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Caṕıtulo 1

Introducción

Con el objetivo de asistir en la toma de decisiones agrarias y en particular en la

industria vit́ıcola, la investigación descrita en este documento se orienta al estudio de

técnicas de aprendizaje de máquinas y visión computacional aplicadas a la medición

autónoma de procesos vit́ıcolas a partir de imágenes del cultivo y su contexto tomadas

en condiciones naturales de campo.

En la práctica, la mayoŕıa de las decisiones que toma el agricultor dependen direc-

tamente de información obtenida a través de observaciones y mediciones del cultivo y

su entorno. En algunos casos la información disponible es suficiente para que la cer-

teza en las decisiones sea muy alta. Sin embargo, adquirir información del cultivo es

un proceso que se encuentra generalmente limitado por la disponibilidad de recursos

económicos y de tiempo. Con el objetivo de reducir los recursos que demanda la adqui-

sición de información, los agricultores suelen emplear técnicas de muestreo estad́ıstico

para reducir la cantidad de mediciones a realizar, y a partir de estas mediciones es-

timar los valores faltantes mediante técnicas de interpolación espacial. Un problema

que surge durante este proceso es que se pierde información de grano fino respecto

a la variabilidad espacial del cultivo, lo que implica que las decisiones del agricultor

dependerán de información que presenta incertidumbre, producto de la imposibilidad

para observar de manera directa todas las mediciones necesarias. A la vista de estos

problemas, se hace evidente la necesidad de mejorar la capacidad de los instrumentos

de sensado y medición de variables agŕıcolas, a fin de aumentar la resolución espacial

de los datos y reducir los recursos necesarios. Con la necesidad de atender estos y otros

desaf́ıos y requerimientos tecnológicos de la actividad agŕıcola, en las últimas décadas

se ha gestado una comunidad cient́ıfica multidisciplinar conocida como agricultura de

precisión, que busca gestionar la variabilidad de los suelos y cultivos a partir de la

observación, medición y manejo de las plantaciones mediante el uso de tecnoloǵıas de

la información, con el objetivo de optimizar la rentabilidad y el rendimiento a la vez
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que se preservan los recursos naturales [25]. Uno de los cultivos donde la agricultura

de precisión se implementó rápidamente fue en viñedos para vinificación, adoptando

el nombre de viticultura de precisión [7, 57]. Concretamente la viticultura de precisión

es la gestión de la variabilidad del cultivo de la vid que utiliza las herramientas de la

agricultura de precisión junto al conocimiento sobre el comportamiento de esta especie

para la optimización de la producción de uvas de calidad superior.

Por otro lado, la naturaleza intŕınsecamente compleja, dinámica y no lineal de los

sistemas agŕıcolas requiere tecnoloǵıas avanzadas para proporcionar soluciones apro-

piadas a los problemas del agro [27]. En este sentido, lo avances logrados en el área

de la inteligencia artificial y muchas de sus disciplinas colocan a estas tecnoloǵıas

como soluciones potenciales para muchos problemas complejos de la agricultura. Par-

ticularmente, el aprendizaje de máquinas es una de las disciplinas de la inteligencia

artificial que ha sido exitosamente aplicada a diversos problemas agŕıcolas, como ser

interpolación espacial y regresión para estimar valores faltantes, modelado de variables

mutuamente correlacionadas, estimación de calidad y producción del cultivo, predic-

ción de heladas con mayor granularidad espacial, y más [27, 122]. Otra disciplina de

la inteligencia artificial que se destaca por sus importantes aportes en aplicaciones de

agricultura de precisión es la visión computacional, mejorando tareas que requieren

alguna forma de inspección y evaluación visual de variables, como ser sensado remoto,

detección de las partes de una planta, localización de frutos, detección de malezas, y

más [154, 172].

Concretamente, el desarrollo de esta tesis se realizó en el ámbito general de la

viticultura de precisión, y en particular en el problema de medición autónoma de

variables vit́ıcolas para mejorar la calidad y rendimiento de los viñedos, a través de

disciplinas propias de la inteligencia artificial, como ser aprendizaje de máquinas y

visión computacional. El aporte principal de esta tesis consiste en el estudio, desarrollo

e implementación de algoritmos de segmentación, clasificación y detección de objetos

en imágenes con aplicación en problemas de medición de variables vit́ıcolas, y que

además establecen las bases para la construcción preliminar de un sistema de búsqueda

visual activa (BVA) para yemas de vid en condiciones naturales de campo durante

la temporada de invierno, cuya validez es verificada en un escenario que simplifica

algunos aspectos de la práctica. Este aporte se justifica en la necesidad de mejorar

los instrumentos de medición de variables agŕıcolas a través de su automatización, lo

que requiere a su vez entidades autónomas inteligentes que toman decisiones eficientes

sobre cómo explorar el entorno para encontrar los objetos de interés.
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1.1. Antecedentes

En las últimas décadas el sector agŕıcola ha producido un cambio fundamental so-

bre la forma en la que se administran los cultivos alrededor del mundo, recolectando,

almacenando y procesando grandes cantidades de información detallada de las plan-

taciones y su entorno. Estos cambios sustanciales han sido fuertemente estimulados

por los avances en las tecnoloǵıas de la información y la comunicación (TICs) y su

aplicación en la agricultura, originando nuevas comunidades dedicadas al estudio e

investigación de métodos y técnicas que mejoren la administración de los cultivos,

como ser la agricultura de precisión y la viticultura de precisión.

1.1.1. Agricultura de Precisión

La agricultura de precisión (AP) ofrece la posibilidad de realizar un tratamiento

diferencial del cultivo en distintos sectores del terreno, aumentando su productividad

y rendimiento, mientras que reduce el impacto ambiental negativo sobre los recursos

naturales o, idealmente, lo suprime [25]. La AP surge en el mundo hacia fines de la

década de 1980, como respuesta a la necesidad de entender, modelar y controlar las

condiciones heterogéneas en la producción de cultivos [173]. Generalmente, los avances

tecnológicos en términos de AP se han producido en los páıses más industrializados y

desarrollados, como ser Estados Unidos, Australia y algunos páıses de Europa [25, 126].

Sin embargo, en Argentina el Instituto Nacional de Tecnoloǵıa Agropecuaria (INTA)

comenzó a evaluar y difundir técnicas de AP a finales de la década de 1990, realizando

principalmente experiencias con monitores de rendimiento [108]. Desde entonces, la

AP ha ganado popularidad y se ha comenzado a implementar en diferentes niveles

para los cultivos más importantes del páıs, como ser: soja, máız, trigo, cebada, sorgo,

arroz, girasol, mańı, entre otros [22, 111].

La variabilidad espacial y temporal del cultivo, el suelo y su entorno, ha sido

observada desde la antigüedad, cuando los primeros agricultores comenzaron a cul-

tivar la tierra [143]. Esta propiedad variante está determinada por diversos factores

intŕınsecamente relacionados entre śı, tales como: (i) variabilidad espacial y temporal

del suelo y su topograf́ıa; (ii) condiciones macro-climáticas y micro-climáticas de la

región; (iii) variabilidad en las propiedades de las plantas individuales; y (iv) malezas,

plagas y enfermedades que afectan al cultivo. Si bien históricamente los agricultores

han comprendido muchos de estos fenómenos, las limitaciones en los métodos y técni-

cas agŕıcolas solo permitieron una gestión homogénea del cultivo sobre todo el campo

sembrado. En la actualidad, con el advenimiento de la AP y el uso de las TICs, la

determinación de la variabilidad espacial y temporal de ciertos aspectos del cultivo le
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han permitido a los agricultores comenzar a administrar de forma diferencial sectores

que presentan cierto grado de homogeneidad interna, cuyo tamaño puede variar de

unas pocas hectáreas hasta unos pocos metros cuadrados. Con esta tecnoloǵıa, cada

sector del campo puede ser potencialmente sometido a una forma espećıfica de gestión

significativamente diferente a la del sector adyacente.

En la práctica, la aplicación de la AP se basa en una combinación de tecnoloǵıas

fundamentales y sistemas innovadores interactuando en un flujo de trabajo ćıclico

[173, 148, 25], que puede ser resumido en tres pasos generales:

1. Captura de información sobre la variabilidad del cultivo y su entorno.

En este paso se involucran tecnoloǵıas de sensado, observación y medición pa-

ra cultivos, suelos y variables climáticas, como ser: sistemas de posicionamiento

global y banderilleros satelitales; sensores remotos terrestres, aéreos y satelitales;

sensores in-situ de rendimiento, biomasa y respuesta de los cultivos; estaciones

meteorológicas en red; sensores de suelo; redes de sensores inalámbricos; y más

[142, 25]. Cada tecnoloǵıa empleada para observar y medir variables del culti-

vo y su entorno a menudo produce un conjunto de datos masivo que codifica

información importante acerca de los procesos agŕıcolas, como ser variaciones

espaciales y temporales correlacionadas intra-variable; y correlaciones, lineales

o no, inter -variables [142]. Además, dependiendo de las limitaciones de la tecno-

loǵıa y los recursos disponibles, las observaciones y mediciones en campo pueden

ser realizadas mediante muestreo estad́ıstico, implicando que los datos obtenidos

presenten diferentes resoluciones espaciales. En este escenario de información tan

heterogénea y altamente correlacionada es imprescindible el uso de sistemas de

procesamiento que faciliten el análisis y la toma de decisiones en el contexto

global.

2. Procesamiento y análisis de información para evaluar la variabilidad.

Durante años los geoestad́ısticos han investigando formas de describir y repre-

sentar los datos espaciales y temporales a partir de los datos en bruto. Histórica-

mente, estas tareas se han realizado a partir de conjuntos de datos espacialmente

ralos o dispersos [148]. Cuando se aumenta la resolución espacial de los datos,

esta tarea suele ser cada vez más compleja, requiriendo tanto sistemas de pro-

cesamiento de información avanzados para modelar las relaciones intra-variable

e inter-variables que afectan a los procesos agŕıcolas, como sistemas de soporte

a las decisiones que asistan a los agricultores en la gestión de sus cultivos. Algu-

nos sistemas pioneros incluyen software para mapeo y visualización de datos de

diferentes fuentes y sistemas de información geográfica espećıficos para la agri-
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cultura [25, 173]. Una vez procesada la información disponible, solo queda llevar

a la práctica las decisiones tomadas por el agricultor.

3. Aplicación de los resultados en la gestión diferencial de los insumos.

La tecnoloǵıa empleada en este paso es esencialmente un problema de ingenieŕıa.

Debido a su potencial comercial, gran parte de este desarrollo ingenieril está sien-

do impulsado por el sector privado [148]. Ejemplos t́ıpicos de estas tecnoloǵıas

son: equipos de dosificación variable para fertilizantes y pesticidas; equipos de

gúıa automática; sistemas de siembra autónomo; entre otros. En este punto, ya

se puede comenzar con un nuevo ciclo del flujo de trabajo de la AP, observando

y midiendo cómo ha respondido el cultivo y su entorno al tratamiento diferencial

que se aplicó.

Al repasar las tecnoloǵıas involucradas en el flujo de trabajo de la AP se distinguen

aportes que provienen desde áreas muy variadas de la ciencia, como ser: agricultura,

electrónica, qúımica, f́ısica, geoestad́ıstica, aeroespacial, electromecánica, computación

y sistemas de información. En conjunto, la comunidad de cient́ıficos e ingenieros de

la AP ha desarrollado con éxito complejas plataformas y dispositivos para la solución

de problemas espećıficos [31, 173, 86]. Sin embargo, aún quedan muchos desaf́ıos por

resolver. Para lograr un régimen de gestión de sitio espećıfico a nivel de planta indivi-

dual, todav́ıa es necesario mejorar la capacidad para medir la variabilidad, aumentar

la resolución espacial de los datos y disminuir el costo de la tecnoloǵıa [149, 148]. Por

otro lado, la disponibilidad de información masiva y novedosa ha generado nuevos

retos para la AP, requiriendo sistemas de extracción de conocimiento y mineŕıa de

datos para descubrir relaciones y patrones desconocidos y potencialmente útiles [50].

Muchos de los esfuerzos de las investigaciones actuales en la comunidad de AP están

siendo enfocadas en esta dirección.

1.1.2. Viticultura de Precisión

De manera similar a la AP, la viticultura de precisión (VP) permite a los viticulto-

res y agrónomos adquirir y gestionar información geo-referenciada detallada sobre las

variables involucradas en el cultivo de la vid, afirmando el proceso de toma de decisio-

nes económicas, ambientales, y agronómicas, mejorando el rendimiento del cultivo, la

calidad del fruto y la rentabilidad del producto [7, 102]. El objetivo general de la VP

coincide, en esencia, con el objetivo general de la AP, pero además presenta objetivos

espećıficos, como ser: predicción de la calidad de la uva; estimación del rendimiento del

cultivo; detección de zonas de productividad alta, media y baja; detección y predicción

de enfermedades de la vid; aplicación diferencial de fertilizantes; aplicación diferencial
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de pesticidas en hojas y racimos; distribución precisa del riego; maximización de la

eficiencia de los insumos; minimización del impacto ambiental negativo.

Debido a la estrecha relación que existe entre la AP y la VP es esperable que los

avances producidos en una disciplina impacten y beneficien a la otra. Sin embargo,

todos los desaf́ıos presentes en la AP, también son desaf́ıos para la VP. Por lo tanto,

con el mismo esṕıritu de la comunidad de AP, muchos de los esfuerzos de la comunidad

de VP están siendo dirigidos hacia la solución de estos desaf́ıos compartidos.

1.1.3. Inteligencia Artificial en el Agro

En la búsqueda por hacer frente a los desaf́ıos actuales de la AP, la comunidad ha

comenzado a emplear métodos y técnicas avanzadas propias de la inteligencia artifi-

cial (IA), disciplina que está tomando un rol cada vez más importante en la actividad

agŕıcola [122]. Por lo tanto, no es extraño encontrar entre las tecnoloǵıas de la AP

algoritmos de aprendizaje de máquinas (AM) para el procesamiento de información

y la generación asistida o automatizada de modelos a partir de grandes conjuntos

de datos agŕıcolas. AM se ocupa de la detección y reconocimiento automático de re-

gularidades o patrones en los datos mediante el uso de algoritmos computacionales

[19]. La literatura presenta importantes contribuciones de AM en problemas agŕıcolas

que requieren clasificación, regresión, interpolación espacial, modelado de variables

correlacionadas espacialmente, extracción de conocimiento, mineŕıa de datos, y más

[58, 150, 138, 50, 82, 130, 13, 59], basados en técnicas propias de la IA, como ser

algoritmos de agrupamiento, redes neuronales artificiales, máquinas de vector soporte,

redes bayesianas, redes markovianas, y más [160, 19, 66, 52]. Otra disciplina dentro de

las ciencias de la IA que ha sido empleada en problemas de la AP es visión compu-

tacional (VC). El objetivo de los algoritmos de VC es obtener información útil acerca

de los objetos y escenas reales capturadas en imágenes digitales [134, 144]. La ventaja

de los sistemas de VC es que no sólo reconocen tamaño, forma, color y textura de los

objetos, sino que también pueden proporcionar atributos numéricos de los objetos y

escenas que se han fotografiado. Existen variadas aplicaciones en AP que utilizan la

tecnoloǵıa de VC, como ser: estimación de la producción; sensado remoto (terrestre

y aéreo) para la evaluación de recursos naturales; interpolación espacial de variables

agŕıcolas; estimación de la calidad del producto; segmentación de las partes de una

planta; dosificación variable para fertilizantes y pesticidas; localización de frutos; re-

conocimiento de defectos en la superficie del producto; detección y control de malezas;

obtención de ı́ndices de vegetación; estimación de la geometŕıa de los frutos; y más

[77, 37, 21, 89, 161, 145, 105, 26, 60, 94, 117, 154, 172, 87, 129, 131].

Con todo esto, existe suficiente evidencia para afirmar que los avances en las tec-
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noloǵıas de IA, AM y VC, se presentan como alternativas efectivas y económicas para

la estimación de muchas variables de interés agŕıcola. Entre estas tecnoloǵıas prome-

tedoras también se encuentran los sistemas de búsqueda visual activa.

1.1.4. Búsqueda visual activa de objetos

La búsqueda visual activa (BVA) de objetos se define como la tarea de buscar

eficientemente las instancias de un objeto determinado en un entorno generalmente

desconocido a través de agentes autónomos equipados con una cámara y la inteligencia

necesaria para realizar dicha tarea [171, 10, 9]. El concepto de búsqueda visual asume

la existencia de un agente con la capacidad de sensar el entorno a través de imágenes

y la habilidad para determinar si el objeto buscado está presente en el campo de

visión del sensor. Por otro lado, el término activo se refiere a la necesidad de cambiar

activamente, bajo demanda, los parámetros del sensor (posición y ángulos) hasta que

el objeto buscado aparezca en su campo de visión y sea distinguible del resto de la

escena. Además, en un espacio de búsqueda desconocido y de gran escala el agente debe

encontrar una estrategia eficaz para localizar el objeto a fin de reducir el costo total de

la búsqueda, dado que explorar exhaustivamente todo el espacio no es viable al ser un

problema NP -completo [171]. En este espacio, el agente de búsqueda puede ejecutar

acciones de movimiento y acciones de sensado. Cuando el sensor es una cámara digital,

las acciones de sensado están caracterizadas por la pose del agente, los parámetros de

la cámara y un algoritmo de detección y/o reconocimiento de objetos. Por otro lado,

el costo de la búsqueda depende del problema, pero generalmente suele estar asociada

a la minimización de ciertos recursos, como ser el tiempo que se tarda en completar la

tarea, la cantidad de acciones ejecutadas, la distancia total recorrida, la cantidad de

cómputo requerida, y más. Concretamente, el problema de BVA requiere un algoritmo

de planificación que decida qué secuencia de acciones ejecutar para localizar todas

las instancias de un objeto de interés, a la vez que se minimiza el costo total de la

búsqueda. Este algoritmo es el proceso medular de cualquier algoritmo de BVA, ya

que permite realizar la búsqueda de forma eficiente a partir de la incorporación del

conocimiento de sentido común relevante para el problema de búsqueda [137]. De la

misma manera que el sentido común le permite a un ser humano establecer relaciones

entre los elementos del espacio de búsqueda que lo gúıan en la tarea de encontrar un

objeto espećıfico, la integración de este conocimiento dentro del algoritmo le permite

al agente establecer relaciones entre los conceptos del entorno y el objeto buscado. Por

ejemplo, para el problema particular de buscar yemas de vid en entornos desconocidos,

se podŕıa utilizar parte del conocimiento de sentido común que indica que las yemas

se desarrollan sobre los nudos de las ramas, las ramas se encuentran unidas a la
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estructura de la planta, las plantas están dispuestas sobre las hileras del viñedo. Con

esta información, cualquier agente colocado en un entorno de viñedo con la habilidad

de reconocer y detectar hileras, plantas, ramas y yemas, debeŕıa poder realizar la

búsqueda de yemas eficientemente sin mayores complicaciones, de manera similar a

como lo haŕıa un humano. Tal como se ilustra en este ejemplo, los algoritmos de BVA

se presentan como un enfoque viable en el desarrollo de sistemas autónomos para la

medición de variables vit́ıcolas, de alta precisión, operacionalmente factible y de bajo

costo. En la práctica, un sistema de estas caracteŕısticas permitiŕıa obtener mayor

cantidad de información, para un gran número de variables a un costo equivalente

(o potencialmente menor) en comparación con los métodos manuales de medición

utilizados en la práctica.

1.2. Objetivos de Investigación

La investigación presentada en este documento se enmarca en el problema general

de la VP, y en particular en la mejora de la calidad y el rendimiento de los viñedos

a través de algoritmos de aprendizaje de máquinas y visión computacional para la

captura de datos, análisis y modelado inteligente de los factores involucrados en la

producción vit́ıcola del páıs. Con la visión de contribuir en el campo de la VP, el

objetivo general de este trabajo se especifica como sigue:

Estudio, aplicación y desarrollo de algoritmos de aprendizaje de máquinas y vi-

sión computacional para la medición autónoma de variables vit́ıcolas requeridas

en el modelado de patrones de comportamiento espacial asociados a la producti-

vidad del viñedo y la calidad de la uva.

En la agricultura, los patrones de comportamiento espacial habitualmente son

ajustados mediante técnicas de interpolación espacial [91]. En la literatura existe una

gran variedad de técnicas de interpolación estad́ıstica (siendo ponderación de distancia

inversa y kriging las más utilizadas en la práctica), e incluso técnicas propias de AM

(e.g. máquinas de vector soporte y redes neuronales artificiales), todas ellas aplicadas

en problemas de diversas disciplinas, como ser geoestad́ıstica, hidroloǵıa, mineraloǵıa,

climatoloǵıa, agricultura, y más [58, 92, 91]. Los métodos de interpolación se presentan

principalmente como una solución efectiva y económica para suplir la falta de datos.

En general, las técnicas de interpolación espacial toman un conjunto de mediciones

conocidas, obtenidas por muestreo estad́ıstico, y generan modelos para estimar valores

desconocidos en otras ubicaciones no observadas del espacio [43]. Idealmente, si la

distribución espacial de la muestra es lo suficientemente fina y está uniformemente
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distribuida a lo largo del área de estudio, las estimaciones serán muy fiables. Por el

contrario, si la muestra presenta baja densidad con datos agrupados en ciertas zonas

las estimaciones serán muy poco fiables [74]. Existen muchos otros factores que influyen

en la calidad de las estimaciones de los modelos de interpolación, como ser el diseño del

muestreo, la distribución espacial de la muestra, la calidad de los datos, la correlación

entre las variables primarias y secundarias, y la interacción entre estos factores [163].

Además, dada las limitaciones de los métodos e instrumentos de medición actuales

empleados en la agricultura, las técnicas de muestreo estad́ıstico pueden presentar

diferentes resoluciones espaciales, que van desde metros hasta kilómetros. En muchos

casos, esta resolución espacial puede no ser lo suficientemente “fina” para que una

técnica de interpolación logre modelar completamente los patrones de variabilidad

espacial del cultivo. De esta manera, las técnicas de interpolación tienen un ĺımite

en la precisión de sus modelos que está determinado principalmente por el diseño del

muestreo y la distribución espacial de la muestra, i.e. la densidad de las muestras

tomadas y las correlaciones espaciales que pueden codificar estas muestras [157]. A

fin de evaluar los ĺımites y la calidad de los métodos de interpolación espacial sobre

variables de interés vit́ıcola, en el caṕıtulo 2 se presenta un estudio para técnicas

de interpolación espacial, tanto estad́ısticas como de AM, para variables vit́ıcolas

espacialmente correlacionadas, a partir de mediciones geoespaciales. La evaluación

de cada técnica se realiza sobre la base de la calidad de los modelos de interpolación

obtenidos y las limitaciones en el modelado de los patrones espaciales que sufren frente

a la falta de datos.

Por otro lado, uno de los objetivos principales de la AP es lograr un régimen de

gestión de sitio espećıfico a nivel de planta individual [104]. Cuando las técnicas de in-

terpolación no pueden generalizar adecuadamente los patrones de correlación espacial,

la gestión precisa de sitio espećıfico no es viable. Una baja capacidad de generalización

en los métodos de interpolación habitualmente se asocia a la falta de datos durante

la generación de los modelos, i.e. procesos de muestreo de resolución insuficiente. Por

lo tanto, uno de los desaf́ıos actuales de la AP consiste en aumentar la resolución

espacial en la adquisición de datos y reducir el costo de la tecnoloǵıa de medición, a

fin de mejorar los modelos de interpolación de variables que intentan predecir la pro-

ductividad y calidad del cultivo [84]. Para hacer frente a estos desaf́ıos, en las últimas

décadas la AP ha dirigido muchos de sus esfuerzos a la investigación y desarrollo de

métodos autónomos o semiautónomos para realizar tareas de inspección, medición y

evaluación de variables agŕıcolas de forma más objetiva, rápida y económica. En este

sentido, es importante notar que en la actualidad existen trabajos innovadores e ins-

piradores que presentan avances en muchas de estas tareas. Por ejemplo, en Aquino et
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al. (2015) [5] se presenta una aplicación para smartphones, basada en técnicas de VC,

que permite contar de forma automática, no invasiva, y directamente en el viñedo, el

número de flores en un racimo en periodo de inflorescencia. La aplicación, desarrollada

para Android disponible en Google Play1, requiere colocar un tablero negro detrás del

racimo antes de capturar la imagen con la cámara del teléfono. En Wang et al. (2013)

[159] se presenta un sistema basado en VC para detectar y contabilizar manzanas a

partir de imágenes, que utiliza iluminación artificial durante la noche, montado en

un veh́ıculo terrestre que se mueve de forma autónoma entre las hileras de los fru-

tales. Las imágenes son adquiridas de manera secuencial a distancias homogéneas de

la planta, asumiendo que esa distancia es suficiente para detectar los frutos. Sin em-

bargo el sistema no toma decisiones sobre cómo explorar el entorno para mejorar el

proceso de detección. En Das et al. (2015) [45] utilizan un conjunto de sensores para

determinar la morfoloǵıa (volumen de la canopia, ı́ndice de área foliar y recuento de

fruta) en plantas vid, naranja y manzana, que consta de un escáner láser, cámaras

multiespectrales, una cámara de imagen térmica y sensores de navegación. Presentan

además el uso del sistema en dos situaciones prácticas: montado en un veh́ıculo aéreo

no tripulado (VANT) multirrotor y montado en un arnés sobre el hombro de una per-

sona. Si bien el sistema contiene sensores de navegación dedicados, no se dan detalles

de cómo se utilizan para navegar el entorno en el caso del VANT. Esta información

tiene el potencial de ser aprovechada por un algoritmo de planificación de vistas que

permita mejorar la calidad de las mediciones realizadas por el sistema. Si bien estos

trabajos representan avances importantes en el área, en la práctica, estos métodos no

resultan atractivos para los agricultores debido a los altos costos del equipamiento

requerido (cámaras hiperespectrales y térmicas, escáneres láser, sensores, etc.), como

aśı también ciertos inconvenientes operacionales en campo (entornos controlados, sim-

plificación del problema, veh́ıculos terrestres, operarios humanos, fondos artificiales,

etc.). Por otro lado, en Roy et al. (2015) [129] proponen un enfoque para la estima-

ción del rendimiento en manzanos, en condiciones naturales de campo, mediante la

utilización de un VANT equipado con un par de cámaras RGB de baja resolución

(800x600 pixels) y un sistema de visión estéreo para detectar manzanas y estimar su

diámetro. Este trabajo incorpora una estrategia de planificación de vistas elemental

asumiendo que los árboles se encuentran t́ıpicamente en filas. Esta estructura permite

establecer una estrategia de planificación fuera de ĺınea, la cual se limita a recorrer el

espacio a través de una trayectoria en zigzag respecto al plano de la hilera. Más allá

de su simpleza, esta estrategia permite alcanzar resultados muy prometedores, resal-

tando los beneficios de realizar un proceso de planificación de vistas durante la tarea

1https://play.google.com/store/apps/details?id=com.ur.android.vitisflowerbeta
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de medición de variables. Los resultados presentados en este último trabajo, además

sugieren fuertemente que muchas tareas de medición pueden lograrse sin recurrir a

sensores costosos y condiciones de entorno controladas. Con todo esto se considera

que existe suficiente evidencia para afirmar que los avances en las áreas de AM y VC

se presentan como alternativas efectivas y económicas para la estimación de muchas

variables de interés agŕıcola. En la misma ĺınea, los esfuerzos de esta investigación se

han volcado hacia el estudio y desarrollo de métodos autónomos para la inspección y

medición autónoma de variables vit́ıcolas, con aplicación en el desarrollo de un sistema

de búsqueda visual activa de yemas de vid.

En este contexto, uno de los problemas inspiradores para esta investigación consis-

te en desarrollar la tecnoloǵıa necesaria para implementar una plataforma autónoma

de medición y evaluación de variables vit́ıcolas que sean susceptibles de ser obtenidas

por inspección visual a partir de algoritmos propios de AM y VC. Esta tecnoloǵıa

puede proporcionar a los viticultores un mecanismo operacionalmente factible, de alta

precisión y bajo costo, para obtener cantidades masivas de información (como ser loca-

lización, caracteŕısticas geométricas y rasgos visuales) de los elementos de una planta

de vid que se emplean en la estimación de variables de interés vit́ıcola. Particularmen-

te, este trabajo se enfoca en el desarrollo de algoritmos para el problema de búsqueda

autónoma de yemas de vid en condiciones naturales de campo durante la temporada

de invierno. Una tecnoloǵıa efectiva para la búsqueda autónoma de yemas basada en

algoritmos avanzados de AM y VC presenta importantes oportunidades en dos as-

pectos principales: (i) aumentar la resolución espacial de los procesos de medición de

variables vit́ıcolas (e.g. conteo de yemas, conteo de yemas brotadas y no brotadas,

brotes de yemas francas, estado de desarrollo de la yema, y más); y (ii) desarrollar

nuevas aplicaciones con impacto en la industria, como ser poda de vid autónoma,

fenotipado de plantas de vid, reconstrucción 3D de la estructura de la planta y sus

componentes, entre otros. Además, es esperable que una vez resuelto este problema

para yemas, el desarrollo de algoritmos de búsqueda para otros elementos de la vid

requiera considerablemente menos esfuerzos. Con esto, el objetivo espećıfico de la

tesis se enuncia como sigue:

Estudio, implementación y desarrollo de algoritmos de segmentación, clasifica-

ción y detección de objetos en imágenes con aplicación al problema de detección

de yemas de vid, que establecen las bases para la construcción de un sistema de

búsqueda visual activa (BVA) que cumple con los siguientes requerimientos: (i)

las imágenes son tomadas mediante una cámara RGB en condiciones natura-

les de campo, durante la temporada de invierno, cuando las plantas han perdido

sus hojas y frutos, a fin de evitar la oclusión de las yemas; (ii) el proceso de
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búsqueda comienza en vistas donde las yemas tienen una resolución menor a

20 × 20 ṕıxeles, lo que corresponde a una distancia aproximada a la yema de

75 cent́ımetros, y continúa realizando acercamientos hacia las zonas donde es

probable que se encuentren yemas, hasta que la distancia entre la cámara y la

yema sea suficiente para ser detectada de manera precisa y poder estimar de

forma autónoma sus caracteŕısticas geométricas y visuales; (iii) la elección de la

siguiente vista a explorar se determina por un proceso de planificación de vis-

tas sobre la base del conocimiento de sentido común del problema codificado en

el algoritmo; (iv) la navegación de las vistas está restringida sólo a movimien-

tos lineales respecto al plano que forma la hilera del viñedo, i.e. la cámara que

captura las imágenes solo posee 3 grados de libertad (movimientos horizontales,

verticales y acercamientos).

Vale la pena resaltar que el desarrollo de un algoritmo de planificación de vistas

para un sistema de búsqueda visual activa de yemas de vid presenta varios aspectos

desafiantes: (i) el espacio de búsqueda corresponde a escenas t́ıpicas de viñedos, en

exterior, sin alterar las condiciones naturales del entorno; (ii) dado que la yema es un

elemento de la naturaleza, las caracteŕısticas visuales de cada instancia de yema son

diferentes; (iii) los atributos de forma, color y tamaño de la yema respecto al resto de

los elementos de la escena requiere vistas tomadas a una distancia muy cercana (12

cent́ımetros aproximadamente) para que la detección sea efectiva; y (iv) el problema

requiere encontrar todas las instancias del objeto yema en el espacio, siendo descono-

cida la cantidad exacta de yemas. Frente a estos desaf́ıos, en imprescindible integrar

algún conocimiento del sentido común dentro del algoritmo de planificación de vistas,

tal como se explicó en la sección 1.1.4. Para el problema de búsqueda de yemas pre-

sentado en el objetivo espećıfico, es relevante conocer que las yemas se encuentran en

lugares particulares de la estructura de la planta y con una alta correlación espacial

con otros elementos de la vid, tal como se ejemplifica en la figura 1.1: las yemas se

desarrollan en las ramas (o sarmientos); las ramas pertenecen a la clase de material

madera de la vid ; el resto de los elementos de la escena pueden ser omitidos durante la

búsqueda. Esta información, codificada a partir del conocimiento del sentido común,

es crucial para limitar el espacio de búsqueda y mejorar la eficiencia de la detección y

exploración en cualquier entorno natural de viñedo desconocido, a la vez que permite

hacer suposiciones de las zonas del espacio que potencialmente contienen instancias

de una yema, información útil cuando las yemas son tan pequeñas que no seŕıa po-

sible detectarlas por śı solas. Es evidente entonces que un algoritmo de planificación

de vistas que integra el conocimiento de sentido común del problema se construye a

partir del desarrollo de diferentes herramientas, como ser segmentación de madera, de-
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(a) (b)

Figura 1.1: (a) Esquema de una planta de vid en invierno. (b) Planta de vid en su
entorno natural, durante la temporada de invierno.

tección de ramas y detección de yemas de la vid. Sin embargo estas herramientas por

śı solas tienen potenciales aplicaciones para la medición autónoma de otras variables

vit́ıcolas, como ser: peso de madera nueva (i.e. ramas desarrolladas en la temporada

anterior), longitud de entrenudos, longitud de ramas, conteo de yemas, diámetro de

tronco, diámetro de ramas, reconstrucción 3D de la estructura de la planta, fenotipado

autónomo de plantas, poda autónoma de la vid, y más. Por lo tanto, la tesis procede

explicando en los caṕıtulos 3 y 4 dos de los algoritmos requeridos para construir el

conocimiento de sentido común, i.e. segmentación de madera y clasificación de imáge-

nes para detección de yemas, y se discuten sus resultados independientemente sobre

dos aplicaciones concretas para la medición autónoma de variables vit́ıcolas: diámetro

de tronco y detección de yemas. Finalmente, los detalles del algoritmo de detección

de ramas se posterga hasta el caṕıtulo 5, donde además se ensamblan todas estas

herramientas para resolver un nuevo problema espećıfico: la búsqueda visual activa de

yemas de vid.

1.3. Organización del Documento

Este documento se organiza en 6 caṕıtulos. Seguido de la Introducción, el caṕıtulo

2 presenta un estudio sobre técnicas de interpolación espacial para variables vit́ıcolas

mediante algoritmos de aprendizaje de máquinas y técnicas de interpolación estad́ısti-

ca, que justifica el desarrollo de nuevas herramientas que permitan mejorar los ins-

trumentos de medición de variables agŕıcolas. En el caṕıtulo 3 se presentan diferentes

enfoques para la segmentación de madera en imágenes de vid (i.e. tronco, sarmientos,

brotes), basado en algoritmos de aprendizaje de máquinas y visión computacional, a

partir de imágenes tomadas en condiciones naturales de campo, y se presentan dos
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aplicaciones prácticas concretas para evaluar el impacto del enfoque. El caṕıtulo 4

presenta un algoritmo de clasificación de imágenes para la detección de yemas de

plantas de vid, también basado en técnicas de visión computacional y aprendizaje de

máquinas, y se discuten sus resultados para el problema espećıfico de la detección

autónoma de yemas. En el capitulo 5 se introduce un enfoque para la búsqueda visual

activa de yemas a partir del conocimiento del sentido común construido mediante las

herramientas anteriores y presenta un algoritmo para detección de ramas requerido

durante la construcción de este conocimiento. Finalmente, en el caṕıtulo 6 se presentan

las conclusiones principales de esta investigación.

1.4. Publicaciones Relevantes

En esta sección se detallan brevemente las publicaciones relevantes para la tesis

desarrollada es este documento. Los resultados que inspiraron el caṕıtulo 2 fueron

presentados inicialmente en el trabajo de conferencia titulado Interpolación espacial

mediante Aprendizaje Inductivo en viñedos de la provincia de Mendoza, Argentina,

enviado al Workshop de Agentes y Sistemas Inteligentes (WASI), durante el XVIII

Congreso Argentino de Ciencias de la Computación 2012 (CACIC), realizado en la ciu-

dad de Bah́ıa Blanca, Buenos Aires, Argentina [26]. De la misma manera, el caṕıtulo 3

fue elaborado a partir del trabajo titulado Segmentación de Imágenes en Viñedos para

la Medición Autónoma de Variables Vit́ıcolas, presentado en el Argentine Symposium

on Artificial Intelligence (ASAI), durante la edición 41 de las Jornadas Argentinas

de Informática 2012 (JAIIO), llevadas a cabo en la ciudad de La Plata, Buenos Ai-

res [120]. Además, el desarrollo de la aplicación para diámetro de tronco presentada

en este caṕıtulo se encuentra disponible como un reporte técnico titulado Computer

Vision Approach for Low Cost, High Precision Measurement of Grapevine Trunk Dia-

meter in Outdoor Conditions, disponible en el repositorio de publicaciones cient́ıficas

arXiv [118]. Finalmente, el art́ıculo titulado Image classification for detection of win-

ter grapevine buds in natural conditions using scale-invariant features transform, bag

of features and support vector machines, actualmente en prensa en la revista cient́ıfica

Computers and Electronics in Agriculture, dio forma al caṕıtulo 4 [119].
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Caṕıtulo 2

Comparación de Algoritmos de

Interpolación Espacial con

Evaluación del Impacto en la

Cantidad de Datos Disponibles

Como se explicó en el caṕıtulo 1, en la agricultura los patrones espaciales del cultivo

suelen ser modelados a través de técnicas de interpolación espacial. Estos métodos

se presentan como una herramienta efectiva y económica que permite la estimación

de valores faltantes a partir de modelos generados desde un conjunto de mediciones

conocidas, las cuales son obtenidas por un proceso de muestreo estad́ıstico espacial.

Sin embargo, los métodos de interpolación espacial tienen un ĺımite en la precisión de

sus estimaciones que está determinada, entre otros factores, por la densidad espacial

de las muestras capturadas y las correlaciones espaciales que pueden codificar estas

muestras. Un método de interpolación que produce estimaciones poco precisas presenta

una capacidad de generalización muy baja, problema que es habitualmente asociado

a la falta de datos durante la generación de los modelos, i.e. procesos de muestreo

de resolución insuficiente. De esta manera, una forma directa de aumentar la calidad

de los métodos de interpolación consiste en elevar la resolución espacial durante la

adquisición de datos y reducir el costo de la tecnoloǵıa de medición a través del

desarrollo de herramientas autónomas de inspección y medición de variables agŕıcolas.

Concretamente, en este caṕıtulo se evalúan los modelos de interpolación generados

mediante dos algoritmos de aprendizaje de máquinas, como ser máquinas de vector

soporte y máquinas de vector soporte local. Los resultados de estas técnicas son com-

parados con los dos métodos de interpolación estad́ıstica de uso más extendido em-

pleadas en agricultura de precisión para el modelado de datos agŕıcolas: ponderación
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de distancia inversa y kriging. Los resultados reportados en este trabajo muestran,

en general, que los algoritmos de aprendizaje obtienen resultados de mayor calidad.

Además se presenta un análisis basado en curvas de aprendizaje, una herramienta de

diagnóstico que pone de manifiesto las limitaciones de los métodos de AM para el

problema de interpolación en algunas variables vit́ıcolas presentadas en este caṕıtulo.

Esta herramienta permite verificar de manera emṕırica si para una variable en particu-

lar es necesario aumentar la cantidad de datos durante el modelado o utilizar modelos

más complejos para mejorar la calidad de la interpolación espacial.

2.1. Introducción

En la actividad agŕıcola, las decisiones que debe tomar el agricultor muchas veces

dependen directamente de información obtenida a través de mediciones de variables

que pueden ser muy costosas de obtener. Una posible solución a este problema con-

siste en tomar una muestra aleatoria pequeña de la población total y utilizar técnicas

de interpolación espacial para inferir los valores restantes. De esta manera se pueden

obtener modelos de predicción de productividad y calidad ante la falta de datos [4].

Sin embargo, la calidad de los modelos interpolados depende fuertemente de las co-

rrelaciones espaciales propias de la variable en estudio y de la densidad de muestras

tomadas en campo. La interpolación es una técnica que permite calcular valores de

variables en aquellos lugares donde no se pudieron realizar mediciones. La interpo-

lación espacial asume que estas variables son continuas en el espacio. Esto permite

la estimación del valor de la variable en cualquier lugar dentro de los ĺımites de los

datos disponibles. Otra suposición es que la variable es espacialmente dependiente, in-

dicando que valores cercanos son más propensos a ser similares que valores lejanos. El

objetivo de la interpolación espacial es crear una superficie que pretende representar

mejor la realidad emṕırica [11]. Desafortunadamente, la agricultura de precisión (AP)

se ha visto limitada al intentar modelar e interpolar la información medida utilizando

exclusivamente las técnicas estad́ısticas tradicionales. La información provista por la

AP no solo presenta variaciones espaciales de pequeña escala y con gran correlación

espacial, sino que además presenta correlaciones fuertes, muchas veces no lineales, en-

tre valores de las distintas variables medidas. El primero de estos problemas puede ser

mitigado elevando la densidad espacial de las muestras tomadas, aunque en la práctica

esto podŕıa ser inviable producto del aumento del costo derivado de tomar mayor can-

tidad de muestras a partir de las herramientas de medición actuales. Mientras que el

segundo problema requiere de técnicas avanzadas de procesamiento de datos multiva-

riables y reconocimiento de patrones no-lineales, como ser algunos algoritmos propios
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del aprendizaje de máquinas. Es por eso que, entre el conjunto de tecnoloǵıas que

conforman la AP se pueden hallar técnicas de aprendizaje de máquinas (AM) para la

generación asistida o automatizada de modelos agŕıcolas [91].

Este caṕıtulo está orientado al estudio, implementación y análisis de dos técnicas

propias de AM, como ser máquinas de vector soporte (MVS) [28, 19] originalmente

propuesto para interpolación espacial por Kanevski et al. (2000) [81], y máquinas de

vector soporte local (MVSL) [24, 58], aplicadas al problema de interpolación de va-

riables vit́ıcolas a partir de mediciones geo-espaciales. La calidad de estos algoritmos

es comparada con dos técnicas de interpolación espacial estad́ıstica muy empleadas

por la AP en el modelado de datos agŕıcolas: ponderación de distancia inversa (PDI)

[135] y kriging [42, 43]. Tanto PDI como kriging presentan limitaciones importantes

que las técnicas de aprendizaje no poseen. Es posible demostrar teóricamente que kri-

ging es mejor interpolador que PDI [43], pero es automatizable solo parcialmente ya

que requiere ajustar una función de interacción espacial llamada variograma [103, 42],

proceso que en la práctica requiere de intervención humana. Otro problema con kri-

ging es que asume una media espacial nula. Esto puede resolverse aplicando kriging

al resultado de restarle a los valores medidos la media espacial. Esta solución requiere

sin embargo conocer esta media espacial, lo que a su vez requiere de un modelo del

proceso subyacente. En contraste, las técnicas de aprendizaje permiten la generación

automatizada de modelos de interpolación a partir de los datos. MVS se hizo popular

para resolver problemas de clasificación y luego se extendió a problemas de regresión.

Una revisión completa del tema se puede encontrar en [19] y [28], aśı como su apli-

cación a problemas de interpolación espacial [81]. Más tarde se propuso el algoritmo

MVSL [24] como una mejora para problemas en los que los datos no se encuentran

distribuidos uniformemente. Este método puede mejorar significativamente los resul-

tados de interpolación mediante la construcción de múltiples modelos locales en lugar

de un único modelo global [58].

2.2. Elementos de Trabajo y Metodoloǵıa

En esta sección se presentan detalles sobre los datos vit́ıcolas espećıficos empleados

durante la experimentación, aśı como también se introducen brevemente los métodos

de interpolación espacial y los detalles de implementación de los algoritmos de AM

usados para interpolación, i.e. MVS y MVSL. Finalmente, se presentan las medidas

de calidad utilizadas para evaluar la respuesta de las cuatro técnicas de interpolación.

Todos los algoritmos empleados en este trabajo tienen por objetivo realizar una

interpolación para estimar los valores faltantes de variables con valores espacialmente
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Variable Descripción
BCW Peso de Racimo
BUDS Yemas no Brotadas
BWH Peso de Bayas
BXB Cantidad de Bayas
DDT Diámetro de Tronco
LEN Longitud de Entrenudo
MAD Longitud de Primer Alambre Descubierto
PCLA Plantas Por Claro
PDP Peso de Poda
RDP Riqueza de Poda
SHC Brotes Totales

SHOOT Brotes de Yemas Francas
SXL Longitud de Brote

Tabla 2.1: Descripción de las variables vit́ıcolas abordadas.

dependiente, i.e. estimar aquellos puntos de la superficie en donde no están disponi-

bles las mediciones, pero śı se cuenta con mediciones en su entorno espacial cercano.

Las técnicas estad́ısticas evaluadas en este caṕıtulo incluyen PDI, un método de in-

terpolación determinista, y kriging, un método de interpolación estocástico. Cada uno

presenta algunas ventajas frente al otro que se explican en los apartados 2.2.1 y 2.2.2.

Para el caso de los algoritmos de AM, los métodos de interpolación espacial propuestos

se basan en un enfoque de aprendizaje supervisado para obtener modelos de regresión

a partir de los datos disponibles para cada variable vit́ıcola, lo que implica las siguien-

tes tareas: (i) procesamiento del conjunto de datos para las etapas de entrenamiento

y evaluación de los algoritmos; (ii) aprendizaje de los modelos de regresión; y (iii)

evaluación de la calidad de los modelos sobre el conjunto de datos. Estas etapas se

explican en detalle más adelante en esta sección.

Por otro lado, los datos necesarios para llevar a cabo la experimentación propuesta

en este caṕıtulo fueron suministrados en el año 2011 por la empresa Xoomcode S.A.,

una empresa local especializada en servicios de geolocalización. Esta información se

encuentra distribuida en diferentes conjuntos de datos compuestos de mediciones to-

madas en viñedos de importantes bodegas mendocinas (e.g. Agŕıcola Altamira, Cobos,

Foster, Las Divas, Serenade, Teresa Mosso y Vistalba), sobre un total de 13 variables

que intervienen en procesos vit́ıcolas de distintas variedades de uva, como ser Mal-

bec, Cabernet Sauvignon y Chardonnay. En la tabla 2.1 se puede consultar una breve

descripción de las variables abordadas en este trabajo.

Por otro lado, los conjuntos de datos empleados en la experimentación están con-

formados por diferentes variables medidas en 7 fincas para 3 variedades de uva. Para
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Conjuntos
de datos

Descriptores Estad́ısticos

N X̃ S2 Max Min
BCWC−CS 141 90,1 24,2 170 27
BCWC−M 333 64,7 32,1 185 3
BCW#1F−C 58 125,6 28,9 190 45
BCW#2F−C 39 129,1 31,9 190 45
BCWS−M 90 88,7 50,1 325 14
BUDSV−M 80 10,7 8,75 66 2
BWHS−M 90 83,8 47,7 310 13
BXBS−M 90 55,2 28,3 177 5
DDTV−M 30 0,034 0,012 0,07 0,02
LENV−M 80 0,034 0,011 0,056 0,014
MADV−M 130 2,85 1,16 5,52 0,34
PCLAF−C 71 5,06 0,843 6 3
PDPAA−M 153 655,1 260,9 1490 220
RDPAA−M 299 76,9 8,44 98 52
RDPF−C 39 90,1 13,8 118 51
RDPLD−M 386 120,8 12,1 163 45
RDPTM−M 108 72,1 14,3 107 27
RDPV−M 130 63,7 18,8 106 9
RDP#1C−CS 142 77,3 11,5 112 52
RDP#1C−M 257 67,4 22,1 132 8
RDP#2C−CS 142 82,4 14,6 134 54
RDP#2C−M 239 83,5 24,3 152 15
SHCV−M 80 65,9 19,1 123 16
SHOOTV−M 80 52,5 14,4 91 15
SXLV−M 80 0,031 0,014 0,08 0,01

Tabla 2.2: Descriptores estad́ısticos simples para cada conjuntos de datos, donde N es
el tamaño del conjunto de datos, X̃ la media aritmética de la variable, S2 su desviación
estándar, Max su valor máximo y Min su valor mı́nimo.

diferenciar una misma variable que ha sido medida en diferentes fincas, o en la misma

finca pero para distintos tipos de uva, se hace uso de sub́ındices que acompañan al

nombre de la variable, donde la primer letra corresponde a la finca y la segunda al

tipo de uva. Por ejemplo, C-CS para Cobos-Cabernet Sauvignon, F-C para Foster

- Chardonnay, AA-M para Agŕıcola Altamira - Malbec, y más. En la tabla 2.2 se

presentan los 25 conjuntos de datos disponibles durante la experimentación, junto con

algunos descriptores estad́ısticos simples que caracterizan a cada uno.

2.2.1. Ponderación de distancia inversa

PDI se basa en el supuesto de que los valores cercanos contribuyen en mayor

medida a los valores interpolados que valores más alejados. En otras palabras, para este
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método la influencia de un punto conocido es inversamente proporcional a la distancia

desde la ubicación del punto que se está estimando. En problemas de interpolación,

la forma general para obtener un valor interpolado u en un punto dado x0, basado en

un conjunto de valores ui = u(xi) conocidos, con i = 1, 2, ..., N , está dada por:

u(x0) =



N∑
i=1

wi(x0,xi)ui

N∑
i=1

wi(x0,xi)

, si d(x0,xi) 6= 0 para todo i

ui, si d(x0,xi) = 0 para algún i

(2.1)

donde x0 denota un punto arbitrario de valor no conocido, xi es un punto muestreado

con valor ui conocido, d(x0,xi) es la distancia de x0 a xi, N es el tamaño de la muestra,

y wi(x0,xi) es la función de interpolación. La forma más simple de PDI utiliza una

función de interpolación definida por:

wi(x0,xi) =
1

d(x0,xi)p
(2.2)

donde p es un número real positivo arbitrario llamado parámetro de potencia. Gene-

ralmente la distancia se define como:

di(x0,xi) = |x0 − xi| (2.3)

En la ecuación 2.2 los valores de wi(x0,xi) disminuyen a medida que aumenta la

distancia entre x0 y xi. Además, valores grandes de p dan mayor influencia a los

puntos más cercanos al punto interpolado. Habitualmente en la práctica, el parámetro

de potencia se establece en p = 2, siendo este valor el utilizado en este trabajo para

todas las variables disponibles. Por otro lado, según la ecuación 2.1, el valor ui de cada

punto xi conocido debe mantenerse sin alteraciones, tal como fue medido durante el

muestreo. Para conocer más detalles sobre PDI, el lector interesado puede consultar

varios trabajos disponibles en la literatura [135, 35].

2.2.2. Kriging

Al igual que en PDI, kriging utiliza una ponderación que asigna más influencia para

aquellos puntos conocidos más cercanos al punto que se está interpolando. Sin embargo

kriging no es determinista, ya que extiende la forma general de PDI para incluir

componentes aleatorios, donde la localización exacta del punto no es conocida por la
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función. De esta manera, kriging depende de las relaciones espaciales y estad́ısticas

para calcular la superficie [43]. El objetivo de kriging es estimar el valor de una función

real desconocida Z en un punto x0, dados los valores de la función en su vecindario,

i.e. los xi puntos más cercanos a x0, para i = 1, 2, ..., N . Un estimador kriging es lineal

ya que para obtener una estimación de Z(x0) se realiza una combinación lineal de los

valores Z(xi):

Ẑ(x0) =
N∑
i=1

λiZ(xi) (2.4)

donde los parámetros λi son pesos asignados al valor de cada punto xi dependiendo

de su ubicación relativa al punto x0. Los pesos λi son calculados de acuerdo a dos

requerimientos particulares: (i) conseguir una estimación de mı́nima varianza, lo que

implica que la dispersión del error entre los valores estimados y los valores reales debe

ser mı́nima, ya que a mayor dispersión más impreciso será el estimador; y (ii) evitar

el sesgo causado por eventuales agrupamientos espaciales de los datos muestreados, lo

que implica que la media de las estimaciones debe ser igual a la media de los valores

reales. Por lo tanto, suponiendo que los datos muestreados xi son el resultado de

un proceso aleatorio Z(x), el objetivo es determinar los pesos λi que minimizan la

varianza del error de predicción ε(x0)

σ2
ε(x0)

= V ar
[
Ẑ(x0)− Z(x0)

]
(2.5)

bajo el requerimiento de insesgamiento

E
[
Ẑ(x0)− Z(x0)

]
= 0 (2.6)

Durante el proceso de minimización de la varianza, los pesos λi son calculados como

soluciones de un sistema de ecuaciones lineales. Además, para estimar la varianza del

error de predicción σ2
ε(x0)

se requiere conocer la función de covarianza del proceso,

obtenida mediante un modelo especial llamado variograma. Un variograma es una he-

rramienta que permite analizar el comportamiento espacial de una variable sobre un

área definida [90]. Para obtener un variograma es necesario ajustar emṕıricamente los

datos muestreados a una curva a partir de una familia de curvas propuestas, lo que

requiere de intervención humana. Por lo tanto, la creación de un modelo de variograma

requiere de un experto humano con amplio conocimiento experimental del problema.

El desarrollo análitico del proceso de minimización de la varianza y el proceso para

obtener un modelo de variograma quedan fuera del alcance de este trabajo. Para cono-

cer más detalles sobre estos aspectos se puede consultar diferentes fuentes disponibles

en la literatura [43, 61, 39, 90].
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Es posible demostrar anaĺıticamente que kriging es mejor interpolador que PDI,

sin embargo su desventaja principal es que requiere intervención humana y un buen

conocimiento experimental de la variable para calcular e interpretar emṕıricamente

los datos seleccionados, ajustarlos a un modelo teórico y validar el modelo. Además,

el hecho de que kriging es un estimador lineal, representa una desventaja cuando los

patrones de correlación espacial que se están intentando modelar no son lineales

Por último, existen diversos tipos de modelos teóricos que permiten ajustar y

validar variogramas según los datos muestreados. En este trabajo, los modelos de

variograma generados para kriging han sido del tipo exponencial, esférico, gaussiano

y lineal [43], dejando todos sus parámetros por defecto según la libreŕıa utilizada1.

2.2.3. Máquinas de vector soporte para regresión

Las máquinas de vectores soporte (MVS) fueron introducidas en los años 90 por

Vapnik y sus colaboradores [153]. Aunque originariamente las MVS fueron pensadas

para resolver problemas de clasificación binaria, pueden adaptarse para resolver pro-

blemas de regresión.

A continuación se presentan las intuiciones básicas de MVS para regresión extráıdas

principalmente de Smola y Schölkopf (2004) [140].

Dado un conjunto de datos de entrenamiento S = {(x1, y1), ..., (xN , yN)}, donde

xi ∈ Rd e yi ∈ R, para i = 1, 2, ..., N , se asume que los valores yi de todos los ejemplos

de S se pueden ajustar mediante una función lineal. El objetivo del algoritmo es

encontrar una función f(x) que comete como máximo un error ε entre el valor predicho

f(xi) y el valor real de yi, y al mismo tiempo es lo más plana posible. En otras palabras,

no se le da importancia a los errores, siempre y cuando estos sean menores que ε, pero

no se acepta cualquier desviación mayor que ésta. Para encontrar esta función, es

necesario primero descubrir los parámetros w = (w1, ..., wd) tal que:

f(xi) = 〈w,x〉+ b (2.7)

con w ∈ Rd y b ∈ R, donde 〈·, ·〉 denota el producto punto en Rd. El requerimiento

de planicidad en el caso de la ecuación 2.7, significa que se buscan valores pequeños

para los wi. Una manera de asegurar esto es minimizar la norma del vector w, i.e.

‖w‖2. Formalmente se puede escribir este problema como un problema de optimización

1https://cran.r-project.org/web/packages/gstat/index.html
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convexa que requiere:

minimizar
1

2
‖w‖2

sujeto a

yi − 〈w,xi〉 − b ≤ ε

〈w,xi〉+ b− yi ≤ ε

(2.8)

La principal razón para elegir esta función es la de permitir cierta dispersión en la

función solución, de tal forma que todos los ejemplos que quedan confinados en la

región definida por ±ε no serán considerados vectores soporte. De esta forma se re-

ducirá significativamente el número de éstos. Dado que en la práctica es muy dif́ıcil

que los ejemplos de entrenamiento se ajusten al modelo lineal con un error de predic-

ción igual a cero, se recurre al concepto de margen blando. Para ello, se definen dos

variables de holgura, ξ+i y ξ−i que permiten cuantificar la magnitud de dicho error.

De esta manera, la variable ξ+i > 0 cuando f(xi)− yi > ε, y en otro caso su valor es

cero. De forma similar, la variable ξ−i > 0 cuando yi − f(xi) > ε, y en otro caso es

cero. Al introducir las dos variables de holgura en la ecuación 2.8 es posible llegar a

la siguiente formulación del problema de optimización [152]:

minimizar
1

2
‖w‖2 + C

N∑
i=1

(ξ+i + ξ−i )

sujeto a


yi − 〈w,xi〉 − b ≤ ε+ ξ−i

〈w,xi〉+ b− yi ≤ ε+ ξ+i

ξ+i , ξ
−
i ≥ 0

(2.9)

La constante C > 0 determina el punto de equilibrio entre planicidad de f y la

cantidad de desviaciones mayores que ε se tolera. Para esto, se utiliza la denominada

función de pérdida ε-insensible, caracterizada por ser una función lineal con una zona

insensible de anchura ε en la que el error es nulo (zona sombreada en la figura 2.1), y

está definida por:

|ξ|ε :=

0 si |ξ| ≤ ε

|ξ| − ε en otro caso
(2.10)

La figura 2.1 representa la situación gráficamente. Sólo los puntos fuera de la región

sombreada contribuyen al costo, penalizando estas desviaciones de forma lineal.

El problema de optimización de la ecuación 2.9 se puede resolver más fácilmente

a través de su formulación dual. Además, esta formulación proporciona la clave para

extender el algoritmo a funciones no lineales. En el caso de que los datos no sean
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Figura 2.1: MVS con margen blando: se muestra la relación entre las variables de
holgura ξ+i y ξ−i , asociadas a ejemplos que quedan fuera de la zona ε-insensible, y la
función de pérdida |ξ|ε. Imagen extráıda de Smola y Schölkopf (2004) [140].

linealmente separables en su propio espacio, el algoritmo realiza una transformación

que los proyecta a un espacio de dimensionalidad superior en el que si son linealmente

separables. Esta transformación se realiza mediante una función kernel. Tanto el tipo

de transformación como los resultados obtenidos por el algoritmo dependen del ker-

nel utilizado, siendo los kernel de tipo gaussiano, polinomial, radial y lineal los más

comunes en la práctica. El desarrollo de la formulación dual y los detalles sobre las

funciones kernel disponibles queda fuera del alcance de este trabajo. Para una revisión

completa de estos temas y del algoritmo MVS en general el lector interesado puede

consultar la literatura disponible [140, 19, 28, 152]. En resumen, para resolver pro-

blemas de regresión mediante MVS es necesario seleccionar el kernel más adecuado

(en el caso de regresión no lineal) y establecer los valores para los parámetros ε y C.

Ambos parámetros afectan a la complejidad del modelo. Para seleccionar el valor de

parámetro más adecuado se usa normalmente un enfoque de validación cruzada.

2.2.4. Máquinas de vector soporte local

Según lo propuesto por Bottou y Vapnik (1992) [24], cuando los datos se encuentran

espacialmente distribuidos de manera no uniforme, es posible mejorar los resultados

de la predicción de los algoritmos de aprendizaje mediante la construcción de varios

modelos locales en lugar de un solo modelo global. En particular, MVSL propone cons-

truir un modelo MVS por cada punto a ser estimado tomando solo aquellos puntos

cercanos del conjunto de entrenamiento a fin de evitar influencias ruidosas de puntos

más alejados. El subconjunto de punto cercanos es elegido sobre la base de la distan-

cia eucĺıdea entre el punto a ser estimado y los puntos de entrenamiento, aprendiendo

el modelo MVS solamente con aquellos puntos del conjunto de entrenamiento que se
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Figura 2.2: Esquema general para el algoritmo MVSL, siendo p1 el punto a estimar,
rmvsl el radio y v1, v2, v3, v4 sus vecinos.

encuentran dentro de cierto radio definido por el usuario con centro en el punto a

estimar [58]. En la figura 2.2 se puede observar el comportamiento general del algo-

ritmo, donde p1 es el punto a estimar y {v1, v2, v3, v4}, que pertenecen al conjunto

de entrenamiento, son sus puntos vecinos cuya distancia eucĺıdea resulta menor a un

radio rmvsl, los cuales se usan para entrenar el modelo MVS local para p1.

En este trabajo, tanto MVS como MVSL, se han utilizado como regresores de tipo

ν-regression [133], empleando como kernel una función de tipo radial basis [28, 19].

Cada modelo de regresión ha sido entrenado para establecer la relación entre la po-

sición (X, Y ) de un punto y el valor de la variable en ese punto, sin utilizar otra

información. El conjunto de parámetros que definen MVS y MVSL son variados en

tipo y número y la comprensión total de los mismo requiere de un profundo enten-

dimiento teórico sobre los algoritmos y el problema, por lo que invitamos al lector

a seguir la referencias para conocer mayores detalles [133, 28, 19]. Los valores para

estos parámetros han sido obtenidos a través de la técnica de validación cruzada de

5 iteraciones, independientemente para el entrenamiento y la evaluación, eligiendo la

combinación de valores de los parámetros que logran el menor error de validación.

En la tabla 2.3 se pueden consultar los parámetros utilizados, una breve descripción

de los mismos, y el rango de valores discretos considerados para cada uno durante el

proceso de validación cruzada.
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Parámetro Valores Descripción

ρ
0.0005, 0.001,
0.01, 0.1, 1,

10, 100, 1000

Representa un criterio de tolerancia para la
terminación del algoritmo.

C 1.0

Parámetro de penalización por violar una
restricción. Es una constante en el término
de regularización en la formulación de La-
grange.

ν
0.01, 0.03,

0.05, 0.1, 0.3,
0.5, 0.75, 0.9

Constante usada para controlar el número
máximo de errores permitidos, aśı como tam-
bién la cantidad mı́nima de vectores soporte.

rmvsl

0.1, 0.15, 0.2,
0.25, 0.3, 0.4,
0.5, 0.75, 1

Radio de inclusión de vecinos en MVSL. Re-
presenta una proporción que se multiplica
por la distancia mayor entre dos puntos del
dataset.

Tabla 2.3: Parámetros para los algoritmos MVS y MVSL, ambos usados como regre-
sores de tipo ν-regression con un kernel radial basis functions. La segunda columna
indica el rango de valores considerado en la validación cruzada.

2.3. Resultados experimentales

En esta sección se comparan los resultados obtenidos por los algoritmos propuestos

mediante las medidas de calidad introducidas en las ecuaciones 2.11, 2.12 y 2.13,

como aśı también se presenta un análisis sobre la capacidad de MVS para modelar las

correlaciones espaciales a partir de los datos disponibles de las variables bajo estudio.

Como se adelantó en el apartado 2.2.2, en este trabajo los modelos de variograma

generados para kriging han sido del tipo exponencial, esférico, gaussiano y lineal, obte-

niendo un modelo de interpolación diferente para cada variograma utilizado. Dado que

en este trabajo kriging se presenta como un algoritmo competidor para los algoritmos

de aprendizaje, solo se reportan los resultados del modelo que genera el menor error

absoluto en la interpolación. Por lo tanto, en la experimentación presentada a conti-

nuación, se reportan los resultados para cuatro algoritmos: PDI, el mejor resultado

obtenido por kriging (de ahora en adelante KRG*), MVS y MVSL.

Para comparar la calidad de los algoritmos presentados en este caṕıtulo, se presen-

tan tres medidas de calidad que evalúan el error en la estimación de los valores inter-

polados: error absoluto medio (EAM), desviación estándar del error absoluto (DEEA)
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y ráız del error cuadrático medio (RECM), calculados como:

EAM =

∑N
i=1 |yi − y′i|

N
, (2.11)

DEEA =

√∑N
i=1 (y′i − EAM)2

N
, (2.12)

RECM =

√∑N
i=1 (yi − y′i)

2

N
, (2.13)

donde N es el número de ejemplos del conjunto de prueba, yi es el valor real de

la variable e y′i es el valor estimado para el ejemplo i de prueba. En este punto cabe

destacar que la DEEA es una medida de la variabilidad espacial del error, lo que supone

que para valores de DEEA elevados el error cometido en algunos puntos a estimar es

muy grande. Atendiendo al objetivo que tienen los mapas de interpolación en la AP,

una gran variabilidad en los errores de estimación implica mayor incertidumbre en la

toma de decisiones basadas en esta información.

Cada uno de los 25 conjuntos de datos disponibles (c.f. tabla 2.2) fue dividido en dos

conjuntos disjuntos a través de un proceso de selección aleatoria, llamados conjunto de

entrenamiento y conjunto de prueba. El primero, con el 75 % de los ejemplos tomados al

azar de manera uniforme del conjunto de datos original, está reservado para propósitos

de generación de los modelos de interpolación, mientras que el restante 25 % de los

ejemplos se utiliza para evaluar la calidad de los mismos sobre las medidas de calidad

propuestas.

2.3.1. Evaluación de los métodos según las medidas de calidad

En la tabla 2.4 se reportan los valores para la media del error absoluto (EAM),

desviación estándar del error absoluto (DEEA) y la ráız del error cuadrático medio

(RECM) obtenidos por los algoritmos PDI, KRG*, MVS y MVSL. Los valores resalta-

dos en negrita representan el menor error obtenido por los cuatros algoritmos para esa

variable. En esta tabla se puede observar que los algoritmos de aprendizaje, en general,

obtuvieron mejor desempeño frente a sus competidores directos (PDI y KRG*). Sobre

un total de 25 conjuntos de datos MVSL se destaca como el mejor en un 68 % de los

conjuntos de datos según el EAM, 56 % según la DEEA y 64 % según la RECM. Esto

se puede ver resumido en la figura 2.3, que muestra la proporción de ocasiones donde

cada algoritmo obtuvo la mejor calidad para cada una de las medidas propuestas.

Además, agrupando los resultados de los algoritmos de aprendizaje de máquina, i.e.

cantidad de conjuntos de datos en donde MVSL y MVS se destacan como los mejores,
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Tabla 2.4: EAM, DEEA, RECM obtenidos por los algoritmos PDI, KRG*, MVS y
MVSL para distintas variables vit́ıcolas (valores menores implican mejora calidad).
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Figura 2.3: Proporción de ocasiones donde cada técnica obtuvo la mejor calidad para
cada una de las medidas propuestas (EAM, DEEA y RECM).

estos porcentajes aumentan a 80 %, 76 % y 68 % según el EAM, DEEA y RECM res-

pectivamente. Es importante resaltar que los algoritmos de aprendizaje, en general,

también reducen la DEEA y la RECM, situación deseable en problemas de interpola-

ción. La DEEA es una medida de la dispersión de los errores cometidos, por lo que en

este trabajo se interpreta como una medida del grado de precisión en la predicción del

algoritmo. Valores bajos para la DEEA indican estimaciones más precisas para los da-

tos del conjunto de prueba. De forma similar, la RECM es una medida de desempeño

cuantitativa utilizada comúnmente para evaluar estimadores. Dado que esta medida

consiste en la ráız cuadrada de la sumatoria de los errores cuadráticos, amplifica y

penaliza con mayor fuerza aquellos errores de mayor magnitud. Un valor de RECM

menor generalmente, aunque no siempre, implica un mejor estimador. Por último, en

la tabla también se hace evidente el caso en el que kriging no converge a una solución

(celdas con valor ND, i.e. no disponible), situación que, como se explicó anteriormente,

requiere de intervención humana para ajustar manualmente algunos parámetros en el

variograma de forma que pueda completar el proceso de interpolación.

A modo ilustrativo, la figura 2.4 muestra los mapas que se obtienen luego de la

interpolación para cada uno de los algoritmos propuestos sobre la variable RDP de

la finca Teresa Mosso, para el tipo de uva Malbec (RDPTM−M). Las cruces indican

los puntos del conjunto de prueba sobre el que se realizó la evaluación, mientras que

las burbujas indican la magnitud del error absoluto entre el valor real y el estimado

para cada punto de prueba. Para esta variable la técnica MVSL obtiene los valores

más pequeños para cada una de las medidas de calidad propuestas (i.e. EAM, DEEA

y RECM), situación que se ve reflejada en las burbujas de la figura 2.4d. Además la

figura resalta que tanto kriging como MVS generan mapas de regiones suaves a costa
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(a) PDI (b) KRG* (c) MVS (d) MVSL

Figura 2.4: Mapas de interpolación, puntos de prueba (cruces) y errores absolutos
(burbujas) para la variable RDP perteneciente a la finca Teresa Mosso, tipo de uva
Malbec (RDPTM−M).

(a) RDPF−C (b) RDPLD−M (c) SXLV−M (d) BCW#2F−C

Figura 2.5: Comparativa de las medidas de calidad entre el mejor valor obtenido
por PDI o KRG* (etiquetado como COMP*), MVS y MVSL para cuatros variables
(valores menores implican mejora calidad).

de una menor calidad de interpolación, mientras que para MVSL se pueden observar

regiones más granularizadas, producto de la construcción de múltiples modelos locales

(uno por cada punto a estimar) en lugar de un único modelo global.

Por último, en la figura 2.5 se observan comparativas de las medidas de calidad

para cuatros variables (RDPF−C , RDPLD−M , BCW#2F−C , SXLV−M). Ya que el

objetivo de este trabajo es comparar MVS y MVSL contra sus competidores PDI y

kriging, se han resumido los mejores resultados de los dos últimos bajo la etiqueta

COMP* a fin de hacer más fácil el análisis de los resultados. De esta manera, si PDI

obtuvo mejor calidad que kriging se toma ese valor para COMP* y viceversa. Las

comparativas en la figura 2.5a y 2.5b son casos para los que PDI o KRG* alcanzaron

mejores calidades (etiquetado como COMP*), mientras que las figuras 2.5c y 2.5d son

casos para los que MVS y MVSL lograron una calidad de predicción superior. Como

se puede apreciar en 2.5a y 2.5b los resultados de MVSL se encuentran muy cerca del

valor obtenido por COMP*, mientras que las mejoras de MVSL frente a COMP* son

aproximadas al 40 % en 2.5c y cercanas al 50 % en 2.5d. Observando la tabla 2.4 se

33



puede corroborar que en la mayoŕıa de los casos en los que COMP* obtiene mejores

resultados, los algoritmos de aprendizaje obtienen resultados muy cercanos.

2.3.2. Evaluación de la capacidad de MVS para modelar co-

rrelaciones espaciales en variables vit́ıcolas

En este apartado se presenta un análisis basado en una herramienta de análisis

conocida como curvas de aprendizaje, que pone de manifiesto las limitaciones de los

métodos de AM para interpolación espacial sobre las variables vit́ıcolas presentadas

en este caṕıtulo, limitaciones que pueden aparecer ya sea por la falta de datos de

entrenamiento o porque el modelo no se ajusta correctamente a estos datos. Concreta-

mente, el interés principal de este análisis es demostrar que para ciertos conjuntos de

datos la disponibilidad de una mayor cantidad de muestras durante el entrenamiento

permitiŕıa mejorar los resultados de interpolación espacial logrados por las técnicas de

aprendizaje, particularmente para el algoritmo MVSL y asumiendo que también seŕıa

el caso para MVS dada la relación que existe entre ambos métodos.

Cuando un algoritmo de aprendizaje no funciona tan bien como se espera, gene-

ralmente es porque puede existir un problema de sesgo alto o de varianza alta, i.e.

un problema de sub-ajuste o de sobre-ajuste respectivamente [56]. El fenómeno de

sobre-ajuste se da cuando el modelo aprendido se ajusta muy bien a los datos de en-

trenamiento, pero tiene un rendimiento muy pobre para predecir nuevos resultados,

i.e. el error de entrenamiento es bajo pero el de generalización es alto. En estos casos

se dice que el modelo es muy complejo y sufre de varianza alta. En el otro extremo, el

sub-ajuste se da cuando el modelo aprendido es demasiado simple y su rendimiento es

pobre tanto en el conjunto de entrenamiento como en el de prueba, i.e. tanto el error

de entrenamiento como el de generalización convergen a un valor alto. El modelo en

śı está sesgado y se dice que sufre de sesgo alto. Esto indica que cuando un modelo

aprendido con técnicas de AM se evalúa solamente sobre la base del error de gene-

ralización que comete sobre el conjunto de testeo, es imposible distinguir el caso de

sesgo alto del de varianza alta, ya que ambos se expresan de igual manera con errores

altos de generalización. Si además se compara el error de entrenamiento podŕıamos

distinguir entre ambos casos ya que en el primero el error de entrenamiento es alto,

y en el segundo es bajo. Conocer cuál de ellos ocurre proporciona un indicador de las

posibles formas útiles y prometedoras para mejorar el rendimiento del algoritmo. Un

algoritmo que aprende un modelo que ajusta correctamente los datos debeŕıa lograr

un error de generalización bajo, sólo un poco más alto que el error de entrenamiento.

En la figura 2.6 se puede observar el comportamiento de ambos errores en función de
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Figura 2.6: Error de entrenamiento y error de generalización en función de la comple-
jidad del modelo (el tamaño del conjunto de entrenamiento se mantiene fijo). La zona
destacada a la izquierda corresponde al fenómeno de sesgo alto, la de la derecha a va-
rianza alta, y el punto destacado sobre el error de generalización indica la complejidad
óptima del modelo.

la complejidad del modelo, donde se destacan los fenómenos de sesgo alto y varianza

alta como aśı también la complejidad óptima del modelo.

Por otro lado, una curva de aprendizaje es una gráfica que presenta el error de

generalización y el error de entrenamiento de un modelo (de cierta complejidad arbi-

traria) en función del número M de ejemplos de entrenamiento [121]. En general, el

proceso consiste en reducir artificialmente el tamaño de M , para volver a entrenar el

modelo sobre este subconjunto de datos y calcular los errores de generalización y entre-

namiento. Es importante resaltar que el error de entrenamiento se calcula utilizando

el subconjunto que se usó para entrenamiento, y no el conjunto de entrenamiento

completo. Estas curvas son herramientas que permiten realizar un diagnóstico de los

problemas que puede estar sufriendo un algoritmo de aprendizaje. Si el modelo apren-

dido por el algoritmo tiene sesgo alto, sus errores se comportarán de manera parecida

a las curvas de la figura 2.7a. En esta situación, entregarle más datos de entrenamiento

al algoritmo no ayudará a disminuir el error de generalización, ya que el problema es

la forma subyacente en la que se modelan los datos. Para lidiar con este fenómeno o

bien se utilizan modelos más complejos, o se añaden más caracteŕısticas al conjunto

de entrenamiento, como ser otras variables correlacionadas a la que se está intentado

modelar. En caso que el algoritmo presente varianza alta, los errores de entrenamien-

to y generalización se comportarán de manera similar a las curvas presentadas en la

figura 2.7b. Dado que el modelo está sobre-ajustando los datos, el error de generali-

zación se mantendrá alto, aún si se cuenta con un número moderado de ejemplos de

entrenamiento. El hecho de existir una gran brecha entre los dos errores es evidencia

suficiente para sospechar que existe un problema de varianza alta. En estos casos se
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(a) Modelo con sesgo alto. (b) Modelo con varianza alta.

Figura 2.7: Curvas de aprendizaje estilizadas para los fenómenos de sesgo alto y va-
rianza alta. Se grafica el error de generalización y el error de entrenamiento de un
modelo (de cierta complejidad arbitraria) en función del número M de ejemplos de
entrenamiento.

puede esperar que al añadir más ejemplos de entrenamiento, el error de generalización

continúe bajando, y efectivamente sea de ayuda.

En este trabajo, el error de generalización corresponde a la media del error relativo

sobre el conjunto de prueba (MERG), mientras que el error de entrenamiento corres-

ponde a la media del error relativo sobre el conjunto de entrenamiento (MERE). Se

optó por utilizar el error relativo para poder comparar entre conjuntos de datos que

poseen valores de variable en escalas muy diferentes (c.f tabla 2.2). Concretamente,

las curvas para MERG y MERE se calculan como:

MERG(N) =

∑N
i=1

∣∣∣y(i)G −y
′(i)
G

y
(i)
G

∣∣∣
N

, (2.14)

MERE(M) =

∑M
j=1

∣∣∣y(j)E −y
′(j)
E

y
(j)
E

∣∣∣
M

, (2.15)

donde N es el número de ejemplos del conjunto de prueba, y
(i)
G es el valor real e y

′(i)
G es

el valor estimado para el ejemplo i de prueba, M es el número de ejemplos del conjunto

de entrenamiento, y
(j)
E es el valor real e y

′(j)
E es el valor estimado para el ejemplo j de

entrenamiento. Por simplicidad de aqúı en adelante se omiten los argumentos N y M

de sus respectivas funciones de curva.

Para obtener cada punto de la gráfica se generaron subconjuntos de entrenamiento

tomando M muestras aleatorias del conjuntos de entrenamiento completo. Sea Mmax

el tamaño del conjunto de entrenamiento completo, se toman valores en el rango

M = 5, 6, ...,Mmax. El menor valor corresponde a M = 5 debido a que durante el
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entrenamiento de los modelos se realiza un procedimiento de validación cruzada de

5 iteraciones, lo que implica disponer de al menos 5 ejemplos de entrenamiento. Por

otro lado, el conjunto de prueba siempre es el mismo ya que se mantiene fijo. A fin de

suavizar las curvas de los errores, cada punto de la gráfica se obtiene promediando los

resultados sobre 10 iteraciones completas del proceso, i.e. para cada punto de MERG

y MERE se entrenan 10 modelos, se computan sus correspondientes errores y luego se

reporta su promedio. El análisis por curvas de aprendizaje se realiza solamente para

el algoritmo MVSL, y dado que éste es una variación de MSV las conclusiones que

se desprenden en el análisis son válidas para MVS también. Por otro lado, dada la

naturaleza estad́ıstica de los métodos PDI y kriging no se aborda su análisis mediante

esta herramienta. Además, por razones de brevedad y espacio, no se presentan la

totalidad de las gráficas para los 25 conjuntos de datos presentados en la tabla 2.4,

sino que se toman sólo aquellos conjuntos que se consideran más interesantes desde el

punto de vista de su análisis y conclusiones derivadas.

A continuación se presenta el análisis por curvas de aprendizaje para algunos mo-

delos aprendidos por MVSL sobre la variable RDP y tipo de uva malbec. La sigla

RDP hace referencia a la variable riqueza de poda (c.f. tabla 2.1). La riqueza de poda

se refiere a la cantidad de nudos o yemas principales que se dejan en una planta, in-

dependientemente del tipo de poda que se realice, por lo que está asociada al balance

o equilibrio de la planta entre crecimiento vegetativo y producción [3]. El balance de

la planta y su riqueza de poda se ven afectadas tanto por factores internos (variedad,

edad, estado sanitario) como externos (heladas, granizo, radiación solar, temperatu-

ras, relieve del terreno, suelo, riego, fertilización, poda, y más). En al figura 2.8 se

presentan las curvas para cuatro conjuntos de datos de diferentes bodegas, ordenadas

de mayor a menor (de izquierda a derecha y de arriba a abajo) según el tamaño del

conjunto de entrenamiento completo, i.e. valor máximo de M . Para el caso de las

fincas Las Divas y Agŕıcola Altamira (gráficas superiores), se observa que el compor-

tamiento de sus curvas es bastante parecido: las curvas MERG muestran tendencias

descendentes mientras que las curvas MERE presentan tendencias crecientes; cuando

M es mı́nimo la brecha entre las curvas es aproximadamente 0,1, mientras que para

M > 80 la brecha se reduce a menos de 0,01; y por último, todas las curvas conver-

gen alrededor de un valor de MER cercano a 0,07. Sobre la base de esta evidencia y

dado que un error relativo medio de 0,07 puede ser admisible, es razonable afirmar

que ambos modelos de interpolación poseen sesgo bajo y varianza baja, y por tanto

la interpolación producida es fiable. Examinando el caso de la finca Cobos (gráfica

inferior izquierda), se puede ver que la curva MERG decrece levemente tendiendo a

un valor de MER cercano a 0,29, mientras que la curva MERE crece hasta un valor
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Figura 2.8: Curvas de aprendizaje para los conjuntos de datos de la variable RDP,
tipo de uva malbec. En el t́ıtulo de cada gráfica se indica la bodega a la que pertenece.

de MER próximo a 0,24. Si bien ambas curvas comienzan a converger para M > 80,

la brecha entre ellas es de aproximadamente 0,05. Teniendo en cuenta este análisis es

posible diagnosticar que este modelo sufre el problema de sesgo alto, ya que presenta

errores de generalización y entrenamiento muy elevados y por lo tanto es sensato espe-

rar que estos resultados mejoren modificando al complejidad del modelo o agregando

más caracteŕısticas al conjunto de entrenamiento. Finalmente, para la finca Teresa

Mosso (gráfica inferior derecha) la curva MERG muestra una leve tendencia descen-

dente mientras que la curva MERE presenta una tendencia creciente más marcada.

En este caso, para el valor máximo M = 54 aún no existe suficiente evidencia para

asegurar que ambas curvas convergen a un valor espećıfico. Sin embargo, si se agregan

más datos durante el entrenamiento seŕıa razonable esperar que converjan para algún

valor aproximado entre 0,16 y 0,1 (valores de MERG y MERE en M = 54 respecti-

vamente), con la esperanza de que MERG todav́ıa descienda un poco más y MERE

aumente hasta que la brecha de 0,06 entre ambas curvas sea aún más pequeña. Sobre
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la base de este análisis y sustentado además por el valor M de convergencia de los

tres casos anteriores, se puede afirmar que este modelo sufre levemente de varianza

alta por lo que mayor cantidad de datos durante el entrenamiento ayudará a reducir

el error de generalización, aunque en este caso pareciera ser que la mejora esperada no

será muy significativa ya que el valor 0,1 de MERE es una cota inferior para MERG.

Una situación llamativa del análisis presentado anteriormente es que para ciertos

conjuntos de datos MVSL presenta sesgo alto, en otros varianza alta y en otros nin-

guno de ellos. Esta diferencia en la magnitud de los problemas que sufre cada modelo

puede parecer contradictorio considerando que el mismo algoritmo aprende modelos

de interpolación para la misma variable. Sin embargo, como se explicó anteriormente,

la variable RDP depende del balance de la planta, la cual se ve fuertemente influen-

ciada por factores internos y externos, alterando el comportamiento de sus relaciones

espacial. Aún cuando se trata de la misma variable, los resultados de cada modelo

depende de la complejidad y resolución espacial en la que se producen estos patrones

espaciales para un contexto geográfico particular. Si estos patrones espaciales son muy

complejos, además de requerir modelos complejos y más caracteŕısticas para disminuir

el sesgo alto, es posible que también requieran una resolución de datos adecuada para

capturar las relaciones complejas durante el entrenamiento.

A continuación se presenta el análisis por curvas de aprendizaje para otros cuatro

casos presentados en la figura 2.9 que corresponden a la variable BCW y RDP para el

tipo de uva chardonnay y DDT para el tipo de uva malbec. Las siglas BCW se refieren

a la variable peso de racimo, la cual es un indicador directo de la productividad

de la planta. Por otro lado, la sigla DDT se refiere al diámetro de tronco, variable

correlacionada a la capacidad de la planta para sostener el crecimiento y maduración

de los brotes, hojas y frutos. En las cuatro gráficas es posible observar que tanto las

curvas de MERG como las de MERE no convergen a un valor espećıfico para el valor

máximo de M , a la vez que la brecha entre ellas en ese punto es muy grande: 0,11

para BCW#1; 0,18 para BCW#2; 0,12 para RDP; y 0,47 DDT. Con esta evidencia

sumado al hecho de que los datos disponibles para entrenamiento son realmente pocos,

es razonable diagnosticar que estos modelos de interpolación sufren de varianza alta.

Por lo tanto, se espera que aumentando la cantidad de datos de entrenamiento se

reduzca el error de generalización, a la vez que las curvas MERG y MERE convergen

alrededor de un mismo valor de MER.

Finalmente, sobre el total de 25 modelos aprendidos para los conjuntos de da-

tos, el análisis por curvas de aprendizaje arrojó los siguientes diagnósticos: 5 modelos

presentan sesgo y varianza baja; 3 modelos sufren exclusivamente de sesgo alto; 7

modelos padecen únicamente varianza alta; los 10 modelos restantes presentan una
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Figura 2.9: Curvas de aprendizaje de los modelos aprendidos sobre las variables BCW
y RDP para el tipo de uva chardonnay y DDT para el tipo de uva malbec. En el t́ıtulo
de cada gráfica se indica la bodega a la que pertenece.

combinación de sesgo alto con varianza alta. A la luz de los resultados obtenidos es

posible verificar que los modelos de interpolación espacial basados en MVSL en ocasio-

nes presentan un ĺımite inherente en la precisión de sus modelos, ya sea por varianza

alta, sesgo alto o una combinación de ellos, determinado tanto por la granularidad

espacial de las muestras tomadas en campo, como por su capacidad para modelar las

correlaciones espaciales que codifican estas muestras.

2.4. Discusión

En esta sección se discuten los alcances y limitaciones de los resultados obtenidos en

la evaluación de los cuatro métodos de interpolación espacial para variables vit́ıcolas,

interpretando sus resultados en el contexto general de los problemas de interpolación,

e incluyendo posibles maneras de mejorarlo y eventuales trabajos futuros.
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Comenzando por los métodos de interpolación espacial estad́ıstica, la ventaja prin-

cipal de PDI es que resulta en un método intuitivo y generalmente muy eficaz. En

general, este interpolador funciona mejor con puntos uniformemente distribuidos, por

lo que PDI es sensible a valores at́ıpicos [11]. Por otra parte, una distribución espacial

desigual de los datos también perjudica la calidad de la interpolación obtenida. Por

otro lado, kriging tiene la ventaja de que permite incorporar interdependencia variable

y además se puede demostrar que es mejor interpolador que PDI [90]. La desventaja

principal es que requiere intervención humana y un buen conocimiento experimental

de la variable para su correcta modelización, como aśı también necesita mucho más

tiempo de cómputo. Respecto a las técnicas de aprendizaje de máquinas, su principal

ventaja es que permiten la generación automatizada de modelos de interpolación a

partir de los datos. Además, en la práctica, estos métodos pueden mejorar significati-

vamente los resultados de interpolación mediante la construcción de múltiples modelos

locales en lugar de un único modelo global [58]. Como se señaló en el apartado 2.2.4,

MVSL propone la utilización de varios modelos MVS locales de interpolación. A la

luz de los resultados experimentales presentados en la sección 2.3.1 se puede verificar

que esta técnica basada en modelos locales realiza, generalmente, mejores prediccio-

nes para problemas de interpolación de variables vit́ıcolas. Este comportamiento es

coherente con otros resultados teóricos y experimentales que se pueden encontrar en

la literatura sobre diferentes variables [91].

Tal como se explicó en el caṕıtulo 1, debido a la variabilidad espacial inherente de

la tierra y del cultivo, uno de los objetivos que persigue la AP es la zonificación del

cultivo y su tratamiento particular, ya que la administración individual de pequeñas

áreas o zonas con rendimiento similar es altamente preferible frente a la administra-

ción homogénea de grandes campos [25]. En este trabajo se prioriza la calidad del

modelo aprendido mediante la minimización del error, para la cual MVSL resulta en

los mejores modelos. En la práctica es importante incorporar otras medidas de error

no locales como ser, por ejemplo, cantidad de zonas generadas y suavizamiento de

zonas. Tal como es esperado en algoritmos que no contemplan este tipo de restricción,

MVSL podŕıa resultar en modelos muy granularizados, i.e. un número excesivo de

zonas, a pesar de minimizar el error.

A partir del análisis por curvas de aprendizaje sobre los conjuntos de datos vit́ıcolas

disponibles en este trabajo, se obtuvieron algunas conclusiones importantes acerca de

la capacidad del algoritmo MVSL para modelar correlaciones espaciales en variables

vit́ıcolas. En la sección 2.3.2 se examinaron varios modelos para determinar si sufŕıan

algún problema de sesgo alto, varianza alta o un poco de cada uno. Para aquellos casos

en los que MVSL aprendió modelos de interpolación que presentan evidencias de sesgo
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alto, existen en general dos mejoras posibles: (i) aprender modelos más elaborados que

respondan a la complejidad de los patrones espaciales subyacentes; y (ii) aumentar la

cantidad de caracteŕısticas durante el entrenamiento con información de factores in-

ternos y externos que afectan al cultivo. En el caso de MVSL la mejora en (i) se puede

lograr mediante el uso de funciones kernel espećıficas para problemas de interpolación

espacial, como aśı también disminuyendo el efecto de la regularización, mientras que la

mejora en (ii) requiere la implementación de MVSL como un método de interpolación

multivariado, donde se añaden caracteŕısticas mutuamente correlacionadas a la varia-

ble que se está modelando. Por otro lado, cuando los modelos aprendidos por MVSL

muestran evidencias de varianza alta, en general la mejora consiste en aumentar la

cantidad de datos durante el proceso de entrenamiento del algoritmo. Esta mejora se

encuentra en ĺınea con el argumento presentado en la sección 1.2, donde se explica

que las técnicas de interpolación espacial tienen un ĺımite inherente en la precisión

de sus modelos, determinado por la granularidad espacial de las muestras tomadas en

campo y las correlaciones espaciales que pueden codificar estas muestras [163, 157].

Es posible entonces asociar una baja capacidad de generalización de los métodos de

interpolación a la falta de datos durante la generación de los modelos. Sin embargo,

conseguir la cantidad de datos suficientes para garantizar una cierta calidad mı́nima en

la interpolación, en la práctica puede ser un problema dif́ıcil de resolver. Más cantidad

de datos para entrenamiento implica invertir más recursos para la captura de datos en

campo, siendo los costos de mano obra una de las limitantes principales [17, 101]. Por

lo tanto, aumentar la resolución espacial en la adquisición de datos y reducir el costo

de la tecnoloǵıa de medición tiene un impacto positivo en la calidad de los modelos

de interpolación. Es por esto que muchos de los esfuerzos actuales de la AP se dirigen

a la investigación y desarrollo de métodos autónomos o semiautónomos para realizar

tareas de inspección, medición y evaluación de variables agŕıcolas de forma más obje-

tiva, rápida y económica. En este contexto, los algoritmos de aprendizaje de máquinas

y visión computacional se presentan como alternativas viables para el desarrollo de

tales sistemas [58, 150, 138, 50, 130, 13, 37, 154, 172, 87, 129, 131]. Por otro lado, los

resultados presentados en los caṕıtulos 3, 4 y 5 también representan esfuerzos dirigidos

al desarrollo de herramientas de medición autónoma de variables vit́ıcolas.

Finalmente, algunas ĺıneas posibles para mejorar aún más la calidad de los modelos

de interpolación a partir de algoritmos de aprendizaje, consisten en aplicar y adaptar

técnicas de modelización univariadas a problemas multivariados, donde se espera que

existan fuertes correlaciones, lineales no, entre las diferentes variables del cultivo. De

esta manera, la información medida (o estimada) para una variables en un punto,

ayuda a estimar los valores de otras variables en ese mismo punto, e incluso otros
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puntos vecinos. Por otro lado, en la literatura existen varios trabajos que mejoran el

rendimiento del algoritmo MVS como regresor [170, 107, 124], asignando pesos a di-

ferentes puntos de datos de manera que el algoritmo produzca un modelo de acuerdo

a la importancia relativa de estos puntos. La idea de utilizar una ponderación que

asigna más influencia a ciertos puntos en el conjunto de entrenamiento es análoga a

la idea de PDI y kriging de dar más importancia a los puntos conocidos más cercanos

al punto que se esta interpolando. De esta manera, MVSL podŕıa ponderar los puntos

de entrenamiento de cada modelo local a partir de la distancia al punto de interpo-

lación, resultando en mejores modelos de interpolación. Por último, también podŕıan

elaborarse enfoques h́ıbridos que vinculen las técnicas geoestadśiticas y de aprendi-

zaje de máquinas. Como se explicó en la sección 2.1 un problema con kriging es que

asume una media espacial nula. Esta situación podŕıa resolverse aplicando kriging al

resultado de restarle a los valores medidos la media espacial, solución que requiere

sin embargo conocer esta media espacial, lo que a su vez requiere de un modelo del

proceso subyacente. Este modelo podŕıa ser obtenido desde los datos mediante MVS

para estimar la media espacial y aplicar finalmente kriging, logrando automatizar el

proceso completo.

2.5. Conclusiones

En este caṕıtulo se presenta un estudio para la evaluación de cuatro métodos de in-

terpolación espacial sobre diferentes variables vit́ıcolas medidas en diversos viñedos de

la provincia de Mendoza, cuyos datos fueron suministradas por la empresa Xoomcode

S.A., especializada en servicios de geolocalización. Entre los métodos de interpolación

evaluados se encuentran: PDI y kriging, dos técnicas geoestad́ıstica utilizadas frecuen-

temente en la práctica; MVS, un algoritmo propio de aprendizaje de máquinas, en

este estudio empleado como regresor; y MVSL, una variación de MVS para problemas

de interpolación espacial. La calidad de cada método se evaluó en base a tres medidas

de error: EAM, DEEA y RECM. Sobre un total de 25 conjuntos de datos MVSL se

destacó como el de mejor calidad en un 68 % de los casos según el EAM. Además

MVSL también reducen la DEEA y la RECM, situación deseable en problemas de

interpolación, logrando la mejor calidad en el 56 % de los casos según la DEEA y 64 %

según la RECM. Estos resultados son coherentes con estudios experimentales y teóri-

cos de la literatura en donde se sostiene que las técnicas basadas en modelos locales,

en general, logran mejores resultados que las técnicas que producen un único modelo

global para problemas de interpolación. Por lo tanto, los resultados experimentales

presentados en este caṕıtulo, junto al hecho de que las técnicas de aprendizaje de
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máquinas permiten la generación automatizada de modelos de interpolación, destacan

a los algoritmos MVS y MVSL como alternativas viables para la generación de mo-

delos de interpolación de variables vit́ıcolas en la práctica. También, se presentó un

análisis basado en curvas de aprendizaje que pone de manifiesto las limitaciones de los

métodos de AM para interpolación espacial sobre diferentes variables vit́ıcolas. Según

el análisis realizado sobre los 25 conjuntos de datos disponibles, 7 de estos modelos

podŕıan mejorar directamente su error de generalización aumentando la cantidad de

datos, justificando la necesidad de desarrollar mejores instrumentos de medición para

variables de interés agŕıcola. Por último se ofrecieron varias v́ıas de mejoras y trabajos

futuros para mitigar estos problemas.
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Caṕıtulo 3

Segmentación de Imágenes en

Viñedos para la Medición

Autónoma de Variables Vit́ıcolas

En este caṕıtulo se presenta un estudio sobre algoritmos de segmentación de imáge-

nes para discriminar la madera de una planta de vid del resto de los elementos de una

escena natural de viñedo. Los resultados obtenidos en este caṕıtulo son utilizados más

tarde durante el caṕıtulo 5 como una herramienta para la codificación del conocimien-

to de sentido común necesario para el problema de búsqueda visual activa de yemas de

vid. Una construcción importante de este sentido común consiste en reconocer madera

del resto del entorno. Sin embargo, en este caṕıtulo se analizan los resultados de estos

algoritmos independientemente del enfoque propuesto en el caṕıtulo 5, ejemplifican-

do su uso para otras problemáticas de la medición autónoma de variables vit́ıcolas,

diferentes al problema de búsqueda visual activa de yemas de vid.

Particularmente, la elección de segmentar el elemento madera del resto de la escena

se encuentra motivada por dos razones: (i) es un componente de la vid que, frente a

otros elementos del fondo, se muestra desafiante para los algoritmos de segmentación

dada la similitud en sus caracteŕısticas visuales particulares; y (ii) el elemento madera

incluye varios componentes de la vid (i.e. tronco, brazos, cargadores, sarmientos y

brotes) que constituyen la estructura principal sobre la cual crecen y se desarrollan

las yemas, hojas, zarcillos y racimos de la planta (c.f. figura 1.1). Contar con infor-

mación digital de la estructura de la planta tiene variadas aplicaciones en la práctica,

por ejemplo: estimación de variables de interés vit́ıcola (como ser peso de madera

podada, longitud de entrenudos, longitud de brotes, conteo de yemas, y más) para la

predicción de la productividad y calidad; sistema autónomo de poda; reconstrucción

3D de la estructura de la planta; entre otros. Además, en términos de algoritmos de
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visión computacional, segmentar la madera de la escena tiene el potencial de mejorar

la respuesta de la clasificación, segmentación y detección de otras partes de la vid. Por

ejemplo, intentar detectar las yemas de una planta de vid en una escena de campo

natural es una tarea muy compleja, sin embargo, dado que las yemas siempre se en-

cuentran sobre los brotes y sarmientos de la vid, mediante un proceso de segmentación

de madera robusto es posible restringir la búsqueda de yemas solo a la zonas donde

existe madera.

En este caṕıtulo se consideran tres algoritmos de segmentación, los cuales son k-

means, mezcla de gaussianas y máquinas de vector soporte, y se introduce un enfoque

sencillo para incluir información espacial local que mejora los resultados de los algorit-

mos originales. Los resultados obtenidos por el mejor algoritmo presentado aqúı para

la clase madera fueron de 0,96 para precisión (c.f. ecuación 3.2) y 0,681 para sensibi-

lidad (c.f. ecuación 3.3). Estos resultados tienen impacto en el desarrollo de técnicas

de medición autónoma para variables de interés vit́ıcola, lo que a su vez contribuye a

uno de los desaf́ıos actuales de la agricultura de precisión, i.e. aumentar la resolución

espacial de los datos y reducir el costo de la tecnoloǵıa de medición con el objetivo de

mejorar los modelos para la predicción de la productividad y calidad del cultivo. Por

lo tanto, los resultados obtenidos en este caṕıtulo son contrastados sobre un caso de

uso potencial de estas tecnoloǵıas: medición del diámetro de tronco en vides a partir

de imágenes.

3.1. Introducción

Como se explicó en el caṕıtulo 1 y 2, uno de los desaf́ıos actuales de la agricultura

de precisión (AP) es mejorar la disponibilidad, eficiencia y precisión en la medición

de variables agŕıcola para mejorar aśı los modelos de predicción de productividad y

calidad de los cultivos [25]. Para hacer frente a estos desaf́ıos, en las últimas décadas

las ciencias agŕıcolas se han nutrido de diversas disciplinas, entre las que se destacan

la robótica y la inteligencia artificial [122, 20]. Por esto no es extraño encontrar en-

tre las tecnoloǵıas aplicadas al agro diversos algoritmos de aprendizaje de máquinas

(AM) y visión computacional (VC), como ser: campos aleatorios de Markov; campos

aleatorios condicionales; técnicas de agrupamiento; redes neuronales artificiales; ex-

tracción de caracteŕısticas visuales; detección de bordes; mezcla de modelos; visión

estéreo; máquinas de vector soporte; y otros [19, 144, 73]. Estos algoritmos son cada

vez más utilizados en la industria agŕıcola para realizar tareas de inspección, medición

y evaluación de forma más objetiva, rápida y económica. En el caṕıtulo 1 se presenta

una lista de trabajos del estado del arte que resuelven muchos de estos problemas.
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Particularmente, en viticultura, el desarrollo de algoritmos de segmentación para las

partes individuales de una planta de vid, como ser yemas, hojas, flores, brotes, frutos

y tronco, se presenta como un enfoque viable para el desarrollo de sistemas autónomos

de medición en muchas tareas de las prácticas agŕıcolas, de alta precisión, operacio-

nalmente factible y de bajo costo. En la práctica, un sistema de medición de estas

caracteŕısticas permitiŕıa obtener mayor cantidad de información en la misma unidad

de tiempo, para un gran número de variables, y a un costo equivalente o potencial-

mente menor en comparación con los métodos (muchas veces manuales) de medición

utilizados en la actualidad, permitiendo aumentar de esta manera la resolución espa-

cial de los datos.

3.1.1. Trabajos relacionados

En la actualidad existen trabajos basados en tecnoloǵıas de visión computacional y

procesamiento de imágenes para la segmentación autónoma de elementos de interés en

problemas de la actividad agŕıcola [154]. A continuación se presentan algunos ejemplos

que puede resultar inspiradores sobre el potencial uso de estas tecnoloǵıas. En Klodt

et al. (2015) [87] se introduce un método de segmentación multiclase para discriminar

hojas, tallos, uvas y fondo (i.e. el resto de los elementos de la escena). Este enfoque se

basa en tecnoloǵıas de visión estéreo a partir de imágenes RGB tomadas en viñedos

en condiciones naturales de campo. La eliminación del fondo se logra mediante la

reconstrucción de la profundidad, descartando aquellos ṕıxeles que están más lejos en

la escena. Una vez eliminado el fondo, la información de color se utiliza, para distinguir

entre hojas, tallos y uvas. Los mejores resultados se observaron para las clases fondo

(95 % de ṕıxeles clasificados correctamente) y hoja (87 %). La segmentación de la clase

tallo muestra la tasa clasificación incorrecta más alta, con el 47 % de ṕıxeles clasificados

como hoja. Una desventaja del método es que requiere técnicas de visión estéreo para

descartar el fondo de manera robusta. En Aquino et al. (2015) [6] se presenta una

técnica para la segmentación de flores de vid en periodo de inflorescencia a partir de

imágenes digitales. Este enfoque requiere un procesamiento morfológico de la imagen

basada en una descomposición piramidal de la misma, que puede ser utilizado sin

alterar la escena natural de campo con fondos artificiales. El algoritmo logra valores de

precisión y sensibilidad de 83 % y 85 % respectivamente (c.f. ecuaciones 3.2 y 3.3). En

Diago et al. (2012) [49] se introduce un algoritmo de agrupamiento supervisado, basado

en la distancia de Mahalanobis, para segmentar el follage y los racimos en plantas de

vid, a fin de evaluar el área foliar y el rendimiento de la planta mediante el uso de

imágenes RGB. El enfoque procesa automáticamente las imágenes y calcula las áreas

(cantidad de ṕıxeles) que corresponden a cada clase, i.e. uvas, madera, fondo y cuatro
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clases de la hoja, según su etapa de crecimiento. Los resultados de la segmentación

mostraron una exactitud (c.f. ecuación 3.1) de 92 % para hojas y 98 % para racimos.

Sin embargo, para cada nuevo grupo de imágenes el enfoque requiere una interacción

mı́nima con el usuario, seleccionando una muestra representativa de ṕıxeles de cada

clase para inicializar el algoritmo de agrupamiento.

Por lo tanto, los resultados presentados en estos trabajos constituyen una buena

base de evidencia sobre dos aspectos importantes de la AP: (i) muchas tareas de medi-

ción pueden automatizarse a través de técnicas de VC sin recurrir a sensores costosos

y condiciones de entorno controladas; y (ii) estos trabajos tienen la potencialidad de

aumentar efectivamente la resolución espacial de los datos medidos, aumentando la

cantidad de muestras tomadas en campo, lo que generalmente está limitado por el

tiempo disponible para realizar la campaña de medición. En este contexto, dentro

de la comunidad de AP cada vez gana más fuerza la idea de sistemas de medición

montados en plataformas móviles autónomas, ya sean terrestres [14, 88, 109] o aéreas

[159, 129, 131], que puedan proporcionar un mecanismo efectivo para obtener cantida-

des masivas de datos, de alta precisión, operacionalmente factible y de bajo costo. En

estas plataformas autónomas, la capacidad de cómputo y almacenamiento y el consu-

mo de enerǵıa suelen ser recursos escasos. Al respecto, los trabajos del estado del arte

nombrados aqúı presentan algunas limitaciones importantes. En el caso de Klodt et al.

[87], la necesidad de utilizar técnicas de visión estéreo para eliminar el fondo aumenta

los requerimientos de cómputo y almacenamiento. De la misma manera, en Aquino et

al. [6], el procesamiento morfológico de la imagen basada en la descomposición pira-

midal de la misma es una técnica que puede necesitar una gran carga de trabajo si

las imágenes son de alta resolución, tal como señalan los autores. Por otro lado, en

Diago et al. [49] se espera que los requerimientos de cómputo sean bajos, debido a que

la segmentación se realiza mediante un algoritmo de agrupamiento. Sin embargo el

método requiere interacción con el usuario durante el proceso de segmentación, lo que

es una limitación importante si se quiere lograr un sistema de medición totalmente

autónomo. Los enfoques propuestos en este caṕıtulo son afines al enfoque propuesto

por Diago et al. [49], en el sentido que se utilizan como algoritmos de segmentación

supervisados que presentan un elevado costo computacional durante la etapa de en-

trenamiento del modelo, pero requieren mucha menos capacidad de cómputo durante

la etapa de segmentación de las imágenes.
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3.2. Elementos de Trabajo y Metodoloǵıa

En esta sección se introducen brevemente algunas nociones básicas sobre proce-

samiento y segmentación de imágenes y transformaciones en espacios de color, se

presentan detalles sobre las imágenes empleadas durante la experimentación, y se des-

criben las medidas de calidad utilizadas para evaluar la respuesta de los algoritmos

de segmentación. Finalmente se dan los detalles de implementación de los algoritmos

utilizados: k-means, máquinas de vector soporte y mezcla de gaussianas.

Para todos los enfoques presentados en este caṕıtulo, la segmentación de las imáge-

nes se lleva a cabo sobre la base de un algoritmo de clasificación de ṕıxeles, i.e. el al-

goritmo predice la clase de cada ṕıxel de una imagen entre una cantidad K de clases.

Cada uno de estos algoritmos de clasificación presentan caracteŕısticas y parámetros

que los hacen muy diferentes entre śı: k-means agrupa datos no etiquetados en K gru-

pos (apartado 3.2.5); a partir de regiones pre-etiquetadas manualmente, MG aprende

K distribuciones de probabilidad sobre los ṕıxeles de la escena, cada una representando

la probabilidad del ṕıxel de pertenecer a la k-ésima región (apartado 3.2.6); también

a partir de regiones pre-etiquetadas, MVS aprende un clasificador que determinar a

cuál de las K clases pertenece cada ṕıxel de la escena (apartado 3.2.7). Por lo tanto, a

diferencia de k-means, MG y MVS se basan en un enfoque de aprendizaje supervisado

para crear un modelo de clasificación de ṕıxeles, por lo que requieren ser entrenados a

partir de un conjunto de ejemplos representativos cuya clase es conocida de antemano.

Si bien la naturaleza de “algoritmo no supervisado” de k-means puede ser una ventaja

en muchas situaciones, en problemas de clasificación de imágenes sufre una limitación

similar que la propuesta Diago et al. (2015) [49], i.e. una vez segmentada la imagen

todav́ıa es necesario una mı́nima interacción por parte del usuario para determinar las

clases de cada grupo de ṕıxeles.

A continuación se repasan brevemente algunos conceptos propios del procesamiento

y segmentación de imágenes, se explica el procedimiento para capturar las imágenes

RGB y generar el conjunto de datos de experimentación, se describen los algoritmos

de segmentación empleados en la experimentación, y se detalla la metodoloǵıa de

evaluación propuesta.

3.2.1. Segmentación de Imágenes

Segmentar una imagen consiste en particionar la misma en un conjunto de regiones

no superpuestas que tienen una semántica coherente con respecto a una aplicación en

particular [63]. Idealmente se espera que las regiones representen un objeto o partes

del mismo. El proceso de extraer desde el dominio de la imagen una o más regiones
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que satisfacen un criterio de uniformidad u homogeneidad se basa principalmente en

las caracteŕısticas derivadas del espacio de color. Este proceso puede ser aumentado

por algún conocimiento adicional sobre los objetos de la escena, tanto como propie-

dades geométricas y ópticas [99], como también atributos de correlación espaciales

con otros objetos [125]. Formalmente, se define segmentación como un método para

particionar una imagen I en Rk regiones, con k = 1, ..., K, tal que cada región Rk es

un objeto candidato [75]. Una región es un subconjunto de ṕıxeles de una imagen I.

Una segmentación es el agrupamiento de ṕıxeles en regiones, tal que:

Las regiones Rk forman una partición, es decir, abarcan toda la imagen y no se

superponen entre śı.

Cada región Rk satisface un criterio de uniformidad (todos los ṕıxeles de la

región tienen una o más propiedades en común).

Los ṕıxeles pertenecientes a regiones adyacentes, cuando se toman en conjunto,

no satisfacen el criterio de uniformidad.

El criterio de uniformidad es el elemento más importante de este modelo, y puede ser

tan simple como la uniformidad en la intensidad de los componentes del color, aunque

generalmente es más complejo dependiendo de la aplicación.

3.2.2. Espacios de Color

En este problema, cada ṕıxel pij de una imagen I es un punto en el espacio de

3 dimensiones que comprende las intensidades de los canales rojo, verde y azul (R,

G, B) [75, 144]. RGB es usado comúnmente para visualización de color, pero no es

un espacio de color adecuado para análisis y segmentación de imágenes debido a la

alta correlación que existe entre las intensidades de los tres componentes. Además,

es imposible evaluar la similaridad de dos colores desde su distancia eucĺıdea en el

espacio RGB, debido a que los valores de sus componentes no representan las diferen-

cias de color en una escala uniforme [38]. Por lo tanto, las imágenes RGB originales

son preprocesadas y convertidas mediante una transformación no lineal al espacio de

color L*u*v* (L=luminescence, u=saturation, v=hue angle) de la CIE (Commision

Internationale de l’Eclairage), escrito generalmente como CIELUV o solamente LUV

[75, 144]. Este espacio tiene varias ventajas sobre RGB: separa la información de color

(componentes UV) e intensidad (componente L) haciéndolos más independientes (útil

en los casos en los que la iluminación vaŕıa de ṕıxel a ṕıxel); la escala de las compo-

nentes U y V son uniformes, con lo que tiene sentido usar la distancia eucĺıdea como

medida de similaridad; es eficiente midiendo pequeñas diferencia entre dos colores; y
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por último reduce la dimensionalidad del problema ya que solo se utilizan los compo-

nentes UV que, idealmente, representan el color puro sin la influencia de la intensidad

o iluminación L [38].

3.2.3. Corpus de imágenes para la experimentación

Las imágenes necesarias para llevar a cabo la experimentación propuesta perte-

necen a viñedos con un sistema de conducción de tipo espaldero, pertenecientes a la

Facultad de Ciencias Agrarias, Universidad Nacional de Cuyo (Luján de Cuyo, Men-

doza, Argentina). Las fotograf́ıas fueron realizadas con una cámara compacta NIKON

COOLPIX L16, en formato JPEG con una resolución de 2034 × 3072. Sin embargo

las imágenes fueron recortadas (no escaladas) a una resolución de 1024 × 1420 para

reducir los requerimientos de memoria y procesamiento de los algoritmos. Tres de las

cinco imágenes empleadas en este trabajo se pueden apreciar en la figura 3.1a. Las

mismas fueron tomadas los primeros d́ıas del mes de Mayo de 2012, entre las 14:00 y

las 15:00 horas, sin alterar la escena natural y bajo condiciones de clima y luminosidad

realistas. Los únicos elementos artificiales agregados en la escena corresponden a la

cinta azul que envuelve el tronco de la vid a unos 20 cm de la cruz (lugar en donde se

bifurca el tronco) y a la marca azul clavada sobre el tronco a unos 15 cm de la cruz.

Estas marcas fueron colocadas con propósitos de calibrar las distancias, aunque estos

resultados no han sido considerados en el presente trabajo.

Pese a las diferencias inherentes de cada algoritmo, la necesidad de indicar exter-

namente el parámetro K que define la cantidad de regiones en las que se particiona la

imagen es común a todos, y es sobre la base de este parámetro que se realiza la eva-

luación y comparación de los mismos. La cantidad de regiones se establece en K = 3,

correspondientes a madera, no-madera, y marcas azules, lo que define la cantidad de

grupos en k-means, distribuciones en MG y clases en MVS. Si bien se busca agrupar

en dos regiones distintas todos aquellos ṕıxeles que pertenecen a madera de aquellos

que pertenecen al no-madera, se agrega una región extra para aislar los ṕıxeles que

pertenecen a las marcas azules introducidas en la escena. El total de ṕıxeles disponi-

bles para entrenamiento de los algoritmos es de 5 675 199, extráıdos de un conjunto de

imágenes de entrenamiento diferentes a las imágenes de prueba de la figura 3.1a, de

los cuales 1 646 961 pertenecen a madera, 3 981 693 pertenecen al no-madera y 46 545

pertenecen a las marcas de referencia. Estos ṕıxeles corresponden a zonas parciales de

las distintas imágenes de entrenamiento que fueron demarcadas de forma aproximada

en una o más zonas de madera, no-madera y marcas, dejando sin etiquetar aquellos

ṕıxeles cercanos a la frontera de diferentes materiales ya que, debido al comportamien-

to del algoritmo JPEG, los ṕıxeles en las fronteras se presentan de forma difusa. De
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(a)

(b)

Figura 3.1: (a) Imágenes originales; (b) Imágenes de referencia.

esta manera se descartan ṕıxeles dudosos en el entrenamiento de los algoritmos. Esta

sección prosigue con la explicación de los métodos empleados en la evaluación de los

algoritmos.

3.2.4. Medidas de calidad para evaluar la segmentación lo-

grada

La evaluación de los algoritmos se realiza mediante métodos de discrepancia que

comparan la imagen segmentada con una imagen de referencia, usando la diferencia

para valorar el rendimiento [174]. La segmentación se considera un proceso de clasifi-

cación de ṕıxeles con lo que se propone como medida de discrepancia diferentes ı́ndices

sobre el número de ṕıxeles correctamente/erróneamente clasificados. Las imágenes de

referencia (figura 3.1b) fueron obtenidas mediante un proceso de segmentación manual

realizado por los autores.

En la tabla 3.1 se presentan las medidas de calidad para la comparación de los

algoritmos utilizadas t́ıpicamente en problemas de clasificación [141, 53]: exactitud

(ecuación 3.1), denominado a veces “accuracy” por su término en inglés; precisión

(ecuación 3.2), también conocido como “valor predictivo positivo” o “precision” por
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Ecuación Descripción

exactitud =
vpk + vnk

vpk + vnk + fpk + fnk

(3.1)

Proporción de ṕıxeles correc-
tamente clasificados (positivos
y negativos) para una clase,
i.e., evalúa la efectividad glo-
bal del algoritmo para la k-ési-
ma clase.

precisión =
vpk

vpk + fpk
(3.2)

Fracción de ṕıxeles correcta-
mente clasificados como po-
sitivos para una clase, i.e.,
evalúa la capacidad de predic-
ción del algoritmo para la k-
ésima clase.

sensibilidad =
vpk

vpk + fnk

(3.3)

Proporción de ṕıxeles positi-
vos reales que son clasificados
correctamente como tal, i.e.,
evalúa la eficacia del algoritmo
para los positivos de la k-ési-
ma clase.

medida-F = 2× precisión× sensibilidad
precisión+ sensibilidad

(3.4)

Medida compuesta que re-
laciona precisión y sensibili-
dad, calculado como la media
armónica entre ellos, i.e, la in-
versa de la media aritmética.

Tabla 3.1: Ecuaciones y descripción breve de cada medida de calidad implementada.

su término en inglés; sensibilidad (ecuación 3.3), nombrado igualmente como “tasa de

verdaderos positivos” o “recall” en inglés; y medida-F (ecuación 3.4), llamada a veces

“valor-F” o “f-measure” por su término en inglés. Los términos verdadero positivo

(vp), verdadero negativo (vn), falso positivo (fp) y falso negativo (fn) corresponden

a contadores que se utilizan para contrastar los resultados de la segmentación con la

imagen de referencia. Las expresiones positivos y negativos se refieren a la clasificación

producida por el algoritmo, mientras que verdadero y falso se refieren a si esa clasi-

ficación concuerda con el valor de la etiqueta (positivos o negativos) del ṕıxel en la

imagen de referencia (ver tabla 3.2). Los resultados de la evaluación se analizan en la

sección 3.3. De las cinco medidas propuestas se prestará especial atención a precisión

y sensibilidad. En el contexto de este problema, un valor de precisión= 1,0 significa

que todos los ṕıxeles clasificados como positivos son verdaderamente positivos en la

imagen de referencia, pero no dice nada acerca de si todos los ṕıxeles positivos de la

imagen de referencia fueron encontrados y etiquetados como tal. Por otro lado, un

valor de sensibilidad= 1,0 significa que todo ṕıxel positivo de la imagen de referen-
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Imagen de referencia
verdadero falso

Imagen
segmentada

positivo vp fp
negativo fn vn

Tabla 3.2: Matriz de confusión.

cia fue clasificado como tal, pero no dice nada acerca de los ṕıxeles incorrectamente

clasificados como positivos. Por lo tanto, un algoritmo que clasifique a todos los ele-

mentos como parte de una sola clase obtendŕıa un valor de sensibilidad= 1,0, pero

valores de precisión extremadamente bajos para esa clase, mientras que un algoritmo

que clasifique correctamente uno y solo un elemento de la clase lograŕıa un valor de

precisión= 1,0 y un valor de sensibilidad cercano a cero. Esta relación inversa comien-

za a balancearse a medida que la clasificación se acerca a la clasificación real haciendo

que la precisión y la sensibilidad tiendan a 1,0. Es por esto que, generalmente, estas

magnitudes no se tratan de forma aislada. En su lugar, o bien los valores para una

medida se comparan para un nivel fijo en la otra medida (por ejemplo, precisión a

un nivel de sensibilidad= 0,8) o ambos se combinan en una sola medida, tal como la

medida-F.

3.2.5. K-means

K-means es un método de agrupamiento iterativo descendiente usado para agrupar

datos no etiquetados en un espacio multidimensional (figura 3.2). Suponiendo que se

cuenta con un conjunto de datos {x1, ...,xN} que consta de N observaciones de una

variable aleatoria d-dimensional x en el espacio Eucĺıdeo, el objetivo es particionar

el dataset en algún número K dado de grupos. Se puede pensar en un grupo como

un conjunto de puntos cuyas distancias entre ellos son pequeñas comparadas con las

distancias a los puntos fuera del grupo. Para formalizar esta idea, en primer lugar

se introduce un conjunto de vectores d-dimensionales µk, con k = 1, ..., K, donde µk

es el vector de valores medios asociado con el grupo k-ésimo y se puede interpretar

como el centro de masa del grupo. El objetivo del algoritmo entonces es encontrar una

asignación de puntos a los K grupos, aśı como un conjunto de vectores µk, tal que

la suma de las distancias o medida de disimilaridad de cada punto al vector µk más

cercano sea mı́nima. Dado un conjunto inicial de centros µk, el algoritmo avanza en

dos pasos:

1. para cada centro µk se identifica el subconjunto de puntos (su grupo) que están

más cercanos a él que a cualquier otro,

54



Figura 3.2: Agrupamiento en dos grupos
realizado por k-means. La cruces indican
el centro de cada grupo.

Figura 3.3: Distribución p(x) modelada
como una MG (linea negra) con tres com-
ponetes (rojo, verde y azul).

2. se recalculan las medias µk de cada grupo.

Estos pasos se repiten iterativamente hasta que el algoritmo converge, i.e., cuando los

centros finalmente se mantienen iguales de una iteración a la siguiente. Generalmente

se tomanK puntos de forma aleatoria como conjunto inicial de centros µk. El algoritmo

está pensado para situaciones en las que todas las variables son de tipo cuantitativo

y se elige como medida de disimilaridad la distancia eucĺıdea al cuadrado,

d(xi,xi′) =
P∑

j=1

(xij − xi′j)
2 = ‖xi − xi′‖2 (3.5)

donde xij son mediciones para i = 1, 2, ..., N , sobre las variables (o atributos) j =

1, 2, ..., P . Dado que se utiliza la Eq. 3.5 como medida de disimilaridad, k-means no

sólo está limitado a variables cuantitativas, sino que además no es robusto a valores

at́ıpicos en los datos. El desarrollo completo y los algoritmos para k-means se puede

encontrar en [19, 66].

En este punto es necesario aclarar que la decisión de incluir k-means en la ex-

perimentación está fundamentada en la utilidad que tiene como ĺınea base para la

comparación del resto de los algoritmos presentados, ya que éste no es enfoque parti-

cularmente sofisticado para el problema de segmentación de imágenes y en general es

extremadamente dif́ıcil enfrentarlo con esta técnica, siendo propenso a errores cuando

la escena está compuesta por objetos que presentan superficies no homogéneas, su-

perficies texturadas y/u objetos que se ven afectados por cambios de luminosidad o

sombras. Estos problemas se hacen evidentes en las imágenes de la figura 3.1a. Las

mismas exhiben una variedad de materiales, tonalidades y texturas diversas, perte-
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necientes a madera, follage, uva, tierra, malezas, alambre y otros elementos, mientras

que la cantidad de grupos K = 3 deseados como salida es bastante menor. Sumado a

esto, la medida de disimilaridad basada en información del color hace a la imagen ex-

tremadamente ruidosa, aún cuando el algoritmo opera en el espacio de color CIELUV

sobre los componentes UV.

3.2.6. Mezcla de gausianas

Una MG es un modelo compuesto por una superposición lineal simple de distri-

buciones gaussianas que tiene por objeto proveer una clase multimodal de modelos

de densidad, frente a la clase uni-modal de una única gaussiana (ver figura 3.3). Tal

superposición puede ser formulada como un modelo probabiĺıstico definiendo la MG

para una variable aleatoria d-dimensional x como una superposición de C componentes

gaussianos de la forma

p(x) =
C∑
c=1

πcN (x|µc,Σc), (3.6)

donde cada densidad N (x|µc,Σc) es un componente C del modelo con su propio vector

de medias µc y matriz de covarianza Σc, y el parámetro πc es el coeficiente de mezcla.

Para que la Eq. 3.6 satisfaga los requerimientos de probabilidad, y siendo que cada

N (x|µc,Σc) > 0, se debe cumplir que

C∑
c=1

πc = 1 (3.7)

0 6 πc 6 1. (3.8)

Por lo tanto, la forma de una MG está gobernada por los parámetros πk, µc y Σc,

con c = 1, ..., C. Un método elegante y poderoso para establecer los valores de estos

parámetros consiste en encontrar la máxima verosimilitud de los datos mediante el

algoritmo de esperanza-maximización (EM) [106]. En [19, 66] se explica de forma

detallada cómo calcular la máxima verosimilitud junto con el desarrollo del algoritmo

EM.

El enfoque de clasificación propuesto aqúı consiste en encontrar una MG que mo-

dele la distribución de probabilidad de los ṕıxeles de un material en particular sobre

los componentes UV del espacio de color CIELUV. Una vez entrenados los modelos se

evalúa la probabilidad de cada ṕıxel de la imagen a segmentar en cada distribución de

probabilidad correspondiente a cada material, clasificando el ṕıxel con la etiqueta de

la distribución que mayor probabilidad entregó. En el proceso de entrenamiento fue-

ron empleados la totalidad los ṕıxeles disponibles, i.e., 5 675 199 divididos en 1 646 961
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de madera, 3 981 693 de no-madera y 46 545 de marcas. Por último, el número C de

componentes de la MG no es el mismo en cada modelo y es un parámetro provisto

externamente al algoritmo: la distribución de ṕıxeles pertenecientes a madera fue en-

trenada con C = 4; la distribución de ṕıxeles que pertenecen a no-madera (conformado

por un conjunto de materiales) con C = 6 y la distribución de los ṕıxeles que pertene-

cen a las marcas de referencia con C = 1 (lo que es igual a una distribución gaussiana

simple). Para establecer el número de componentes C de cada modelo se entrenaron

distintas MG para cada material y luego se optó por la que mejor rendimiento obtuvo

sobre las imágenes de evaluación. El rango de valores propuesto fue de C = 1, ..., 8

para cada material.

3.2.7. Máquinas de vector soporte para clasificación

La nociones básicas de este algoritmo fueron introducidas anteriormente en la sec-

ción 2.2.3, cuando se presentó MVS para problemas de regresión en el contexto de

interpolación espacial. Por lo tanto, en este apartado se explican brevemente los prin-

cipios del algoritmo MVS para clasificación. Nuevamente, para una revisión completa

del mismo puede dirigirse a [19, 66, 28, 152]. MVS pertenece a la familia de algoritmos

de clasificación que requieren recordar ejemplos de entrenamiento, sin embargo sólo

necesita memorizar un conjunto disperso de ejemplos, llamados vectores soporte. La

intuición principal de este algoritmo consiste en seleccionar un hiperplano de separa-

ción que equidista de los ejemplos más cercanos de cada clase para conseguir lo que

se denomina un margen máximo a cada lado del hiperplano. Al definir el hiperplano

sólo se consideran los ejemplos de entrenamiento de cada clase que caen justo en la

frontera de dichos márgenes, i.e. los vectores soporte. En caso que los datos no sean

linealmente separables en su propio espacio, éstos pueden ser proyectados a un espacio

de dimensionalidad superior usando una transformación producida por una función

kernel. Intuitivamente, una buena separación que maximice el poder de generaliza-

ción del algoritmo a ejemplos con clasificación desconocida se consigue mediante el

hiperplano que logra maximizar el margen, definido como la distancia perpendicular

entre los ĺımites de decisión (figura 3.4). Una de sus mayores limitaciones radica en

que es un clasificador binario, y el problema de clasificación multiclase es todav́ıa una

cuestión abierta, con varios enfoques que lo resuelven parcialmente. En contraste, las

ventajas de esta técnica para problemas de clasificación son múltiples: la determina-

ción de los parámetros del modelo es un problema de optimización convexa, por lo

que cualquier solución local es también un óptimo global, reduciendo y mejorando

considerablemente la calidad de la optimización; la proyección a otro espacio de ca-

racteŕısticas permite una representación basada en la función kernel, lo que reduce
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Figura 3.4: Ejemplo de margen y ĺımites de decisión en MVS para un problema de
clasificación binaria. Los vectores soporte son aquellos puntos y cruces destacados con
ćırculos rojos.

aún más la cantidad de cómputo necesario; y por último minimiza el sobre ajuste

del modelo a los datos de entrenamiento asegurando una minimización del error de

generalización, independientemente de la dimensionalidad de los datos.

El conjunto de parámetros que definen al algoritmo son variados en tipo y número

y la comprensión total de los mismos requiere de un profundo entendimiento teórico

sobre el algoritmo y el problema, por lo que se invita al lector a seguir la referencias

para conocer mayores detalles [19, 66, 28]. Dado que MVS es por naturaleza un clasi-

ficador binario, para lograr un clasificador multiclase se utilizó el enfoque uno contra

el resto [19], cuya implementación fue suministrada por la libreŕıa LIBSVM 1 [34].

La función kernel utilizada durante el entrenamiento del algoritmo fue de tipo radial

(RBF). Los parámetros involucrados en el algoritmo son tres: γ, la distancia perpen-

dicular entre los ĺımites de decisión; D, la dimensionalidad del conjunto de datos; y

C, una constante de penalización por cada punto que viola los ĺımites de decisión. En

este trabajo los parámetros fueron establecidos en γ = 1/D y C = 1. A diferencia

de MG, durante el proceso de entrenamiento del modelo no se empleó la totalidad de

ṕıxeles disponibles debido a los altos requerimientos de cómputo y memoria que hu-

biese demandado tal operación. Por lo tanto se tomó una muestra aleatoria de ṕıxeles

de cada material a segmentar, a saber, 10 % de los 1 646 961 ṕıxeles de madera, 5 %

de los 3 981 693 ṕıxeles de no-madera y 100 % de los 46 545 ṕıxeles de marcas, lo que

hace un total de 410 325 ṕıxeles disponibles para entrenamiento. Por último, con el

objetivo de entregarle más información a MVS y mejorar su clasificación, el dataset

de entrenamiento se aumentó con información de los componentes UV de los vecinos

1https://www.csie.ntu.edu.tw/~cjlin/libsvm/
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Figura 3.5: Vecindario del ṕıxel pij. Los recuadros rojos encierran a los vecinos del
ṕıxel remarcado en azul.

más próximos de cada ṕıxel. Se define el vecindario de un ṕıxel pij como la región

encerrada por una elipse vertical con centro en pij, semieje mayor a = 4 (sobre las

abscisas) y semieje menor b = 1 (sobre las ordenadas). De esta manera el vecindario

de pij queda conformado por diez vecinos (figura 3.5), lo que aporta veinte nuevas

variables al dataset de entrenamiento (cada ṕıxel está definido por sus componentes

UV) elevando la dimensionalidad del mismo a D = 22. El diseño del aspecto del ve-

cindario no es caprichoso y está fundamentado en las proporciones que mantiene el

tronco de la vid en relación al resto de los objetos de la escena.

3.3. Resultados experimentales

En esta sección se presentan los detalles de la experimentación realizada y se

comparan los resultados obtenidos por los algoritmos de segmentación propuestos

para evaluar su calidad. Además se introduce un enfoque para mejorar los resultados

obtenidos tanto por MG como por MVS.

En la primer fila de la tabla 3.3a se puede consultar los resultados obtenidos para

madera, donde se ve que si bien obtiene uno de los valores más altos de sensibilidad,

el puntaje de precisión es demasiado bajo, lo que perjudica notablemente el valor de

la medida-F. Por lo tanto, k-means es bueno clasificando ṕıxeles de madera, pero cla-

sifica incorrectamente demasiados ṕıxeles no-madera como clase madera, produciendo

un deterioro del rendimiento. Los resultados que se observan en la tabla 3.3b para

no-madera muestran el comportamiento inverso, es decir, valores altos para precisión

y bajos para sensibilidad. También es posible contemplar este comportamiento reali-

zando una comparación por inspección visual de los resultados de k-means frente a
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exactitud precisión sensibilidad medida-F
k-means 0,644 0,446 0,814 0,567

MG 0,831 0,666 0,819 0,727
MVS 0,852 0,718 0,806 0,751

MG-RA 0,898 0,960 0,681 0,791
MVS-RA 0,884 0,923 0,661 0,760

(a) Resultados para la región madera

exactitud precisión sensibilidad medida-F
k-means 0,652 0,909 0,565 0,671

MG 0,830 0,914 0,838 0,873
MVS 0,847 0,904 0,876 0,888

MG-RA 0,897 0,880 0,986 0,929
MVS-RA 0,877 0,864 0,978 0,916

(b) Resultados para la región no-madera

Tabla 3.3: Valores promedio para cada medida de calidad propuesta sobre cinco imáge-
nes segmentadas obtenidos por cada algoritmo. Los valores destacados en negrita co-
rresponden al mejor resultado para cada medida.

la imagen de referencia presentada en la figura 3.6a. En la figura 3.6b se muestran

los resultados de la segmentación obtenida con k-means para K = 3 grupos. En la

figura se puede observar que se han conservado muchos ṕıxeles que corresponden a la

clase madera, sin embargo también se han incluido demasiados ṕıxeles no-madera y

prácticamente todos los ṕıxeles de la clase marcas (cintas azules en la escena).

El mismo análisis presentado para k-means se puede realizar para MG y MVS. Am-

bos algoritmos mejoran la calidad global de k-means para la clase madera (tabla 3.3a),

obteniendo valores aproximados de sensibilidad pero muy superiores de precisión, lo

que eleva el valor de la medida-F. Además es notable el incremento de la exactitud,

que es de aproximadamente un 29 % para MG y de 32 % para MVS por sobre k-means.

Comparando directamente MG y MVS a través de sus valores de medida-F para la

clase madera, el segundo es superior por un margen pequeño. Examinando la tabla

3.3b correspondiente a la clase no-madera, es posible observar que MVS vuelve a su-

perar a MG según la medida-F, esta vez por una diferencia más ajustada. Si bien estos

resultados muestran que la calidad de la segmentación de MVS es superior a MG, la

diferencias entre ambos son pequeñas, lo que los hace prácticamente equivalentes. Las

segmentaciones obtenidas por ambos algoritmos se encuentran en las imágenes de la

figura 3.6c y 3.6b respectivamente. Es posible observar que, a diferencia de k-means,

los ṕıxeles correspondientes a las cintas azules (i.e. clase marcas) han sido correcta-

mente descartado de la clase madera, a la vez que las imágenes muestran una menor

cantidad de ṕıxeles no-madera. Esto se corresponde con los resultados de precisión y

60



(a)

(b)

(c)

(d)

Figura 3.6: Ṕıxeles clasificados como madera. (a) Imágenes de referencia; (b) seg-
mentación realizada con k-means; (c) segmentación obtenida mediante MG; y (d)
segmentación lograda con MVS.
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sensibilidad resumidos en la tabla 3.3a.

3.3.1. Reclasificación por área

Si bien MG y MVS mejoran notablemente los resultados frente a la segmenta-

ción realizada por k-means, ambos algoritmos todav́ıa confunden ciertos ṕıxeles de

las escena que pertenecen a madera con ṕıxeles que pertenecen a no-madera y vice-

versa. Sin embargo, en general, este fenómeno se produce en pequeñas zonas de la

imagen y de forma diseminada, generando una segmentación “ruidosa” con grupos

de ṕıxeles dispersos, como muestran las imágenes de la figura 3.6c y 3.6d sobre la

segmentación obtenida para madera. Con este problema en mente se elaboró un me-

canismo que realiza una reclasificación de los ṕıxeles segmentados por MG y MVS.

Este post-procesamiento, llamado reclasificación por área (RA), mejora los resultados

de la segmentación para MG y MVS, denominados MG-RA y MVS-RA, como se puede

apreciar por simple inspección visual en las imágenes de la figura 3.7a y 3.7b respec-

tivamente. Este enfoque ha sido originalmente propuesto por [169] usando MG para

segmentación de piel humana en imágenes y video a color. El mecanismo consiste en

definir un área circular Aij de radio rra con centro en el ṕıxel pij a reclasificar y un por-

centaje P que determina el umbral de reclasificación. En este trabajo, si la proporción

de ṕıxeles madera en Aij con rra = 30 es mayor a P = 0,3, el ṕıxel pij es reclasificado

como madera, si no el ṕıxel es reclasificado como no-madera. Para establecer el valor

de rra se evaluó MG-RA y MVS-RA en el rango rra = {5, 10, 15, 20, 30, 45, 60, 90},
siendo rra = 30 el caso en el que mejor rendimiento se obtuvo teniendo en cuenta la

medida de calidad de exactitud. Por otro lado, el valor de P se tomó directamente de

[169].

El análisis sobre MG-RA y MVS-RA revela mejoras considerables sobre las técnicas

anteriores para madera y no-madera. En el caso de madera, si bien los valores de

sensibilidad caen apreciablemente, el aumento en precisión es tan importante que la

medida-F termina superando a sus competidores anteriores. Para el caso de no-madera,

las mejoras son aún más notables, logrando valores de sensibilidad cercanos a 0,98 y

valores de precisión aproximados a 0,87, lo que provoca que la medida-F trepe hasta

valores próximos a 0,92. Estas mejoras se pueden observar en la figura 3.7a y 3.7b.

Por último, comparando los resultados de la tabla 3.3a con la tabla 3.3b se ve

que MG-RA es el algoritmo que mejores resultados de segmentación obtiene para las

métricas planteadas en el presente trabajo. Además, en general, MG necesita menos

capacidad de cómputo y requerimientos de memoria que MVS, por lo que lo hace

preferible frente a éste. Sin embargo MG necesita un procesamiento previo, emṕırico

o anaĺıtico, de los datos para definir el número de componentes C de cada material a
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(a)

(b)

Figura 3.7: RA aplicado a MG y MVS con rra = 30 y P = 0, 3. (a) Segmentación
obtenida por MG-RA para madera; y (b) segmentación lograda mediante MVS-RA.

segmentar, mientras que MVS no lo requiere.

3.3.2. Complejidad computacional de MG y MVS

En términos de complejidad computacional es posible verificar que MG es más

conveniente que MVS. Tal como se comentó en la sección 3.2.6, el entrenamiento de

un modelo MG se realiza aplicando de manera iterativa el algoritmo EM (esperanza-

minimización), el cual presenta una complejidad computacional O(idN + iCN2) [128,

66], donde i es la cantidad de iteraciones requeridas por EM para converger, d es la

dimensionalidad del conjunto de datos, N es la cantidad de datos de entrenamiento y

C es la cantidad de componentes de la MG. Luego, durante la etapa de predicción de

clase, calcular la probabilidad para un ṕıxel dado a partir de la distribución modelada
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con MG presenta una complejidad computacional O(dC). Por otro lado, cuando MVS

se utiliza con una función kernel de tipo RBF es posible esperar que la complejidad

computacional durante el entrenamiento sea O(N3) [23, 1], siendo N la cantidad de

datos del conjunto de entrenamiento. Durante la etapa de predicción de clase, la

complejidad computacional para clasificar un ṕıxel t́ıpicamente será O(nV Sd), donde

nSV es el número de vectores de soporte y d la dimensionalidad del dataset. Sin

embargo existen algunas aproximaciones que reducen la complejidad a O(d2) [40]. Por

lo tanto, MG presenta una complejidad computacional de entrenamiento menor que

MVS, sin embargo durante esta etapa MG también requiere un procesamiento previo

de los datos por parte del usuario para definir el número de componentes C de cada

mezcla de gaussianas, mientras que MVS no lo requiere ninguna intervención. Por

otro lado, durante la etapa clasificación de ṕıxeles, MG tendrá menor complejidad

computacional que MVS siempre que C < nV S, situación que generalmente se dará

en la práctica.

Finalmente, dado que el proceso de reclasificación por área se aplica sobre el resul-

tado de cada clasificador, naturalmente MG-RA seguirá siendo más conveniente que

MVS-RA tanto en tiempo de entrenamiento de los modelos como durante la etapa

de segmentación de nuevas imágenes. Más allá de esto, la complejidad computacional

de la reclasificación por área para un ṕıxel es O(A), donde A es la cantidad de ṕıxe-

les vecinos que pertenecen al área definida por el radio rra con centro en el ṕıxel a

reclasificar.

3.4. Discusión

En esta sección se discuten los alcances y limitaciones de los algoritmos segmenta-

ción de madera en escenas naturales de viñedos respecto a su utilidad para codificar

el conocimiento de sentido común dentro de un sistema de detección de yemas de

plantas de vid, como aśı también su impacto en el desarrollo de técnicas de medición

autónoma para variables de interés vit́ıcola.

En primer lugar, los resultados de segmentación automática obtenidos para los

diferentes algoritmos, muestran que k-means no es un enfoque robusto para alcanzar

resultados de segmentación útiles. Además, k-means requiere una mı́nima interacción

por parte del usuario para determinar las clases de cada grupo de ṕıxeles una vez

realiza la clasificación. Por otro lado, tanto MG como MVS obtienen resultados de

segmentación equivalentes y superiores a k-means. Respecto al mecanismo de recla-

sificación por área, MG-RA y MVS-RA presentan mejoras considerables sobre las

técnicas MG y MVS teniendo en cuenta las medidas de calidad tanto para madera

64



como para no-madera, siendo MG-RA el algoritmo que mejores resultados de segmen-

tación obtiene para las métricas planteadas. Por lo tanto, predecir la clase de un ṕıxel

teniendo en cuenta información de ṕıxeles en un vecindario cercano mejora notable-

mente los resultados de segmentación, haciendo evidente que la información espacial

local influye de manera positiva en la respuesta de los algoritmos de segmentación

de imágenes. Esta situación se encuentra en ĺınea con varios trabajo de la literatura

donde se muestra que incluir información espacial del contexto local en algoritmos de

clasificación puede aumentar la calidad de la segmentación producida [36, 165, 125].

Además, es importante notar que la reclasificación por área ofrece un mecanismo efi-

caz para modificar los valores de precisión y sensibilidad para las clases bajo estudio,

lo que permitiŕıa ajustar estas medidas a los requerimientos del problema que se está

intentando resolver, donde algunos pueden demandar alta precisión y alta sensibilidad,

pero también podŕıan resignar la calidad de alguna de estas medidas. Por ejemplo,

si el problema requiere medir el área de la imagen que corresponde a la clase made-

ra estimada a partir de la cantidad de ṕıxeles clasificados como tal, el algoritmo de

clasificación debeŕıa lograr valores de precisión y sensibilidad cercanos a 1, ya que de

otra manera la estimación no seŕıa fiable. Otro problema interesante, por ejemplo, es

aquel donde se requiere información de las zonas donde existe madera a fin de res-

tringir la búsqueda de elementos que se encuentran exclusivamente sobre ella o en sus

cercańıas. En este caso se podŕıa renunciar a valores altos de precisión, i.e. segmentar

incorrectamente zonas de la imagen que no pertenecen a madera, pero se esperaŕıa

que la sensibilidad se mantenga lo más elevada posible, i.e. sin descartar zonas que

son madera, a fin de realizar una detección fiable sobre las zonas segmentadas como

madera.

Un algoritmo de segmentación de madera con alta sensibilidad, tal como fue presen-

tado en el último ejemplo al final del párrafo anterior, tiene la capacidad para ayudar

a mejorar la eficiencia de un algoritmo de detección de yemas de vid, ya que ofrece in-

formación útil respecto a las potenciales ubicaciones de las yemas y nudos de la planta,

dado el hecho de que las yemas siempre se desarrollan en un nudo, sobre los brotes y

sarmientos de la vid. De esta manera, un algoritmo de segmentación de madera puede

ser útil para codificar el conocimiento de sentido común en un sistema de detección de

yemas de plantas de vid. Este conocimiento permite establecer propiedades y relacio-

nes entre los elementos de una escena que hace más eficiente la tarea de encontrar el

objeto deseado (c.f. sección 1.2). Si el algoritmo de detección de yemas fija su espacio

de búsqueda exclusivamente sobre los resultados de segmentación de madera produci-

dos por los algoritmos MG-RA y MVS-RA, es lógico esperar que la detección no sea

fiable ya que presentan valores de sensibilidad bajos, mientras que para MG y MVS
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se esperaŕıa que la detección efectivamente sea más fiable. Por otro lado, una particu-

laridad notable de MG-RA y MVS-RA frente a MG y MVS, es que la reclasificación

produce imágenes más “limpias” respecto a la clase no-madera y marcas, a la vez que

rellena mucho de las “lagunas” que se dan sobre la clase madera, tal como se puede

observar en los resultados de segmentación presentados en las figuras 3.6 y 3.7. Esta

propiedad se logra a costas de una sensibilidad menor, i.e. clasificar incorrectamente

ṕıxeles de la clase madera en otro clase, situación que sucede principalmente sobre los

bordes del tronco. Sin embargo, existe una clase de algoritmos de detección donde esta

propiedad es una particularidad que puede ser explotada con cierta independencia del

valor de sensibilidad que obtenga el clasificador para la clase madera. Estos algoritmos

son conocidos como detección de tipo escaneo-ventana. El enfoque de estos algoritmos

es bastante simple: una ventana de tamaño fijo se desplaza con cierta superposición

a lo largo de toda la imagen (i.e. dos ventanas consecutivas pueden compartir ṕıxeles

de la imagen), clasificando las sub-imágenes de cada ventana según contenga o no el

objeto que se quiere detectar (en el caṕıtulo 4 se dan más detalles sobre estos algo-

ritmos). En este sentido, un algoritmo de tipo escaneo-ventana para yemas, podŕıa

descartar todas aquellas ventanas en donde la cantidad de ṕıxeles de madera es cero

o menor a cierto umbral. Siguiendo este enfoque, una clasificación “ruidosa”, como

la que producen los algoritmos MG y MVS, podŕıa resultar en una gran cantidad

de ventanas a escanear. Sin embargo, utilizando las segmentaciones “limpias” como

las producidas por MG-RA y MVS-RA es posible evitar operaciones innecesarias de

extracción y clasificación de ventanas en aquellas zonas donde no existen ṕıxeles de la

clase madera. Además, dado que MG-RA y MVS-RA comenten errores principalmen-

te en los bordes del tronco, un algoritmo de escaneo-ventana puede compensar estos

errores ampliando los ĺımites de extracción de ventanas, permitiendo escanear sobre

los bordes de las regiones segmentadas como madera con cierta cantidad de ṕıxeles

no-madera. Vale la pena resaltar que un enfoque de detección de escaneo-ventana co-

mo el ejemplificado anteriormente implica tomar decisiones espećıficas del problema

durante el diseño e implementación de los algoritmos, a fin de encontrar el equilibrio

adecuado entre todos los factores involucrados en el proceso, como ser: tamaño del

área de reclasificación, umbral de reclasificación, tamaño de ventana, desplazamiento

del escaneo, umbral para descartar una ventana, y más.

Una ventaja de los algoritmos de clasificación MG y MVS es que permiten obtener

la probabilidad de clase de un ṕıxel. De esta manera es posible alterar los umbrales

de clasificación para cada clase modificando la respuesta del algoritmo en términos de

precisión y sensibilidad, según lo requiera el problema tal como se explicó anterior-

mente. Este análisis por umbral de clasificación se realiza generalmente a través de
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una herramienta conocida como curvas de precisión-sensibilidad [46]. La capacidad

de clasificación probabilista de los algoritmos MG y MVS también se puede trasladar

fácilmente a los algoritmos MG-RA y MVS-RA, alterando la probabilidad de clase de

un ṕıxel según la probabilidad de los ṕıxeles cercanos. Por otro lado, un algoritmo

de clasificación probabilista abre la posibilidad de realizar diferentes tipos de pos-

procesamiento a fin de conseguir segmentaciones más robustas que las logradas para

el caso de una clasificación categórica, tal como se demuestra en varios trabajos del

estado del arte [62, 158, 54].

3.5. Aplicación: Medición de Diámetro de Tronco

Si bien los algoritmos de clasificación introducidos en este caṕıtulo fueron pre-

sentados en el contexto de un sistema de detección de yemas de vid, sus resultados

también son contrastados para un caso de uso potencial de estas tecnoloǵıas. De esta

manera, como aplicación directa de los resultados obtenidos se presenta la medición

del diámetro de tronco. El diámetro de tronco es una variable de interés agŕıcola en

la producción de árboles frutales en general, ya que el tronco cumple con la función

vital de transportar agua y nutrientes desde las ráıces hasta las áreas de consumo

(i.e. brotes, hojas y frutos), aśı como también acumular las sustancias de reserva de la

planta [69, 100]. Además, el diámetro del tronco está correlacionado con la capacidad

de la planta de sostener el crecimiento y maduración de los brotes, hojas y frutos, y es

un buen estimador de otros indicadores del potencial productivo de la planta, como

ser biomasa y área foliar [33, 112]. Existen diversas relaciones alométricas reportadas

en la literatura para estimar el área foliar en diferentes árboles usando el diámetro o

área de una sección transversal del tronco [32, 113].

En la práctica, el diámetro del tronco generalmente es medido manualmente usan-

do calibres de Vernier o cintas métricas. Aunque estos instrumentos pueden ser con-

siderados de alta precisión (0,05 mm para un calibre y 0,5 mm para una cinta), son

también muy propensos a errores en el proceso de medición. Existen errores huma-

nos que pueden ocurrir durante las extensas campañas de medición en campo y en

el procesamiento posterior de los datos obtenidos. Estos errores pueden ser causados

principalmente por la imperfección de los sentidos del operador, potencialmente alte-

rados por las condiciones del medio ambiente, apuro, fatiga o simplemente descuido

(errores del I al IV en la tabla 3.4). Además, de acuerdo a conversaciones privadas con

ingenieros agrónomos especializados en viticultura, en la práctica generalmente se tra-

baja con una escala de 5 mm, logrando una precisión de ±2,5 mm, aplicando redondeo

a un decimal. La razón de reducción en la precisión se justifica por la necesidad de
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Tipo Descripción del Error
I Lectura del instrumento de medición
II Transcripción de valores medidos a planillas
III Registro de valores para plantas equivocadas
IV Transcripción de planillas a la computadora
V Errores de los métodos de interpolación para los valores obtenidos

Tabla 3.4: Errores que pueden ocurrir durante todo el proceso de medición manual.
Los errores de tipo I a IV pueden ser ocasionados por operarios humanos, mientras
que el error de V es propio del método de procesamiento de datos empleado.

reducir los tiempos de la tarea y maximizar la cantidad de mediciones efectivas. Por

otro lado, es usual que las campañas de medición se diseñen mediante un muestreo

estad́ıstico. Si bien es posible disminuir la cantidad de mediciones gracias al uso de

métodos de interpolación (consultar caṕıtulo 2), tales como kriging [42], en la prácti-

ca, todav́ıa puede ser prohibitivo realizar el número mı́nimo de medidas requerido por

estos métodos para obtener estimaciones precisas, dado los costos y tiempos asociados

al proceso de medición manual. Este tipo de errores, cometidos por falta de datos du-

rante el proceso de interpolación espacial, son referidos como error de interpolación,

y se lista en la tabla 3.4 junto a los demás errores.

Es posible encontrar en la literatura diversos trabajos que intentan mitigar los

errores cometidos por operadores humanos durante el proceso de medición del diámetro

de tronco (errores del I al IV en la tabla 3.4). La lista de trabajos presentada a

continuación sirve para la ilustrar los avances logrados en esta dirección, sin embargo

no pretende ser exhaustiva. Jutila et al. (2007) [78] presenta un método diseñado para

cosechadoras forestales, que consiste en un sensor láser 2D montado en un veh́ıculo

todo terreno. Logra una buena precisión en bosques de pinos, con un error medio

de 6 mm y desviación estándar de 22 mm. Una de las limitaciones para la adopción

de esta técnica en la producción de árboles frutales es el alto costo de los equipos

necesarios para su implementación. En Omasa et al. (2008) [116] emplean la tecnoloǵıa

de escaneo LIDAR (acrónimo del inglés Light Detection and Ranging) en combinación

con datos procedentes de sensores aerotransportados y datos obtenidos con sensores

portátiles a nivel del suelo. Este sistema logra errores menores a 3 mm. Sin embargo,

el elevado costo de los sensores LIDAR aéreos y portátiles hace que sea inalcanzable

para la mayoŕıa de los productores de árboles frutales. Kan et al. (2008) [80] presenta

un método basado en algoritmos de visión computacional para medir diámetros de

tronco y ramas a partir de imágenes tomadas con una cámara digital convencional.

Un tablero de calibración se incluye en la escena junto al tronco a fotografiar. Una

vez segmentado el tronco y el tablero, las medidas reales en miĺımetros se obtienen
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multiplicando el diámetro en ṕıxeles del tronco por el tamaño en miĺımetros de un

ṕıxel, obtenido gracias al tablero de calibración. El error medio reportado es de 6,7

mm y la desviación estándar de 17,3 mm. Sin embargo, cuando el fondo de la escena es

complejo (e.g. otros árboles en el fondo), el tablero de calibración o el tronco puede no

ser detectado y el método falla para obtener los diámetros. Los resultados reportados

muestran una tasa de éxito del 90 % en la detección del tablero y tronco. A diferencia

de los trabajos anteriores, este método es accesible para cualquier productor de árboles

frutales.

Las técnicas descritas anteriormente contribuyen de manera significativa en el pro-

ceso de medición del diámetro de tronco. Estos métodos presentan diferentes ventajas

para el manejo del cultivo: (i) son susceptibles de ser operados por personal no es-

pecializado, con menores costos operativos; (ii) reduce los niveles de fatiga evitando

el deterioro de la calidad de las mediciones en el tiempo; y (iii) permiten desarrollar

sistemas de medición autónomos, a fin de aumentar la cantidad de mediciones por

unidad de tiempo. Sin embargo, teniendo en cuenta la relación costo/precisión, es-

tas soluciones se encuentran desequilibradas, ya que algunas son de bajo costo pero

de baja precisión, y otros son de alta precisión pero de alto costo, dejando la medi-

ción manual mediante calibres o cintas como la única opción para la mayoŕıa de las

situaciones prácticas.

A continuación se presentan dos aplicaciones derivadas del trabajo desarrollado

en este caṕıtulo, con la intención de mostrar el potencial de estos algoritmos como

herramientas de medición de bajo costo y alta precisión.

3.5.1. Medición del Diámetro en Ṕıxeles

En este apartado se presentan los resultados obtenidos para estimar el diámetro

de tronco en ṕıxeles mediante el algoritmo MG-RA. Este método aún requiere una

calibración manual para estimar el diámetro en miĺımetros, dejando el problema de

calibrado automático para el siguiente apartado. Estos resultados se presentan co-

mo medidas del diámetro en diferentes posiciones horizontales (filas de la imagen),

correspondientes a las diferentes posiciones donde puede medirse el diámetro.

La figura 3.8a corresponde la imagen segmentada por MG-RA, y requiere de una

breve explicación: las regiones de color rojo representan ṕıxeles correctamente clasi-

ficados como madera (verdaderos positivos); las de color blanco ṕıxeles clasificados

correctamente como no-madera (verdaderos negativos); las regiones de color azul re-

presentan ṕıxeles incorrectamente clasificados como madera (falsos positivos); y final-

mente las regiones de color verde representan ṕıxeles que pertenecen a madera y no

han sido clasificados como tal (falso negativos). Por otro lado, las flechas grises en la
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figura 3.8a señalan la zona del tronco totalmente vertical que comienza aproximada-

mente a 5 cm de la cruz del tronco y finaliza a 20 cm de la misma, y que aqúı se nombra

región de medición. Dado que en cada fila de la imagen los errores cometidos son de

dos tipos (falsos positivos y falsos negativos), los resultados se reportan en términos de

medida-F, precisión y sensibilidad. Analizando las posiciones horizontales dentro de la

región de medición, en la figura 3.8c se nota que la mayoŕıa de los valores de precisión

y sensibilidad son mayores a 0,9, mientras que en la figura 3.8b la medida-F alcanza

valores mayores a 0,95. Estos valores representan un error menor a 3,4 mm (15 ṕıxeles

en esta imagen) en el diámetro del tronco con respecto al diámetro calculado desde la

imagen segmentada manualmente. Comparado con la precisión que generalmente se

emplea en la práctica cuando la medición es manual, se ve una diferencia de 0,9 mm.

Si bien estos resultados parecen prometedores, errores mayores a 3 mm aún pueden

ser graves.

Una de las ventajas de este enfoque es la simpleza del mismo. Una vez entrenados

el algoritmo de segmentación, lo único que se requiere es fotografiar los troncos y

procesar las imágenes. Sin embargo, el enfoque no pretende ser una solución factible

para la medición del diámetro de tronco, sino que intenta mostrar la efectividad del

método de segmentación en imágenes en un entorno natural, simplificando muchos de

los aspectos que debeŕıa resolver en la práctica un método de medición verdadero. Por

lo tanto, este enfoque aún tiene varias limitaciones importantes. En primer lugar, el

tronco que se va a medir tiene que ser claramente discriminado de otros troncos que

(a) (b) (c)

Figura 3.8: Valor de medida-F (b), precisión y sensibilidad (c) para cada fila de ṕıxeles
de la imagen segmentada por MG-RA (a).
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pueden aparecer en la escena (ver la imágen del centro de la figura 3.1a). En segundo

lugar, se debe detectar la dirección de la medición, ya que aqúı se asume que el tronco

se encuentra totalmente vertical. En tercer lugar, se debe detectar la posición preferida

de medición a lo largo de todo el tronco segmentado. En cuarto lugar, es necesario

medir la distancia en ṕıxeles entre los bordes del tronco en la dirección de la medición

determinada, y realizar un proceso de calibrado de la medición de ṕıxeles a miĺımetros.

En el próximo apartado se presenta un enfoque que hace frente a estas limitaciones.

3.5.2. Medición por Imágenes con Calibración Automática

El enfoque presentado aqúı hace uso del algoritmo MG como técnica de segmenta-

ción (descrita en el apartado 3.2.6) en vez del algoritmo MG-RA (apartado 3.3.1), pero

además incorpora a la escena un artefacto para manejar todas las dificultades nom-

bradas en el apartado anterior: cada tronco a ser fotografiado es sujetado previamente

con una pinza, como se puede apreciar en la figura 3.9a y 3.9b. Es importante resaltar

que el uso de la pinza en este trabajo está justificado por su simplicidad operacional

en la etapa de experimentación, aśı como también por la disponibilidad universal del

producto, por lo que es posible reproducir estos resultados sin mayores dificultades.

Más allá de su simplicidad operacional, en la práctica el uso de la pinza todav́ıa requie-

re mucha intervención de un operario humano, similar al requerido por un calibre de

Vernier o una cinta métrica. Sin embargo, en la práctica la pinza podŕıa ser fácilmente

reemplazada por otros mecanismos más efectivos y baratos. Por ejemplo, un tablero

de calibración colocado justo por detrás del tronco al momento de capturar la imagen.

Sin embargo, el diseño de estas alternativas es un problema técnico que está fuera del

alcance de este trabajo.

(a) (b) (c)

Figura 3.9: De izquierda a derecha: (a) pinza; (b) imagen original con la pinza modi-
ficada sujetando al tronco; (c) segmentación de las marcas mediante el algoritmo MG
para la imagen original y estimación en ṕıxeles del diámetro de tronco (distancia entre
los puntos A-B) y altura de las almohadillas (distancia entre los puntos C-D).
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Implementación del Método por Imágenes con Calibración Automática

En este trabajo, el objetivo de la segmentación es discriminar los ṕıxeles que per-

tenecen a las almohadillas de la pinza, y no los ṕıxeles del tronco. El problema de

segmentación se simplifica modificando el color de las almohadillas a rojo, un color

muy poco probable en escenas de viñedos. Con esta modificación es posible realizar

una segmentación muy poco ruidosa y muy precisa de las almohadillas de la pinza,

y es por esta razón que ya no es necesario utilizar el algoritmo MG-RA para lidiar

con este problema. Durante la etapa de entrenamiento del algoritmo MG se emplea

un conjunto de imágenes de entrenamiento segmentadas manualmente. En este tra-

bajo se utilizaron imágenes capturadas viñedos naturales, sin alterar las condiciones

de luminosidad, tal como se ejemplifica en la figura 3.10. A partir de este conjunto de

entrenamiento se estiman dos distribuciones de probabilidad (consultar el apartado

3.2.6): una distribución para las almohadillas y otra distribución para el no-madera.

Estas distribuciones modelan la probabilidad de que un ṕıxel pertenezca o no a la cla-

se. Una vez obtenidas ambas distribuciones, una nueva imagen extráıda del conjunto

de prueba (ver figura 3.11) puede ser procesada para clasificar sus ṕıxeles en alguna

de las dos clases. La decisión de clasificación se toma según la probabilidad de cada

ṕıxel en cada distribución: el ṕıxel se asigna a la clase con mayor probabilidad.

Una vez que se han segmentado las almohadillas y estimado los puntos A, B, C

y D, tal como se ilustra en la figura 3.9c, todas las dificultades del enfoque anterior

Figura 3.10: Ejemplo de imágenes de entrenamiento para obtener las distribuciones de
probabilidad para las clases almohadilla y no-madera. Las imágenes fueron tomadas
en condiciones naturales de campo, e incluyen fotos tomadas tanto en d́ıas soleados
como d́ıas nublados.

72



Figura 3.11: Ejemplo de imágenes de prueba que fueron procesadas para segmentar las
clases almohadilla y no-madera. Las imágenes fueron tomadas en condiciones naturales
de campo, e incluye fotos tomadas tanto en d́ıas soleados como d́ıas nublados. La
cuerda que rodea el tronco indica la posición en la que deben colocarse tanto la pinza
como el calibre en cada tronco.

son fácilmente manejadas: el tronco a medir se encuentra exactamente entre las dos

almohadillas segmentadas; la dirección de medición es perpendicular al segmento C-

D; la posición de la pinza en el tronco determina la posición preferida de medición;

el diámetro del tronco es la distancia en ṕıxeles entre los bordes internos de las al-

mohadillas segmentadas (puntos A-B de la figura 3.9c); y finalmente la calibración de

ṕıxeles a miĺımetros es realizada utilizando el conocimiento previo de la altura de las

almohadillas en miĺımetros y su medida en ṕıxeles de la segmentación actual (puntos

C-D de la figura 3.9c). Vale la pena aclarar que en la práctica todav́ıa pueden ocurrir

errores de segmentación en los bordes de las almohadillas, por lo tanto se toman varios

puntos An-Bn y Cm-Dm a lo largo de los bordes y se promedian su distancias.

Evaluación del Enfoque

En este apartado se describe el procedimiento empleado para evaluar la validez y

robustez del método por imágenes con calibración automática (ICA). Concretamente,

se llevaron a cabo dos experimentos para evaluar este enfoque.

Errores de operador. El primer experimento tuvo por objetivo contrastar los

resultados del método ICA con los resultados obtenidos por el método manual basado

en calibre (MBC), usualmente empleado en la práctica. El protocolo del método MBC

es el siguiente: (i) se obtiene la magnitud del diámetro del tronco manipulando el cali-
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bre; (ii) se registra la medida en una planilla de papel; (iii) al finalizar la campaña de

medición se cargan todas las medidas en planillas electrónicas para su procesamiento

posterior. Este experimento se diseñó para reproducir las condiciones tal y como se

presentan en la práctica, i.e. en campo, sin alteraciones de la escena y con luminosidad

natural (considerando d́ıas soleados y nublados). El mismo se llevó a cabo sobre un

conjunto de 30 plantas de vid, en viñedos reales con sistema de conducción espalde-

ro, las cuales fueron fotografiadas en condiciones de luminosidad natural (ver figura

3.11), mientras que las mediciones manuales se realizaron con un calibre estándar,

con precisión de 0, 5mm. Cuatro operadores fueron elegidos y se les instruyó para ser

extremadamente cuidadosos al realizar las mediciones, especialmente para el método

MBC, a fin de minimizar la posibilidad de errores humanos. La posición de medición

siempre fue la misma en cada tronco, tanto para la pinza como para el calibre (ver

figura 3.11). Cada operador realizó siete rondas de medición para cada método sobre

las 30 plantas. La comparación entre ambos métodos se realizó en base a sus errores

de medición. Para calcular estos errores se requiere un valor referencia del diámetro de

cada tronco. Para obtener este valor se decidió utilizar un método no estándar, pero

muy preciso, que en este trabajo se denominó método manual basado en imágenes

(MBI). Este método coincide exactamente con el método ICA, con la única diferencia

que la segmentación de las almohadillas en cada imagen se realiza por un operario de

forma manual, mediante el uso de un software de edición de imágenes, y con extremo

cuidado y precisión. De esta manera, los errores en la medición del diámetro real se

remiten a errores de redondeo ocasionados por la resolución de la cámara. En este

trabajo, un ṕıxel corresponde aproximadamente a 0, 1 mm, equivalente a los 0, 05 mm

de precisión del calibre de Vernier. Para el caso del método ICA, este resulta en un

error muy conveniente que mide exactamente el error de la segmentación obtenida. En

el caso del método MBC, este error pone de manifiesto los posibles errores manuales

de tipo I, II y IV (cf. tabla 3.4) cometidos por un operador.

Condiciones de luminosidad. El segundo experimento tuvo por objetivo verifi-

car la robustez del método ICA ante los inevitables cambios naturales de luminosidad.

La luz recibida por las plantas se ve fuertemente afectada por las condiciones climáti-

cas, i.e. cielos nublados o despejados, que pueden cambiar incluso en el mismo d́ıa que

se está realizando la campaña de medición. Para evaluar la robustez del enfoque frente

a estos cambios se manipularon los conjuntos de entrenamiento y prueba agrupando

imágenes según las condiciones de luminosidad, i.e. soleado o nublado. De esta manera,

el experimento consistió en entrenar el algoritmo MG utilizando sólo imágenes toma-

das para una condición (por ejemplo, soleado), y probar su rendimiento en imágenes

tomadas en la otra condición (por ejemplo, nublado). Concretamente, el experimen-
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to se llevó a cabo sobre dos grupos de 20 imágenes cada uno, el conjunto soleado y

el conjunto nublado. De cada grupo se seleccionaron aleatoriamente 4 imágenes para

el entrenamiento de los dos modelos MG, llamados MGsoleado y MGnublado respecti-

vamente, dejando un total de 16 imágenes en cada conjunto para la evaluación del

algoritmo, denotados Testsoleado y Testnublado respectivamente. Los dos modelos y los

dos conjuntos de prueba se utilizaron en dos evaluaciones cruzadas. Por un lado las

16 imágenes del conjunto soleado fueron segmentados utilizando el modelo nublado,

caso denotado como Testsoleado|MGnublado, y por otro lado las 16 imágenes del con-

junto nublado fueron segmentados utilizando el modelo soleado, caso denotado como

Testnublado|MGsoleado. Para evaluar la variabilidad de estas segmentaciones, cada caso

se contrastó con el caso de igual condición, es decir, el conjunto soleado contra el mode-

lo soleado, denotado como Testsoleado|MGsoleado, y el conjunto nublado sobre el modelo

nublado, denotado como Testnublado|MGnublado. En resumen: Testsoleado|MGnublado se

evaluó contra Testsoleado|MGsoleado; mientras que Testnublado|MGsoleado se evaluó con-

tra Testnublado|MGnublado.

Resultados

En este apartado se informan y discuten los resultados obtenidos para los dos

experimentos. En ambos casos se reporta alguna agregación de los errores para los

métodos ICA y MBC.

Errores de operador. En este experimento se evaluó la media y la desviación

estándar del error absoluto de las 840 mediciones de los operadores. Los resultados

muestran que el error medio es menor para ICA, con 1,05 mm contra los 1,34 mm

de MBC. La misma tendencia se mantiene para las desviaciones estándar, con 0,95

mm de ICA en contra de 1,44 mm para MBC. Una desviación estándar más pequeña

implica que es más probable que ICA tenga errores más cercanos a la media, siendo

más preciso que MBC. Estos resultados demuestran, al menos emṕıricamente, que el

método ICA es equivalente (aunque ligeramente mejor) que el método MBC. También

se realizó un análisis más detallado de los valores at́ıpicos (outliers) del método ICA

y MBC. Para ello, se ha calculado un histograma en base al número de errores que

produce cada método. Para cada valor de error posible, que va desde 0 mm hasta

18 mm (el mayor error cometido), el histograma indica la cantidad de mediciones que

dieron lugar a un error en un rango espećıfico (véase la figura 3.12). Primero se observa

que de las 840 mediciones, el 62,2 % de los errores de MBC son más pequeños que la

media máxima de 1,34 mm (i.e. la media de MBC), mientras que ICA tiene 7,2 % más

casos en ese intervalo, es decir 69,4 %. Además, todos los errores del método ICA son

menores a 6,2 mm, mientras que el 98,6 % de las mediciones de MBC están dentro de
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Figura 3.12: Histograma de errores para cada método en cada rango de error para el
análisis de valores at́ıpicos.

ese intervalo, con el restante 1,4 % alcanzando errores de hasta 18 mm. El 1,4 % de las

840 mediciones representa 12 medidas, cuya causa más probable es un error humano.

Por último, se analizaron estos resultados con más de detalle para cada una de

las 28 rondas de medición individuales llevadas a cabo por los operadores para cada

método, donde se reportó el error medio y desviación estándar sobre las 30 mediciones

de cada ronda. Estos resultados se muestran en la figura 3.13, con una curva por

método (y el área debajo de cada una). Los resultados fueron ordenados de mayor a

menor por error medio. La curva gris oscuro corresponde a ICA y la gris claro a MBC.

Las barras en cada ronda muestran la magnitud de la desviación estándar. Teniendo

en cuenta el ordenamiento impuesto, es importante tener notar que las rondas para los

métodos ICA y MBC con el mismo número no son directamente comparables entre śı.

Sin embargo, el gráfico muestra una clara mejora de ICA sobre MBC: el área bajo la

curva de ICA es menor que el área bajo la curva de MBC, i.e. la posibilidad de errores

es menor para las rondas medidas con ICA que las medidos con MBC. Por ejemplo, la

ronda con el error medio más pequeño utilizando MBC (la número 28), es mayor que

el error medio de la ronda 17 obtenido por ICA, y por lo tanto mayor que las últimos

11 rondas de ICA.

Condiciones de luminosidad. Los resultados para este experimento se resumen
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Figura 3.13: Error medio y desviación estándar para cada una de las 28 rondas de
medición para las 30 plantas, para ambos métodos, ordenados por error medio de
mayor a menor.

en la tabla 3.5. La tabla muestra la media y la desviación estándar de la diferen-

cia de las mediciones obtenidas por el método ICA entre Testsoleado|MGnublado vs.

Testsoleado|MGsoleado (fila superior) y Testnublado|MGsoleado vs. Testnublado|MGnublado

(fila inferior), para cada una de las 16 imágenes de los conjuntos de prueba. Ambos

casos muestran una media cercana a 0,45 mm, una discrepancia muy pequeña tenien-

do en cuenta que el error medio que comete el método ICA (como se muestra en el

experimento anterior) es aproximadamente de 1 mm. Por lo tanto, esta evaluación

emṕırica permite concluir que el algoritmo de segmentación es robusto a cambios en

la luminosidad causadas por un cielo nublado. Esto justifica el uso de un solo modelo

MG entrenado con imágenes en condiciones de luminosidad mixta, como fue el caso

del primer experimento.

Comparación cruzada Media Desviación estándar
Testsoleado|MGnublado vs. Testsoleado|MGsoleado 0.421 0.328
Testnublado|MGsoleado vs. Testnublado|MGnublado 0.476 0.26

Tabla 3.5: Comparación de los casos nublados y soleados para el método ICA.
Para cada medición obtenida sobre las 16 imágenes de prueba, se muestra la
media y desviación estándar (en miĺımetros) de sus diferencias (se omiten las
medidas). En la fila superior, se muestran los resultados que comparan el caso
Testsoleado|MGnublado vs. Testsoleado|MGsoleado. En la fila inferior, los resultados pa-
ra el caso Testnublado|MGsoleado vs. Testnublado|MGnublado.
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3.5.3. Discusión sobre las aplicaciones

Diferentes métodos de medición autónomas se han introducido en la literatura con

la intención de mitigar los errores que se resumen en la tabla 3.4. En general, esto méto-

dos buscan mitigar el efecto de los errores manuales más que aumentar la precisión

de las mediciones individuales, ya que los métodos manuales de medición ya logran la

precisión suficiente requerida en la práctica. Un sistema de medición autónomo tiene

el potencial de reducir la intervención humana durante el proceso de medición. Los

métodos presentados en las secciones 3.5.1 y 3.5.2, si bien todav́ıa requieren de un ope-

rador, su intervención en el proceso completo se reduce en gran parte. Por otro lado,

en la práctica la pinza empleada en la segunda aplicación presentada podŕıa ser fácil-

mente reemplazada por otros mecanismos, como ser un tablero de calibración (como

ya se explicó anteriormente). Además, es posible transferir los métodos presentados a

otros tipos de árboles frutales como ser manzana, pera, durazno, ciruela, y más; con

dificultades técnicas menores asociados a la construcción de una abrazadera adecuada

a las caracteŕısticas del nuevo cultivo. Si bien no se ha evaluado esta propuesta, se

espera que los resultados sean tan exitosos como los que se presentan en la sección

anterior. Por otro lado, los resultados obtenidos por estos métodos asientan los prime-

ros pasos hacia un sistema embebido dentro de un sistema móvil que mide de forma

autónoma un gran número de plantas (por ejemplo, veh́ıculos no tripulados de tierra

o aire). La automatización completa podŕıa lograrse, por ejemplo, mediante el uso

de abrazaderas baratas permanentes unidos a los troncos de vid. Este sistema móvil

autónomo debe ser capaz de identificar la abrazadera en la escena, la captura de la

imagen perpendicularmente al plano de las pastillas de pala, y, finalmente, realizar el

proceso de segmentación y de calibración. Un sistema de este tipo permitiŕıa medicio-

nes masivas de toda la población de las plantas, con los consiguientes beneficios en las

operaciones de manejo de cultivos. Por último, vale la pena señalar algunos problemas

abiertos alrededor de estos enfoque. Este método es todav́ıa propenso a errores de tipo

III (c.f. tabla 3.4), ya que las plantas no se identifican de forma autónoma, por lo que

requiere un operario humano para asociar la foto con la planta. Sin embargo, esto no

es dif́ıcil de automatizar. Por ejemplo, una solución consiste en incluir códigos QR en

la escena para identificar automáticamente la planta [95].

3.6. Conclusiones y Trabajos Futuros

En este caṕıtulo se han presentado varios enfoques de segmentación de madera

sobre imágenes de viñedos, basados en algoritmos de clasificación a nivel de ṕıxel,

tales como: k-means, mezcla de gaussianas (MG) y máquinas de vector soporte (MVS).
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Además se introduce un enfoque sencillo que mejora los resultados de los algoritmos

MG y MVS mediante un proceso de reclasificación basado en información espacial

local, llamados MG-RA y MVS-RA. Dado que k-means no es enfoque particularmente

sofisticado para el problema de segmentación de imágenes, sus resultados se incluyen

como ĺınea base para la comparación del resto de los algoritmos presentados. Para la

clase madera, k-means logra una exactitud de 0,644, precisión de 0,446 y sensibilidad

de 0,814, mientras que los algoritmos MG y MVS mejoran la calidad global de k-means,

obteniendo valores aproximados de sensibilidad pero muy superiores de precisión, lo

que eleva el valor de la medida-F. Además es notable el incremento de la exactitud,

que es de aproximadamente un 29 % para MG y de 32 % para MVS por sobre k-

means. Comparando directamente MG y MVS se puede observar que en general MVS

obtiene mejores resultados para la clase madera, con exactitud de 0,852, precisión de

0,718, sensibilidad de 0,806, lo que produce un valor de medida-F de 0,751, superior

al valor de medida-F de MG por un margen pequeño de 0,024. El análisis sobre MG-

RA y MVS-RA revela mejoras considerables sobre las técnicas anteriores para madera.

Particularmente, MG-RA logra una exactitud de 0,898, precisión de 0,96 y sensibilidad

de 0,681 lo que provoca un valor de medida-F de 0,791. Comparando los resultados de

las medidas de calidad para la clase madera y no-madera se observa que MG-RA es el

algoritmo que mejores resultados de segmentación obtiene para las métricas planteadas

en el presente trabajo. Por último, estos resultados se discuten en el contexto de los

algoritmos de detección y su utilidad para codificar el conocimiento de sentido común

para el problema espećıfico de detección de yemas de vid en imágenes naturales de

viñedos. Además, los resultados obtenidos en este caṕıtulo son también contrastados

sobre un caso de uso potencial de estas tecnoloǵıas: medición del diámetro de tronco

en vides a partir de imágenes.

Respecto a las aplicaciones, los resultados obtenidos por los métodos basados en

imágenes se presentan como potencialmente superadores a los métodos manuales, don-

de generalmente el diámetro del tronco se mide usando calibres Vernier. El método

manual conlleva errores humanos que pueden ocurrir durante las campañas de medi-

ción debido a fatiga, prisa o descuido del operario. Hay varios estudios que abordan

el problema de la automatización de la medición del diámetro de tronco en árboles.

Sin embargo, estas soluciones no son óptimas: algunos son de bajo costo pero de baja

precisión, y otros son de alta precisión, pero de alto costo. El análisis experimental

para el método de medición basado en imágenes con calibración automática, muestra

que es ligeramente más exacto que el método manual basado en calibre. Una ventaja

importante sobre otros autores citados en este trabajo, es que la tecnoloǵıa necesaria

para implementar este método es barato y probablemente cualquier agrónomo ya cuen-
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ta con los elementos principales: una computadora de escritorio y una cámara digital

(3 megaṕıxeles). Además, el método basado en imágenes con calibración automática

tiene dos ventajas sobre el método manual: evita errores I, II, y IV, que se resumen

en la tabla 3.4; y es susceptible de ser totalmente automatizado, con el potencial de

reducir los errores III y V.

Por último, los resultados obtenidos en este trabajo incentivan el estudio y la in-

vestigación de otras posibles aplicaciones en viticultura. De acuerdo a comunicaciones

privadas con ingenieros agrónomos, otras variables de interés vit́ıcola susceptibles de

ser medidas por algoritmos de AM y VC son: área foliar, ı́ndice verde, conteo de ye-

mas, conteo de flores, conteo de racimos por planta, conteo de racimos por brote, entre

otros [69].
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Caṕıtulo 4

Clasificación de Imágenes para la

Detección de Yemas de Vid

mediante Algoritmos de Visión

Computacional y Aprendizaje de

Máquinas

En viticultura existen muchas aplicaciones en donde reconocer y detectar yemas

de vid es una tarea necesaria que se realiza por observación e inspección visual. Por

tanto, la detección de yemas es una tarea susceptible de ser automatizada mediante

el uso de métodos de visión computacional. En este caṕıtulo se presenta un enfoque

de clasificación de imágenes para la detección de yemas de vid. Al igual que para el

caṕıtulo anterior, los resultados obtenidos aqúı son utilizados como una herramienta

para la construcción del conocimiento de sentido común necesario para el problema

de búsqueda visual activa de yemas de vid presentado en el caṕıtulo 5.

Concretamente, en este caṕıtulo se presenta un algoritmo de clasificación de imáge-

nes para yemas de vid con el objetivo de ser embebido en un proceso de detección de

tipo escaneo-ventana para imágenes tomadas en condiciones naturales de campo du-

rante la temporada de invierno. Esta técnica de detección engloba a una familia de

algoritmos que se destacan por su eficacia y son usualmente empleados en la práctica.

Su enfoque es realmente simple: una ventana de tamaño (generalmente) fijo se despla-

za a lo largo de toda la imagen extrayendo sub-imágenes o parches, donde cada parche

es clasificado en clase positiva o negativa según el objeto que se quiere detectar. Por lo

tanto, la simplicidad de estos algoritmos tiene su aspecto más desafiante en la fase de

clasificación. El método de clasificación de parches propuesto aqúı utiliza un conjunto
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de tecnoloǵıas propias de visión computacional: caracteŕısticas invariantes en escala

transformada para el cálculo de caracteŕısticas de bajo nivel, bolsa de caracteŕısticas

para la construcción de un descriptor de imagen, y máquinas de vector soporte para el

entrenamiento de un clasificador de sub-imágenes. Este enfoque logra una sensibilidad

de clasificación superior a 0,97, para imágenes que contienen entre 90 % y un 100 %

de los ṕıxeles de una yema, y estos ṕıxeles representan entre 20 % y un 30 % de la

imagen, i.e. imágenes de tres a cinco veces más grande que la yema que la contienen

casi en su totalidad. Por último, los resultados obtenidos en este caṕıtulo se discuten

en el contexto de un sistema de detección de tipo escaneo-ventana para yemas de vid.

4.1. Introducción

En la viticultura de precisión los algoritmos de visión computacional son usados

generalmente para adquirir información sobre los viñedos [164], como ser detección

de frutos y racimos [114], estimación del tamaño y peso del fruto [146], detección

de yemas [167], indices de área foliar y estimación de la producción [49], fenotipado

de plantas [68], pulverización selectiva autónoma [15], y más[147]. Entre todas estas

aplicaciones, la clasificación y detección de yemas de vid en su entorno natural es

una aplicación que se presenta desafiante para los algoritmos de visión computacional,

mientras que tiene un gran impacto como posibles solución a muchos problemas en la

viticultura. Los algoritmos de detección de objetos están diseñados para detectar to-

das las instancias de objetos de una clase conocida en una imagen. Por lo general, sólo

un pequeño número de estas instancias de objetos están presentes en la imagen, pero

hay un gran número de posibles ubicaciones y escalas en las que pueden aparecer [73].

Los algoritmos de detección escaneo-ventana son una familia popular de algoritmos

elegidos en la práctica cuando se requiere un sistema de reconocimiento de alto rendi-

miento [51, 162]. En este tipo de algoritmos, cada imagen es escaneada densamente de

un extremo a otro (por ejemplo, desde la esquina superior izquierda hasta la esquina

inferior derecha) mediante una ventana rectangular deslizante en diferentes escalas,

con el objetivo de extraer sub-imágenes o parches de la imagen original. Para cada

parche se computan diferentes caracteŕısticas visuales, como ser bordes, regiones, tex-

turas, gradientes, y más, y se alimenta a un clasificador previamente entrenado usando

parches etiquetados en sus respectivas clases. Algunos ejemplos t́ıpicos de algoritmos

para clasificación son máquinas de vector soporte, árboles de decisión, redes neuro-

nales artificiales, bosques aleatorios, clasificación estad́ıstica, y más. El clasificador

discrimina los nuevos parches que contienen el objeto deseado como casos positivos, y

el resto como casos negativos. Finalmente, la detección de un objeto en particular se
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produce cuando un número de parches en alguna región de la imagen se clasificaron

positivos. En este esquema de detección escaneo-ventana, la función del algoritmo de

clasificación es esencial, relegando el resto de los detalles de implementación, como ser

el tamaño y la forma de la ventana, el desplazamiento y la escala, a las decisiones de

diseño particulares al problema de detección que se intenta resolver.

Por lo tanto, en este caṕıtulo se presenta un algoritmo de clasificación binaria para

parches de yema de vid que van de 100 a 1600 ṕıxeles de diámetro, tomadas en con-

diciones naturales de campo en invierno (es decir, sin racimos, muy pocas hojas y con

yemas no brotadas), que cumpla los requisitos de un algoritmo de detección escaneo-

ventana. Este enfoque fue construido usando algoritmos de visión computacional co-

nocidos, como ser detección de caracteŕısticas invariantes en escala transformada [98],

bolsa de caracteŕısticas [44] y máquinas de vector soporte [153]. El enfoque asume que

los parches contienen como máximo una yema. El mismo es robusto a parches que

contienen al menos un 60 % de los ṕıxeles de la yema, mientras que la cantidad de

ṕıxeles de la yema en el parche representa entre un 20 % y un 80 % en comparación

con los ṕıxeles no-yema (es decir, partes del entorno natural del viñedo que no son la

yema). Como se muestra en la sección 4.3, los resultados obtenidos por el algoritmo

de clasificación son lo suficientemente robustos para su uso dentro de un algoritmo de

detección de yemas de tipo escaneo-ventana.

Vale la pena resaltar que una tecnoloǵıa de detección de yemas efectiva presenta

importantes oportunidades de aplicación en viticultura, tales como: medición de va-

riables de interés vit́ıcola (como ser conteo de yemas), fenotipado autónomo de yemas,

poda autónoma de la vid, reconstrucción 3D de la estructura de la planta y sus compo-

nentes, entre otros. A continuación se discuten brevemente algunas aplicaciones para

ayudar a evaluar mejor el impacto potencial de esta contribución. La poda de la vid es

una tarea clave en la gestión de viñedos que busca el equilibrio entre la productividad

de la planta y la calidad de los frutos [83]. La operación manual es el principal método

de poda, requiriendo trabajo f́ısico durante largas jornadas laborales. La necesidad de

operarios calificados hace a la poda una de las tareas más costosas en la administra-

ción de viñedos [17]. Sin embargo, es posible reducir los costos de poda mediante la

mecanización total de esta tarea [12], o mediante la aplicación de sistemas expertos de

poda para ayudar a operadores menos calificados [41]. Tal sistema debe ser capaz de

encontrar las diferentes yemas de una planta, lo que supone clasificación, detección, y

otras operaciones complejas. Hasta la fecha, se han encontrado en la literatura algu-

nos estudios preliminares que ponen su atención en este problema [167, 41, 55], pero

estas son soluciones aproximadas, es decir, bajo condiciones controladas o en entornos

simulados computacionalmente. Otra aplicación potencial para la detección de yemas
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es el fenotipado de plantas, una herramienta cada vez más utilizada en la viticultura.

A través de la fenotipificación es posible llevar a cabo una evaluación cuantitativa de

las caracteŕısticas de las plantas, para obtener su descripción anatómica y fisiológica

[16]. En general, el fenotipado se lleva a cabo mediante la inspección visual directa

de la planta, por lo que está fuertemente limitada por el tiempo, los costos y la sub-

jetividad del operador. En la actualidad, existen plataformas de fenotipado de alto

rendimiento basadas en técnicas de análisis y procesamiento de imágenes, general-

mente limitadas a obtener una caracterización inicial de alguna parte espećıfica de la

planta [85, 87, 156, 65]. Para la vid, la etapa de desarrollo de las yemas durante la

brotación es uno de sus rasgos fenot́ıpicos. Por lo tanto, el fenotipado de alto rendi-

miento se acerca más a la realidad cuando la clasificación y detección autónoma de

yemas es lo suficientemente madura para distinguir diferentes niveles de desarrollo.

Una tercera aplicación posible para la detección de yemas es la reconstrucción 3D de

la estructura de la planta, es decir, la forma, la ubicación y la orientación de todos

sus componentes. La ubicación 3D de los componentes de una planta real puede ser

útil para mejorar los procesos actuales para la simulación de respuestas fisiológicas y

procesos f́ısicos de la vid, tales como las variaciones en la intercepción de la luz y su

distribución sobre la estructura de la vid, que afecta su productividad, rendimiento

y calidad [139]. En los últimos años han surgido diferentes métodos para simular la

estructura 3D de diversas plantas [72, 97]. Para adquirir modelos 3D más realistas,

estas simulaciones pueden combinarse con información obtenida a partir de medicio-

nes en 2D o 3D sobre la estructura real de la planta [136]. La detección de la posición

3D de las yemas es útil en la reconstrucción 3D, ya que la posición está en correlación

directa con otros componentes de la planta debido a que las yemas aparecen junto a

los nudos, muy cerca del lugar donde crecen hojas, racimos y zarcillos. Por ejemplo,

la detección de yemas en invierno, cuando las plantas han perdido la mayor parte de

las hojas, racimos y zarcillos, se puede utilizar para mejorar la simulación 3D de una

planta real según la estructura que presentó el verano anterior. Estas mediciones se

pueden obtener de forma autónoma a través de algoritmos de visión computacional.

4.1.1. Trabajos relacionados

En esta sección se discuten algunos trabajos relacionados disponibles en la literatu-

ra, tanto aquellos que presentan soluciones alternativas al problema de clasificación y

detección de yemas, aśı como trabajos que presentan soluciones a problemas similares.

Luego de realizar una profunda revisión bibliográfica, no se ha podido encontrar

en la literatura una solución práctica al problema de clasificación yemas de vid. En

cambio, śı se encontraron dos trabajos del estado del arte que resuelven el problema
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de la detección de yemas de vid. En Xu et al. (2014) [167] se presenta un algoritmo

de detección de yemas de vid, cuya motivación principal es establecer las bases para

un sistema autónomo de poda de vid en invierno. La detección de yemas se realiza a

partir de imágenes RGB (su resolución no se informa), capturadas con una cámara

CCD industrial1, en interior, con un fondo artificial blanco e iluminación controlada.

Para discriminar los ṕıxeles de la planta del los ṕıxeles del fondo, se aplica un filtro

basado en umbral que resulta en una imagen binaria, que luego se somete a un pro-

ceso de adelgazamiento para la obtención de un esqueleto de alambre de la planta.

Bajo el supuesto de que las caracteŕısticas morfológicas de las yemas son similares a

las esquinas, se aplica el algoritmo de Harris [64] a la imagen de esqueleto para la

detección de esquinas. Este método consigue una sensibilidad (o tasa de verdaderos

positivos) de 0,702. Mientras que los autores explican posibles mejoras para aumentar

la tasa de detección, la limitación más importante de este enfoque es la necesidad de

obtener imágenes en condiciones controladas de laboratorio. Un segundo trabajo para

la detección de yemas es presentado por Herzog et al. (2015) [68]. En este trabajo se

introducen tres métodos para la detección de yemas en estadio de desarrollo avanzado

(i.e. BBCH2 10) llevado a cabo en viñedos experimentales. Los resultados más relevan-

tes se consiguen mediante el método semi-automático, que requiere la interacción del

usuario para validar la calidad de los resultados. La detección está basada en imágenes

RGB de 3456 × 2304 ṕıxeles de resolución, donde la escena es alterada con un fondo

negro artificial, produciendo un sensibilidad de 0,94. Los autores argumentan que el

sensibilidad de este enfoque es lo suficientemente buena para satisfacer las necesidades

del fenotipado de plantas en esta etapa de desarrollo. Sin embargo, como señalan los

mismos autores, estos resultados se explican por la morfoloǵıa y color de las yemas

al momento de capturar las imágenes. A principios de BBCH 10 las yemas ya están

empezando a brotar. Estos brotes son en su mayoŕıa pequeños, crecen cerca de la

rama de manera no uniforme y tienen colores similares (amarillo, verde claro, beige o

marrón) a otros componentes de la planta. Por lo tanto, las imágenes son capturadas

unos pocos d́ıas después de la primera identificación de BBCH 10, cuando los brotes

de las yemas están visiblemente verdes y su tamaño promedio es alrededor de 2 cm,

lo que resulta en una morfoloǵıa más distinguible de otros componentes de la planta.

Lamentablemente no se proporcionan los detalles de implementación de algoritmos

de procesamiento de imágenes. Estos trabajos presentan avances en aplicaciones es-

pećıficas para la detección de yemas, sin embargo, sufren alguna de las siguientes

1Los sensores CCD (Charge-Coupled Device) suelen ser más caros que los sensores CMOS (Com-
plementary Metal Oxide Semiconductor), más comunes en las cámaras compactas.

2En bioloǵıa, la escala BBCH (Biologische Bundesanstalt, Bundessortenamt und Chemische In-
dustrie) para viñedos es un modelo que describe el desarrollo fenológico de la vid [96].
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limitaciones que no existen en el enfoque introducido en este caṕıtulo: (i) uso de un

fondo artificial; (ii) iluminación controlada en interior; (iii) necesidad de interacción

del usuario; o (iv) detectar yemas en fase muy avanzada de desarrollo. Estas limita-

ciones y la sensibilidad reportada en estos trabajos representan una barrera para el

desarrollo de soluciones a los problemas mencionadas en la introducción.

En la literatura también se pueden encontrar trabajos basados en algoritmos de

visión computacional para la detección de diferentes componentes de la vid además

de yemas. Por ejemplo, existen muchos enfoques para realizar la detección de uvas y

racimos a partir de imágenes RGB, con variadas aplicaciones que van desde fumiga-

ción autónoma hasta estimación de la producción. Nuske et al. (2011) [114] presenta

un enfoque para detectar uvas verdes basado en caracteŕısticas de forma y textura,

sin oclusión, manteniendo el fondo natural, alcanzando una precisión de 0,98 y un

sensibilidad de 0,64. En Reis et al. (2012) [127] se introduce un detector de racimos de

uvas rojas y blancas utilizando técnicas de procesamiento de imágenes muy simples,

como ser conteo de ṕıxeles, umbral y asignación de colores, con un sensibilidad de 0,91

para las uvas blancas y 0,97 para las rojas. Otra aplicación novedosa de algoritmos

de detección en viticultura es la evaluación del número de flores por inflorescencia,

siendo una de las principales fuentes de información para la estimación temprana el

rendimiento de la vid. Diago et al. (2014) [48] desarrolla un método sencillo, económi-

co, rápido, preciso y robusto basado en algoritmos de procesamiento de imágenes para

estimar de forma autónoma el número de flores por inflorescencia. Este enfoque se

aplica a las imágenes RGB capturadas en condiciones de campo, logrando una preci-

sión de 0,93 y un sensibilidad de 0,74. Si bien existen soluciones a diferentes niveles

para la detección de partes de la vid, la clasificación y detección de yemas sigue siendo

un problema abierto que se encuentra actualmente en estudio por las comunidades de

viticultura de precisión y visión computacional. Por otra parte, se considera que los

trabajos aqúı descritos constituyen una sólida base de evidencia sobre la importancia

de los algoritmos de detección de objetos y de clasificación de imágenes en las ciencias

agŕıcolas y la viticultura de precisión.

4.2. Elementos de trabajo y metodoloǵıa

En esta sección se presenta las tecnoloǵıas empleadas para construir el modelo de

clasificación, junto al procedimiento para capturar las imágenes RGB y generar los

parches de entrenamiento, y se dan los detalles de implementación del algoritmo de

clasificación.

El algoritmo presentado en este trabajo tiene como objetivo resolver una de las eta-
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pas más complejas durante la ejecución de un algoritmo de detección escaneo-ventana

para la detección de yemas de vid: la clasificación de parches de la imagen en clase yema

(i.e. parches que contiene una yema) o clase no-yema (parches que no contienen ṕıxe-

les de yema). Esta propuesta se basa en un enfoque de aprendizaje supervisado para

aprender el modelo de clasificación, utilizando como entrada parches etiquetados como

yema y no-yema, obtenidos mediante un proceso de escaneo-ventana, sobre imágenes

de viñedos representativas tomadas en condiciones naturales de campo, ejemplificado

en la imagen de la figura 4.1. El método propuesto se puede separar en tres partes

principales: generación del corpus de parches etiquetados, cálculo del descriptor visual

de cada uno de esos parches, y aprendizaje del modelo de clasificación. Para generar

el corpus etiquetado, en primer lugar se capturaron las imágenes en campo usando

cámaras digitales compactas. A continuación, se generó un corpus de parches de acuer-

do a los requerimientos de los algoritmos de detección escaneo-ventana, y finalmente

se etiquetaron estos parches manualmente como yema o no-yema. Para calcular el

descriptor visual de cada parche, el algoritmo extrae un conjunto de caracteŕısticas

visuales de bajo nivel y construye un descriptor representativo del parche, lo que re-

sulta en un nuevo corpus de descriptores etiquetados, con un elemento en el corpus

por parche. Por último, el aprendizaje del modelo de clasificación de yema/no-yema

consistió en el entrenamiento de un clasificador binario supervisado tomando como

entrada un subconjunto de este corpus etiquetado, denominado en adelante conjunto

de entrenamiento. El resto de los parches etiquetados, llamadas en adelante conjunto

de prueba, se utilizan más tarde en la sección 4.3 para la evaluación del modelo de cla-

sificación. En la siguiente subsección se explican cada una de estas etapas con mayor

detalle.

4.2.1. Corpus de parches etiquetados

El corpus de parches etiquetados empleados en este trabajo ha sido generado con

el requerimiento de aprender un clasificador que discrimina el concepto visual de ye-

ma frente al resto de los elementos de la escena. La clase no-yema es todo lo que no

es una yema, por ejemplo, tallos, hojas, troncos, alambres, suelo, cielo, y más. En

este escenario, el enfoque propuesto tiene como objetivo clasificar parches extráıdos

de imágenes de alta resolución. Estas imágenes de alta resolución fueron capturados

en viñedos de la Facultad de Ciencias Agrarias, Universidad Nacional de Cuyo, y en

los viñedos del Instituto Nacional de Tecnoloǵıa Agropecuaria (INTA), sede Luján de

Cuyo, Mendoza, Argentina. Estas imágenes fueron tomadas con diferentes dispositi-

vos: (1) cámara compacta Nikon Coolpix P530; (2) cámara reflex compacta Samsung

NX1000; y (3) cámara Samsung SM-G920I (celular Samsung s6). Todas las imágenes
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Figura 4.1: Izquierda: imagen de alta resolución capturada en campo. Derecha: parche
yema extráıdo de la imagen de la izquierda (marcada por el recuadro rojo).

fueron capturadas en formato JPEG con una resolución que vaŕıa de 12 megaṕıxeles a

20 megaṕıxeles, dependiendo del dispositivo utilizado. Las imágenes fueron capturadas

en condiciones normales de campo, sin alterar la escena con elementos artificiales y

manteniendo las condiciones de iluminación natural. Sólo para algunos casos se activó

el flash de la cámara a fin de producir un conjunto de imágenes con una variabilidad

visual mayor. En total fueron capturadas 760 imágenes, conteniendo una o más yemas

por imagen, junto con otros elementos del viñedo y su entorno natural (ver figura 4.1).

Las imágenes fueron capturadas entre las 10hs y las 16hs, en diferentes campañas rea-

lizadas entre el 10 de julio y el 24 de septiembre de 2015 (segunda mitad del invierno

de Argentina), cuando las hojas de las plantas están secas o se han cáıdo, pero antes

de que comenzaron a brotar nuevamente.

Todos los escenarios considerados aqúı fueron diseñados con el objetivo de abarcar

todos los escenarios posibles que un algoritmo de detección escaneo-ventana podŕıa

enfrentar. En todos los casos, se requiere la clasificación de una porción rectangular

de la imagen. Usando las imágenes originales de alta resolución, se han generado

parches como los que normalmente producen los algoritmos de detección escaneo-

ventana, donde la proporción de ṕıxeles de yema y no-yema vaŕıan de una muestra a

otra, dependiendo de su tamaño, aśı como su ubicación en la imagen original. Para

el entrenamiento del clasificador, se consideran dos categoŕıas diferentes de parches,

una para cada concepto, llamados parches yema y parches no-yema respectivamente

(véase la figura 4.2). Los parches yema son regiones rectangulares que circunscriben

a la yema, lo que resulta en parches que contienen diferentes proporciones de ṕıxeles

yema y no-yema según la forma de la yema, como se ilustra en las imágenes de la

primera fila de la figura 4.2. Por el contrario, parches no-yema consisten en regiones
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Figura 4.2: Corpus de parches utilizados en este trabajo. La primera fila corresponde
a parches yema. La segunda y tercera fila corresponden a parches no-yema. La fila
inferior muestra los parches yema que fueron desechados por estar fuera de foco,
sobreexpuestos o subexpuestos.

rectangulares que no poseen ṕıxeles de yema, correspondiente al fondo y otras partes

de la planta, como se ilustra en las imágenes de la segunda y tercera fila de la figura 4.2.

La motivación principal para generar este corpus con parches de yemas circunscritas es

conseguir parches yema “ideales”, tratando de maximizar la proporción de ṕıxeles de

yema. Debido a la forma no rectangular de las yemas, es inevitable incorporar ṕıxeles

no-yema cuando se extrae un parche rectangular que contiene a toda la yema. En

promedio, los parches yema contienen un 25 % de ṕıxeles no-yema, y por lo general se

agrupan en áreas cercanas a las esquinas del parche. Para construir este corpus, fueron

extráıdos parches de diferentes geometŕıas a partir de las 760 imágenes de viñedos de

alta resolución. Estos parches, además de rectangulares, son de tamaño variable, con

un rango de resoluciones desde 0,1 hasta 2,56 megaṕıxeles (correspondientes a los

parches que van desde 100× 100 a 1600× 1600 ṕıxeles aproximadamente). El corpus

de parches resultante contiene un total de 790 parches yema y más de 25 200 parches

no-yema3. El proceso para la toma de muestras de parches yema y no-yema se realizó

mediante una herramienta de selección a mano alzada, que forma parte del software de

3Estas imágenes se encuentran disponibles en http://dharma.frm.utn.edu.ar/vise/bc/
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manipulación de imágenes desarrollado por los autores4. El protocolo utilizado para

extraer estos parches fue el siguiente:

(i) Parches yema: cada yema fue segmentada manualmente por un operador uti-

lizando la herramienta de selección a mano alzada. El operador fue instruido

para realizar la segmentación de la forma más precisa y más cuidadosa posible.

La segmentación manual tiene un doble propósito, i.e. para encajar la yema en

su totalidad en un parche rectangular y para crear una máscara de la yema, la

cual permite calcular exactamente la cantidad de ṕıxeles yema y no-yema en

cada parche (información utilizada más tarde durante el evaluación del enfoque

propuesto). Los parches yema fueron procesados manualmente para desechar

aquellos que presentan una imagen fuera de foco, sobreexpuesta o subexpuesta

(ver ejemplos en la fila inferior de la figura 4.2), dejando un total de 500 par-

ches yema. Descartar estos casos no viola la viabilidad del enfoque, ya que en

la práctica es viable evitar este tipo de distorsiones en la imagen, ya sea por

simple inspección visual, o de forma autónoma como se ejemplifica en las obras

de [71, 93].

(ii) Parches no-yema: estos parches también fueron extráıdos a través de la herra-

mienta de selección a mano alzada mediante un proceso semi-automático. El

operador selecciona una región de la imagen que pertenece a esta clase. En-

tonces el software toma varias muestras de parches rectangulares, todas ellas

dentro de la región seleccionada, con un desplazamiento y tamaño de parche

pre-establecido. Este procedimiento funciona de manera similar a un algoritmo

escaneo-ventana, pero limitado a escanear en una región restringida de la imagen

entera. Con este procedimiento se podŕıan obtener una gran cantidad de parches

no-yema, órdenes de magnitud más que para los parches yema.

4.2.2. De ṕıxeles a descriptores visuales

El siguiente paso consiste en calcular los descriptores visuales para cada parche,

lo que resulta en un nuevo corpus que contiene un descriptor visual por parche. Este

proceso consiste en método de dos pasos:

(i) Dado un parche, el primer paso consiste en calcular su conjunto de caracteŕısti-

cas visuales locales de bajo nivel. Estas caracteŕısticas se calculan utilizando

el algoritmo caracteŕısticas invariantes en escala transformada (SIFT por sus

siglas en Inglés) [98], llamadas caracteŕısticas SIFT de aqúı en adelante.

4El código fuente de esta herramienta está disponible en http://dharma.frm.utn.edu.ar/vise/

bc/
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(ii) A continuación, el descriptor visual del parche se construye mediante la asigna-

ción de sus caracteŕısticas SIFT de bajo nivel a un vector de tamaño constante

definido por el usuario. Este vector, considerado el descriptor de alto nivel del

parche, es obtenido mediante el algoritmo bolsa de caracteŕısticas (BoF por sus

siglas en Inglés) [44], denominado descriptor BoF a partir de ahora. Este des-

criptor es la información utilizada en las fases de entrenamiento y clasificación.

En el siguiente apartado se presentan algunas ideas del algoritmo SIFT y BoF, junto

con algunas decisiones de implementación particulares para este trabajo.

Caracteŕısticas Invariantes en Escala Transformada (SIFT)

SIFT es uno de las algoritmos más populares para la extracción de caracteŕısticas

visuales y cómputo de descriptores en imágenes. En ĺıneas generales, el algoritmo toma

una imagen y la transforma en un conjunto de vectores de caracteŕısticas locales que

son invariantes a escala, rotación o traslación de la imagen. La explicación detallada

del algoritmo queda fuera del alcance de este caṕıtulo, pero se puede consultar el

trabajo original de Lowe (2004) [98] para conocer todos los detalles. A continuación

se presenta la intuición del algoritmo SIFT resumida en cuatro pasos:

(i) Detección de extremos en espacio de escalas. Los objetos del mundo real sólo

tienen sentido en una cierta escala que depende del tamaño del objeto y del

punto de vista del observador. Esta propiedad multi-escala de los objetos es

muy común en la naturaleza, y es posible aproximar este concepto en imágenes

digitales a partir de funciones especiales, conocidas como funciones en espacios

de escalas. SIFT propone una función que toma una imagen original y produce

una sucesión de imágenes con diferentes niveles de borrosidad. Primero obtiene

imágenes de menor resolución que la original mediante cambios en escala de la

imagen, y a continuación convoluciona cada ṕıxel de cada imagen con una gaus-

siana centrada en ese ṕıxel. Para identificar los potenciales puntos de interés, i.e.

lugares que son identificables a diferentes escalas del mismo objeto, se aplica una

Diferencia de Gaussianas (DG) entre dos imágenes sucesivas de la misma escala

para obtener una imagen DG. Los puntos de interés potenciales son tomados

como los máximos y mı́nimos locales de la imagen DG que se producen en las

diferentes escalas. Para detectar estos máximos y mı́nimos locales, cada ṕıxel se

compara con sus 8 vecinos en la imagen DG, y sus 9 vecinos de la imagen DG

anterior y posterior de la misma escala.

(ii) Localización de punto de interés. El paso anterior produce una gran cantidad de

potenciales puntos de interés, donde algunos se encuentran a lo largo de un borde
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o no tienen suficiente contraste. Este tipo de puntos de interés resultan inestables

y no son útiles como caracteŕısticas, por lo que es necesario un refinamiento para

obtener resultados más precisos. Para tomar la decisión de descartar o mantener

un punto de interés, el algoritmo calcula la curvatura de la imagen DG en dos

direcciones sobre ese punto. Se considera que existe un borde si la curvatura en

una dirección es grande (perpendicular al borde) y la otro pequeña (a lo largo

del borde), y por lo tanto se rechaza ese punto. Si ambas curvaturas son lo

suficientemente grandes, por encima de un umbral, se considera que existe una

esquina y el punto se mantiene. Si ambas curvaturas son pequeñas, el punto se

encuentra sobre una región plana y se mantiene. Para descartar puntos de bajo

contraste simplemente se comprueba que su intensidad se encuentre por encima

de cierto umbral.

(iii) Asignación de orientaciones. Hasta aqúı se han calculado un conjunto de puntos

de interés estables, invariantes a la escala. Ahora es necesario asignarle a estos

puntos una orientación consistente basada en las caracteŕısticas locales de la

imagen. Este paso es clave para lograr invarianza a la rotación de la imagen. Para

esto se toma un vecindario alrededor de cada punto dependiendo de la escala

en la que se detectó (a mayor escala más grande es la región) y se calculan las

magnitudes y direcciones de los gradientes en cada ṕıxel. Se crea un histograma

de orientaciones con 36 bins que abarcan los 360 grados. El bin más prominente

del histograma se toma como gradiente del punto. Para cualquier otro bin que

supere el 80 % del bin más prominente, se crea un nuevo punto de interés y

se le asigna ese gradiente, i.e. se pueden crear puntos de interés con la misma

ubicación y escala, pero con diferentes direcciones.

(iv) Descriptor del punto de interés. En este paso, ya existe un conjunto de puntos de

interés invariantes a escala con una orientación asignada. El último paso consiste

en crear un descriptor para cada punto que sea invariante a rotaciones de la

imagen. Para esto se toma un vecindario de 16× 16 ṕıxeles alrededor del punto

de interés. A su vez, este vecindario se divide en 16 regiones de 4×4 ṕıxeles. Para

cada región, se calculan las magnitudes y direcciones de los gradientes en cada

ṕıxel. Se calcula un histograma de direcciones de 8 bines y se asigna a cada región

la dirección correspondiente al bin más alto. Para que este descriptor tenga la

propiedad de ser invariante a rotación, se resta las direcciones del gradiente de

cada región a la dirección del gradiente del punto de interés, de manera que

ahora cada gradiente de región es relativo al gradiente del punto. Al finalizar

este proceso se obtiene un vector de caracteŕısticas SIFT de 16∗8 = 128 valores
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que forma el descriptor del punto de interés, invariante a escala, rotaciones y

traslaciones.

Una vez que se han calculado los vectores de caracteŕısticas SIFT para diferentes

imágenes, se cuenta con un número variable de vectores por imagen, con el núme-

ro de vectores en función de las caracteŕısticas visuales particulares de cada imagen.

Sin embargo, un algoritmo de clasificación requiere información de entrada de ta-

maño constante, i.e. un descriptor de imagen que consiste en un conjunto de variables

asignadas con el mismo tamaño para todas las imágenes del corpus. Para obtener un

descriptor de tamaño homogéneo dado un número variable de vectores SIFT, se utiliza

el algoritmo de BoF, el cual se describe en la siguiente sección.

Bolsa de Caracteŕısticas (BoF)

BoF es un descriptor visual muy popular utilizado en clasificación de imágenes.

Básicamente produce una representación compacta y de tamaño constante de una

imagen a partir de una colección de caracteŕısticas locales de bajo nivel[44]. El cómputo

de estas caracteŕısticas es independiente de BoF, pudiendo ser computadas a partir de

cualquier algoritmo de extracción de caracteŕısticas locales disponible en la literatura,

siendo SIFT uno de los más populares. BoF está inspirado en un concepto llamado

bolsa de palabras originalmente empleado para la clasificación de documentos. Una

bolsa de palabras es un vector que mantiene un contador de ocurrencias para cada

palabra o término interesante en el documento, i.e. un histograma sobre el vocabulario

empleado. Siguiendo este principio, la idea es tratar de entender las imágenes como una

colección de palabras visuales sobre puntos de interés, como lo son las caracteŕısticas

de bajo nivel SIFT. Como se explicó en el apartado anterior, los puntos de interés

son pequeñas regiones en la imagen que pueden tener cualquier tipo de información

local interesante en un espacio de caracteŕısticas espećıficas, como ser colores, texturas,

ĺıneas, formas y mucho más. Por lo general, estos espacios de caracteŕısticas tienen alta

dimensionalidad y valores continuos, lo que implica un número enorme y variable de los

puntos de interés. Por lo tanto es necesario agrupar los puntos de interés que presentan

caracteŕısticas comunes y que pueden ser considerados como la misma palabra visual.

Al tratar cada grupo como una palabra visual que representa un patrón local espećıfico

compartido por los puntos de ese grupo, se cuenta con un vocabulario de palabras

visuales que describen diferentes tipos de patrones locales en una imagen. Si todas las

imágenes se refieren al mismo vocabulario (es decir, conjunto de palabras visuales),

entonces todas las imágenes pueden hablar el mismo idioma (o lenguaje visual). Luego,

una vez que todos sus puntos fueron asignados a palabras visuales de un vocabulario,
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una imagen puede ser representada como una bolsa de caracteŕısticas visuales [168].

Con la agrupación de puntos de interés en palabras visuales ahora es posible describir

imágenes mediante un histograma de puntos sobre el vocabulario, matemáticamente

modelado como un vector sobre las palabras visuales que, para una imagen dada,

mantiene un contador de ocurrencias de cada palabra [144]. BoF implica dos pasos

principales:

(i) El primer paso es un proceso fuera de ĺınea que consiste en construir un voca-

bulario de caracteŕısticas visuales a partir de un conjunto de entrenamiento de

parches (más adelante en esta sección se explica cómo se creó este conjunto).

Para lograr una representación compacta, el vocabulario se genera por la agrupa-

ción de vectores en el espacio de caracteŕısticas visuales a través de un algoritmo

de agrupamiento, como ser k-means. Con SIFT, BoF realiza el agrupamiento de

acuerdo al vector 128-dimensional SIFT para cada punto de interés calculado

para las imágenes del conjunto de entrenamiento. Luego, cada grupo se trata

como una palabra visual única en ese vocabulario visual. El tamaño del voca-

bulario, siendo el número de grupos definido en el algoritmo de agrupamiento,

es una decisión de diseño que se establece externamente por el usuario.

(ii) El segundo paso de BoF comprende el cálculo de un histograma para una imagen

según el vocabulario obtenido en el paso anterior. Dado un conjunto de vectores

SIFT de una imagen, se calcula el número de vectores que se encuentran dentro

de cada grupo, considerando que un vector pertenece al grupo cuyo centro de

masa es el más cercano. Entonces, cada clase (o barra) del histograma reporta

la cantidad de vectores en cada grupo. De esta manera el histograma provee una

representación compacta y de tamaño constante de una imagen.

Más adelante, en la sección 4.3.3, se presentan los rasgos visuales más importantes

caracterizados por los descriptores BoF para el corpus de imágenes de este trabajo. Si

bien este enfoque es simple y no tiene en cuenta la información geométrica del objeto

de interés, se ha demostrado que tiene un excelente rendimiento para diversas tareas

de clasificación visual [76]. Para conocer el algoritmo en profundidad, puede consultar

el documento de Csurka et al. (2004) [44] y el Caṕıtulo 14.4 de Szeliski (2010) [144].

En este trabajo se ha utilizado la implementación del algoritmo SIFT provista en el

módulo Non-Free de la libreŕıa OpenCV 5. Todos los parámetros del algoritmo se han

dejado en sus valores por defecto. Si el lector se encuentra interesado en conocer estos

valores puede consultar la documentación de la libreŕıa6 [79]. Para el caso del algoritmo

5http://opencv.org
6http://docs.opencv.org/3.1.0/d5/d3c/classcv_1_1xfeatures2d_1_1SIFT.html
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BoF, también se usó la implementación provista en OpenCV. Para la creación del

vocabulario se utilizó k-means como algoritmo de agrupamiento [18], mientras que la

inicialización de centros se realiza según el algoritmo de Arthur y Vassilvitskii (2007)

[8]. Existen diferentes parámetros involucrados en este proceso. El número máximo

de iteraciones para k-means fue establecido en 100. El criterio de terminación por

exactitud deseada fue fijado en 1× 10−3. Tan pronto como cada uno de los centros de

grupo se mueve menos que este valor en alguna iteración, k-means se detiene. Durante

el cómputo de los histogramas se utiliza el algoritmo de Muja y Lowe (2009) [110] para

determinar de manera eficiente el centro más cercano para un punto de interés dado.

Todos los parámetros de este algoritmo se han dejado en sus valores por defecto. Si

el lector se encuentra interesado en conocer más detalles de la implementación puede

consultar la documentación de la libreŕıa7, aśı como también la bibliograf́ıa disponible

[79].

4.2.3. Algoritmo de clasificación

En este punto, cada parche del corpus cuenta con un descriptor BoF. La tercer

etapa del enfoque consiste en entrenar un clasificador para que aprenda el concepto de

yema y no-yema a partir de este conjunto de descriptores BoF etiquetados, llamado

conjunto de entrenamiento. Más tarde, el clasificador es usado para decidir la clase

más probable para un conjunto de descriptores de patches aún no clasificados. En este

trabajo se utiliza el algoritmo máquinas de vector soporte (MVS) [153] para aprender

el clasificador binario. Primero se presenta una breve descripción de MVS que resume

la intuición general del algoritmo, y luego se dan los detalles para el entrenamiento

del mismo.

Máquinas de vector soporte (MVS)

MVS fue explicado en los apartados 2.2.3 y 3.2.7. Como antes, para una revisión

completa del mismo puede dirigirse a [19, 66, 28, 152]. En este trabajo se ha utilizado

la implementación de MVS para clasificación binaria provista en la libreŕıa LIBSVM 8

[34]. Se utilizó una función kernel de tipo radial (RBF) para el entrenamiento del

clasificador. Los parámetros γ (propio del kernel) y C (penalización por cada punto

mal clasificado) fueron establecidos en tiempo de entrenamiento sobre un conjunto

de validación, tal como se explica en el siguiente apartado. La comprensión de los

parámetros que definen al algoritmo MVS requiere de un profundo entendimiento

7http://docs.opencv.org/3.1.0/d4/d72/classcv_1_1BOWKMeansTrainer.html
8https://www.csie.ntu.edu.tw/~cjlin/libsvm/
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teórico sobre el algoritmo y el problema, por lo que se invita al lector a seguir la

referencias de Vapnik (2013) [152] o Bishop (2006) [18] si está interesado en conocer

mayores detalles.

Entrenamiento del clasificador

Para el entrenamiento del clasificador MVS se utiliza un corpus compuesto por des-

criptores BoF de parches etiquetados (c.f. 4.2.1), con un total de 367 parches yema

y más de 25 000 parches no-yema. Es importante notar que este conjunto de entre-

namiento se encuentra altamente desbalanceado respecto a la cantidad de elementos

de cada clase, con una relación de desequilibrio de 1 a 68 de la clase yema frente a

la clase no-yema. Un conjunto desbalanceado es un problema para MVS durante su

entrenamiento, ya que afecta negativamente su capacidad de generalización cuando

los ejemplos negativos superan fuertemente en número a los ejemplos positivos [2].

Un enfoque muy simple utilizado frecuentemente para resolver el desbalance de clases

consiste en preprocesar los datos haciendo sub-muestreo de la clase mayoritaria, sobre-

muestreo de la clase minoritaria, o una combinación de ambos, con el fin de crear un

conjunto de datos balanceado. El sobre-muestreo implica aumentar el número de ca-

sos de una clase copiando elementos de forma aleatoria, mientras que el sub-muestreo

consiste en disminuir el número de casos de una clase mediante la eliminación aleatoria

de elementos (más detalles se pueden encontrar en el trabajo de Akbani et al. (2004)

[2]). En este trabajo el balanceo del conjunto de entrenamiento se realizó mediante

sobre-muestreo de la clase yema y sub-muestreo de la clase no-yema, por medio del

siguiente procedimiento: (i) se definió una tasa de balanceo R = {1, 2, 4, 8, 16}; (ii) se

definió el valor parchesyema = 367, i.e. la cantidad de elemento de clase yema en el

conjunto de entrenamiento original; (iii) se realizó sub-muestreo de la clase no-yema

de tamaño R∗parchesyema; y (iv) se realizó sobremuestreo de tamaño R∗parchesyema

de la clase yema. De esta manera el conjunto de entrenamiento se mantuvo balanceado

pero se aumentó su tamaño en un factor R. El valor de R = 1 se corresponde al caso

especial donde sólo se realiza submuestreo de la clase no-yema. Una vez balanceado el

conjunto de entrenamiento, se procedió a entrenar el clasificador MVS, el cual requie-

re establecer el valor de los parámetros C y γ. Los mismos se eligieron mediante una

afinación de parámetros por validación cruzada de 5 iteraciones en tiempo de entrena-

miento [18], para los rangos de valores γ = {2−14, 2−13, ..., 2−7} y C = {25, 26, ..., 214}.
Estos rangos fueron preseleccionados por experimentación preliminar que no se detalla

aqúı. Finalmente, se tomó la mejor combinación de valores de C y γ como aquella que

minimiza el error de validación promedio sobre las 5 iteraciones, donde el error de

validación se definió como 1 menos medida-F de la clase yema, siendo la medida-F

96



una medida de evaluación t́ıpica en problemas de clasificación [123].

4.3. Resultados experimentales

En esta sección se presentan los detalles de la experimentación realizada y las me-

didas de rendimiento empleadas para evaluar la calidad del algoritmo propuesto. Esta

calidad es evaluada mediante la medición del error de generalización en un conjunto

de parches etiquetados retenidos que no se utilizan durante el entrenamiento, deno-

minado en adelante conjunto de prueba. Este conjunto consta de 133 parches yema

y 133 parches no-yema, que corresponden a elementos del corpus original etiqueta-

do que no se utilizan para el entrenamiento, es decir, que son conjuntos disjuntos,

cuya unión produce el corpus original de parches etiquetados. Para calcular el error

de generalización, se clasifica cada descriptor y su salida se compara con su valor

de etiqueta. Cualquier discrepancia se cuenta como un error de generalización en las

medidas de rendimiento utilizadas t́ıpicamente en problemas de clasificación binaria

[123], que ya fueron introducidas en la sección 3.2.4: exactitud (ecuación 3.1), precisión

(ecuación 3.2), sensibilidad (ecuación 3.3) y medida-F (ecuación 3.4). Intuitivamente,

en este caṕıtulo, exactitud se utiliza para evaluar la eficacia general del algoritmo y

corresponde a la proporción de parches yemas y no-yemas que han sido clasificados

correctamente; sensibilidad representa la proporción de parches yema clasificados co-

rrectamente; precisión especifica la proporción de parches clasificados como yema y

que son realmente yema; y la medida-F es la media armónica de precisión y sensibili-

dad (para una explicación más detallada remitirse a la sección 3.2.4).

Como se explica en la sección 4.2.2, BoF requiere que el usuario especifique el ta-

maño del vocabulario visual, denotado por S. En el primer experimento, se muestran

los resultados de rendimiento del clasificador para diferentes tamaños de vocabula-

rio, con S = {12, 25, 50, 100, 200, 350, 600}, sobre un promedio de diez conjuntos de

entrenamiento diferentes equilibrados con R = 1. El proceso de sub-muestreo para

equilibrar el conjunto de entrenamiento descarta un gran número de elementos no-

yema (e.g. 67 de 68 cuando R = 1). Esto podŕıa influir fuertemente en la calidad

del clasificador aprendido, beneficiándose o perjudicándolo por la elección fortuita de

elementos más o menos representativos. Para mitigar el impacto del sub-muestreo, se

entrena una serie de clasificadores para conjuntos de entrenamiento del mismo tamaño

(i.e. igual R), cada uno con exactamente los mismos elementos de la clase yema, pero

con diferentes muestras de la clase no-yema seleccionadas al azar.

Los resultados para las cuatro medidas de rendimiento se presentan en la figura

4.3 y en la tabla 4.1, que resumen la media y la desviación estándar de las medidas
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Figura 4.3: Media y desviación estándar para exactitud, precisión, sensibilidad y
medida-F con tamaños de vocabulario S = {12, 25, 50, 100, 200, 350, 600}. Las barras
verticales representan los valores de desviación estándar. Estos valores son obtenidos
sobre 10 clasificadores entrenados para diferentes conjuntos de entrenamiento balan-
ceados con R = 1.

S Exactitud Precisión Sensibilidad Medida-F
12 0,883 (0 ,007 ) 0,84 (0 ,013 ) 0,947 (0 ,014 ) 0,89 (0 ,006 )
25 0,908 (0 ,011 ) 0,867 (0 ,013 ) 0,965 (0 ,011 ) 0,913 (0 ,011 )
50 0,909 (0 ,01 ) 0,877 (0 ,016 ) 0,951 (0 ,014 ) 0,912 (0 ,009 )
100 0,908 (0 ,011 ) 0,875 (0 ,019 ) 0,953 (0 ,016 ) 0,912 (0 ,01 )
200 0,906 (0 ,013 ) 0,888 (0 ,02 ) 0,93 (0 ,019 ) 0,909 (0 ,013 )
350 0,904 (0 ,014 ) 0,884 (0 ,018 ) 0,93 (0 ,014 ) 0,907 (0 ,013 )
600 0,9 (0 ,017 ) 0,886 (0 ,025 ) 0,92 (0 ,023 ) 0,902 (0 ,016 )

Tabla 4.1: Media y desviación estándar (en paréntesis y cursiva) para exac-
titud, precisión, sensibilidad y medida-F con tamaños de vocabulario S =
{12, 25, 50, 100, 200, 350, 600}. Los números en negrita corresponden al valor de me-
dia más alto para cada medida. Estos valores son obtenidos sobre 10 clasificadores
entrenados para diferentes conjuntos de entrenamiento balanceados con R = 1.

de rendimiento obtenidas para los 10 clasificadores entrenados para cada S, sobre el

mismo conjunto de prueba. En la figura, la desviación estándar está representada por

las barras verticales, mientras que en la tabla se ha resaltado en cursiva y paréntesis.

Para el vocabulario con S = 25, el enfoque propuesto logra una media y desviación
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estándar para exactitud de 0,908 y (0.011), con una medida-F de 0,913 y (0.011),

sensibilidad de 0,965 y (0.011) y precisión de 0,867 y (0.013). El análisis de todos los

tamaños de vocabulario, demuestra que S = 25 consigue la segunda peor precisión

mientras que logra los mejores valores de sensibilidad y medida-F. El caso S = 12

registró los peores valores de exactitud, precisión y medida-F. Para los casos S =

{200, 350, 600}, alcanzan resultados similares entre śı, pero en comparación con S =

25, solamente para precisión logran resultados ligeramente superiores. Por último,

para los casos S = {50, 100}, sus resultados difieren ligeramente en comparación

con S = 25: mientras que los primeros obtienen resultados de precisión superior en

aproximadamente 0,01, su sensibilidad está por debajo en aproximadamente 0,012.

Sin embargo, en términos de significación estad́ıstica, no hay pruebas suficientes para

asegurar que un tamaño del vocabulario es mejor que otro, ya que la media±desviación

estándar de la medida-F para diferentes valores de S se superponen, como puede verse

en la figura 4.3.

Los resultados presentados anteriormente se calculan sobre la base de diferentes

conjuntos de entrenamiento balanceados con R = 1. Sin embargo, también se evaluó

el rendimiento del clasificador para conjuntos de entrenamiento equilibrados con R =

{2, 4, 8, 16}. Para esto, se realizaron 10 repeticiones completas de entrenamiento y

prueba para cada combinación de valores de S y R, siempre sobre el mismo conjunto

de prueba, reportando la media y desviación estándar de medida-F. Estos resultados se

muestran en la figura 4.4, donde las barras representan el valor medio y los segmentos

verticales muestran la desviación estándar. Por cada S la figura muestra un grupo de

barras que corresponde a cada R a fin de facilitar la comparación de los resultados.

Como muestra la figura, para todos los valores de R siempre que S 6= 12 y S 6=
600 no existen diferencias importantes de medida-F. Gráficamente se puede verificar

que todos los segmentos de media±desviación estándar presentan un cierto grado de

solapamiento. Esto demuestra que R > 1 no es útil para mejorar el rendimiento del

clasificador, a pesar de que el sub-muestreo reduce de manera drástica la cantidad de

elementos de clase no-yema, con 67 de 68 elementos desechados.

4.3.1. Evaluación de clasificador sobre los parches no-yema

En este apartado se presenta un análisis más minucioso sobre los parches de clase

no-yema, ya que estos pueden ser catalogados en diferentes sub-categoŕıas fácilmente

distinguibles en la escena. Además, estas sub-categoŕıas pueden presentar diferentes

niveles de dificultad durante la clasificación para ser distinguidos de los parches yema.

Por lo tanto, se ha diseñado un experimento para evaluar el desempeño del clasificador

contra estas sub-categoŕıas. Para esto, se agruparon manualmente los parches no-yema
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Figura 4.4: F-measure para diferentes conjuntos de entrenamiento obtenidos con
R = {1, 2, 4, 8, 16} y tamaño de vocabulario S = {12, 25, 50, 100, 200, 350, 600}. Los
valores mostrados corresponden a la media y desviación estándar alcanzados por 10
clasificadores entrenados con diferentes conjuntos de entrenamiento para cada combi-
nación de S y R.

en las siguientes 10 subcategoŕıas según su contenido (con ejemplos que se muestran

en la figura 4.5): (a) fuera de foco: parches totalmente borrosos; (b) borde de rama:

muestran claramente el borde de una rama; (c) interno rama: contienen solo ṕıxeles

de rama; (d) alambre: contienen una parte de un alambre metálico, t́ıpico en viñedos;

(e) zarcillo: muestran zarcillos; (f) tronco con corteza: muestran parcial o totalmente

el tronco principal de la planta, normalmente cubierto con la corteza; (g) hoja seca:

muestra parcial o totalmente hojas secas, t́ıpico durante la temporada de invierno; (h)

racimo seco: muestra total o parcialmente racimos de uvas secos todav́ıa colgando en

la planta; (i) cercańıa de la yema: parches de las zonas cercanas a la yema, presentando

diferentes irregularidades de textura y otras sub-categoŕıas o combinaciones de ellas;

y (j) nudo: muestra un t́ıpico nudo de madera (i.e. área ligeramente ensanchada en el

brote, donde se unen las hojas) o parte de él.

Para evaluar la calidad del clasificador para este nuevo conjunto de pruebas, se ha

utilizado los 10 clasificadores entrenados durante los experimentos previos para todos

los valores de S con R = 1, cuyo corpus de entrenamiento contiene estas diez sub-

categoŕıas con su representatividad natural en ambientes naturales. Para cuantificar
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Figura 4.5: Ejemplos de subcategoŕıas de los parches no-yema extráıdos del corpus
de prueba: (a) fuera de foco; (b) borde de rama; (c) interno rama; (d) alambre; (e)
zarcillo; (f) tronco con corteza; (g) hoja seca; (h) racimo seco; (i) cercańıa de la yema;
y (j) nudo.

Subcategoŕıa 12 25 50 100 200 350 600
Fuera de foco 0,999 1 0,999 1 1 1 0,917
Borde de rama 0,96 0,973 0,981 0,977 0,972 0,982 0,967
Interno rama 0,945 0,935 0,948 0,956 0,963 0,965 0,953
Alambre 0,917 0,945 0,935 0,935 0,965 0,961 0,941
Zarcillo 0,954 0,967 0,964 0,957 0,961 0,96 0,954
Tronco con corteza 0,888 0,892 0,91 0,904 0,895 0,908 0,887
Hoja seca 0,793 0,793 0,806 0,804 0,834 0,829 0,815
Racimo seco 0,674 0,716 0,779 0,786 0,801 0,798 0,759
Cercańıa de la yema 0,634 0,582 0,655 0,695 0,734 0,713 0,723
Nudo 0,57 0,61 0,659 0,685 0,683 0,668 0,661

Tabla 4.2: Proporción de parches no-yema clasificados correctamente (i.e. sensibilidad
de clase no-yema) sobre cada una de las diez sub-categoŕıas, para diferentes tamaños
de vocabulario. Los valores mostrados corresponden a la media obtenida sobre 10
clasificadores entrenados para diferentes conjuntos de entrenamiento balanceados con
R = 1.

los errores de cada subcategoŕıa, se reporta la proporción de parches en cada una que

fueron clasificados correctamente, i.e. el número vn/(vn+fp) (siendo los fp los clasifi-

cados erróneamente como yema), que corresponde formalmente a la sensibilidad de la

clase no-yema. La tabla 4.2 muestra estas cantidades (sensibilidad de la clase no-yema)

para las diez subcategoŕıas, y para diferentes tamaños de vocabulario, dispuestas en

orden decreciente según su valor de sensibilidad de la clase no-yema para la columna

S = 350, la que en mayormente presenta los mejores resultados. Las categoŕıas más

dif́ıciles para cualquier vocabulario fueron: nudos, con una sensibilidad de no-yema

entre 0,58 y 0,68, i.e. entre un 42 % y un 32 % de los parches de nudo se clasificaron
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incorrectamente como yemas; cercańıa de la yema, con sensibilidad de no-yema entre

0,57 y 0,73, i.e. entre un 43 % y un 27 % de los parches en las cercańıas de la yema

fueron clasificadas incorrectamente como yema; seguido de racimo seco, hoja seca y

tronco con corteza, todos con una sensibilidad de no-yema entre 0,798 y 0,909 para

S = 350 (considerado el mejor caso) y entre 0,674 y 0,888 para S = 12 (considerado

el peor caso). Todas las demás categoŕıas muestran valores de sensibilidad de no-yema

superiores a 0,95 para la mayoŕıa de los valores de S.

4.3.2. Evaluación del clasificador para parches t́ıpicamente

extráıdos de un proceso de escaneo-ventana

En los experimentos anteriores, el clasificador propuesto fue probado sobre un cor-

pus que contiene parches de yema muy especiales, poco realistas, que circunscriben

las yemas. En el siguiente experimento se evalúa el clasificador sobre un corpus de

prueba más realista, que contiene parches generados t́ıpicamente por un algoritmo

escaneo-ventana, el cual produce, con muy alta probabilidad, parches que están lejos

de circunscribir una yema. Para generar estos parches yema-realista, se implementó

un programa que toma cada parche yema en el conjunto de prueba original, y añade o

elimina porciones de ṕıxeles en las fronteras de parche. Para lograr esto, el programa

utiliza la información de la máscara y geometŕıa del parche yema original, y modifica

aleatoriamente la escala y/o el desplazamiento. Para cada parche yema en el conjunto

de prueba, el programa produce varios nuevos parches yema-realista con diferentes

configuraciones de escala y desplazamiento (véase la figura 4.6). Para cada parche

yema-realista, el número de ṕıxeles de cada clase se puede obtener usando la máscara

del parche yema original. Utilizando la información de la cantidad de ṕıxeles yema que

se mantuvieron, y de los ṕıxeles no-yema añadidos o descartados, se pueden agrupar los

nuevos parches yema-realista mediante dos cantidades: ṕıxeles-yema-conservados que

mide el porcentaje de ṕıxeles yema que se mantienen en el nuevo parche, y ṕıxeles-

yema-relativos que mide la proporción de ṕıxeles yema en todo el parche. Dada la

forma rectangular del parche y la forma irregular de la yema, algunas combinacio-

nes de estas proporciones fueron imposibles de obtener, como por ejemplo 100 % de

ṕıxeles-yema-conservados y 100 % de ṕıxeles-yema-relativos, ya que un parche de es-

tas caracteŕısticas debeŕıa contener todos los ṕıxeles de una yema y solo esos ṕıxeles.

Además, ciertas combinaciones fueron, aunque no imposible, más dif́ıciles de obtener

que otras, y como resultado sólo unos pocos ejemplos fueron generados por el script.

A continuación se presentan los resultados del error de generalización alcanzado por

el clasificador para este corpus de parche más complejo y realista. El espacio definido
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Figura 4.6: Izquierda: un parche con la yema circunscrita. Derecha: cuatro parches
yema-realista obtenidos a partir del parche de la izquierda. La primera de ellas tie-
ne claramente 100 % de ṕıxeles-yema-conservados, pero un valor pequeño de ṕıxeles-
yema-relativos. La segunda presenta un valor inferior para ṕıxeles-yema-conservados
ya que algunos no se muestran, y un valor mayor para ṕıxeles-yema-relativos, ya que
se acerca a la yema. La tercera va en la misma dirección, con un valor aún más bajo
para ṕıxeles-yema-conservados y mayor valor para ṕıxeles-yema-relativos. El último
es un caso con valor bajo para ṕıxeles-yema-conservados, pero un valor de 100 % para
ṕıxeles-yema-relativos, ya que sólo existen ṕıxeles yema en el parche.

por los atributos ṕıxeles-yema-conservados y ṕıxeles-yema-relativos fue discretizado

en una grilla regular de 10 × 10. Para cada celda de la grilla se generaron 4 parches

yema-realista de cada parche yema original, resultando en 133×4 = 532 parches yema-

realista por celda. Dado que todos los parches yema-realista se etiquetaron como yema,

sólo tiene sentido evaluar la sensibilidad de clase yema, i.e. la proporción de parches

yema que fueron clasificados correctamente como yema, en virtud de las diferentes

perturbaciones del parche. Para evaluar la calidad del clasificador sobre este nuevo

conjunto de prueba, se utilizaron los 10 clasificadores entrenados con S = 25 y R = 1

durante los experimentos anteriores. Esta elección de S se justifica por el hecho que

para los primeros experimentos con R = 1, el caso de S = 25 entregó las mejores

medidas de rendimiento. La figura 4.7 muestra estos resultados resumidos en un mapa

de calor en el espacio discretizado por la grilla 10× 10, donde cada celda de la grilla

muestra el valor medio de sensibilidad alcanzado por el clasificador para el subconjunto

de parches que caen en el rango definido por la celda. En la escala de colores, el gris

oscuro es el valor más bajo y el blanco el más alto, i.e. el mejor. Como ya se explicó,

algunas combinaciones fueron dif́ıciles o incluso imposibles de alcanzar, alcanzando

la cantidad de 532 parches yema-realista en solo 84 de las 100 celdas del mapa de

calor. Los restantes celdas, i.e. aquellas para las que no se logró generar una cantidad

suficiente de parches yema-realista, se desecharon y fueron coloreadas en negro en el

mapa de calor. Como se puede leer en la figura 4.7, las celdas en el rango (20; 80] % de

ṕıxeles-yema-relativos y (60; 100] % de ṕıxeles-yema-conservados tiene una sensibilidad

medio mayor o igual a 0,89, lo que significa que el clasificador distingue a 9 de cada

10 parches que tienen al menos un 60 % de los ṕıxeles de la yema, y estos ṕıxeles

representan entre un 20 % y un 80 % del total del ṕıxeles del parche. Por último,
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Figura 4.7: Mapa de calor para la sensibilidad de la clase yema en el espacio definido
por ṕıxeles-yema-conservados, i.e proporción de ṕıxeles de la yema original que se han
conservado, y ṕıxeles-yema-relativos, i.e. proporción de ṕıxeles yema en el parche. El
espacio está discretizado en una grilla regular de 10 × 10. Los valores de cada cel-
da corresponden a la media de la sensibilidad obtenida sobre el corpus de parches
yema-realista, para los 10 clasificadores entrenados con S = 25 y R = 1 durante
los experimentos anteriores. Cada celda del mapa se calcula sobre 532 parches, ob-
tenidos mediante cuatro variaciones para cada parche del corpus original de yemas
circunscritas.

si el análisis se limita a la dimensión del atributo ṕıxeles-yema-relativos en el rango

(20; 80] %, se observa que a medida que los valores de rango de este atributo disminuyen

(lo que implica que el tamaño del parche aumenta en relación con el tamaño de la

yema), la sensibilidad muestra una leve tendencia a aumentar, alcanzando su valor

máximo de 0,977 para los parches con ṕıxeles-yema-conservados en el rango (90; 100] %

(fila inferior) y (20; 30] % de ṕıxeles-yema-relativos.
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4.3.3. Análisis para los histogramas producidos por BoF

En este apartado se discuten las caracteŕısticas más importantes de los histogramas

generados por el algoritmo BoF, poniendo de relieve las rasgos visuales más relevantes

de los parches que pertenecen a la clase yema y no-yema. Para simplificar la com-

plejidad del análisis se presentan los resultados para el vocabulario de tamaño 12.

Por otra parte, para el análisis se han filtrado todos los parches que obtuvieron una

clasificación débil, considerando sólo aquellos parches del corpus que se clasificaron en

sus respectivas clases con una probabilidad superior a 0,85, con este umbral elegido

subjetivamente por los autores. Este filtrado resultó en 49 histogramas seleccionados

para la clase yema, y 114 para la clase no-yema. Por último, todos los histogramas de

una clase se promediaron para obtener dos histogramas promedio, uno por clase, que

se muestran en la figura 4.8. A partir de esta figura se puede llegar a dos conclusiones

principales: para la clase yema todas las palabras visuales (contenedores grises oscuros)

tienen aproximadamente la misma expresividad (i.e. su valor), con frecuencias relati-

vas que van entre 0,05 y 0,10, siendo las palabras 3, 9, 10, 11 y 12 las que muestran

los mayores valores; mientras que el histograma para la clase no-yema (contenedores

de color gris claro) muestra una mayor variabilidad entre sus palabras, con valores

que oscilan entre aproximadamente 0,03 y 0,20, con las palabras 1, 3 y 6 las de mayor

expresividad. También es evidente a partir de la figura que, para ambas clases, cada

palabra tiene algo de expresividad no despreciable en sus histogramas. Este hecho pue-

de explicarse por dos factores: (i) como se menciona en la sección 4.2.1, es inevitable

la presencia de ṕıxeles no-yema en los parches yema (principalmente en las esquinas),

contribuyendo potencialmente algunos puntos de interés no-yema en los histogramas

Figura 4.8: Promedio entre los histogramas de parches yema (gris oscuro), y no-yema
(gris claro), sobre aquellos parches clasificadas en su clase con una probabilidad mayor
a 0,85, para el caso de vocabulario con 12 palabras. Para cada palabra, los contenedores
de cada clase se muestran lado a lado para facilitar la comparación de los histogramas.
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de yema; y (ii) teniendo en cuenta las caracteŕısticas biológicas y fisiológicas de las

yemas y las otras partes de la vid (como ser brotes, nudos, hojas, racimos secos, y

más), se puede esperar que los parches yema y no-yema compartan algunos rasgos

visuales. Si bien este análisis está lejos de ser suficiente para justificar completamente

los resultados de 0,965 para sensibilidad y 0,867 de precisión obtenidos por el clasifi-

cador MVS, al menos proporciona una aproximación para justificar emṕıricamente el

desempeño del clasificador sobre algunos parches particulares (i.e. aquellos que tienen

probabilidad de clase mayor a 0,85).

Al realizar un análisis más profundo, es posible preguntarse si las caracteŕısticas

visuales de las palabras pueden explicar las diferencias entre los histogramas promedios

de cada clase, en particular, el hecho de que las palabras 2, 4, 5, 7, 8, 9, 10, 11 y 12

se expresan menos que las palabras 1, 3 y 6 en la clase no-yema. Al hacer esto, se

busca confirmar que, efectivamente, ciertos rasgos visuales se expresan más en ciertas

palabras que en otras. A continuación se presenta un análisis de la distribución espacial

de los puntos de interés (posición y tamaño) sobre cada una de las 12 palabras del

histograma, para un solo caso de una imagen de yema seleccionada del corpus de

prueba, tal como se muestra en la figura 4.9. Si bien es claro que este análisis está lejos

de ser exhaustivo, se presenta fundamentalmente como un ejemplo ilustrativo. Para

realizar el análisis se examinó la yema presentada en la imagen 4.9a, a fin de reconocer

rasgos visuales t́ıpicos de las yemas resumidos por la máscara de la figura 4.9b: (i)

el fondo se muestra en blanco, y aunque no forma parte de una yema, generalmente

se presenta alrededor de la yema sobre las esquinas del parche; (ii) la corteza de la

cáscara, t́ıpica de las yemas se muestra en gris claro, con la etiqueta A; (iii) la pelusa

de la cáscara, también t́ıpico de las yemas, se muestra en gris medio con la etiqueta B;

(iv) las nervaduras t́ıpicas de las yemas, que se muestran con ĺıneas negras continuas;

y (v) la corteza oscura mostrada en color gris oscuro con etiqueta C, t́ıpico de las

yemas, pero también t́ıpica de la corteza del tronco de la vid.

Como se muestra en el siguiente análisis, los rasgos visuales (ii), (iii) y (iv), parecen

ser más t́ıpicos de las yemas y prácticamente no se dan en las palabras visuales 1, 3 y 6,

en concordancia con la figura 4.8, donde se observa que estas palabras se expresan más

en parches de tipo no-yema. Por otro lado, los rasgos visuales (v) se dan en todas las

palabras, incluyendo las palabras 1, 3 y 6. Esto demuestra, al menos para esta imagen

de ejemplo, cómo los patrones de expresividad mostrados en el histograma promedio de

la figura 4.8 pueden ser explicados por los patrones de expresividad según los rasgos

visuales t́ıpicos de las yemas, y las que uno podŕıa esperar ver tanto en las yemas

como en otras partes de la planta de vid. Este argumento se basa en la figura 4.9c,

la cual presenta una imagen para cada una de las 12 palabras del vocabulario, donde

106



(a)

(b) (c)

Figura 4.9: Distribución espacial (posición y tamaño) de los puntos de interés para
un parche de yema seleccionado entre el conjunto de datos de prueba (a), agrupadas
en 12 imágenes (c), una por cada palabra visual en el vocabulario. Cada punto de
interés es mostrado sólo en la imagen correspondiente a su palabra más cercana. Cada
una de las 12 imágenes muestra regiones de la yema con rasgos visuales t́ıpicos de
las yemas, según fueron etiquetados en (b): (i) el fondo se muestra en blanco; (ii) la
corteza de la cáscara se muestra en gris claro con etiqueta A; (iii) la pelusa de la
cáscara se muestra en gris medio con etiqueta B; (iv) las nervaduras se muestran con
ĺıneas negras continuas; y (v) la corteza oscura se muestra en color gris oscuro con
etiqueta C.

se muestra la partición de los rasgos visuales con los puntos de interés de la palabra

superpuestos en su posición espacial y su correspondiente ćırculo que representa su

tamaño.

Después de realizar una cuidadosa inspección de la figura 4.9c es posible encontrar

varios patrones visuales. Primero se analiza la región A, la cual aparece en dos partes

de la imagen, i.e. arriba izquierda y arriba derecha. Respecto a la parte superior iz-

quierda, se puede observar que las palabras 4, 6 y 8 son las únicas que muestran alguna

expresividad (i.e. puntos de interés) en la región, con algunos puntos lo suficientemente
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grandes como para destacar su diámetro, donde la palabra 6 en su mayoŕıa muestra

puntos en los bordes de la región. Todas las demás palabras muestran muy poca ex-

presividad en esta región, sin puntos en las palabras 10 y 11. En el caso de la región A

superior derecha, se expresa en gran medida en las palabras 1, 4, 6, 8, 9 y 12, donde

los puntos de las palabras 8 y 9 particularmente se dan sobre nervaduras. En general,

la región A tiene muy poca expresividad en las palabras 2, 3, 5 y 10. Por otro lado, la

región B también aparece en dos partes distintivas de la imagen: en la parte superior

izquierda y a la derecha. La parte superior izquierda se expresa sobre todo en las pa-

labras 2, 3, 6 y 9, con la mayoŕıa de los puntos de interés situados en los bordes para

las palabras 3 y 6, y prácticamente ninguna expresividad en las palabras 1, 7, 10, 11 y

12. Para el caso de las nervaduras (ĺıneas negras continuas), el caso más caracteŕıstico

es el de las palabras 8 y 9. Estas palabras presentan puntos de interés principalmente

sobre nervaduras, tanto en la región B de la derecha, las dos regiones de A, como

también en algunas nervaduras de la región C. Además, la nervadura que se muestra

casi en ángulo recto sobre la parte baja de la región C, se expresa claramente en la

palabra 12, y un poco menos en las palabras 2 y 3. Por último, se puede observar que

las nervaduras, un rasgo visual considerado t́ıpico de la yema, se expresan muy poco

en las palabras 1, 3 y 6, en concordancia con el histograma promedio que muestra

más expresividad en estas palabras para los parches no-yema. Por último, se realiza

el análisis para el rasgo visual de corteza oscura, etiquetada como C. Se distingue la

parte media y media alta con la parte baja. En la parte media y media alta se puede

ver que las palabras 1 y 3 muestran un gran punto de interés sobre una rugosidad que

aparece en la corteza, que normalmente se observa también en las cortezas de troncos

y nudos. También se puede ver que la palabra 6 no muestra prácticamente ninguna

expresividad para este rasgo visual. Sobre la parte inferior de la región C se puede ver

que la expresividad es mayor en las palabras 2, 3, 5, 7 y 12 y más baja en las palabras

8, 10 y 11, y prácticamente inexistente en todos los demás, incluyendo palabras 1 y

6. A partir de este análisis se puede concluir para las palabras 1, 3 y 6 son t́ıpicas de

los parches no-yema, que la palabra 3 expresa en su mayoŕıa caracteŕısticas visuales

de la corteza, que aparece también en los nudos y yemas, y la palabra 6 expresa en

su mayoŕıa fronteras. Además, se puede observar que los rasgos t́ıpicos de las yemas

como pelusa, cáscara y nervaduras se expresan muy poco en las palabras 1, 3 y 6.

A fin de proporcionar un informe más detallado de estos resultados, se ha compar-

tido la distribución espacial de los puntos de interés sobre cada palabra para todos los

parches del corpus de imágenes de prueba (incluyendo parches yema y no-yema) en la

url http://dharma.frm.utn.edu.ar/vise/bc/.
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4.4. Discusión

En esta sección se discuten los alcances y limitaciones de los resultados obtenidos

en la evaluación del algoritmo de clasificación propuesto, interpretando sus resultados

en el contexto de los algoritmos de detección escaneo-ventana, e incluyendo posibles

maneras de mejorarlo y eventuales trabajos futuros.

La especificación del tamaño del vocabulario es una decisión de diseño que se

establece durante la ejecución del algoritmo. Los resultados presentados en este trabajo

indican que tamaños de vocabulario entre 25 y 100 son adecuados para el problema de

clasificación de parches que contienen o no yemas. Para S = 25, el enfoque propuesto

logró una sensibilidad de 0,965 y una precisión de 0,867 sobre un corpus de prueba con

parches que circunscriben la yema. Puesto que estos parches de yema circunscritos son

situaciones at́ıpicas en los algoritmos escaneo-ventana, se creó un nuevo conjunto de

prueba de parches yema más realistas, que relajan la condición de circunscripción. En

este nuevo escenario, el clasificador fue robusto a parches que contienen al menos un

60 % de los ṕıxeles de la yema original (i.e. casi la mitad de la yema fue excluida en el

parche), y la proporción de ṕıxeles yema en el parche fue entre un 20 % y un 80 % (i.e.

entre el 20 % y el 80 % de los ṕıxeles en el parche fueron ṕıxeles no-yema), logrando

una sensibilidad por encima de 0,89 en todos los casos, con precisión sin cambios de

0,867. En particular, el mejor valor de sensibilidad fue 0,977 para los parches que

contienen entre un 90 % y un 100 % de ṕıxeles yemas y estos ṕıxeles representar entre

un 20 % y un 30 % del parche, i.e. parches de tres a cinco veces más grande que la

yema. Este comportamiento puede explicarse en parte por el análisis presentado en

el apartado 4.3.1, sobre la dificultad en la clasificación de las diez subcategoŕıas de

la clase no-yema. El clasificador comete los errores más grandes para los parches de

tipo nudo y cercańıa de la yema, en ambos casos parches que se encuentran en las

proximidades de la yema (ya que los nudos siempre se encuentran muy cerca de las

yemas de la vid). Al aumentar el tamaño del parche en relación con la yema, se incluye

información visual de categoŕıas no-yema en los parches yema, y el clasificador se hace

más robusto. Tal comportamiento es coherente con el hecho de que los parches yema

del conjunto de entrenamiento contienen en promedio un 25 % de ṕıxeles no-yema, y

con varios trabajo de la literatura, donde se muestra que incluir información espacial

del contexto del objeto en algoritmos de clasificación y detección puede aumentar su

robustez [51, 36, 165, 30, 67]. Sin embargo, en los algoritmos de detección escaneo-

ventana el uso de parches de tamaño superior a una yema puede provocar errores por

desplazamiento en la ubicación real de la yema.

Por otra parte, un análisis más detallado sobre las caracteŕısticas de la clase no-

yema, muestra que hay partes del entorno de la yema que presentan diferentes grados
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de dificultad para el clasificador. En particular, los parches que contienen nudos o

regiones cercanas a la yema fueron parches donde se vio afectada negativamente la

calidad clasificador. En el caso de las zonas cercanas a la yema, este comportamiento

puede ser explicado por el hecho de que los parches yema utilizados en la etapa de

entrenamiento son regiones rectangulares que contienen pequeñas porciones de ṕıxeles

no-yema (25 % en promedio). Por esto, se espera que las caracteŕısticas SIFT de bajo

nivel calculadas sobre estas regiones para un parche yema, se expresen en el descrip-

tor BoF del parche, confundiendo el clasificador. Los parches con nudos, presentan

caracteŕısticas visuales muy similares a las caracteŕısticas visuales que se producen

en la yema. Una forma de mejorar la robustez del clasificador en estas situaciones

es utilizar otros tipos de caracteŕısticas de bajo nivel, como ser la forma [167]. Sin

embargo, las yemas se desarrollan siempre junto a los nudos de la vid, por lo que los

nudos pueden aumentar la eficacia en la clasificación y detección de yemas, como se

sugiere en la discusión anterior sobre la información espacial del contexto del objeto.

Existen otras categoŕıas, como ser racimo seco, hoja seca y tronco con corteza, que

muestran resultados de calidad media, con una sensibilidad de no-yema que va des-

de 0,67 a 0,91 aproximadamente, para el todos los valores de S. A fin de evaluar el

impacto de estos errores de clasificación, se comparó la representatividad de parches

para las subcategoŕıas de no-yema con la representatividad de parches para las yemas,

en el entorno natural fotografiado. Estos valores se calcularon como la proporción de

parches de estas sub-categoŕıas con respecto al número total de parches. Se obtuvo

una representatividad de de 1, 35 % para las yemas; 0,35 % para racimos secos, 0, 4 %

para hojas secas, y 0,54 % para tronco con corteza. Se puede observar que las tres

sub-categoŕıas juntas representan 1, 29 %, comparable al de las yemas. Esto implica

que entre un 9 % y un 33 % de estos parches se clasifican incorrectamente como yema.

Todas las sub-categoŕıas restantes presentan una sensibilidad de no-yema por encima

de 0,95 para la mayoŕıa de los valores de S. Sin embargo el caso de parches fuera de

foco merece un análisis más detallado. Como se muestra en la tabla 4.2 para S = 25,

la sensibilidad de no-yema de esta categoŕıa es 1, por lo que es claro que el clasifi-

cador no tiene problemas para clasificarlos. Estos parches son imágenes borrosas de

diferentes elementos de la escena (cielo, tierra, otras plantas), y se deben al hecho

de que las imágenes son tomadas enfocando a las yemas en primer plano y con una

profundidad focal pequeña (ver figura 4.1). En términos del clasificador, la separación

entre un “fondo fuera de foco” y un “primer plano enfocado” es de alguna manera

similar al uso de un fondo de color homogéneo, tal como se propone en el trabajo de

[167] y [68], en el sentido de que el algoritmo SIFT no produce caracteŕısticas de bajo

nivel en regiones muy homogéneos o sin textura. En este caso, obtener un fondo fuera
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de enfoque no es esencial, pero es una situación que se produce en la mayoŕıa de las

imágenes capturadas, debido a la distancia de enfoque a las yemas y la profundidad de

campo: cuanto más cerca se captura la yema, menor será la profundidad de campo y

más borroso el fondo. En este trabajo, con yemas de al menos 100 ṕıxeles de diámetro,

la profundidad de campo fue suficiente para desenfocar el fondo completamente. La

principal motivación para el uso de imágenes de estas caracteŕısticas no fue difuminar

el fondo, sino obtener las yemas en una escala visible para que puedan ser reconocidas

por el algoritmo de clasificación que aqúı se presenta. En trabajos futuros, se espera

empezar a trabajar en un algoritmo de clasificación y detección multi-escala que per-

mite la búsqueda de yemas a partir de imágenes en donde la yema no es claramente

visible, i.e. cuando la yema ocupa muy pocos ṕıxeles en la imagen o incluso menos de

un pixel.

Desde el punto de vista de un algoritmo de detección escaneo-ventana, la detección

de una yema en particular es el resultado de la superposición de parches que fueron

clasificados como yema en una región de la imagen. Si la sensibilidad de clasificación

disminuye, la cantidad de parches yema mal clasificados aumenta, con el riesgo de

que ninguno de los parches que incluyen ṕıxeles de yema se encuentren, lo que resulta

en que la yema no sea detectada. Esto demuestra que la sensibilidad de clasificación

es una cota inferior de la sensibilidad de detección, ya que en presencia de parches

yema mal clasificados todav́ıa hay lugar a una detección exitosa, siempre que algu-

nos parches yema vecinos se clasifiquen correctamente. Por ejemplo, la sensibilidad de

detección es al menos de 0,89 para los parches que contienen al menos 60 % de los

ṕıxeles yema originales y la proporción de estos ṕıxeles en el parche es mayor a 20 %,

como se muestra en las celdas correspondientes al mapa de calor de la figura 4.7. Esto

también muestra que la sensibilidad de detección podŕıa mejorarse aún más mediante

un algoritmo de detección escaneo-ventana que presenta flexibilidad de movimiento

dentro de las celdas del mapa de calor, variando el tamaño y el paso del desplazamien-

to de la ventana de escaneo. Al elegir valores de ṕıxeles-yema-conservados (afectado

principalmente por el desplazamiento) y valores de ṕıxeles-yema-relativos (afectado

principalmente por el tamaño), un algoritmo de detección podŕıa proponer un paso y

un tamaño de ventana que garantice que en algún momento de la exploración la ven-

tana satisfaga dos condiciones: el valor de ṕıxeles-yema-relativos esté entre un 20 % y

30 %; y el valor de ṕıxeles-yema-conservados se encuentre entre un 90 % y un 100 %.

De esta manera, se puede garantizar una cota mı́nima para la sensibilidad de detec-

ción de yemas de 0,977 (como se muestra en la celda correspondiente en el mapa de

calor). Sin embargo, en la práctica esto puede no ser de mucha utilidad, ya que valores

de ṕıxeles-yema-relativos dentro de un 20 % y 30 % produciŕıan una localización más
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bien imprecisa de la yema. Sin embargo, estos resultados pueden ser un buen punto

de partida para el algoritmo de detección, que luego podŕıa moverse a la derecha del

mapa de calor mediante la reducción del tamaño de la ventana (siempre que sea mayor

que una yema), mientras que la exploración garantiza que toda la yema cae dentro de

alguna de las ventanas. Este procedimiento, aunque bastante hipotético, muestra que

la sensibilidad de detección presenta un ĺımite inferior en el rango de 0,89 a 0,977.

Similar a la sensibilidad, una baja precisión significa que algunos parches no-yema

se clasifican como yemas, lo que resultaŕıa en la detección de yemas donde no las hay.

El clasificador presentado logra una precisión de 0,86, i.e. un 14 % de parches no-yema

en el corpus de prueba ha dado lugar a falsos positivos, es decir, fueron incorrectamente

clasificados como parches yema. En la práctica, el número de parches no-yema puede

supera en gran medida a los de clase yema, por lo que este resultado puede ser grave

dependiendo de la aplicación. Este análisis, sin embargo, ignora la evaluación de las

subcategoŕıas de la clase no-yema, que se muestran en la tabla 4.2. El complemento

de los valores de la tabla es la proporción de falsos positivos en cada sub-categoŕıa.

Dejando de lado las subcategoŕıas poco representadas (i.e. hoja seca, racimo seco, y

tronco con corteza) y aquellas cercanas a la yema (nudo y cercańıa de la yema), se

demuestra que todas las demás subcategoŕıas tienen una proporción de falsos positivos

menor a 8 % para S = 12 (el peor caso), y menor a 4 % para S = 350 (el mejor caso),

valores mucho más bajos que el 14 % original. Haciendo el mismo análisis ahora para

las subcategoŕıas poco representadas, se verifica que la proporción de falsos positivos

es de 9 % a 33 %, pero todos estos parches juntos tienen una representatividad poco

menor a la de la yema (1,29 % frente a 1,35 %, respectivamente). Finalmente, los

parches de las sub-categoŕıas nudo y cercańıa de la yema, que en principio presentan

resultados muy bajos en la proporción de falsos positivos (43 % para nudo, con S = 12),

en realidad podŕıan ayudar a un algoritmo de detección a detectar las cercańıas de

la yema, como se sugiere en la discusión anterior sobre la información espacial del

contexto del objeto. En resumen, en la detección es posible esperar una tasa de falsos

positivos de 4 % a 8 %. Una mejora adicional, aunque más bien especulativa, sugiere

que los falsos positivos en el tronco y otras subcategoŕıas que aparecen lejos de las

yemas son escasos, y se producen más bien en lugares dispersos. En cambio, en las

proximidades de una yema se esperaŕıa una gran superposición de parches verdaderos

positivos. Esto sugiere un procedimiento de agregación de parches para la detección

que descarta parches aislados clasificados como yema.

Por último, el algoritmo de clasificación de imágenes de yema es robusto cuan-

do el entrenamiento se lleva a cabo para conjuntos de entrenamiento balanceados de

acuerdo a la clase yema. Se evaluaron varios escenarios para conjuntos de entrena-
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miento balanceados por submuestreo de la clase no-yema y sobre-muestreo de la clase

yema. Los resultados reportados para diferentes frecuencias de muestreo R > 1 no

presentaron tendencias de mejora. Si la capacidad de cómputo durante la etapa de

entrenamiento es un problema, la elección de R = 1 es la más conveniente, debido a

que el cálculo de las caracteŕısticas SIFT y los descriptores BoF, y el entrenamiento

del clasificador MVS, crece proporcionalmente con el tamaño del conjunto de entre-

namiento. Por otra parte, el tiempo de CPU incurrido para clasificar un nuevo parche

fue de 200 milisegundos aproximadamente (sobre un procesador Intel Core i7-4770 de

3.40GHz). Si bien esta cantidad puede parecer elevada, en este trabajo no se tomó en

cuenta una implementación eficiente de los algoritmos, por lo que las caracteŕısticas

SIFT se calcularon para cada parche individual. En la práctica, durante la ejecución

de un algoritmo de detección escaneo-ventana, se podŕıa reducir el tiempo de clasi-

ficación precalculando las caracteŕısticas SIFT para toda la imagen, y luego extraer

las caracteŕısticas que pertenecen a cada parche, ahorrando importantes cantidades

de cómputo.

4.5. Conclusiones

En este caṕıtulo se ha presentado un algoritmo de clasificación de imágenes de

yemas de vid a partir de imágenes tomadas viñedos en su ambiente natural. Este al-

goritmo implica el uso de caracteŕısticas invariantes en escala transformada para el

cálculo de caracteŕısticas de bajo nivel, bolsa de caracteŕısticas para la construcción

de un descriptor de imagen, y máquinas de vector soporte para el entrenamiento de un

clasificador. Los requisitos del algoritmo de clasificación están especificados para ser

utilizado en imágenes producidas normalmente por algoritmos de detección escaneo-

ventana. Se justifica la importancia de la detección de la yema a través de sus posibles

aplicaciones, como ser sistemas autónomos de poda, fenotipado de plantas de vid, y

reconstrucción 3D de la estructura de la vid. Además, se argumentó que los traba-

jos del estado del arte para la detección de yemas presentan varias limitaciones: (i)

utilización de fondo artificial; (ii) iluminación controlada en interiores; (iii) necesidad

de interacción con el usuario; (iv) la detección de yemas en etapa muy avanzada de

desarrollo. En contraste, el método presentado en este trabajo resulta en una contribu-

ción al área de aplicación, ya que se espera que el enfoque de clasificación propuesto,

embebido en un algoritmo de detección escaneo-ventana, sea robusto para escenarios

más realistas, es decir, al aire libre, en condiciones de campo naturales, en invierno,

sin fondos artificiales, y con los requisitos mı́nimos de equipamiento.

El enfoque propuesto logra una sensibilidad de clasificación superior a 0,89 en
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parches que contienen al menos un 60 % de los ṕıxeles de la yema original, donde la

proporción de ṕıxeles yema en el parche es mayor a 20 %, y la yema tiene al menos 100

ṕıxeles de diámetro. En particular, el mejor valor de sensibilidad de clasificación fue de

0,977, para parches que contienen entre 90 % y un 100 % de los ṕıxeles yema, y estos

ṕıxeles representan entre 20 % y un 30 % del parche, i.e. parches de tres a cinco veces

más grande que la yema. Un algoritmo de detección escaneo-ventana podŕıa proponer

un esquema para elegir el desplazamiento y el tamaño de la ventana que garantice

que en algún momento de la exploración, la ventana satisface parches con valores de

ṕıxeles-yema-conservados de al menos 60 %, y valores ṕıxeles-yema-relativos de mayor

a 20 %. Tal esquema podŕıa comenzar con un desplazamiento y tamaño de ventana

apropiado, y luego manipular estos parámetros, siempre que la exploración garantice

que toda la yema cae dentro de alguna ventana. Este procedimiento muestra que 0,89

es una cota inferior y 0,977 es una cota superior, para la sensibilidad de un algoritmo

de detección.

En cuanto a los resultados de precisión de clasificación, el clasificador alcanzó un

valor de 0,86, i.e. 14 % de los parches no-yema en el corpus dieron lugar a falsos

positivos, erróneamente clasificados como parches yema. Otra conclusión importante

de este trabajo es que para la detección, es posible reducir la tasa de falsos positivos

entre un 4 % y un 8 %, ya que una gran parte de estos errores provienen de parches en

las proximidades de la yema (i.e. nudos y cercańıas de la yema) y parches de categoŕıas

poco representadas (i.e. hojas secas, racimos secos, y tronco con corteza), y no debeŕıa

producir errores en la detección. Finalmente, en este trabajo se destacan los aspectos

de diseño más relevantes para la implementación de un algoritmo de detección de tipo

escaneo-ventana para una aplicación real: (i) tamaño y desplazamiento de la ventana;

(ii) fallas en la detección por clasificación binaria; (iii) estimación de la posición de la

yema en la imagen; y (iv) complejidad computacional de la solución propuesta.
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Caṕıtulo 5

Hacia un Algoritmo de Búsqueda

Visual Activa para Yemas de Vid

En este caṕıtulo se presentan diversos enfoques para la codificación del conoci-

miento de sentido común en el desarrollo de un algoritmo de búsqueda visual activa

para yemas de una planta de vid, iniciando la búsqueda a partir de vistas captura-

das a una distancia tal que las yemas poseen resolución menor a 20 × 20 ṕıxeles y

finalizando cuando se alcanzan vistas a una distancia tal donde las yemas tienen re-

soluciones entre 80× 80 y 150× 150 ṕıxeles. La búsqueda avanza permitiendo realizar

acercamientos de manera telescópica hacia las zonas donde se espera que encuentren

yemas, evitando explorar el resto de escena. Concretamente, se presenta un estudio

para diferentes enfoques que permiten planificar qué zonas de la escena explorar sobre

vistas capturadas a diferentes distancias de una planta, procurando descartar lo antes

posible aquellas zonas donde no se espera que existan yemas, bajo la intuición de que

cuanto mayor sea la distancia en la que se descarta una zona sin yema, más eficiente

será la búsqueda. El objetivo principal de estos enfoques es mantener la efectividad

y la eficiencia de la búsqueda de yemas lo más elevada posible. Una efectividad de

búsqueda alta implica minimizar el número de yemas que se pierden por errores en

las zonas descartadas. Por otro lado, una eficiencia de búsqueda alta requiere no vi-

sitar inútilmente aquellas zonas que efectivamente no contienen yema. Los enfoques

son contrastados con los resultados teóricos del enfoque por fuerza bruta, i.e. explorar

todas las vistas de manera exhaustiva en la distancia más cercana al plano de las

yemas. De esta manera, este enfoque tiene la efectividad más alta posible, dado que

la búsqueda no descarta ninguna yema, pero una eficiencia de búsqueda muy baja ya

que requiere explorar exhaustivamente toda la escena de manera ineficiente.
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5.1. Introducción

Tal como se describe en el caṕıtulo 1, el objetivo general de la investigación en la que

se enmarca esta tesis consiste en el desarrollo de algoritmos de visión computacional

para la medición y detección autónoma de variables vit́ıcolas. Particularmente, en

este caṕıtulo se aborda el problema de búsqueda visual activa (BVA) de yemas de vid

a partir de imágenes tomadas en condiciones naturales de campo en temporada de

invierno, en el contexto espećıfico del problema de detección autónoma de yemas de

una planta de vid. Este problema requiere agentes autónomos inteligentes que tomen

decisiones acertadas sobre cómo explorar el complejo entorno vit́ıcola, esperando que

el equilibrio entre la efectividad de la detección de yemas y la eficiencia del proceso

de búsqueda sea adecuado para el problema. Estos agentes deben contar con: (i) la

capacidad de sensar el entorno a través de imágenes o vistas; (ii) la inteligencia para

navegar eficientemente el espacio; y (iii) la habilidad para detectar las yemas de una

planta. Es importante destacar que los sistemas de BVA se ocupan principalmente

de los primeros dos aspectos, mientras que el proceso de detección podŕıa realizarse

de manera independiente. Por ejemplo, un agente para la búsqueda de yemas podŕıa

comenzar el proceso en vistas donde las yemas no pueden detectarse directamente

debido a que ocupan muy pocos ṕıxeles en la imagen (e incluso menos de un ṕıxel).

Sin embargo, el algoritmo de BVA puede realizar suposiciones de los lugares del espacio

en donde es probable que se encuentre una yema, y a partir de alĺı conseguir vistas

más adecuadas para el proceso de detección. Con esto, no tiene sentido intentar la

detección de yemas en todas las vistas que explora el sistema de BVA.

En la práctica, seŕıa posible construir un agente autónomo para detección de ye-

mas equipando un veh́ıculo aéreo no tripulado (VANT) con una cámara RGB y los

algoritmos necesarios que aporten la autonomı́a e inteligencia requerida. Sin embargo,

construir un agente de estas caracteŕısticas es una tarea compleja que implica el desa-

rrollo de sistemas de navegación, estabilización, ubicación espacial, ahorro de enerǵıa,

manejo de colisiones y más [151]. Por lo tanto, en este trabajo los resultados se verifican

en un ambiente controlado que se abstrae de todos los inconvenientes operacionales y

técnicos que se derivan de la puesta en marcha de un VANT en campo. Los detalles

de la construcción del ambiente de prueba se posterga hasta la sección 5.2.1. Es im-

portante notar que un algoritmo de BVA no depende de todos estos sistemas para ser

evaluado, dado que su objetivo principal es mantener la efectividad y la eficiencia de

la búsqueda de yemas lo más elevada posible. Esto implica que se debe maximizar el

número de yemas encontradas a la vez que se minimiza el número de vistas capturadas

durante todo el proceso. Respecto a la eficiencia de estos algoritmos, se presenta una

breve discusión que justifica tomar la cantidad de vistas procesadas como medida de
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calidad. En la práctica, realizar el proceso de búsqueda tiene un costo determinado por

diferentes factores, entre los que se pueden nombrar: distancia total recorrida, tiempo

de cómputo requerido, tiempo de vuelo en movimiento, tiempo de vuelo estabilizado,

enerǵıa consumida, y más. Sin embargo, es razonable asumir que una menor cantidad

de vistas implica un ahorro directo para el tiempo de cómputo requerido y el tiempo

de vuelo estabilizado, ya que estos costos se pagan cada vez que se realiza la toma

de una nueva vista. Respecto a la distancia total recorrida y el tiempo de vuelo en

movimiento (consideradas proporcionales), si bien es posible que una menor cantidad

de vistas reduzca sus costos, podŕıa suceder que búsquedas con diferente número de

vistas necesiten recorrer la misma distancia (por ejemplo, una búsqueda en ĺınea recta

directa al objetivo puede realizarse en dos pasos o en diez). Por otro lado, el orden

en el que se pueden visitar exactamente las mismas vistas influye en la distancia total

recorrida. Para esto, es evidente que se requiere un componente dentro del sistema

de BVA que permita determinar el ordenamiento óptimo para estas vistas. El enfo-

que presentado aqúı no tienen en cuenta ordenamiento, por lo que no tiene sentido

reportar distancia recorrida.

Concretamente, en este caṕıtulo se presentan las bases para un algoritmo de búsque-

da visual activa (BVA) sobre los requerimientos particulares de la detección autónoma

de yemas, como aśı también diversos enfoques para construir el conocimiento de sen-

tido común requerido durante la planificación de vistas a explorar, tal como se explica

en el caṕıtulo 1. Esta búsqueda de yemas se realiza en escenas de plantas de vid cuyo

espacio no se puede acomodar en una única vista (o imagen), a menos que el agente

se aleje para que el campo de visión de la cámara pueda encuadrar toda la planta. Por

otro lado, al alejarse de la planta, las yemas empiezan a tener cada vez menos reso-

lución, perdiendo inevitablemente información visual fundamental para una detección

autónoma efectiva. Por lo tanto, para mantener la información visual propia de las

yemas es necesario acercarse y tomar por partes toda la planta con imágenes suficien-

tes a una distancia espećıfica, lo que genera una gran cantidad de vistas a procesar,

tal como se detalla más adelante en esta sección. Esta disputa entre la distancia que

afecta a la resolución de las yemas (con impacto en la efectividad de la detección) y

la cantidad de vistas a procesar (con impacto en la eficiencia de la búsqueda) se pre-

senta como un problema de fuerzas opuestas cuando se intenta una solución trivial de

detección por fuerza bruta, i.e. capturar todas las vistas a una distancia fija barriendo

exhaustivamente la escena completa. Sin embargo, el esquema de BVA propuesto per-

mite encontrar un equilibrio más adecuado entre ambos requerimientos utilizando el

conocimiento del sentido común para el problema de búsqueda de yemas. Este conoci-

miento permite elaborar conjeturas sobre si una vista a una distancia dada contiene o
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no yemas, independientemente si la información visual de la yema (i.e. su resolución)

es suficiente para la detección o no. De esta manera el algoritmo de planificación de

vistas puede tomar la decisión de descartar zonas de la escena en las subsiguientes

exploraciones del espacio. Intuitivamente, se espera que cuanto mayor sea la distancia

de la vista en la que se descarta una zona sin yema, más eficiente sea la búsqueda.

Para destacar aún más la importancia del algoritmo de BVA en el problema de

detección de yemas, a continuación se presentan de forma más detallada el funciona-

miento de un hipotético algoritmo de detección de yemas por fuerza bruta. Desde esta

perspectiva, seŕıa posible construir un agente autónomo para detección de yemas equi-

pando un VANT con una cámara y la capacidad de cómputo necesaria para ejecutar

el algoritmo de clasificación de yemas tal como se propone en el caṕıtulo 4. Dado que

el agente no posee información a priori sobre la ubicación de las yemas en la escena,

necesita realizar un barrido completo capturando todas la imágenes necesarias para

cubrir exhaustivamente el espacio que ocupa una planta. En este esquema es esperable

que se mantengan los mismos resultados de precisión y sensibilidad para detección de

yemas que se presentaron en el caṕıtulo 4. Sin embargo, este algoritmo de clasificación

de yemas tienen un requerimiento particular: las imágenes capturadas deben estar a

una distancia tal que las yemas tengan como mı́nimo una resolución de 100 × 100

ṕıxeles. Dado que las yemas tienen un diámetro promedio de 4 miĺımetros, una ima-

gen obtenida mediante una cámara con resolución de 5312 × 2988 debe ser tomada

aproximadamente a unos 12 cent́ımetros de la yema para cumplir con esta exigencia.

En contraste, una planta de vid t́ıpica con sistema de conducción de tipo espaldero, tal

como se muestra en la figura 5.1a, tiene aproximadamente 200 cent́ımetros de ancho

por 180 cent́ımetros de alto, y suele desarrollar hasta 150 yemas. Este hecho pone de

manifiesto dos problemas que emergen durante la detección autónoma de yemas: (i)

para cubrir el espacio completo que ocupa una planta a una distancia muy cercana

es necesario tomar una gran cantidad de imágenes; y (ii) existen grandes zonas de

la escena que no contienen yemas y que igualmente serán fotografiadas. Para ilustrar

estos problemas de manera sencilla, es posible asumir que la estructura de una planta

se encuentra exactamente sobre el plano determinado por los alambres de la hilera

del viñedo, asumiendo también que todas sus yemas se ubican sobre ese mismo plano.

Bajo el requisito de capturar yemas con resolución de 100× 100 ṕıxeles, una imagen

de 5312× 2988 capturada a 12 cent́ımetros del plano de las yemas lograŕıa cubrir un

área del plano aproximada de 21 × 12 cent́ımetros. Asumiendo además que no hay

superposición entre las imágenes que se capturan sobre este plano, se requeriŕıa apro-

ximadamente un total de 150 tomas para abarcar una planta completa a la distancia

de 12 cent́ımetros. El esquema presentado en la figura 5.1b ilustra los problemas (i) y
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Figura 5.1: (a) Planta de vid t́ıpica con sistema de conducción de tipo espaldero. (b)
Posición y tamaño aproximado de las yemas de la planta (puntos rojos), junto a la
grilla de imágenes (o vistas) requeridas para abarcar la totalidad de la planta. Las
zonas sombreadas de la grilla indican imágenes que no contienen yemas.

(ii) antes mencionados. En esta figura los puntos en rojo indican la ubicación y tamaño

aproximado de las yemas de la planta, junto a una grilla que ejemplifica la región del

plano que seŕıa capturada por cada una de las 150 imágenes tomadas para abarcar

la totalidad de la planta. Las zonas sombreadas de la grilla indican imágenes que

no contienen yemas. Esto implica que un enfoque de fuerza bruta sobre este escena-

rio hipotético, requiere capturar 150 imágenes donde solo 53 contienen efectivamente

yemas. Es importante notar, que este problema tiene un impacto aún peor cuando

las imágenes son capturadas con un cámara de menor resolución, lo que produciŕıa

una grilla mucho más densa, esperando que la cantidad de imágenes sin yema crezca

mucho más rápido que la cantidad de imágenes con yemas. Frente a estos problemas

es evidente que el enfoque por fuerza bruta presenta serias limitaciones que lo hacen

muy ineficiente, aunque su potencial efectividad para detectar todas las yemas de una

planta se mantiene muy elevada.

Con la intención de reducir la cantidad de vistas a procesar con el enfoque de fuerza

bruta, se podŕıa pensar en aplicar el mismo proceso de barrido exhaustivo a la escena,

pero desde una distancia más alejada de la planta. Como ya se observó anteriormente,

esta estrategia tiene un impacto negativo en la sensibilidad del algoritmo de clasifi-

cación de yemas propuesto en el caṕıtulo 4, dado que la resolución de las yemas se

reduce demasiado. Espećıficamente, el algoritmo de clasificación de yemas del caṕıtulo

4 se ve afectado de la siguiente forma: mayor distancia y menor resolución tienen un
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Figura 5.2: Izquierda: puntos claves detectados en parches obtenidos a partir de imáge-
nes capturadas a diferentes distancias de una misma yema. Derecha: puntos claves
detectados en parches obtenidos a partir de un cambio en la resolución de la imagen
original. Para ambos casos, la imagen de mayor resolución es la misma. En el caso de
la derecha, la imagen original fue escalada a las mismas resoluciones de las imágenes
tomadas en diferentes distancias: 171× 171, 98× 98, 49× 49 y 28× 28.

impacto equivalente sobre el algoritmo SIFT durante el cómputo de puntos de interés

y descriptores de una yema (c.f. 4.2.2), al resultar en la misma tendencia de pérdida

potencial de ciertos puntos de interés para parches de yema, afectando finalmente el

rendimiento del clasificador en el esquema SIFT-BoF-SVM. Este comportamiento se

ilustra en la figura 5.2. En la figura de la izquierda se presenta un parche de yema

capturado a una distancia tal que su resolución es de 483×483, acompañada de cuatro

parches más de la misma yema, pero capturados a distancias tal que sus resoluciones

se redujeron a 171× 171, 98× 98, 49× 49 y 28× 28. En la figura de la derecha, se pre-

senta el mismo parche capturado a la distancia más cercana, acompañado por cuatro

parches obtenidos al escalar el parche original a las resoluciones de las imágenes toma-

das a diferentes distancias. El proceso de escalado se realizó a través de la reducción

directa de la resolución, sin ningún proceso de interpolación entre sus ṕıxeles. Como

se puede observar en la figura, la cantidad de puntos de interés detectados en ambos

casos disminuye a mayor distancia y menor resolución. Además, es notorio como los

puntos de interés se mantienen aproximadamente en las mismas zonas de la yema fo-

tografiada. De esta manera se verifica emṕıricamente que distancia y resolución tienen

un impacto equivalente sobre el algoritmo SIFT, eliminar sistemáticamente informa-

ción visual relevante de las yemas a medida que se aleja en distancia o se reduce su

resolución.

Para ilustrar el problema de pérdida de sensibilidad del clasificador de yemas a

medida que se disminuye la cantidad de información visual por alejamiento, se generó

un nuevo corpus de parches con yemas capturadas a una distancia aproximada de 12

cent́ımetros, resultando en parches de yema con resoluciones entre 80×80 y 150×150.
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Figura 5.3: Resultados de precisión y sensibilidad alcanzados por el clasificador de
yemas para diferentes distancias, según reducciones de la resolución original.

A partir de este nuevo corpus con resoluciones más homogéneas que las del caṕıtulo

4, se separó un conjunto de parches para entrenamiento y otro conjunto para prueba,

ambos conjuntos balanceados en la cantidad de elementos de cada clase. Luego se

procedió a entrenar nuevamente el algoritmo de clasificación de yemas (en la sección

5.2.3 se dan más detalles sobre el corpus y el entrenamiento del clasificador). A partir

de alĺı se generaron diferentes conjuntos de prueba a partir del conjunto de prueba

original, reduciendo sucesivamente la resolución de todos sus parches en un 1 %, hasta

llegar a un conjunto de prueba con parches a una resolución del 5 % de su tamaño

original. El efecto esperado de este cambio de resolución es eliminar sistemáticamente

información visual relevante en los parches de yema, de manera similar a lo que ocurre

cuando una yema es fotografiada desde distancias cada vez más lejanas. En la figura

5.3 se muestran los resultados de precisión y sensibilidad para la clase yema alcanzados

por el clasificador de yemas para diferentes distancias, entendiendo que la distancia

aumenta a medida que se reduce la resolución. En la figura se observa que la sensibili-

dad del clasificador se mantiene relativamente constante aproximadamente hasta una

resolución del 50 % de la original. A partir de alĺı a medida que se reduce la resolución

la sensibilidad disminuye, con una cáıda muy pronunciada para resoluciones menores

al 30 %. Para la resolución de 5 % la sensibilidad alcanzada es de 0. Por otro lado,
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Figura 5.4: Resultados de precisión y sensibilidad alcanzados por el clasificador de
yemas para diferentes distancias y diferentes umbrales de clasificación.

la precisión siempre se mantiene por arriba de 0,8, lo cual no muestra evidencia de

que la misma se vea afectada por la eliminación sistemática de información visual de

la yema. Finalmente, en un último intento por mejorar los resultados de sensibilidad

para el clasificador de yemas a distancias muy alejadas, se presentan los resultados

de precisión y sensibilidad para diferentes umbrales de clasificación sobre el mismo

rango de distancias, esperando que el clasificador de yemas con un umbral menor al

utilizado por defecto (i.e. 0,5) compense la pérdida de sensibilidad para distancias

mayores. Estos resultados se pueden consultar en la figura 5.4. Las seis gráficas de la

figura están ordenadas de mayor a menor umbral de clasificación. Vale la pena notar

que la gráfica para umbral de 0,5 es la misma que la gráfica de la figura 5.3, pero se

incluye aqúı nuevamente a fin de facilitarle al lector el análisis comparativo de todas

ellas. Comparando las seis gráficas, si bien se observa que la curva de sensibilidad en

general comienza a elevarse cuando se baja el umbral, también es cierto que sin im-

portar el umbral empleado, la sensibilidad cae para las distancias más lejanas (salvo

para el caso de umbral 0 que clasifica todo como yema). Respecto a la precisión, se ob-

serva que a medida que baja el umbral esta se mantiene relativamente constante pero

toda la curva baja. El problema con una precisión baja, es que el algoritmo clasifica

muchos parches no-yema como yema. Dado que el conjunto de prueba se encuentra
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balanceado, la peor precisión esperada es de 0,5 que ocurre en el caso de umbral 0

cuando todo es clasificado como yema . Vemos entonces que variando el umbral de cla-

sificación no es posible obtener sensibilidad y precisión alta para distancias alejadas,

forzando a operar a cortas distancias, con la consecuente sobrecarga en el número de

vistas a tomar. Con esto, la dificultad fundamental que emerge al intentar realizar la

detección de yemas por fuerza bruta con el enfoque del caṕıtulo 4, es la gran cantidad

de imágenes que se deben capturar y procesar a una distancia cercana a las yemas.

Además, este enfoque no puede hacer nada para evitar procesar zonas de la escena que

no contienen yema, teniendo en cuenta que las yemas no se encuentran distribuidas

de manera uniforme en la escena y que ocupan un área ı́nfima de la misma.

Por lo tanto, el objetivo del algoritmo de BVA propuesto en este caṕıtulo es reducir

la cantidad de vistas requeridas por el enfoque de fuerza bruta al valor más cercano

posible de la eficiencia máxima ideal. Asumiendo que para la distancia más cercana a

la planta existe una yema por vista, la eficiencia máxima ideal corresponde a procesar

una cantidad de vistas exactamente igual a la cantidad de yemas presentes en la

escena. Sin embargo, es posible esperar que este valor sea aún menor, debido a que

en ciertas ocasiones puede existir naturalmente más de una yema por vista. Si bien

no es posible alcanzar este valor de eficiencia ideal, en este caṕıtulo se presentan

diferentes enfoques que logran distintos niveles de equilibrio entre estos extremos,

explorando la posibilidad de encontrar las yemas de una planta desde una distancia

alejada, permitiendo realizar desplazamientos y acercamientos de forma telescópica

hacia las zonas donde se espera que se encuentren las yemas, evitando explorar el

resto de la escena. De esta manera la navegación de las vistas está restringida sólo a

movimientos lineales respecto al plano que forma la hilera del viñedo, i.e. la cámara

que captura las imágenes solo posee tres grados de libertad: movimientos horizontales,

verticales y acercamientos. Es importante notar que bajo este esquema de navegación

no es posible manejar la pérdida de yemas por oclusión con otros elementos de la

escena, siendo los casos más comunes yemas en la parte opuesta de la rama y yemas

tapadas por otras ramas, entre otros.

Concretamente, en este caṕıtulo se propone un enfoque de BVA para encontrar

las yemas de una planta comenzando en vistas capturadas a una distancia lejana tal

que las yemas tienen resoluciones menores a 20 × 20 ṕıxeles y la cantidad de vistas

requeridas para cubrir la escena a esa distancia es mucho menor que la requerida en

la distancia más cercana. La planificación de vistas se realiza mediante un procesa-

miento de la imagen que permite determinar aquellas zonas de la vista actual que

requieren exploraciones más cercanas y si es posible descartar otras zonas de la escena

en exploraciones futuras. Este procesamiento se realiza a través de filtros que permi-
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ten codificar el conocimiento de sentido común del problema: las yemas se desarrollan

sobre las ramas ; las ramas pertenecen a la clase de material madera de la vid ; ramas

y madera pueden ser detectadas en vistas donde las yemas son tan pequeñas que no

seŕıa posible detectarlas por śı solas (c.f. figura 1.1). Por lo tanto, se proponen un

conjunto de filtros distintos inspirados en los resultados de los caṕıtulos 3 y 4, pero

ahora con una función espećıfica para filtrar vistas dentro del proceso de planificación,

independiente de su uso para segmentación de madera y clasificación de parches de

yema que se les dio en sus respectivos caṕıtulos. Además se incorpora otro algoritmo

para detección de ramas basado en un algoritmo de detección de ĺıneas, que resulta

muy robusto y se destaca por su sencillez. Por último, estos filtros se combinan para

mejorar los resultados que cada uno obtiene por separado.

5.2. Elementos de trabajo y metodoloǵıa

En esta sección se dan detalles de la construcción del corpus de imágenes sobre

las que se realizó la validación de los enfoques propuestos. Además se presentan las

tecnoloǵıas empleadas para construir el conocimiento de sentido común como elemento

principal del algoritmo de BVA de yemas de vid propuesto.

5.2.1. Construcción del escenario de evaluación

Como se explicó en la sección 5.1, la validez del enfoque de BVA propuesto en

este caṕıtulo se verificó en un ambiente controlado, a fin de abstraer los inconvenien-

tes operacionales y técnicos que se derivan de la puesta en marcha de un VANT en

la práctica. En este escenario controlado el objetivo es evaluar la tarea de búsqueda

de yemas de una planta de vid a través de vistas tomadas a distancias diferentes,

utilizando una estructura auxiliar en campo que permite posicionar de forma precisa

y sencilla la cámara en el espacio. Vale la pena aclarar que una planta de vid con

sistema de conducción de tipo espaldero (c.f. figura 5.1) se desarrolla a lo largo de

varios alambres a diferentes alturas, en donde su ramas (o sarmientos) se sostienen

durante toda la temporada. Una vez llegado el invierno, las ramas de la planta quedan

ubicadas aproximadamente sobre el plano de la hilera que definen sus alambres. De

esta manera, se puede esperar que todas las yemas de una planta se encuentren muy

cerca del plano de la hilera sobre el espacio que ocupa la planta. Por lo tanto, para

construir este escenario de evaluación fue necesario capturar un conjunto de imáge-

nes perpendicular al plano de la hilera, aproximadamente a unos 12 cent́ımetros de

dicho plano, sobre todo el espacio que ocupa la planta. Dados estos requerimientos,
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Figura 5.5: Estructura construida para capturar las imágenes en campo dados los
requerimientos del escenario de evaluación para el algoritmo de BVA.

el proceso para capturar las imágenes en campo resultó muy exigente para realizar-

se manualmente. En vez, fue necesario construir una estructura donde se montó un

dispositivo celular con una aplicación desarrollada para este problema en particular

de captura de imágenes. Tal como se muestra en las imágenes de la figura 5.5, esta

estructura consta de dos soportes verticales de 2 metros de altura anclados en la tierra

paralelos al plano de la hilera. Sobre estos soportes se sostiene un perfil horizontal de

3 metros de ancho, cuya altura al suelo puede ser ajustada entre 15 cent́ımetros y

2 metros. Dentro del perfil se dispone un carro deslizante que sujeta un mecanismo

de agarre para el dispositivo celular. Este mecanismo fue construido a partir de pie-

zas extráıdas del artefacto comúnmente conocido como “palo o bastón selfie”. Para

asegurar que la estructura no se mueva durante una sesión de fotograf́ıas, el extremo

de cada soporte vertical queda anclado al piso por tres cables tensores que afirman la

estructura, como aśı también un cable adicional entre ambos extremos de los soportes.

El dispositivo celular que se utilizó durante las sesiones de fotograf́ıa es un Samsung

Galaxy S6 con sistema operativo Android 6.0 Marshmallow, cuyo modelo de cámara

es SM-G920I con una resolución de 5312× 2988 ṕıxeles. La aplicación para capturar

las imágenes se desarrollo espećıficamente para esta tarea a partir de la aplicación
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Figura 5.6: Montaje a partir de las 900 imágenes capturadas en campo a través de la
estructura presentada en la figura 5.5.

de código abierto Open Camera1. Sobre las funciones básicas de este aplicación se

agregaron otras funciones requeridas para la captura de imágenes en campo, como ser

superposición horizontal y vertical de las imágenes capturadas en la posición anterior y

superior. Esta superposición se estableció (de manera sobredimensionada) en un 40 %,

a fin evitar con toda certeza excluir zonas de la escena por pequeñas variaciones en la

dirección de la cámara, ya que el mecanismo de desplazamiento introdućıa pequeñas

perturbaciones en los ángulos de dirección de la misma. Utilizando esta estructura, se

fotografiaron un total de 6,5 plantas de vid dispuestas a lo largo de unos 10,5 metros

de hilera, requiriendo un total de 900 imágenes, tomadas en una grilla con 15 posi-

ciones verticales y 60 posiciones horizontales. La figura 5.6 muestra un montaje de

las 900 imágenes capturadas. Tal como se puede observar en la figura, existen zonas

de la escena que presentan diferentes condiciones de luminosidad, situación que se

mantuvo intencionalmente para no alterar las condiciones naturales de campo. Esta

variabilidad en luminosidad se debe a que el proceso para capturar las 900 imágenes

requirió tres campañas separadas, a lo largo de d́ıas y horarios diferentes.

Concretamente, el escenario de evaluación fue construido a partir de 108 imágenes

con resoluciones de 5312×2988 ṕıxeles, distribuidas en una grilla de 9 columnas por 12

filas, de manera tal que abarcan el espacio para una única planta. Espećıficamente, la

planta utilizada es la segunda de derecha a izquierda de la figura 5.6. En la figura 5.7

se presenta el montaje de estas 108 imágenes. El resto de las 892 imágenes fue utilizada

para propósitos de entrenamiento de los algoritmos utilizados en este caṕıtulo. Dado

que el problema requiere un escenario que permita realizar acercamientos telescópicos

hacia las zonas donde se encuentran las yemas, fue necesario manipular las resoluciones

de las imágenes para producir vistas a diferentes distancias. Además, es importante

resaltar que todas las vistas deben tener exactamente la misma resolución, sin importar

su distancia a la planta, ya que en la práctica se espera que sean capturadas con una

única cámara de resolución fija. En primera instancia, cada una de las 108 imágenes

fueron escaladas a una resolución de 664×374 ṕıxeles, donde cada una es considerada

una vista para la distancia más alejada con la que trabaja el algoritmo de BVA.

1Disponible en http://opencamera.sourceforge.net/
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Figura 5.7: Montaje a partir de las 108 imágenes capturadas en campo a través de la
estructura presentada en la figura 5.5, para la segunda planta de derecha a izquierda
de la figura 5.6. Para realizar el montaje se superpusieron las imágenes un 40 % en
dirección vertical y horizontal, transparencia en zonas donde se solapan las imágenes.

Si bien esta resolución puede parecer arbitraria, su justificación se encuentra en la

necesidad de generar vistas a distancias más cercanas durante el procedimiento de

acercamiento telescópico propuesto en este escenario de evaluación: partiendo de la

vista más lejana, el acercamiento telescópico consiste en dividir la vista actual en

4 partes iguales, donde cada una de esas partes se convierte en las nuevas vistas a

explorar en el siguiente nivel de distancia. De esta manera, establecer la resolución

de las vistas a 664 × 374 ṕıxeles permite generar 4 niveles de vistas con diferentes

distancias de la siguiente manera: (i) la distancia más alejada, a partir de ahora nivel

3, corresponde a las 108 imágenes escaladas a 664 × 374 ṕıxeles, tal como se explicó

anteriormente; (ii) el siguiente acercamiento, llamado nivel 2, corresponde a 432 vistas

obtenidas de particionar cada una de las 108 imágenes en cuatro, y escalar cada imagen

a 664× 374 ṕıxeles; (iii) el nivel 1 contiene 1728 vistas producidas al dividir cada una

de las 108 imágenes en 16 partes iguales y escalarlas; y (iv) el nivel 0 corresponde a las

6912 vistas generadas al particionar cada una de las 108 imágenes en 64 partes iguales,

esta vez, sin necesidad de escalarlas, ya que al dividir el alto y el ancho de la imagen en

8 da exactamente la resolución de 664× 374 ṕıxeles. Este acercamiento telescópico se

ilustra en la figura 5.8, donde las cuatro imágenes presentadas de izquierda a derecha

corresponden respectivamente a una vista de nivel 3, cuatro vistas de nivel 2, 16 vistas

de nivel 1 y 64 vistas de nivel 0. Finalmente, la resolución de las yemas disponibles en

cada nivel se van reduciendo en un factor 2 de nivel a nivel. Por lo tanto, las vistas

de nivel 0 contienen yemas con resoluciones aproximadas entre 80 × 80 y 150 × 150
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Figura 5.8: Ejemplo de acercamiento telescópico para una imagen del escenario de
evaluación. Las cuatro imágenes presentadas de izquierda a derecha corresponden a:
una vista de nivel 3; cuatro de nivel 2; 16 de nivel 1; y 64 de nivel 0.

ṕıxeles; las vistas de nivel 1 yemas con resoluciones entre 40 × 40 y 75 × 75 ṕıxeles;

las de nivel 2 yemas entre 20× 20 y 35× 35 ṕıxeles; y las vistas de nivel 3 yemas con

resoluciones entre 10× 10 y 18× 18 ṕıxeles.

5.2.2. Creación de un nuevo corpus de parches

Además de la construcción del escenario de evaluación, también fue necesario crear

un nuevo corpus de parches con el objetivo de ser utilizado durante el entrenamiento

del clasificador de yemas del caṕıtulo 4, pero para la función espećıfica de ser utilizado

como filtro durante el proceso de planificación de vistas del algoritmo de BVA propues-

to, tal como se explica en la sección 5.2.3. Este nuevo corpus se creó a partir de las 892

imágenes que quedaron fuera del escenario de evaluación, para lo cual se procesaron

todas las imágenes y se extrajeron manualmente todos los parches de yema presentes

en la escena y los parches no-yema fueron muestreados al azar, tal como se explica en

la sección 4.2.1. En este nuevo corpus los parches de yema cuentan con resoluciones

entre 80× 80 y 150× 150. Una diferencia importante con el corpus del caṕıtulo 4, es

que los parches de yema de este corpus tienen resoluciones más homogéneas, lo que se

interpreta como mucha menos variabilidad en la cantidad de información visual dis-

ponible para las yemas. Sin embargo, la calidad de la información visual entre ambos

corpus es diferente. Por un lado, para el nuevo corpus las posiciones de la cámara

están limitadas por las posiciones permitidas según la estructura, lo que implica que

todas la imágenes son capturadas de forma perpendicular al plano de la hilera y apro-

ximadamente a 12 cent́ımetros del mismo. Para el corpus anterior las imágenes fueron

tomadas a diferentes distancias y desde puntos de vista determinados según el criterio

del operario en campo, con lo que la calidad del enfoque y definición de los parches

de yema es superior en el corpus anterior.
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Esta diferencia en la calidad de parches de yema afecta directamente al algoritmo

SIFT de la siguiente manera: yemas mal enfocadas o con poca definición producen

la pérdida de texturas que contienen información visual relevante para el proceso de

clasificación. Si bien el detector de puntos de interés del algoritmo SIFT es invariante

a escala y rotaciones, suele descartar puntos que se dan en zonas de una imagen

con texturas suaves [115, 168]. Con esto, independientemente de la distancia a la

que se capturó una imagen, si una yema no está bien enfocada y su definición es

baja, inevitablemente se van a suavizar sus texturas relevantes. Por lo tanto, se puede

establecer una relación entre la calidad de los parches de yema y la cantidad de puntos

de interés que fueron detectados, asumiendo que luego de cierta cantidad, la calidad es

suficientemente buena. Teniendo en cuenta esto, se presenta una forma de mejorar el

rendimiento del esquema de clasificación de yema a partir de un corpus con parches de

diferentes calidades: durante el entrenamiento del clasificador se filtran todos aquellos

parches de yema que contienen menos puntos de interés que cierto umbral. En este

caso, el umbral se estableció a 15 puntos de interés luego de realizar un análisis emṕırico

para determinar el valor que mejora el rendimiento del clasificador, dejando fuera

del entrenamiento sólo aquellos parches de la clase yema que no alcanzaban esta

cantidad. Vale la pena resaltar que el filtro puntos de interés sólo se aplica a parches

de la clase yema, exclusivamente durante la etapa de entrenamiento. Concretamente,

el clasificador entrenado con parches de yema filtrados por cantidad de puntos de

interés logra una exactitud de 0,857, con precisión y sensibilidad para la clase yema

de 0,878 y 0,847 respectivamente, mientras que el clasificador entrenado sin filtro

logra una exactitud de 0,795, con precisión y sensibilidad para yema de 0,772 y 0,843

respectivamente.

5.2.3. Planificación de vistas y construcción del conocimiento

de sentido común

Como se comentó anteriormente, un aspecto muy importante de los algoritmos de

detección en problemas de BVA es que codifican el conocimiento de sentido común

relevante para la tarea de encontrar el objeto buscado como parte del proceso de pla-

nificación de vistas. Para el caso de la búsqueda de yemas de vid presentado en este

caṕıtulo el conocimiento relevante consiste en que las yemas se encuentran en lugares

particulares de la vid y con una alta correlación espacial con otros elementos de la

planta (c.f. figura 1.1): la yemas se desarrollan en las ramas y las ramas pertenecen al

material madera. Esta información es importante para limitar el espacio de búsqueda

y mejorar la eficiencia de la detección y exploración en cualquier entorno natural de
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viñedo desconocido, función que cumple el planificador de vistas. Además, el cono-

cimiento de estas relaciones (madera-rama-yema), permite hacer suposiciones de las

potenciales ubicaciones en la vista actual de las instancias de una yema, información

útil cuando las yemas son tan pequeñas que no seŕıa posible detectarlas por si solas.

Respecto a la planificación de vistas, el enfoque utilizado en este caṕıtulo es bastan-

te elemental y se encuentra acoplado al escenario de evaluación descrito en la sección

5.2.1. Básicamente, el planificador evalúa la vista actual a través de los filtros que

codifican el sentido común, y luego toma la decisión hacia qué zonas de la escena se

debe realizar un acercamiento telescópico y qué partes pueden ser obviadas en suce-

sivas búsquedas, teniendo en cuenta que cada una de las vistas de un nivel abarcan

la misma escena que cuatro vistas del siguiente nivel. Con esto, el planificar divide

la vista actual en cuatro cuadrantes iguales en correspondencia directa a las cuatro

vistas del siguiente nivel. Si el filtro indica que dentro de ese cuadrante es factible

que existe una yema, entonces su vista correspondiente en el siguiente nivel es tenida

en cuenta para continuar la búsqueda. En caso contrario, si el filtro indica que no es

factible que exista una yema, descarta la vista del siguiente nivel. En la figura 5.9 se

ilustra el funcionamiento del planificador. En la fila superior, de izquierda a derecha,

primero se muestra la vista actual a procesar. En segundo lugar se presenta como una

máscara binaria la información que entregaŕıa un filtro de yemas perfecto (en este caso

corresponde a una segmentación manual de las yemas). La última imagen presenta un

esquema que resume la división de la vista en sus cuadrantes y su posterior análisis

respecto a la información del filtro. El cuadrante coloreado en gris indica que no es

factible que exista una yema en esa zona de la escena, por lo que el planificador toma

Figura 5.9: Arriba, de izquierda a derecha: vista actual a procesar; segmentación ma-
nual de las yemas; esquema para la división de la vista en sus cuadrantes y su análisis
respecto a la información del filtro. Abajo, de izquierda a derecha: vistas que sobrevi-
vieron al proceso de planificación y requieren ser exploradas en el próximo nivel.
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la decisión de descartar la vista correspondiente al cuadrante del siguiente nivel. En

la fila inferior se muestran las vistas que sobrevivieron al proceso de planificación y

requieren ser exploradas iterativamente con el mismo procedimiento en el siguiente ni-

vel. En este ejemplo se puede ver que la ganancia en procesamiento de vistas aumenta

cuando las zonas de la escena que no contienen yemas son descartadas en los niveles

más alejados.

A continuación se presentan los filtros utilizados para codificar este conocimiento

en el algoritmo de BVA. Estos filtros están inspirados en las herramientas presentadas

en los caṕıtulos 3 y 4, mientras que se incorpora un nuevo algoritmo para detección

de ramas que se utiliza en la construcción del conocimiento del sentido común.

Filtro de yema

Inspirado en la resultados presentados en la sección 5.1 sobre la precisión y sensibi-

lidad alcanzados por el clasificador de yemas del caṕıtulo 4 para diferentes distancias

y umbrales de clasificación, este filtro de yema consiste en realizar un proceso de

escaneo-ventana sobre una vista y correr el clasificador de yemas, pero esta vez con un

umbral de clasificación adecuado para que la efectividad de la búsqueda de yemas en

distancias muy alejadas no se vea perjudicada. De aqúı en adelante, se hace referencia

al umbral de clasificación como el parámetro µ. Dado que el algoritmo de clasifica-

ción de yemas ahora cumple una función de filtro de vistas dentro del escenario de

validación, fue necesario realizar el proceso de entrenamiento de un nuevo modelo de

clasificación a partir del nuevo corpus de parches presentado en la sección 5.2.2. El

entrenamiento del clasificador se realizó de la misma manera en la que se presenta en

el caṕıtulo 4. El conjunto de entrenamiento fue balanceado según el valor de R = 1,

i.e. se mantuvo la cantidad de elementos de la clase yema fijo y se realizó un submues-

treo de la clase no-yema con la misma cantidad de elementos de yema. El tamaños de

diccionario utilizado para la construcción de los escritores BoF fue S = 25. Finalmen-

te, los parámetros C y γ del algoritmo MVS fueron elegidos mediante una validación

cruzada de 5 iteraciones para los rangos de valores γ = {10−4, 10−3, ..., 103, 104} y

C = {10−4, 10−3, ..., 103, 104}. Por último el proceso de escaneo-ventana que se aplica

para extraer los parches de cada vista requiere la definición de cuatro valores: tamaño

de la ventana, i.e. alto y ancho; y desplazamiento de la ventana, tanto horizontal co-

mo vertical. En este trabajo se toman ventanas de igual alto y ancho, asumiendo que

es la mejor relación para la tarea de clasificación de yemas dadas sus caracteŕısticas

morfológicas. Para cada nivel del escenario de evaluación se define el tamaño de la

ventana en ṕıxeles según la mayor resolución esperada de una yema en ese nivel. Res-

pecto al desplazamiento horizontal y vertical de cada nivel, se establecen ambos a la
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mitad del valor del alto y ancho de la ventana respectivamente. Por lo tanto, solo es

necesario establecer el valor de un solo parámetro, referido como ω0, para definir el

proceso de escaneo-ventana en todos los niveles del escenario de evaluación. Para el

caso del nivel 0, ω0 se establece a 150 (i.e. máxima resolución esperada de una yema

para la distancia más cercana), por lo que el tamaño de la ventana es de 150 × 150

ṕıxeles, con un desplazamiento horizontal y vertical de 75 ṕıxeles. En el nivel 1 se

define ω1 = 1
2
ω0; para el nivel 2 se define ω2 = 1

4
ω0; y por último, en el nivel 3 se

define ω3 = 1
8
ω0. Para ilustrar el funcionamiento de este algoritmo, a continuación se

presenta un breve ejemplo para umbrales de clasificación diferentes.

Como se puede observar en la figura 5.4, para µ = 0,5 la sensibilidad del clasi-

ficador es alrededor de 0,85 cuando se mantiene la resolución original de las yemas,

y comienza a caer cuando los parches son escalados en un 50 % o menos. Dado este

análisis, es posible esperar que el clasificador de yemas sea efectivo para descartar

vistas en los niveles 0 y 1 del escenario de evaluación. Por otro lado, para los niveles

2 y 3, que corresponden a valores de resolución de 0,25 y 0,125 en la figura 5.4, la

efectividad de este filtro se ve perjudicada. Como antes, disminuyendo µ es posible

recuperar valores altos de sensibilidad. De esta manera podŕıa pensarse en establecer

un régimen de umbrales que depende del nivel al que pertenece la vista que se está

procesando. Sin embargo, a medida que µ disminuye, la precisión también comienza

a bajar afectando la eficiencia del filtro para descartar vistas que no contienen yemas.

Esta situación se ve reflejada en la figura 5.10, donde se muestra una vista (primer

imagen de izquierda a derecha), seguida de las máscaras binarias generadas a partir

de un proceso de escaneo-ventana y clasificación de yemas con µ = 0,5 y µ = 0,2

(segunda y tercer imagen respectivamente). Se puede observar que para la máscara de

umbral 0,5 el filtro pierde tres de las cuatro yemas que se encuentran en la escena2.

Por otro lado, para la máscara de umbral 0,2, todas las yemas son detectadas, pero se

agregan incorrectamente muchas zonas donde no existen yemas. En ambas máscaras

las yemas han sido destacadas manualmente con rectángulos de color rojo. Luego de

este análisis se hace evidente que no es posible recuperar los resultados de precisión y

sensibilidad en distancias alejadas, y reducir el valor del umbral de clasificación tam-

poco es una solución: el balance entre precisión y sensibilidad nunca se acomoda a los

requerimientos de eficiencia y efectividad de la BVA. Frente a esta situación, surge la

necesidad de conservar la efectividad del clasificador de yemas con variación de umbral

para mantener aquellas vistas que contienen yemas, a la vez que se aumenta su efi-

ciencia para descartar vistas sin yemas por otros medios. Por lo tanto, a continuación

2Notar que existen dos yemas extras sobre los nudos de ambas ramas, pero están ocluidas para la
misma rama y no se tienen en cuenta
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Figura 5.10: Proceso para el filtrado por yemas. Izquierda, la vista a procesar. Centro,
máscara binaria generada a partir del clasificador de yemas µ = 0,5. Derecha, máscara
binaria generada a para µ = 0,2. La ubicación de las yemas en las máscaras se resaltan
(manualmente) en rojo. Mientras que en el primer caso se pierden tres de las cuatro
yemas, en el segundo todas las yemas son detectadas a costa de agregar zonas donde
no existen yemas.

se propone una forma de mejorar los resultados del filtro de yemas con variación de

umbrales combinándolo con otros algoritmos que se desprenden del conocimiento de

sentido común del problema. Para esto primero se procesan las vistas con un algoritmo

para la detección de ramas y se combinan sus resultados con la clasificación de yemas,

lo que permite elevar la eficiencia de la búsqueda. Luego se mejoran aún más estos

resultados aplicando un nuevo filtro que implica segmentar todo aquello que corres-

ponde a madera y combinar sus resultados con la detección de ramas y clasificación

de yemas.

Filtro de rama-yema

Este filtro, denominado filtro de rama-yema, surge bajo la consigna de mejorar

la eficiencia de la búsqueda utilizando información del proceso de clasificación de

yemas sobre zonas de la vista donde se espera detectar ramas, tal como lo sugiere el

sentido común. Para esta tarea primero fue necesario desarrollar un algoritmo para la

detección de ramas, el cual ha demostrado ser robusto en el escenario de evaluación

propuesto. A continuación se dan los detalles del algoritmo de detección de ramas y

luego se explica cómo se combina con el filtro de yema.

Básicamente, el algoritmo de detección de ramas realiza el procesamiento de la

imagen en tres etapas: (i) se realiza una detección de bordes sobre la vista, asumiendo

que los bordes de las ramas tienen suficiente contraste del resto de la escena; (ii)

sobre la detección de bordes se realiza una detección de ĺıneas rectas, bajo el hecho

de que las ramas son rectas al menos por tramos; y (iii) a partir de cada ĺınea recta

se establece una región donde se espera que efectivamente exista una rama. Para la

detección de bordes del punto (i) se utiliza el algoritmo de Canny, propuesto por John

F. Canny en 1986 [29]. La implementación empleada es la provista por la libreŕıa
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OpenCV, dejando todos su parámetros por defecto3. Por otro lado, la detección de

ĺıneas rectas a partir de los bordes detectados se realiza con el algoritmo propuesto

por von Gioi et al. (2012) [155], cuya implementación también se encuentra disponible

en la libreŕıa OpenCV. Nuevamente, todos los parámetros de este algoritmo se dejaron

en sus valores por defecto4. Respecto al punto (iii) del algoritmo, para establecer la

región de rama es necesario definir el parámetro δ, que corresponde al ancho esperado

de una rama para la distancia de la vista que se está explorando. Si bien el parámetro δ

debe ser establecido externamente, se define sólo para la distancia más cercana y luego

se escala para cada nivel del escenario de evaluación. Concretamente, en este trabajo

el valor de δi para cada nivel i fue establecido a 1
2
ωi. Para generar una región a partir

de una ĺınea recta detectada, en primer lugar se estira la ĺınea desde sus dos extremos

en una magnitud igual a 2δ, para luego ser ensanchada hacia cada lado de la ĺınea en

una magnitud igual δ. El procedimiento de estiramiento se justifica por el hecho de

que las ramas son rectas por tramos, presentando leves curvas en las zonas donde se

desarrollan sus nudos, lo que produce una potencial discontinuidad en la detección de

ĺıneas rectas. Además, sobre los nudos de la rama se desarrollan justamente las yemas,

por lo que una manera sencilla de asegurar la detección sobre estas zonas particulares

de la rama es estirar las ĺıneas rectas detectadas. Por otro lado, dado que las ĺıneas

rectas se detectan sobre los contornos de la rama, un valor de δ igual a su ancho

asegura que el procedimiento de ensanchamiento genere una región que cubra todo

el interior de la rama, aunque también produce que la región se extienda más allá

de sus bordes. Si bien una región que supera los ĺımites de la rama puede parecer

un problema, ofrece garant́ıas para esperar que las yemas de las ramas también sean

cubiertas por la región, ya que, dependiendo de la toma de la imagen, la yema podŕıa

ubicarse sobre el contorno de la rama, justo sobre el ĺımite de sus bordes. En la figura

5.11 se muestra un ejemplo del funcionamiento del algoritmo de detección de ramas

en sus tres etapas. La primer imagen de la figura (de izquierda a derecha y de arriba a

abajo) muestra la vista a procesar, seguida de la detección de bordes, la detección de

ĺıneas y finalmente la generación de regiones a partir de ellas. En esta figura se puede

observar la ventaja de realizar la detección de ĺıneas rectas, ya que esta etapa permite

eliminar algunos bordes espurios sobre zonas que no corresponde a las ramas. Incluso

durante esta etapa se eliminan bordes que se dan sobre las yemas por no ser ĺıneas

rectas, lo que se compensa estirando las ĺıneas en sus extremos en el último paso, tal

como se ilustra en la imagen de abajo a la derecha de la figura. El resultado final del

proceso entrega una máscara binaria que puede ser utilizada para tomar la decisión si

3http://docs.opencv.org/3.1.0/da/d5c/tutorial_canny_detector.html
4http://docs.opencv.org/3.1.0/db/d73/classcv_1_1LineSegmentDetector.html

134

http://docs.opencv.org/3.1.0/da/d5c/tutorial_canny_detector.html
http://docs.opencv.org/3.1.0/db/d73/classcv_1_1LineSegmentDetector.html


Figura 5.11: Proceso para la detección de ramas. De izquierda a derecha y de arriba
a abajo: vista original; detección de bordes; detección de ĺıneas rectas; y creación de
regiones de rama.

es necesario continuar la búsqueda telescópica de yemas por alguna de las vistas del

siguiente nivel.

Finalmente, para construir el filtro de rama-yema, se aplica el siguiente procedi-

miento: para cada vista a procesar se crean dos máscaras binarias, una a partir del

algoritmo de detección de ramas y otra partir del filtro de yema del apartado ante-

rior para un valor de µ determinado, y se genera una nueva máscara que consiste en

la multiplicación ṕıxel a ṕıxel de ambas máscaras, lo que equivale a una conjunción

lógica entre ellas. En la figura 5.12 se muestra el resultado producido por este filtro

combinado para la misma vista de la figura 5.11. En la imagen derecha de la figura

se presenta la máscara binaria final producida por la multiplicación de las otras dos

Figura 5.12: Proceso para el filtrado por clasificación de yemas y detección de ramas.
Izquierda, máscara de regiones producida por el algoritmo de detección de ramas para
la vista presentada en la figura 5.11. Centro, máscara binaria generada a partir del
clasificador de yemas µ = 0,2 para la misma vista. Derecha, máscara binaria a partir
de la multiplicación de las dos máscaras anteriores.
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máscaras, i.e. la máscara para la detección de ramas (imagen izquierda) y la máscara

para la clasificación de yemas (imagen central) con µ = 0,2. En la máscara final se pue-

de observar cómo han desaparecido algunas zonas de la imagen que efectivamente no

contienen yemas, esperando que este comportamiento en general mejore la eficiencia

del filtro de yema propuesto en el apartado anterior.

Filtro de rama-madera-yema

En un intento por mejorar aún más el proceso de filtrado mediante el algoritmo

de detección de ramas combinado con el filtro de yemas, se presenta un nuevo fil-

tro, llamado filtro de rama-madera-yema, que hace uso de otro hecho que emerge del

sentido común: las ramas forman parte del tipo de material madera. Por lo tanto se

propone modificar el algoritmo de detección de ramas para eliminar ĺıneas rectas que

se dan sobre elementos de la escena que no son madera, como ser la aparición de ĺıneas

espurias en elementos del fondo o sobre los alambres de la hilera. El nuevo algoritmo,

denominado algoritmo de detección de rama-madera, consiste en agregar un paso extra

durante la etapa (iii) del mismo: antes de alargar y ensanchar una ĺınea recta para

establecer su región, se verifica que la ĺınea tenga al menos un ṕıxel de intersección

con la máscara obtenida al segmentar la madera del resto de los elementos, caso con-

trario se descarta la ĺınea como espuria y no se genera su correspondiente región. Para

obtener la máscara de madera se utilizó el algoritmo propuesto en el caṕıtulo 3. Se

entrenaron dos modelos de mezcla de gaussianas, uno para cada clase de interés, i.e.

madera y no-madera, de la misma manera como se explica en la sección 3.2.6. Para

el entrenamiento se tomó una muestra de aproximadamente 3 000 000 de ṕıxeles para

madera y otros 3 000 000 para no-madera, extráıdos de las 892 imágenes que quedaron

fuera del escenario de evaluación. La cantidad de componentes C de cada modelos

fue C = 2 para madera y C = 4 para no-madera. El resto de los parámetros del

algoritmo de segmentación son los mismos a los que se proponen en la sección3.2.6.

El funcionamiento de este nuevo algoritmo se ilustra en la figura 5.13. La primer ima-

gen de la figura (de izquierda a derecha y de arriba a abajo) muestra la vista a ser

procesada, seguido de la máscara producida por la detección de regiones según el al-

goritmo del apartado anterior, donde se observa que se generan una gran cantidad de

regiones derivadas de ĺıneas espurias. La tercer imagen muestra la máscara de madera

producida por el algoritmo de segmentación. Finalmente, la última imagen muestra

la nueva máscara producida por el algoritmo de detección rama-madera presentado

en este apartado, donde se puede observar que se han eliminado varias zonas de la

imagen que no corresponden a madera, como ser las zonas sobre el alambre de la hilera

y otras zonas en el fondo de la imagen.

136



Figura 5.13: Proceso para la detección de ramas con eliminación de ĺıneas según la
máscara de segmentación de madera. De izquierda a derecha y de arriba a abajo:
vista original; máscara para la detección de ramas del apartado anterior; máscara
producida por la segmentación de madera; y nueva máscara según la detección de
ramas con segmentación de madera explicado en este apartado.

De las misma manera que para el filtro de rama-yema, esta nueva detección de

ramas puede ser combinada con el filtro de yema para generar una nueva máscara

construida como una multiplicación ṕıxel a ṕıxel de las máscaras producidas por el

algoritmo de detección rama-madera y el filtro de yema, esperando que esta combi-

nación logre mejores resultados que cuando se usan por separado. Los resultados de

este filtro se presentan en la figura 5.14. En la figura se observa el potencial que tiene

realizar esta combinación de filtros. En ninguno de los dos filtros anteriores hubiese

sido posible descartar alguna vista del siguiente nivel debido a que sus máscaras tiene

zonas activas distribuidas en toda la imagen, mientras que combinando ambas ahora

es posible descartar la vista del siguiente nivel que corresponde al cuadrante inferior

Figura 5.14: Filtro de rama-madera-yema. Izquierda, máscara para la detección de
rama-madera para la vista presentada en la figura 5.13. Centro, máscara producida
por el clasificador de yemas con µ = 0,3. Derecha, máscara de rama-madera-yema
producto de la multiplicación ṕıxel a ṕıxel de las dos máscara anteriores.
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izquierdo de la vista actual.

Con la introducción de este filtro finaliza la presentación de los diferentes enfoques

utilizados en la construcción del conocimiento de sentido común para el algoritmo de

BVA evaluado en el escenario de evaluación propuesto. A continuación se presentan

los resultados experimentales logrados para cada uno de estos enfoques.

5.3. Resultados experimentales

En esta sección se presentan los detalles de la experimentación realizada y las

medidas de rendimiento empleadas para evaluar la calidad de los filtros propuestos

dentro del proceso de planificación de vistas del algoritmo de BVA. Particularmente,

la calidad es evaluada a través de la efectividad y de la eficiencia que presenta el

planificador durante la búsqueda de las yemas en el escenario de evaluación propuesto

en la sección 5.2.1. Por lo tanto, la efectividad de la búsqueda es un valor entre 0 y 1 que

se define como el número de yemas que están contenidas en las vistas visitadas de nivel

0 respecto a las 338 yemas presentes en las imágenes que conforman la escena total.

Por vista visitada se refiere a las vistas de nivel 0 que no fueron descartadas durante

el proceso de planificación. Por otro lado, la eficiencia de la búsqueda es un número

entero que se define como la cantidad total de vistas procesadas por el planificador

en todos los niveles, incluyendo las vistas visitadas del nivel 0. Esta medidas son

contrastadas con la efectividad y eficiencia esperada del enfoque de fuerza bruta en

el nivel 0. Como ya se destacó anteriormente, este enfoque tiene una efectividad de 1,

aunque acompañado de una eficiencia aproximada de 0,049 (asumiendo el caso de una

yema por vista), ya que necesita procesar 6912 vistas en el nivel 0 para encontrar las

338 yemas presentes en el escenario de evaluación, es decir que como mı́nimo el 95 %

de las vistas del nivel 0 no contienen yemas.

Como se explica en el apartado 5.2.3, el filtro de yema requiere que se especifique

el umbral de clasificación para el algoritmo de clasificación de yemas, denotado por µ,

parámetro que también es requerido en el resto de los filtros, donde también se utiliza

el filtro de yema. Además, un mismo valor de µ puede impactar de forma muy distante

cuando se aplica el filtro en diferentes niveles, por lo que también es necesario esta-

blecer un valor µi para cada nivel i. Sin embargo, si en el nivel i se establece un valor

determinado para µi, en el nivel (i − 1) (i.e. el siguiente nivel más cercano) el valor

de µi−1 debe ser mayor o igual que µi. Esto se debe a que la reducción del valor del

umbral de clasificación busca mantener la sensibilidad de la clase yema elevada para

las vistas del siguiente nivel más alejado. Por ejemplo, para las vistas de nivel 3 (el

más alejado) puede tener sentido utilizar un µ3 = 0,1, pero a medida que se realizan
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acercamientos avanzando a los siguientes niveles, el valor de µ para cada uno debeŕıa

ser como mı́nimo de 0,1. Por otro lado, en este trabajo se fijó el valor máximo que

puede tomar µ a 0,5, lo que corresponde al valor de umbral que suele ser utilizado en la

práctica. Además, valores mayores que 0,5 producen que la sensibilidad del algoritmo

de clasificación de yemas disminuya, impactando negativamente en la efectividad de

la búsqueda para encontrar yemas. Durante la experimentación se presentan los re-

sultados de las medidas de rendimiento para diferentes valores de µi, tal que µi = Kj,

con K = {0; 0,1; 0,2; 0,3; 0,4; 0,5}, bajo la restricción de que µi−1 ≥ µi. Por ejemplo, la

asignación de umbrales (µ3 = 0;µ2 = 0,1;µ1 = 0,2;µ0 = 0,3) está permitida, mientras

que la asignación (µ3 = 0;µ2 = 0,1;µ1 = 0,2;µ0 = 0) no lo está. En este escenario,

la cantidad total de combinaciones de umbrales es de 126, que resulta de todas las

posibles combinaciones de µi para los cuatro niveles propuestos bajo la restricción

impuesta. Por lo tanto, para cada una de los tres filtros propuestos se cuentan con 126

casos que entregan diferentes valores de eficiencia y efectividad.

Los resultados obtenidos por cada filtro sobre el escenario de validación propuesto

se presentan en la figura 5.15. En la figura se resume el valor de eficiencia y efectividad

obtenido por cada uno de los tres filtros con sus 126 combinaciones de umbrales, junto

a los resultados del caso por fuerza bruta para el nivel 0 presentado en la sección 5.1.

Para el caso de fuerza bruta se considera una efectividad igual a 1 con una eficiencia

de 6912 vistas visitadas y se presenta en la gráfica con un ćırculo negro sin relleno.

En la figura también se presentan dos casos más: (i) el caso particular de un filtro

que no descarta ninguna vista durante la planificación, logrando una efectividad de

1, pero la peor eficiencia posible dentro del escenario de evaluación, que corresponde

a la suma de todas las vistas disponibles en cada uno de los cuatro niveles; y (ii) el

peor caso posible donde un filtro descarta absolutamente todas las vistas visitadas,

logrando la mayor eficiencia posible, i.e. 108 vistas visitadas, con una efectividad igual

a 0. El caso (i) se indica con un ćırculo relleno de color negro bajo la etiqueta de filtro

nulo, mientras que el caso (ii) se indica con un cuadrado relleno de color gris bajo la

etiqueta de filtro total. Tanto el caso de fuerza bruta como los casos de filtro nulo y

filtro total se utilizan como valores de ĺınea base que se toman como referencia para

la evaluación del resto de los enfoques.

Comenzando por el filtro de yema (denotado con triángulo rojo) se puede observar

que existe un conjunto particular de casos que mantienen una efectividad muy elevada,

pero se encuentran agrupados muy cerca del caso de filtro nulo, necesitando procesar

mucha más cantidad de vistas que las 6912 del caso de fuerza bruta. Este grupo

corresponde a 45 casos para diferentes combinaciones de umbrales. El resto de los 81

casos logran valores de efectividad entre 0,994 y 0,846, pero producen una planificación
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Figura 5.15: Resultados de eficiencia y efectividad obtenido por cada uno de los tres
filtros con sus 126 combinaciones de umbrales, junto a los resultados del caso por
fuerza bruta y los casos especiales de filtro nulo y filtro total.

de vistas que resulta ser más eficiente que el caso de fuerza bruta, con valores de

eficiencia que van desde 6722 hasta 3864 vistas visitadas. Por otro lado, la totalidad

de los 126 casos reportados para el filtro de rama-yema (denotados con el śımbolo “+”

verde) presenta mejor eficiencia que el caso de fuerza bruta, con valores entre 5722 y

3100 vistas visitadas, y una efectividad entre 1 y 0,828. Comparándolo con el filtro de

yema, en la figura se puede observar que el filtro rama-yema desplaza todos los puntos

hacia la izquierda de la gráfica con una pequeña tendencia a disminuir el valor de

efectividad. En general esto implica que el filtro de rama-yema logra mejores resultados

de eficiencia para aproximadamente lo mismo resultados de efectividad. Finalmente,

el análisis para los 126 casos del filtro de rama-yema-madera (simbolizados con “x”

azul) muestra una nueva mejora en eficiencia respecto al resto de los filtros. En la

figura se puede observar que el filtro rama-madera-yema desplaza todos los puntos

del filtro rama-yema hacia la izquierda, con una tendencia a disminuir el valor de

efectividad. Nuevamente, este comportamiento implica que este filtro logra mejores

resultados de eficiencia para aproximadamente lo mismo resultados de efectividad.

Particularmente, la efectividad de este filtro vaŕıa entre 0,991 y 0,778, mientras que
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los valores de eficiencia van desde 5033 hasta 2728.

A fin de poder realizar una comparativa directa entre los filtros propuestos en

este trabajo, se propone construir una curva para cada filtro de manera que se pueda

calcular el área bajo la curva (ABC) de cada una, entendiendo que una curva es mejor

cuando su valor de ABC es más alto. Para construir las curvas fue necesario agregar

dos puntos extras a los 126 puntos disponibles de cada filtro: el primero corresponde

al punto determinado por el filtro total, considerado el punto inicial de las curvas;

y el segundo corresponde al punto del filtro nulo, considerado el punto final de las

curvas. Estas curvas se presentan en la figura 5.16, junto a los valores alcanzados de

ABC. El valor de ABC para la curva del filtro yema es de 0,735, mientras que para la

curva del filtro rama-yema es de 0,783. Finalmente, el mejor ABC lo alcanza la curva

del filtro rama-madera-yema con un valor de 0,795. Además, en la gráfica se puede

observar que en general la curva de yema se mantiene por debajo de las otras dos

curvas, mientras que la curva de región-yema en general se encuentra por debajo de

la curva región-madera-yema, salvo en la parte más elevada de ambas curvas, donde

se invierte la situación. Esta situación es acorde al análisis basado en valores de ABC.

Figura 5.16: Curvas correspondiente a cada filtro, junto al valor calculado del área
bajo la curva (ABC).
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Por último, en la tabla 5.1 se presentan los resultados de efectividad y eficiencia

obtenidos para un subconjunto de las 126 asignaciones de umbrales a niveles dispo-

nibles para cada filtro. Por cuestiones de espacio y conveniencia, en la tabla se hace

referencia a los filtros de yema, rama-yema y rama-madera-yema con las abreviaciones

Y, RY y RMY respectivamente.

Umbrales Efectividad Eficiencia

µ3 µ2 µ1 µ0 Y RY RMY Y RY RMY

0 0 0 0 1 1 0,991 8615 5722 5033

0 0 0,1 0,1 0,997 0,997 0,991 8487 5673 4991

0 0 0,2 0,2 0,997 0,997 0,985 8347 5597 4931

0 0 0,3 0,3 0,994 0,988 0,979 6722 4900 4423

0 0 0,4 0,4 0,964 0,953 0,947 5776 4382 3971

0 0 0,5 0,5 0,935 0,92 0,914 4909 3957 3640

0 0,1 0,1 0,1 0,997 0,997 0,991 8470 5659 4975

0 0,1 0,2 0,2 0,997 0,997 0,985 8330 5583 4915

0 0,1 0,3 0,3 0,994 0,988 0,979 6707 4886 4408

0 0,1 0,4 0,4 0,964 0,953 0,947 5761 4368 3956

0 0,1 0,5 0,5 0,935 0,92 0,914 4894 3943 3625

0 0,2 0,2 0,2 0,997 0,997 0,985 8322 5568 4900

0 0,2 0,3 0,3 0,994 0,988 0,979 6699 4872 4394

0 0,2 0,4 0,4 0,964 0,953 0,947 5753 4354 3942

0 0,2 0,5 0,5 0,935 0,92 0,914 4886 3929 3611

0 0,3 0,3 0,3 0,988 0,982 0,973 6428 4684 4209

0 0,3 0,4 0,4 0,962 0,95 0,944 5502 4177 3782

0 0,3 0,5 0,5 0,935 0,92 0,914 4647 3755 3454

0 0,4 0,4 0,4 0,956 0,938 0,929 5291 4006 3619

0 0,4 0,5 0,5 0,929 0,908 0,899 4470 3597 3307

0 0,5 0,5 0,5 0,914 0,896 0,885 4195 3409 3129

0,1 0,1 0,1 0,1 0,997 0,997 0,991 8470 5658 4972

0,1 0,1 0,2 0,2 0,997 0,997 0,985 8330 5582 4912

0,1 0,1 0,3 0,3 0,994 0,988 0,979 6707 4885 4405

0,1 0,1 0,4 0,4 0,964 0,953 0,947 5761 4367 3953

0,1 0,1 0,5 0,5 0,935 0,92 0,914 4894 3942 3622

0,1 0,2 0,2 0,2 0,997 0,997 0,985 8322 5567 4897

0,1 0,2 0,3 0,3 0,994 0,988 0,979 6699 4871 4391

0,1 0,2 0,4 0,4 0,964 0,953 0,947 5753 4353 3939
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0,1 0,2 0,5 0,5 0,935 0,92 0,914 4886 3928 3608

0,1 0,3 0,3 0,3 0,988 0,982 0,973 6428 4683 4206

0,1 0,3 0,4 0,4 0,962 0,95 0,944 5502 4176 3779

0,1 0,3 0,5 0,5 0,935 0,92 0,914 4647 3754 3451

0,1 0,4 0,4 0,4 0,956 0,938 0,929 5291 4005 3616

0,1 0,4 0,5 0,5 0,929 0,908 0,899 4470 3596 3304

0,1 0,5 0,5 0,5 0,914 0,896 0,885 4195 3408 3126

0,3 0,3 0,3 0,3 0,988 0,982 0,97 6401 4657 4156

0,3 0,3 0,4 0,4 0,962 0,95 0,941 5475 4150 3730

0,3 0,3 0,5 0,5 0,935 0,92 0,911 4620 3728 3402

0,3 0,4 0,4 0,4 0,956 0,938 0,926 5264 3979 3571

0,3 0,4 0,5 0,5 0,929 0,908 0,896 4443 3570 3259

0,3 0,5 0,5 0,5 0,914 0,896 0,882 4169 3383 3082

0,4 0,4 0,4 0,4 0,938 0,917 0,893 5167 3896 3437

0,4 0,4 0,5 0,5 0,911 0,888 0,864 4360 3495 3132

0,4 0,5 0,5 0,5 0,899 0,876 0,849 4101 3314 2968

0,5 0,5 0,5 0,5 0,846 0,828 0,778 3864 3100 2728

Tabla 5.1: Resultados de efectividad y eficiencia obtenidos para un subconjunto de las
126 asignaciones de umbrales a niveles disponibles para cada filtro. Y, RY y RMY ha-
cen referencia a los filtros de yema, rama-yema y rama-madera-yema respectivamente.
En negrita se destacan los mejores resultados de cada asignación, para cada medida,
sobre los tres filtros presentados.

Como se puede observar en la figura 5.15, para cada filtro existe una gran cantidad

de puntos que se superponen entre śı. Por lo tanto, para reducir esta información

redundante, y en consecuencia el número de casos presentados en la tabla, se realizó

el siguiente procedimiento: primero se verificó para cada filtro por separado cuales

asignaciones teńıan exactamente los mismo valores de efectividad y eficiencia, y, salvo

el primer caso de ese grupo, el resto fueron marcados como asignaciones duplicadas

dentro de los resultados de ese filtro; luego se descartaron de la tabla todas aquellas

asignaciones que para los tres filtros fueron marcadas como duplicadas. Este proceso

redujo la cantidad de casos de 126 a 46. Por ejemplo, como se muestra en la tabla,

a partir de la asignación (µ3 = 0;µ2 = 0;µ1 = 0;µ0 = 0) fue posible descartar los

cinco casos que resultan al establecer el valor de µ0 en 0,1, 0,2, 0,3, 0,4 y 0,5 ya que

eran casos con valores duplicados en cada filtro. En la tabla, los mejores resultados de

cada medida para cada asignación se destacan en negrita. Examinando estos valores,

se verifica que en todos los casos la efectividad más alta la logra el filtro de yema,

mientras que la eficiencia mayor corresponde al filtro de rama-madera-yema. Por otro
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lado, el filtro de rama-madera logra igualar en algunos pocos casos la efectividad del

filtro de yema, pero baja notablemente la eficiencia respecto al anterior. En la tabla

también se puede observar los comportamientos descritos a partir del análisis de las

gráficas, como ser el desplazamiento de los puntos hacia zonas de mayor eficiencia a

medida que se pasa del filtro de yema, al de rama-yema y al de rama-madera-yema.

5.4. Discusión

En esta sección se discuten los alcances y limitaciones de los diferentes filtros pro-

puestos para realizar el proceso de planificación de vistas, interpretando sus resultados

en el contexto del problema de BVA de yemas para la detección de yemas de una planta

de vid, presentando además algunas v́ıas de mejora.

En una primera etapa, en este caṕıtulo se exploró la posibilidad de aplicar el al-

goritmo de clasificación de yemas del caṕıtulo 4 en un enfoque de detección de yemas

por fuerza bruta a diferentes distancias. Si bien para la distancia más cercana se puede

esperar que se mantengan los mismos resultados de precisión y sensibilidad presen-

tados en el caṕıtulo 4, el costo de realizar la operación resulta ser muy elevado. Por

otro lado, al alejarse de la planta, el algoritmo de clasificación comienza a perder

sensibilidad, la cual puede ser recuperada a costas de resignar precisión. Dada la im-

posibilidad que presenta este enfoque para establecer un equilibrio conveniente para

la tarea de detección de yemas, surge la necesidad de desarrollar un algoritmo de BVA

para encontrar las yemas en una planta de vid desde distancias más lejanas, donde

el conocimiento del sentido común juega un rol clave en el proceso de planificación

de vistas de la BVA. Este caṕıtulo se centra principalmente en crear las herramientas

necesarias para la construcción del conocimiento del sentido dentro del algoritmo de

BVA. Esta construcción se realizó en el contexto del problema general de medición de

variables vit́ıcolas, como ser segmentación de madera, clasificación de yemas y detec-

ción de ramas. Cada una de estas herramientas tiene sus aplicaciones espećıficas, como

ser medición de diámetro de tronco, conteo de yemas, fenotipado de plantas, longitud

de brote, poda autónoma, y más. Sin embargo, en este caṕıtulo estos algoritmos son

utilizados como filtros que codifican el conocimiento del sentido común durante la pla-

nificación de vistas, de manera que permiten dirigir la búsqueda de yemas de manera

activa.

El primer filtro presentado, el filtro de yema, corresponde al enfoque más simple

respecto al conocimiento del problema que codifica durante la planificación: sugiere

explorar una vista si existe al menos un parche de la vista con probabilidad de yema

mayor a µ, donde el valor de µ puede ser alterado según la distancia de la vista a
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la planta. Luego, siguiendo el sentido común, se presenta el filtro de rama-yema que

introduce un nuevo algoritmo de detección de ramas y lo combina con los resultados

del filtro anterior, el cual enriquece el conocimiento codificado: las yemas se desarrollan

en las ramas y las ramas pueden ser detectadas desde distancias más lejanas que las

que requieren las yemas. Por último, el filtro de rama-madera-yema avanza sobre una

construcción del conocimiento del sentido común más elaborada que las anteriores:

las ramas pertenecen al material madera, por lo tanto, al procesar una vista, todo

aquello que ha sido detectado como rama también debe ser segmentado como madera.

Como se demuestra en los resultados de la sección 5.3, esta construcción del sentido

común responde de la manera esperada, mejorando los resultados de efectividad y

eficiencia de la búsqueda en la medida que se codifica un conocimiento más elaborado

y completo del problema.

Los resultados obtenido por los filtros propuestas en este caṕıtulo en general logran

un equilibrio más adecuado que el enfoque de fuerza bruta para la tarea de detección

autónoma de yemas. Mientras que el enfoque de fuerza bruta tiene una efectividad

igual a 1, presenta una eficiencia muy baja, ya que requiere visitar un total de 6912

vistas del nivel 0 para poder encontrar las 338 yemas dispuestas en la escena. Asumien-

do que existe una yema por vista, este esquema visita inútilmente 6574 vistas, lo que

representa un poco más del 95 % de las vistas totales. Por otro lado, en términos de

eficiencia, el mejor resultado corresponde al filtro de rama-madera-yema, con un total

de 2728 vistas visitadas en diferentes niveles de distancia, por lo que, asumiendo nue-

vamente que cada yema se encuentra exactamente en una vista, tiene una sobrecarga

de 2390 vistas visitadas. Esto implica una ganancia en eficiencia de casi 64 % respecto

a la sobrecarga del enfoque de fuerza bruta. Es importante destacar además la eficien-

cia en comparación con el caso de filtro nulo, i.e. aquel que no descarta ninguna vista

durante la planificación. Este filtro también logra una efectividad de 1, pero la peor

eficiencia posible, con un total de 9180 vistas visitadas en todos los niveles. En este

caso, la ganancia en eficiencia es de un 70 %. En contraposición, para la mejor eficien-

cia posible, la efectividad del filtro rama-madera-yema es de 0,778, perdiendo un total

de 75 yemas durante el proceso de planificación. Por otro lado, el filtro rama-yema se

destaca al lograr una efectividad de 1 para el caso (µ3 = 0;µ2 = 0;µ1 = 0;µ0 = 0),

lo que implica que el filtro de yema no está activado. En este caso la eficiencia es de

5722 vistas visitadas, lo que representa un 82 % de las vistas requeridas por el enfo-

que de fuerza bruta, manteniendo su efectividad. Por último, si se fija la efectividad

esperada en aproximadamente 0,9, aparecen tres casos de interés: para una efectivi-

dad de 0,889 el filtro yema requiere visitar un total de 4101 vistas (40 % y 55 % de

ganancia respecto a fuerza bruta y filtro nulo, respectivamente); el filtro rama-yema,
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con una efectividad de 0,896, tiene una eficiencia de 3408 vistas visitadas (51 % y 62 %

de ganancia respecto a fuerza bruta y filtro nulo, respectivamente); y finalmente el

filtro rama-madera-yema logra una eficiencia de 3304 para una efectividad de 0,899

(52 % y 64 % de ganancia respecto a fuerza bruta y filtro nulo, respectivamente). En

este análisis, el filtro rama-madera-yema se vuelve a destacar al obtener los mejores

resultados de eficiencia para una valor determinado de efectividad.

Por otro parte, un análisis más fino sobre los resultados reportados en las figuras

5.15 y 5.16 de la sección 5.3, sugiere que seŕıa posible esperar que los valores de eficien-

cia y efectividad del filtro yema para una asignación espećıfica de µi sean mejorados

mediante el filtro rama-yema con otra asignación para µi. Tal como muestra la figura

5.16, la curva del filtro de rama-yema se encuentra desplazada hacia la izquierda de

la gráfica, lo que implica que para un mismo nivel de efectividad es posible mejorar la

eficiencia con el filtro de rama-yema. De la misma manera, es esperable que se man-

tenga la misma situación para los resultados del filtro de rama-yema frente al filtro

de rama-madera-yema. Esta intuición se puede verificar también en la tabla 5.1. La

efectividad de ciertas asignaciones del filtro de yema puede ser igualada con asigna-

ciones diferentes de los otros dos filtros, a la vez que mejoran el valor de eficiencia.

Por ejemplo, el valor de efectividad y eficiencia del filtro de yema para la asignación

(µ3 = 0;µ2 = 0;µ1 = 0,4;µ0 = 0,4) es de 0,964 y 5776. Sin embargo, el filtro rama-

madera-yema logra una efectividad equivalente de 0,97 pero con una eficiencia de 4156

para la asignación (µ3 = 0,3;µ2 = 0,3;µ1 = 0,3;µ0 = 0,3).

Es posible evaluar el impacto de los resultados obtenidos para la búsqueda visual

activa sobre el problema espećıfico de detección de yemas combinándolos con los re-

sultados de precisión y sensibilidad de algoritmo de clasificación de yemas tal como

se propone en el caṕıtulo 4. Tal como se ha planteado el problema en este caṕıtulo, el

proceso de detección de yemas se activa una vez alcanzado el nivel 0 exclusivamente

sobre las vistas que sobrevivieron al proceso de planificación. Por lo tanto, es evidente

que la cantidad de yemas detectadas en toda la escena estará supeditado por la efecti-

vidad de la búsqueda. Por ejemplo, el filtro de rama-madera-yema logra la efectividad

más baja con un valor de 0,778, pero presenta la eficiencia más elevada con un total

de 2728 vistas visitadas. Esto implica que la cantidad de yemas que han sobrevivido

al proceso de búsqueda es de 263. Como se reporta en el caṕıtulo 4, la sensibilidad

esperada del clasificador de yemas durante una detección de tipo escaneo-ventana es

de 0,89. Con este valor se puede esperar que de las 263 yemas que sobrevivieron a la

búsqueda, solo sean detectadas 234, i.e. un 89 %. Teniendo en cuenta que el escenario

de evaluación contiene un total de 338 yemas, solo habrán sido detectadas un 69 %

de las yemas existentes. Por otro lado, dada la precisión de 0,867 lograda por el cla-
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sificador del caṕıtulo 4, se espera que un 13,3 % de los parches generados durante el

proceso de escaneo-ventana para realizar la detección, sean incorrectamente clasifica-

dos como parches yema. Un supuesto proceso de escaneo-ventana para las 2728 vistas

que sobrevivieron a la búsqueda podŕıa arrojar un total de 122 000 parches a clasifi-

car, lo que implica una cantidad esperada de 17 000 falsos positivos. En la sección 4.4

se discuten algunas maneras de mejorar estos resultados, argumentando que ciertas

mejoras podŕıan elevar la sensibilidad del clasificador hasta a un 0,977, mientras que

la precisión podŕıa llegar hasta 0,96. Sin embargo, en la práctica incluso una preci-

sión de 0,99 puede resultar una dificultad, produciendo 1200 falsos positivos para el

ejemplo presentado. Sin duda este problema se presenta como uno de los aspectos más

desafiantes e interesantes a resolver en el futuro. Las herramientas para construir el

conocimiento del sentido común en este caṕıtulo podŕıan utilizarse durante el proceso

de detección, ayudando a mejorar aún más la precisión del clasificador de la misma

forma en que ayudan a mejorar la eficiencia de la búsqueda, i.e. descartando falsos

positivos mediante la aplicación de los filtros rama-yema o rama-madera-yema una

vez realizada la clasificación de los parches.

A continuación se analizan algunos aspectos del procedimiento realizado para la

adquisición de las imágenes requeridas en la experimentación de este caṕıtulo, el cual

presenta algunas particularidades que vale la pena discutir. Tal como se describe en

la sección 5.2.1, fue necesario construir una estructura que limita el movimiento de la

cámara a dos grados de libertad a fin de capturar las imágenes de forma perpendicular

al plano de la hilera, aproximadamente a unos 12 cent́ımetros de dicho plano, sobre

todo el espacio que ocupa la planta. De esta manera, en este procedimiento se imponen

fuertes restricciones que no existen durante la creación del corpus del caṕıtulo 4. En

el caṕıtulo anterior la imágenes fueron adquiridas por operarios humanos sin ninguna

restricción de movimiento, lo que permitió resoluciones de parches de yemas entre

100×100 y 1600×1600 ṕıxeles, con una orientación adecuada de la cámara frente a la

yema, y en general una mejor calidad de enfoque y definición. Es posible determinar

el impacto que acarrea esta diferencia durante la captura de las imágenes a partir

de los resultados presentados en la sección 5.1 para el algoritmo de clasificación de

yemas del caṕıtulo 4 entrenado sobre el nuevo corpus de este caṕıtulo. Tal como se

reporta en la sección, el clasificador de este caṕıtulo logra sensibilidad y precisión de

0,847 y 0,878 respectivamente. Comparado con los resultados del caṕıtulo anterior, la

sensibilidad del clasificador de este caṕıtulo es inferior en 0,043, aunque la precisión

logra una pequeña mejora de 0,018. Si bien el deterioro respecto a la sensibilidad no

es muy elevado, esta diferencia en la calidad de las imágenes durante la generación

de ambos corpus altera efectivamente los resultados de sensibilidad y precisión del
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clasificador. Por lo tanto, en trabajos futuros seŕıa esperable mejorar los resultados

de búsqueda y detección quitando las restricciones, lo que permitiŕıa mayor libertad

en los movimientos de la cámara. Sin duda, este problema requiere un algoritmo de

planificación de vistas que tome decisiones mucho más complejas durante la estimación

de la próxima vista a explorar.

Por otro lado, existen algunos aspectos del proceso de planificación de vistas que

se discuten a continuación. Una de las limitaciones del enfoque presentado en este

caṕıtulo es que no tiene en cuenta ordenamiento de vistas. En la práctica, esta ca-

pacidad puede ser necesaria si se intenta minimizar la distancia total recorrida o el

tiempo de vuelo en movimiento del VANT. Para esto, es evidente que se requiere un

componente espećıfico que permita determinar el ordenamiento óptimo para un con-

junto de vistas a explorar. Por ejemplo, se puede considerar el caso en el que hay un

conjunto de vistas a explorar que se agrupan a lo largo de dos ramas de la escena.

Una forma eficiente de recorrerlas es desplazándose linealmente sobre las vistas de una

rama y luego sobre la otra, en vez de hacer un escaneo sobre una grilla sobre impuesta

y sin ningún ordenamiento de vistas. Esta situación cae dentro de los problemas de

optimización NP-duro (puede ser considerado un caso del problema del viajante). Por

lo tanto, puede resultar complejo de resolver en la práctica pero sin dudas se presenta

como un desaf́ıo interesante para ser tenido en cuenta en trabajos futuros. Por otro la-

do, en este trabajo el planificador de vista no toma ninguna decisión sobre la condición

de finalización de la búsqueda, momento a partir de cual debeŕıa entrar en acción el

algoritmo de detección de yemas. Por el contrario, el algoritmo finaliza cuando no exis-

ten más vistas disponibles, i.e. cuando alcanzó el nivel 0, ĺımite que está determinado

por el escenario de evaluación propuesto. En la práctica, la condición debeŕıa estar

dada por la distancia actual de cámara a los elementos en frente de la escena. Una

alternativa es equipar al agente con sensores de proximidad. Esta opción, además de

elevar el costo de la herramienta y demandar mayor cantidad de recursos de cómputo,

es contraria a la finalidad de este trabajo, en donde se espera que toda la tarea sea

realizada exclusivamente a través de imágenes obtenidas con una sola cámara. Por lo

tanto, este problema se presenta como uno de los aspectos más interesantes para el

desarrollo de agentes autónomos monoculares de bajo costo. Al respecto, en la litera-

tura se presentan variados enfoques para estimar profundidades a partir de imágenes

capturadas con una única cámara. Concretamente, en este problema seŕıa viable ob-

tener información de profundidad a partir de secuencias de imágenes tomadas desde

diferentes perspectivas de la escena [47, 132] o incluso utilizando diferentes valores de

amplitud focal [166, 70].

Una de las limitaciones más importantes del trabajo presentado en este caṕıtulo
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pasa por las simplificaciones introducidas para la construcción del escenario de evalua-

ción. En primer instancia, realizar el proceso de BVA sobre las 108 vistas del nivel 3 es

equivalente a ejecutar el proceso sobre cada una de las vistas individuales, avanzando

de forma telescópica hacia las vistas de nivel 0. Con esto, el proceso de planificación

no puede tener en cuenta información relevante de las vistas vecinas, que podŕıa modi-

ficar la respuesta del filtro para la vista actual. Este escenario presenta otro obstáculo

para el desarrollo de un planificador más elaborado, ya que no permite establecer de

manera obvia un mecanismo para calcular otras medidas de calidad interesante, como

se distancia total recorrida y tiempo de vuelo en movimiento. Si bien el enfoque pre-

sentado aqúı no tiene en cuenta estas medidas, en trabajos futuros seŕıa importante

poder estimar sus valores. Otro problema que sufre este escenario surge del proceso

de división de vistas para realizar los acercamientos telescópicos, en donde las vistas

son particionadas de manera tal que no existe superposición en las vistas del siguien-

te nivel. En este proceso, podŕıa perderse información relevante para los filtro, por

ejemplo quedando una yema repartida en cuatro cuadrantes. Este problema pone de

manifiesto otra limitación importante: la subdivisión se realiza particionando la vis-

ta en cuadrantes iguales. Una mejora obvia para este enfoque consiste en posibilitar

que los acercamientos telescópicos se realicen sobre áreas de la vista sin restricciones,

permitiendo que el algoritmo de planificación decida, por ejemplo, en cuántas zonas

dividir la vista, o hacia donde dirigir la atención de la búsqueda según la densidad

de ṕıxeles activos de la máscara. En la práctica, resolver este problema no es sencillo

ya que requiere elegir las nuevas vistas a explorar entre un continuo de posibilidades.

En trabajos futuros se hace evidente la necesidad de mejorar este escenario de evalua-

ción, a fin de contar con herramientas más robustas para validar el funcionamiento de

los enfoque de planificación propuestos aqúı. Sin embargo, la intención principal de

este escenario fue argumentar que la idea general tiene tiene potencial, y que mejoras

posteriores no pueden hacer más que mejorar los resultados presentados.

Respecto a la utilidad de los sistemas de BVA para otros problemas de la viticultu-

ra, es posible vislumbrar algunas aplicaciones concretas: (i) detección de racimos con

presencia de oclusión para estimar diferentes medidas de interés, como ser cantidad

de racimos, tamaño de racimo, peso de racimo, y más; (ii) estimación precisa del área

foliar expuesta de una planta de vid, i.e. hojas que se encuentran en la capa exte-

rior de la planta; (iii) detección de racimos en periodo de floración con presencia de

oclusión y conteo de flores del racimo para la estimación temprana de la producción;

(v) longitud de brote, peso de poda, distancia de entrenudos, y más, con aplicación

en la estimación del crecimiento de la planta para la temporada próxima; entre otros.

Finalmente, existen algunas v́ıas generales para continuar mejorando los resultados de
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este caṕıtulo. Por un lado, es posible incorporar nuevo conocimiento de sentido común

a través de la algoritmos que permitan obtener mayor cantidad de información visual

de la escena, como ser extracción de caracteŕısticas visuales globales, segmentación de

texturas, detección de zonas fuera de foco, codificación de relaciones espaciales entre

clases de objetos de la escena, y más.

5.5. Conclusiones

En este caṕıtulo se han presentado diversos enfoque para codificar el conocimiento

de sentido común durante la planificación de vistas en un algoritmo de BVA para el

problema de detección de yemas de una planta de vid en condiciones naturales de

campo. La construcción de este conocimiento se realiza a través de herramientas que

además presentan potenciales aplicaciones en la tarea de automatización de medición

de variables vit́ıcolas, como ser los algoritmos de los caṕıtulos 3 y 4, y un nuevo

algoritmo de detección de ramas desarrollado en este caṕıtulo. Concretamente, se

presenta un estudio para diferentes enfoques que permiten planificar qué zonas de

la escena explorar a sobre vistas capturadas a diferentes distancias de una planta,

procurando descartar lo antes posible aquellas zonas donde no se espera que existen

yemas, bajo la intuición de que cuanto mayor sea la distancia en la que se descarta

una zona sin yema, más eficiente será la búsqueda. La construcción del sentido común

propuesta en este caṕıtulo, se valida sobre un escenario controlado, diseñado para

poder evaluar la eficiencia y la efectividad de la búsqueda de yemas. Esta construcción

del conocimiento de sentido común mejora los resultados de efectividad y eficiencia de

la búsqueda.

En términos de eficiencia, el mejor resultado corresponde a una planificación que

requiere un total de 2728 vistas visitadas, lo que implica una ganancia en eficiencia de

casi 64 % respecto al enfoque de fuerza bruta. En contraposición, para esta ganancia

en eficiencia, la efectividad de la búsqueda cae a 0,778, perdiendo un total de 75

yemas durante el proceso de planificación. Por otro lado, el filtro rama-yema logra

una efectividad de 1 con eficiencia de 5722 vistas visitadas, lo que representa un 82 %

de las vistas requeridas por el enfoque de fuerza bruta, manteniendo su efectividad.

Si se fija efectividad esperada aproximadamente a 0,9, aparecen una serie de casos

que dan diferentes valores de efectividad: para una efectividad de 0,889 el filtro yema

requiere visitar un total de 4101 vistas; el filtro rama-yema, con una efectividad de

0,896, tiene una eficiencia de 3408 vistas visitadas; y finalmente el filtro rama-madera-

yema logra una eficiencia de 3304 para una efectividad de 0,899.

Por último, se discuten los alcances y limitaciones de los diferentes filtros propues-
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tos para realizar el proceso de planificación de vistas, interpretando sus resultados en

el contexto del problema de BVA de yemas para la detección de yemas de una planta

de vid, presentando además algunas v́ıas de mejora y otras posibles aplicación de las

herramientas desarrolladas aqúı.
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Caṕıtulo 6

Conclusiones Generales y Trabajos

Futuros

El aporte principal de esta tesis consiste en el estudio, implementación y desarrollo

de algoritmos de segmentación, clasificación y detección de objetos en imágenes que

establecen las bases para la construcción preliminar de un sistema de búsqueda visual

activa (BVA) para yemas de vid que cumple con los siguientes requerimientos: (i) las

imágenes son tomadas mediante una cámara RGB en condiciones naturales de campo,

durante la temporada de invierno, cuando las plantas han perdido sus hojas y frutos,

a fin de evitar la oclusión de las yemas; (ii) el proceso de búsqueda comienza en vistas

donde las yemas tienen una resolución menor a 20× 20 ṕıxeles, y continúa realizando

acercamientos hacia las zonas donde es probable que se encuentren yemas, hasta que la

distancia entre la cámara y la yema sea suficiente para ser detectada de manera precisa

y poder estimar de forma autónoma sus caracteŕısticas geométricas y visuales; (iii) la

elección de la siguiente vista a explorar se determina por un proceso de planificación

de vistas sobre la base del conocimiento de sentido común del problema codificado

en el algoritmo; (iv) la navegación de las vistas está restringida sólo a movimientos

lineales respecto al plano que forma la hilera del viñedo, i.e. la cámara que captura

las imágenes solo posee 3 grados de libertad (movimientos horizontales, verticales y

acercamientos).

Este aporte se justifica en la necesidad de mejorar los instrumentos actuales para la

medición de variables agŕıcolas, esperando que a través del desarrollo de herramientas

de medición autónoma se pueda aumentar la resolución espacial en la adquisición de

datos y reducir el costo de la tecnoloǵıa de medición, con un impacto directo en la

mejora de los modelos de predicción de variables que intentan estimar la productividad

y calidad del cultivo. Con el propósito de verificar que la escasez de datos afecta

negativamente la calidad de las estimaciones en los modelos de interpolación espacial,
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en el caṕıtulo 2 se presentó un estudio para técnicas de interpolación estad́ısticas y de

aprendizaje de máquinas sobre un conjunto de variables vit́ıcolas medidas en diversos

viñedos de la provincia de Mendoza, cuyos datos fueron suministradas por la empresa

Xoomcode S.A., especializada en servicios de geolocalización. La comparación de cada

técnica se realiza sobre la base de la calidad de los modelos de interpolación obtenidos

y las limitaciones en el modelado de los patrones espaciales que sufren frente a la falta

de datos. Entre los métodos de interpolación evaluados se encuentran ponderación de

distancia inversa, kriging, máquinas de vector soporte y máquinas de vector soporte

local (MVSL). Sobre un total de 25 conjuntos de datos, MVSL se destacó como el de

mejor calidad en un 68 % de los casos según los valores reportados para la media del

error absoluto. Además, los resultados experimentales mostraron que MVSL también

reduce la desviación estándar del error absoluto y la ráız del error cuadrático medio,

situación deseable en problemas de interpolación, ya que valores bajos para estas

medidas indican estimaciones más precisas para los datos del conjunto de prueba, lo

que implica un mejor estimador. Por último, el análisis basado en curvas de aprendizaje

sobre los 25 conjuntos de datos disponibles indicó que al menos 7 de estos modelos

podŕıan mejorar directamente su calidad de predicción aumentando la cantidad de

datos. Por lo tanto, se hace evidente la necesidad de desarrollar nuevas herramientas

de medición autónoma de variables que permitan mejorar la calidad de los modelos

de interpolación con un impacto real en la estimación de la calidad y productividad

del cultivo.

Para atender esta necesidad, este trabajo se orientó al desarrollo de algoritmos que

buscan fundar las bases para un sistema de búsqueda visual activa de yemas de vid en

condiciones naturales de campo durante la temporada de invierno. El foco principal

de este desarrollo se encauza hacia la creación de herramientas que permitieron inte-

grar en el proceso de planificación de vistas el conocimiento del sentido común para el

problema de búsqueda autónoma de yemas de vid, a saber: las yemas se desarrollan

en las ramas (o sarmientos); las ramas pertenecen a la clase de material madera de la

vid ; el resto de los elementos de la escena pueden ser omitidos durante la búsqueda.

En esta tesis, el conocimiento de sentido común se construyó a partir del desarrollo de

algoritmos de segmentación de madera, detección de ramas y detección de yemas de

vid. Sin embargo estas herramientas por śı solas tienen potenciales aplicaciones para

la medición autónoma de otras variables vit́ıcolas. Por lo tanto, en los caṕıtulos 3 y

4 se presentaron dos de los algoritmos requeridos para construir el conocimiento de

sentido común, i.e. segmentación de madera y clasificación de imágenes para detec-

ción de yemas, discutiendo sus resultados independientemente en el contexto de sus

aplicaciones para la medición autónoma de variables. Por otro lado, los detalles del
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algoritmo de detección de ramas se postergaron hasta el caṕıtulo 5, donde además se

ensamblan todas las herramientas para resolver el problema espećıfico de búsqueda

visual activa de yemas de vid.

En el caṕıtulo 3 se presentaron varios enfoques de segmentación de madera so-

bre imágenes de viñedos basados en los algoritmos de mezcla de gaussianas (MG) y

máquinas de vector soporte (MVS). Además, inspirado en trabajos de reconocimiento

de texturas para segmentación de piel, se introdujo un enfoque sencillo que mejora

los resultados de los algoritmos MG y MVS mediante un proceso de reclasificación

basado en información espacial local, llamados MG-RA y MVS-RA. Comparando MG

y MVS se puede observar que en general MVS obtiene mejores resultados para la

clase madera, con exactitud de 0,852, precisión de 0,718, sensibilidad de 0,806, lo que

produce un valor de medida-F de 0,751, superior al valor de medida-F de MG por un

margen pequeño de 0,024. El análisis sobre MG-RA y MVS-RA revela mejoras con-

siderables sobre las técnicas anteriores para madera. Particularmente, MG-RA logra

una exactitud de 0,898, precisión de 0,96 y sensibilidad de 0,681 lo que provoca un

valor de medida-F de 0,791. Además, los algoritmos introducidos en este caṕıtulo son

contrastados sobre un caso de uso potencial de estas tecnoloǵıas: medición del diáme-

tro de tronco en vides a partir de imágenes. Estos resultados incentivan el estudio

y la investigación de otras posibles aplicaciones en viticultura, como ser: área foliar,

ı́ndice verde, conteo de yemas, conteo de flores, conteo de racimos por planta, conteo

de racimos por brote, entre otros. Además, estos resultados también se discutieron

en el contexto de los algoritmos de detección resaltando su utilidad para codificar el

conocimiento de sentido común para el problema espećıfico de detección de yemas de

vid en imágenes naturales de viñedos.

En el caṕıtulo 5 se presenta un algoritmo de clasificación de imágenes de yemas de

vid a partir de imágenes tomadas en viñedos en su ambiente natural. Los requisitos del

algoritmo de clasificación están especificados para ser utilizado en imágenes producidas

normalmente por algoritmos de detección escaneo-ventana. El enfoque propuesto logró

una sensibilidad de clasificación superior a 0,89 en parches que contienen al menos un

60 % de los ṕıxeles de la yema original, donde la proporción de ṕıxeles yema en el parche

es mayor a 20 %, y la yema tiene al menos 100 ṕıxeles de diámetro. En particular, el

mejor valor de sensibilidad de clasificación fue de 0,977, para parches que contienen

entre 90 % y un 100 % de los ṕıxeles yema, y estos ṕıxeles representan entre 20 % y

un 30 % del parche, i.e. parches de tres a cinco veces más grande que la yema. En

cuanto a los resultados de precisión de clasificación, el clasificador alcanzó un valor de

0,86, i.e. 14 % de los parches no-yema en el corpus dieron lugar a falsos positivos. Otra

conclusión importante de este trabajo es que para la detección, es posible reducir la
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tasa de falsos positivos entre un 4 % y un 8 %, ya que una gran parte de estos errores

provienen de parches en las proximidades de la yema (i.e. nodos y cercańıas de la

yema) y parches de categoŕıas poco representadas (i.e. hojas secas, racimos secos, y

tronco con corteza), y no debeŕıa producir errores en la detección.

En el caṕıtulo 5 se introduce un algoritmo de BVA para el problema de detección de

yemas de una planta de vid en condiciones naturales de campo. Uno de los aspectos

más importantes de este algoritmo consiste en la codificación del conocimiento de

sentido común, utilizado durante la planificación de vistas. La construcción de este

conocimiento se realizó a través de las herramientas introducidas en los caṕıtulos 3

y 4, junto a un nuevo algoritmo de detección de ramas desarrollado en el caṕıtulo

5. La construcción del sentido común propuesta en este caṕıtulo, se valida sobre un

escenario controlado, diseñado para poder evaluar la eficiencia y la efectividad de un

veh́ıculo aéreo no tripulado (VANT) para la búsqueda de yemas. Esta construcción del

conocimiento de sentido común mejora los resultados de efectividad y eficiencia de la

búsqueda. En términos de eficiencia, el mejor resultado corresponde a una planificación

que requiere un total de 2728 vistas visitadas, lo que implica una ganancia en eficiencia

de casi 64 % respecto al enfoque de fuerza bruta, acompañada de una efectividad de la

búsqueda de 0,778, perdiendo un total de 75 yemas durante el proceso de planificación.

Por otro lado, el filtro rama-yema logra una efectividad de 1 con eficiencia de 5722

vistas visitadas, lo que representa un 82 % de las vistas requeridas por el enfoque de

fuerza bruta, manteniendo su efectividad. Por último, si se fija efectividad esperada

aproximadamente a 0,9, aparecen tres casos de interés: para una efectividad de 0,889 el

filtro yema requiere visitar un total de 4101 vistas (40 % y 55 % de ganancia respecto a

fuerza bruta y filtro nulo, respectivamente); el filtro rama-yema, con una efectividad de

0,896, tiene una eficiencia de 3408 vistas visitadas (51 % y 62 % de ganancia respecto a

fuerza bruta y filtro nulo, respectivamente); y finalmente el filtro rama-madera-yema

logra una eficiencia de 3304 para una efectividad de 0,899 (52 % y 64 % de ganancia

respecto a fuerza bruta y filtro nulo, respectivamente).

A continuación se presentan las conclusiones generales para el aporte principal de

la tesis en un contexto más amplio que permite vislumbrar cuales son las debilidades

que sufre el enfoque de BVA propuesto, como aśı también posibles v́ıas de mejora y

nuevas oportunidades de investigación que definen los posibles trabajos futuros.

Respecto a las limitaciones del trabajo presentado en esta tesis, en primera ins-

tancia aparece la necesidad de mejorar el escenario de evaluación para el algoritmo

de BVA, de manera que permita validar el funcionamiento de los enfoques de plani-

ficación de una forma más general, a la vez que admite enfoques de planificación de

mayor complejidad. Espećıficamente, un escenario de evaluación mejorado consiste en
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el desarrollo de un agente de búsqueda basado en un VANT que permita explorar

el espacio sin restricciones. En principio, para llevar esta propuesta a la práctica se

requiere el desarrollo de complejos sistemas, como ser sistemas de navegación, estabi-

lización, ubicación geoespacial, administración de enerǵıa, manejo de colisiones y más.

Sin embargo, este esquema admite simplificaciones que hacen viable su implementación

como entorno de validación para los algoritmos de BVA en su etapa de investigación

y desarrollo. Por ejemplo, en esta etapa se podŕıan omitir el desarrollo de sistemas

para la administración de enerǵıa, ubicación geoespacial y manejo de colisiones. Con

las oportunidades de este nuevo escenario, surgen nuevas posibilidades de desarrollo

para los sistemas de BVA, como ser: planificación de vistas con información global

obtenida a partir de vistas vecinas; cálculo del número óptimo de vistas a explorar en

el siguiente paso; determinación del ordenamiento óptimo para un conjunto de vistas

a explorar; integración de condiciones de finalización de la búsqueda; incorporación

de mecanismos para la evaluación de otras medidas de calidad interesante, como se

distancia total recorrida y tiempo de vuelo en movimiento; entre otros.

Por lo tanto, se puede concluir que aún se requiere una gran cantidad de trabajo

y esfuerzo para lograr una aplicación práctica real del enfoque para BVA de yemas

propuesto en esta tesis, aunque los avances reportados aqúı han demostrado ser efec-

tivos y robustos a ciertos aspectos de la práctica, como ser variabilidad en la calidad

de las imágenes de los corpus y variabilidad respecto a los parámetros que definen la

detección de yemas de tipo escaneo-ventana. Concretamente, para alcanzar una apli-

cabilidad práctica todav́ıa es necesario: (i) probar el sistema de BVA en un VANT real;

(ii) permitir un régimen de distancias a la planta menos restrictivo, incluso cont́ınuo;

(iii) reducir el alt́ısimo número de falsos positivos que presenta el clasificador de ye-

mas durante la detección; (iv) comenzar la búsqueda a distancias más alejadas de la

planta, incorporando nuevo conocimiento de sentido común, como ser segmentación

de la textura espećıfica de ramas, estructura espacial del tronco, y más; (v) deter-

minar distancias a partir de imágenes tomadas con una sola cámara; (vi) incorporar

condiciones de terminación en el proceso de búsqueda; (vii) desarrollar sistemas de

navegación, estabilización, ubicación geoespacial, administración de enerǵıa, manejo

de colisiones y más.

Además de una implementación práctica del VANT, se considera extender este

trabajo para otros problemas de la viticultura. En este sentido es posible vislumbrar

algunas aplicaciones concretas que se presentan como opciones viables para desarrollar

en trabajo futuros: (i) detección de racimos con presencia de oclusión para estimar

diferentes medidas de interés, como ser cantidad de racimos, tamaño de racimo, peso

de racimo, y más; (ii) estimación precisa del área foliar expuesta de una planta de
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vid, i.e. hojas que se encuentran en la capa exterior de la planta; (iii) detección de

racimos en periodo de floración con presencia de oclusión para el conteo de flores

del racimo con impacto en la estimación temprana de la producción; (iv) longitud de

brote, peso de poda, distancia de entrenudos, y más, con aplicación en la estimación del

crecimiento de la planta para la temporada próxima; (v) fenotipado de yemas a partir

de su detección y posterior clasificación de su estadio de desarrollo; (vi) reconstrucción

3D de la planta; entre otros.

A modo de conclusión final, este trabajo permite sentar las bases para el desarrollo

de un sistema de búsqueda visual activa de yemas de vid y otras variables de interés

vit́ıcola, a través de la construcción del conocimiento del sentido común del problema

durante el proceso de planificación de vistas.
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[10] Alper Aydemir, Kristoffer Sjöö, John Folkesson, Andrzej Pronobis, and Patric
Jensfelt. Search in the real world: Active visual object search based on spa-
tial relations. In Robotics and Automation (ICRA), 2011 IEEE International
Conference on, pages 2818–2824. IEEE, 2011.

[11] Marco A Azpurua and K Dos Ramos. A comparison of spatial interpolation
methods for estimation of average electromagnetic field magnitude. Progress In
Electromagnetics Research M, 14:135–145, 2010.

[12] Terry Bates and Justin Morris. Mechanical cane pruning and crop adjustment
decreases labor costs and maintains fruit quality in new york ‘concord’grape
production. HortTechnology, 19(2):247–253, 2009.

[13] C Bauckhage and K Kersting. Data mining and pattern recognition in agricul-
ture. KI-Künstliche Intelligenz, 27(4):313–324, 2013.

[14] Avital Bechar and Clément Vigneault. Agricultural robots for field operations:
Concepts and components. Biosystems Engineering, 149:94–111, 2016.

[15] Ron Berenstein, Ohad Ben Shahar, Amir Shapiro, and Yael Edan. Grape clus-
ters and foliage detection algorithms for autonomous selective vineyard sprayer.
Intelligent Service Robotics, 3(4):233–243, 2010.

[16] Bettina Berger, Bas de Regt, and Mark Tester. High-throughput phenotyping of
plant shoots. High-Throughput Phenotyping in Plants: Methods and Protocols,
pages 9–20, 2012.

[17] G Billikopf, M Norton, et al. Pay method affects vineyard pruner performance.
California Agriculture, 46(5):12–13, 1992.

[18] Christopher M. Bishop. Pattern Recognition and Machine Learning (Informa-
tion Science and Statistics). Springer-Verlag New York, Inc., Secaucus, NJ,
USA, 2006.

[19] CM Bishop. Pattern recognition and machine learning. Springer, 2009.

[20] Simon Blackmore. Toward robotic agriculture. Resource Magazine, 22(2):27–27,
2015.
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gang Förstner, Heiner Kuhlmann, and Reinhard Töpfer. Initial steps for high-
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