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Resumen  

El brócoli es una hortaliza considerada de alto valor a nivel mundial. Sin embargo, en varios países su producción 
continuamente se ve impactada por una alta inestabilidad en la mano de obra causada por una amplia gama de 
fluctuaciones económicas, políticas y de fenómenos migratorios. Por este motivo, se han buscado alternativas de 
recolección autónomas y semiautónomas que faciliten este trabajo, incrementen la producción y reduzcan costos. En 
este artículo, se revisan algunas estrategias propuestas para la detección automática en el proceso de recolección de 
brócoli basadas en la segmentación y el filtrado de imágenes 3D, además de mostrar la eficacia de cada estrategia 
comparando los resultados obtenidos entre ellas. 
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Abstract 
 
Broccoli is a vegetable considered to be of high value worldwide. However, in several countries its production is 
continually impacted by high labor instability caused by a wide range of economic and political fluctuations and 
migratory phenomena. For this reason, autonomous and semi-autonomous harvesting alternatives have been sought to 
facilitate this work, increase production and reduce costs. In this article, we review some proposed strategies for 
automatic detection in the broccoli harvesting process based on segmentation and 3D image filtering and show the 
effectiveness of each strategy by comparing the results obtained between them. 
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1. Introducción 

La recolección de hortalizas de alto valor como el brócoli es una tarea que consume tiempo a los agricultores por ser 
un trabajo aún se realiza enteramente de forma manual en todo el mundo. 

Para cosechar el brócoli, los jornaleros deben identificar la cabeza del producto, determinar visualmente si ya tiene 
el tamaño adecuado y, finalmente, realizar un corte de forma inclinada en el tallo de hasta unos 12 cm. Un ejemplo de 
este proceso se puede ver en la Figura 1. 
Este trabajo de cosecha manual es físicamente exigente y requiere que los trabajadores, en cada corte, se agachen, se 
inclinen y realicen una serie repetitiva de movimientos que, en el mediano y largo plazo, pueden resultar en lesiones de 
diversa índole. Aunado a esto, en varios países su producción constantemente se ha visto impactada por una alta 
inestabilidad en la mano de obra, causada por diversos factores que van desde condiciones económicas, dinámicas 
sociales, situaciones políticas y todas las complejidades involucradas en los fenómenos migratorios [1]. 

 

 
Figura 1. Proceso de recolección manual de brócoli 
realizado por cuadrillas de trabajadores. 

2. Trabajos previos 

Se han realizado varias investigaciones encaminadas a apoyar a los agricultores en la tarea de identificación y 
recolección del brócoli. En este sentido, el desarrollo de sistemas dotados de diversos grados de autonomía que 
permitan cosechar de forma continua ha recibido una atención considerable en las últimas décadas. 

Ramírez [2] desarrolló uno de los primeros intentos de localizar las cabezas de brócoli utilizando un pequeño 
conjunto de 13 imágenes RGB. Este método detectó el brócoli basándose en el contraste y el análisis estadístico de la 
textura de la imagen. Mientras que, Block et al. [3] describieron un sistema que también usaba imágenes RGB para 
detectar brócoli de dos tipos de variedades. El método incluía un filtro de textura y un análisis de color de la apariencia 
de la cabeza.  

Kusumam et al. [4] detectó cabezas de brócoli en datos tomados con un sensor RGB-D. Éste método combina la 
segmentación basada en las distancias entre puntos, la estimación de un vector de características compuesto por los 
valores de las normales de los puntos de cada segmento, un clasificador Support Vector Machines (SVM) y un filtro 
temporal para detectar y rastrear las cabezas de brócoli de dos variedades diferentes en una secuencia de tomas 
recolectadas a diferentes números de cuadros por segundo. Posteriormente, un enfoque similar aplicado a un conjunto 
mayor de datos RGB-D fue extendido a cuatro diferentes métodos de segmentación de mayor precisión que 
procesaban un número elevado de cuadros por segundo [5] y rastreaban de manera única cada cabeza detectada 
utilizado Filtros de Partículas [6]. 
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De manera similar, por varios años las técnicas de aprendizaje profundo o deep learning (DL) se han aplicado con 
éxito en varios campos incluyendo la agricultura [7]. Las técnicas de DL han logrado un alto grado de clasificación y 
una ejecución muy eficiente. Sin embargo, la aplicación de DL requiere una gran cantidad de datos de entrenamiento 
debido a la complejidad de las tareas y un trabajo considerable de etiquetado no siempre disponibles debido al costo y 
tiempo de adquisición necesarios.  

Por otro lado, Bender et al. [8] recolectaron un conjunto de datos de brócoli y coliflor en diferentes etapas de 
crecimiento y demostraron su detección usando una Red Neuronal Convolucional (CNN, por sus siglas en inglés). 
Estos resultados, sin embargo, fueron obtenidos para toda la planta de brócoli visible en las imágenes y no únicamente 
para la cabeza de la hortaliza.  

Trabajos más recientes propuestos por Block et al. [9] emplearon varias técnicas de DL en imágenes RGB para la 
detección de brócoli con altos grados de precisión, aún en condiciones de oclusión que ocurrían de manera natural o 
inducidas de manera artificial por los mismos investigadores [10]. Louedec et al. [11], utilizaron un modelo de CNN 
adaptado a los datos RGB-D representados por los valores de las normales de los puntos de cada cuadro adquirido por 
el sensor. Este enfoque arrojó una mayor generalización entre los diferentes conjuntos de datos utilizados en su 
experimentación. 

De los estudios antes mencionados, el reconocimiento visual en 2D ha sido, por lo general, un paso previo para el 
funcionamiento de los sistemas autónomos reportados. Sin embargo, el procesamiento de información 3D es una 
fuente útil de información en diversas etapas del desarrollo de un producto agrícola para determinar características 
como su forma, tamaño y ubicación en el espacio. 

Adicionalmente, se han creado herramientas de software que facilitan el procesamiento de datos 3D, tales como 
Point Cloud Library[2] y Open3D[3] que incluyen una amplia gama de funcionalidades específicas para procesar datos 
de nubes de puntos. 

Un problema por considerar al procesar datos RGB-D es la existencia de objetos no deseados, tales como hojas o 
partes del mismo suelo donde se ha plantado la hortaliza (ver Figura 2). Esto dificulta el procesamiento de cada cuadro 
y demanda la utilización de algoritmos de filtrado y limpieza debido a que, al momento de segmentar los puntos, los 
elementos que no pertenecen a una cabeza de brócoli frecuentemente se agregan al mismo segmento. 

 
Figura 2. Elementos no deseados 
en la planta de brócoli tal como se 
encuentran en los campos de 
cultivo 

 
En este artículo, se presenta un estudio sobre métodos de procesamiento de segmentos extraídos de imágenes 

RGB-D con el fin de depurar y filtrar el conjunto de clústers producidos en cada cuadro y, así, mejorar la detección y 
localización de las cabezas de brócoli. El desarrollo de pruebas se realiza utilizando datos obtenidos con un sensor 
Kinect en cultivos de Reino Unido y de España. 
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3. Herramientas y métodos 

Para validar los métodos de filtrado, se utilizó un conjunto de datos de imágenes de brócoli adquiridas en campos de 
cultivo bajo diferentes condiciones meteorológicas con el sensor Kinect 2, el cual tiene una resolución de 1920×1080 
RGB y 512×424 de resolución de profundidad [8]. 

El sensor se fijó dentro de una caja cerrada montada en un tractor agrícola con el fin de tener  
una iluminación uniforme para protegerlo de las condiciones externas.  

El conjunto de datos se obtuvo de dos campos de cultivo de brócoli. El primero de ellos, obtenido de campos en 
Reino Unido, consta de 600 cuadros o imágenes RGB-D de una variante denominada Ironman. En tanto que las 
imágenes del segundo conjunto son procedentes de un campo de cultivo en España e incluye 300 frames o imágenes 
RGB-D de una variante de brócoli denominada Titanium. Una muestra de estos datos se puede ver en la Figura 3. 
 

Las imágenes obtenidas por el sensor se encuentran en formato PCD (point cloud data), por lo que para su 
manipulación se hace uso de la biblioteca PCL (point cloud library) implementada en C++. 

4. Segmentación de Nubes de Puntos 

 
Figura 3. Imágenes RGB-D de cultivos de brócoli 
tomadas de campos del Reino Unido -dos primeras 
imágenes- y de España -tercera imagen. Las partes en 
color representan los puntos que han sido etiquetados 
como pertenecientes a cabezas de brócoli. 

 
El primer paso del proceso de filtrado es la extracción de clústers o segmentación de los puntos en 3D. Para los 
experimentos presentados en este trabajo, se ha decidido utilizar un método de segmentación o clusterización basado 
en la distancia euclidiana entre los puntos de cada una de las imágenes RGB-D tomadas por el sensor [6]. 

La segmentación euclidiana comprueba la distancia entre dos puntos, si esta es inferior a un umbral, se considera 
que ambos pertenecen al mismo clúster. En este algoritmo un punto inicial cualquiera se incluye al clúster actual y 
luego se incluyen también todos los demás puntos que estén lo suficientemente cerca y, a partir de éstos, aún más 
puntos se agregan hasta que no se puede añadir ningún punto nuevo. Luego, se inicializa un nuevo clúster y el 
procedimiento se repite con el resto de los puntos que todavía no has sido procesados. El resultado de este proceso 
puede verse en las imágenes de la Figura 4. 

 

a)Imagen Original                  b)Segmentado 
Figura 4. Resultado obtenido al aplicar el algoritmo 
de segmentacion a un sólo cuadro tomado del 
conjunto de datos del Reino Unido. Los segmentos o 
clústers se visualizan cada uno en un color diferente. 
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5. Segmentación de Nubes de Puntos 

Una vez obtenidos los clústers en cada imagen, en algunos de los segmentos que pueden ser identificados como 
brócoli, frecuentemente se ven acompañados de porciones de la imagen que realmente no son parte de una cabeza de 
la hortaliza. Un ejemplo de esto se puede observar en la Figura 5. 
 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
Debido a este problema de sobre-segmentado, una alternativa es eliminar o filtrar los puntos adicionales con el fin 

de mejorar la identificación de aquellos que representan sólo las cabezas de brócoli. Para lograrlo, en este trabajo, se 
ha implementado un algoritmo denominado Ajuste de Círculos o Circle Fit. Este método encuentra el círculo que más 
se aproxima a los puntos de datos de un clúster. 

Matemáticamente, un algoritmo de este tipo es un cálculo de optimización que maximiza o minimiza un parámetro 
determinado dentro de ciertos grados de libertad y que está sujeto a restricciones. Para el caso de ajuste de círculos, el 
tamaño y el punto central son las variables flotantes cuyos valores se ajustan y las desviaciones de los puntos [12]. 
Una muestra de este proceso de filtrado se muestra en la Figura. 6. 
 

 
a) Imagen RGB-D 
Original 

b) Clústers después de 
haber sido filtrados. 

 

Figura. 6. Una muestra del proceso de filtración 
sobre los clusters segmentados de una imagen 
RGB-D. 

 
  

  
Figura 5.  Algunos clústers, marcados con un círculo 
verde, se han segmentado con puntos que no pertenecen 
a una cabeza de brócoli. 
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El funcionamiento del algoritmo de filtrado es el siguiente: el primer paso es la integración y lectura de los clústers 

segmentados. Para cada clúster, se realiza lo siguiente: 

a) Ajuste del círculo al clúster. Primero, se aplica un algoritmo de ajuste de círculo a los puntos del clúster. Dado que 

PCL no proporciona un método directo de ajuste de círculo, se pueden utilizar otras bibliotecas o algoritmos para 

este propósito, como el método de ajuste de mínimos cuadrados (least squares fitting). 

b) Determinar los parámetros del círculo. Se calculan los parámetros del círculo ajustado, como las coordenadas del 

centro y el radio. Estos parámetros definen la forma y posición del círculo. 

c) Evaluar la calidad del ajuste del círculo. Se determina la calidad o bondad del ajuste del círculo al clúster. Esta 

evaluación puede basarse en varios criterios, como los errores residuales entre el círculo y los puntos o medidas 

estadísticas elementales. 

d) Filtrar el clúster basado en la calidad del ajuste del círculo. Para esto, se debe definir un umbral o criterio para 

determinar si la calidad del ajuste del círculo cumple con los criterios deseados. Si la calidad del ajuste del círculo 

está por debajo del umbral, se considera el clúster como un valor atípico y se filtra. En caso contrario se conserva 

el clúster. 

e) Guardar los clústers filtrados. Se guardan los clústers filtrados que pasaron el filtro de ajuste de círculo para su 

posterior procesamiento o análisis. 

El esquema completo del proceso de filtrado por circle fit se muestra en la Figura 7. 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

  

 

 
Figura 7: Esquema del proceso completo de 
filtrado de clústers. 
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6. Resultados 

Después del proceso de filtración, se realizó una comparación de los clústeres resultantes con respecto a los datos 

identificados y etiquetados como cabezas de brócoli (ground truth). 

En la Tabla 1 se muestra la precisión obtenida tanto en el proceso de segmentación como el de segmentación + 
filtrado.  

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
En la tabla se puede observar que el proceso de filtrado mejora entre 2-3% la precisión de la segmentación para el 

conjunto de datos del Reino Unido, mientras que, para el conjunto de datos de España, se incrementa en más del 5%. 
Esto resulta en una identificación más homogénea en los conjuntos de datos utilizados en nuestros experimentos, aún 
y cuando las plantas de la hortaliza pertenecen a diferentes variedades y fueron tomadas en diferentes países y 
condiciones de cultivo. 

7. Conclusiones 

En este artículo, se presenta un estudio sobre métodos de procesamiento de segmentos extraídos de imágenes RGB-
D con el fin de depurar y filtrar el conjunto de clústers producidos en cada cuadro con el objetivo de mejorar la 
detección de cabezas de brócoli en cultivos de dos países diferentes. 

En nuestros experimentos se empleó una estrategia que utilizó el filtrado como postproceso de la segmentación y 
fue posible identificar de forma automática las cabezas de brócoli con una mayor precisión con respecto a los clústers 
segmentados. Se observó que el proceso de filtrado ayuda a mejorar la detección de los brócolis y hace más 
homogénea su identificación. 

Este algoritmo puede ser usado para la generación de un modelo de reconocimiento y recolección de brócoli, puesto 

que es adaptativo según a la variedad de brócoli a reconocer en un cultivo.  

  

 

Tabla 1: Comparativo de porcentaje de precisión del 
proceso de filtrado respecto al proceso de 
segmentación aplicado en todos los conjuntos de 
datos. 
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