
con algun fruto. Esto hace posible determinar de forma
exacta el numero de frutos que aparecen en cada
imagen.
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Tabla 1: Resultados de la evaluacion de la calidad y
precision de las segmentaciones realizadas por el
algoritmo propuesto.

muestra RC PC Fneasure
Al 1 0,8633652 0,9266731
A2 1 0,87684168 0,93438002
A3 1 0,88152872 0,93703456
Ad 1 0,89458439 0,9443595
A5 1 0,8669487 0,92873329

promedio 1 0,87665374 0,93423609
P1 0,99997252 0,87503607 0,93334188
P2 1 0,89381748 0,94393202
P3 0,99999426 0,88897784 0,94122379
P4 1 0,90662967 0,9510286

promedio 0,99999336 0,89111527 0,94238157

3.2 RESULTADOS DE LA EVALUACION DE
CALIDAD DE LOS MODELOS DE
PREDICCION

La correlacidn existente entre la informacion extraida
a partir de las segmentaciones (las areas como nimero
de pixeles de las componentes conexas que pertenecen
a los frutos, y la longitud, también en pixeles, de los
diametros de las elipses que las inscriben) y las
mediciones de peso y calibre de las aceitunas
correspondientes, puede observarse en los graficos
mostrados en las figuras 4, 5 y 6. Nétese los altos
valores de correlacién obtenidos.
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entrenamiento, para los parametros bajo estudio: (b)

eje mayor; (c) eje menor.
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Figura 6: Obtencion de los modelos de prediccion
independientes de la variedad a partir de la unién de
los dos conjuntos de entrenamiento, para los
parametros bajo estudio: (a) peso; (b) eje mayor; (c)
eje menor.

Por otra parte, con el objeto de ilustrar la calidad
predictiva de los modelos, se muestran en la Tabla 2
los resultados de su aplicacion sobre los conjuntos de
validacion externa, para cada una de las caracteristicas
bajo estudio.
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Tabla 2: Resultados de las distintas mediciones
computadas para evaluar la calidad de los modelos de
estimacidn, tras ser estos aplicados sobre los conjuntos
de validacion externa correspondientes (segun
variedad), para cada una de las caracteristicas bajo
estudio: peso (a), eje mayor (b) y eje menor.

PESO
Variedad RMSE () SE (%) |E] (%)
Arbequina  0,131495 10,36649  7,406528
Picual 0,256875 8,105015 5,602251
Ambesvarielades () 154839 6,97819  1,105803
(@
EJE MAYOR
Variedad RMSE (mm) SE (%) |E] (%)
Arbequina  0,538303  3,81445  0,756152
Picual 0,505237 2,407021  0,325996
Ambes variedades () 580499 3,307466  0,060863
(b)
EJE MENOR
Variedad RMSE (mm) SE (%) |E] (%)
Arbequina 0557464  4,635956  0,310614
Picual 0,608311 3917913  0,04032
pmbesvarisdades 0 62158 4,51218  0,117851
(c)

Estos resultados ponen de relieve la viabilidad del
método, esto es, la estimacién del peso y calibre de
distintas aceitunas capturadas en una imagen a partir
de la informacion extraida a partir de wuna
segmentacion de ésta, y por extensién, el uso del
analisis de imagen para dar soluciéon al problema
planteado.

Atendiendo a que la calidad de la segmentacién para
ambas variedades es similar, las leves diferencias en
los valores de error cometido en las estimaciones de
peso, asi como los mejores resultados de correlacion
para el caso de las aceitunas picuales, se pueden
explicar por las propias diferencias morfoldgicas
existentes entre los frutos de estas variedades. El
método aproxima el problema mediante la proyeccion
de la aceituna en un plano, y considera que cada pixel
tiene una aportacién equitativa en su peso. Esta
aproximacion, aunque valida a tenor de los resultados
obtenidos, puede empobrecer éstos ligeramente para
segln que variedades, en base a determinadas
caracteristicas  morfoldgicas, tales como su
esfericidad. En el caso de los pardmetros que
determinan el calibre de los frutos, el no considerar
estas caracteristicas también puede tener cierto
impacto en la precision con que se realizan las
mediciones de los mismos. Como se ha comentado
anteriormente, estas mediciones de los ejes mayor y
menor de cada fruto se realizaron utilizando un



calibrador digital. Esta forma de abordar dicha tarea
introduce inevitablemente el error humano como
factor a considerar en el proceso, que es mayor adn
dada la naturaleza y caracteristicas de los frutos a
medir, dada su falta de firmeza. Pero el hecho
interesante a destacar es el de que, si bien es cierto que
identificar el eje o diametro de simetria mayor de cada
uno de los frutos, y realizar su medicién, es un trabajo
relativamente sencillo (al menos con las dos
variedades tratadas), determinar el eje menor no es una
tarea obvia, y su medicion estd sujeta a un mayor
grado de incertidumbre. Este hecho podria explicar las
diferencias en los resultados, asi como el mejor
comportamiento de los modelos computados para el
eje mayor respecto a los que estiman el diametro
menor.

Por otro lado, es interesante destacar la ausencia de
indicios de un beneficio claro en el uso de modelos
especificos para cada variedad en detrimento de un
modelo general. Ello potencia la usabilidad y
generalizacion de la metodologia desarrollada.

Finalmente, cabe también resefiar que no hay
evidencias claras que indiquen la necesidad de
explorar modelos no lineales mas complejos y de mas
dificil manejo.

4 CONCLUSIONES

En el presente estudio, se ha desarrollado un método
para la estimacion del peso y calibre de aceitunas
mediante andlisis de imagen. Los resultados obtenidos
muestran la solidez y precision de éste, y respaldan el
uso de este tipo de técnicas en la implementacién de
sistemas de calibrado y seleccion, basados en visién
artificial, dentro la industria olivicola.

Cabe destacar la estabilidad en el comportamiento del
método al tratar con dos tipos distintos de aceitunas y
con distintos estados de maduracion, hecho que pone
de relieve sus posibilidades como estimador
independiente de la variedad. Por otra parte, en todas
las imagenes testeadas, el nimero de componentes
conexas segmentadas por el algoritmo coincidio
exactamente con el nimero de frutos. Esta eficacia
apoya la confianza en el uso de la solucién presentada
también para realizar un control preciso del nimero de
aceitunas procesadas en un hipotético sistema real
basado en ella.

El presente trabajo admite cierto margen para ser
extendido en investigaciones futuras. Asi, resultaria
interesante cuantificar el impacto de la ponderacion de
la contribucién de los pixeles de aceituna en la
estimacion de su peso. También es necesario
corroborar los resultados obtenidos sobre un conjunto
de datos mas extenso, y considerando un mayor
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namero de variedades de aceituna, al objeto verificar
su generalidad.
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English summary

AUTOMATED OLIVE-FRUIT WEIGHT
AND SIZE ESTIMATION BY MEANS
OF IMAGE ANALYSIS

Abstract

The sizing and sorting of agricultural commodities is
a high relevance activity in food industry. This study,
focused on the olive farming sector, presents a
solution based on image analysis which allows the
automatic and non-invasive estimation of the weight
and size (major and minor axis) of a set of olive fruits.
Considering two different varieties of olive fruits
(Arbequina and Picual), a segmentation algorithm,
able to extract from images the needed information to
compute the weight and size prediction models, was
developed. The effectiveness of the proposed method
was assessed by calculating the root-mean-square
error (RMSE) produced by the models when applied
to the corresponding external validation sets. The
measured results show evidences of viability as a base
to the development of a low-cost olive fruit grading
system based on machine vision.

Keywords: olive fruit, weight, size, segmentation,
machine vision, estimation.
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