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DETECCIONY
SEGUIMIENTO DE RACIMOS
PARA FENOTIPADO
en videos laterales de dron

La informacion sobre el fenotipado de la uva es valiosa para la toma de decisiones,
ya que proporciona caracteristicas del dosel vegetal, la fenologia de la planta y las
caracteristicas foliares, que influyen en gran medida en el estado sanitario de la
vid. El fenotipado mediante inspecciones sobre el terreno requiere mucho tiempo y
es laborioso. Sin embargo, los avances en teledeteccion, como el uso de vehiculos
aéreos no tripulados (UAV) con multiples tipos de sensores a bordo, ofrecen una
alternativa que ahorra tiempo y trabajo. En este sentido, las técnicas de vision por
ordenador, conocidas como Computer Vision, como la deteccion y el seguimiento
de objetos, entran en juego como herramientas de andlisis de los conjuntos de datos
adquiridos con los UAV o los vehiculos terrestres no tripulados.
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studios recientes se han
centrado en el fenotipa-
do, principalmente en
nubes de puntos 3D.
Rose et al. (2016) utili-
zaron un vehiculo que tenia multiples
camaras montadas en él, capturando
datos 3D mediante la reconstruccién
de las imagenes de las uvas utilizando
nubes de puntos para obtener datos
del fenotipo de la uva. Milella et al.
(2019) utilizaron un método similar
utilizando una camara RGB-D. En su
estudio se alcanz6 una precisiéon en
deteccion de uvas del 91% utilizando
la red neuronal VGG19 (Simonyan
& Zisserman, 2014).
En lo que respecta a la deteccion y el
seguimiento de objetos, la mayoria
de los marcos de Deep Learning, por
ejemplo, Mask R-CNN (He et al.,
2017) y You Only Look Once (YOLO)
(Redmon et al., 2016), utilizan con-

juntos de datos que contienen etique-
tas de personas, animales, coches y
objetos comunes. Por ello, no cuentan
con mucha informacién relativa a la
agricultura, aunque algunos estu-
dios ya han aplicado la deteccién de
objetos en el campo de los cultivos
lefiosos. Stein et al. (2016) utilizaron
Faster R-CNN en mangos, y Wang et
al. (2019) implementaron un algorit-
mo basado en YOLO, también para
mangos. Un estudio de Bargoti &
Underwood (2017) examind manza-
nas, mangos y almendras utilizando
Faster R-CNN.

Por otra parte, el seguimiento y
segmentacién de multiples objetos
(MOTS) consiste en detectar y seguir
el objeto en un video, de manera que
solo se detecta el objeto una vez y
luego se identifica el mismo obje-
to a lo largo del video. Voigtlaender
et al. (2019) desarrollaron esta ta-
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rea de visién por ordenador junto
con el primer marco de deteccién
y seguimiento MOTS, denominado
TrackR-CNN. Ha habido estudios
previos donde se ha utilizado MOTS
en cultivos lefiosos, como el de de
Jong et al. (2022), donde aplicaron
el algoritmo TrackR-CNN para la
deteccion y seguimiento de manza-
nas y Ariza-Sentis et al. (2022) en
vifledo. Ademas, PointTrack (Xu et
al., 2020) también fue implementado
en este estudio mostrando resultados
prometedores y potencial en la esti-
macion del rendimiento de manzana
a obtener al final de campana. Sin
embargo, también revelaron mu-
chos retos en el uso de MOTS para
el recuento y seguimiento de frutas,
como la homogeneidad de las frutas,
el tamafio de las frutas y el desafiante
entorno del huerto.

Una técnica comun utilizada en los



estudios mencionados es el uso de
datos de entrada 3D de racimos
para mayor precision. Santos et al.
(2020) realizaron un estudio sobre
deteccién del contorno de racimos,
empleando un conjunto de datos
con racimos anotados llamado Wine
Grape Instance Segmentation Data-
set (WGISD), compuesto por 300
imagenes que muestran alrededor
de 4000 racimos, localizados en vi-
fiedos con una produccion basada
en un sistema de espaldera, tomadas
con dos camaras. Por lo tanto, las
imagenes tomadas son muy claras y
cercanas, con una distancia de 1 me-
tro de las uvas. Por ello, las imagenes
plantean si un modelo entrenado
con este conjunto de datos sera lo
suficientemente robusto para ima-
genes adquiridas desde diferentes
plataformas, por ejemplo, drones.
Hasta ahora, se carece de conjuntos
de datos tomados desde UAV por lo
que es interesante probar imagenes
adquiridas con UAYV, teniendo en
cuenta los muchos usos que tienen
(Tsouros et al., 2019), y su creciente
investigacion y uso en la agricultura
(Rejeb et al., 2022).

Los aspectos méas destacados de este
articulo son los siguientes 1) detectar
y rastrear racimos sobre videos graba-
dos con dron en un vifiedo comercial,
presentando condiciones de ilumina-
cién complejas y oclusion de hojas, y
2) proporcionar rasgos de fenotipado
como la longitud, anchura y forma
del racimo en una etapa temprana del
desarrollo del racimo. Este articulo
ha sido adaptado de Ariza-Sentis et
al. (2023).

Material y método

El experimento se llevé a cabo du-
rante la campafia 2021, utilizando
un conjunto de datos de un vifiedo
comercial de 1,06 hay 8,1% de pen-
diente, Vitis vinifera cv. Loureiro,
situado en ‘“Tomino, Pontevedra),
Galicia, Espafia (X: 516989.02, Y:
4644806.53; ETRS89 / UTM zona
29N), propiedad de ‘Bodegas Terras
Gauda, S.A., perteneciente a la de-
nominacién de origen “Rias Baixas”.
Los videos se grabaron utilizando
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Izquierda: Flujo de trabajo de este estudio. Una vez los videos de dron han sido
grabados se realiza una limpieza de los datos y anotacion de los racimos presentes

en los videos en estilo MOTS. El siguiente paso es el entrenamiento del algoritmo
PointTracky el ajuste de los hiperparametros para la 6ptima deteccion y seguimiento de
los racimos. Finalmente, los rasgos fenotipicos se extraen y se procede al conteo de los
racimos presentes en cada video. Derecha: Ejemplo de video lateral grabado con el dron
(arriba), ejemplo de anotaciones de racimos producidas con el software CVAT (abajo).

La OIV cuenta
CcoNn NuUMerosas
normas para
el ecosistema
vitivinicola, una
de estas normas
define el fenotipo
de los racimos

la plataforma UAV DJI Matrice 210
(DJI Sciences and Technologies Ltd.,
Shenzhen, Guangdong, China) a una
velocidad de vuelo de 0,7 metros por
segundo y una altitud de 3 metros
sobre el nivel del mar. Los vuelos
se realizaron en un dia soleado, con
una velocidad del viento inferior a
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0,5 m/s. La cimara montada en el
UAV erauna DJI Zenmuse X5S. En
total, se grabaron 4.0 videos sobre las
cuatro hileras en las que se ejecuta-
ron los vuelos. Las hileras sobre las
que vol6 el UAV se seleccionaron en
funcién de la fase de maduracién de
los racimos, para disponer de una
muestra representativa del vifiedo.

El flujo de trabajo seguido en esta
investigacion se puede observar en
la Figura 1. Los racimos se anotaron
asegurandose de que solo se anotan
las uvas, sin el pedinculo del racimo,
y anotandolos si eran visibles para
la camara, incluso estando bajo una
sombra. En total, se etiquetaron 29
secuencias de video para detectar y
seguir los racimos, con un nimero
total de 679 fotogramas anotados.
De esos videos, se utilizé una pro-
porcién aproximada de 70/30 para
el entrenamiento y la validacion del
algoritmo. Para la reproducibilidad
y para ampliar la investigacion reali-



zada en este campo, se ha publicado
con acceso abierto el conjunto de
datos y las etiquetas MOTS de los
racimos (Ariza-Sentis et al., 2023).

Fenotipado

La Organizacién Internacional de
la Vifia y el Vino (OIV) cuenta con
numerosas normas para el ecosistema
vitivinicola, que van desde la deno-
minacién de determinados productos
hasta la clasificacion de las uvas con
diversos fines. Una de estas normas
es un cédigo que define el fenotipo
de los racimos. Para el racimo, la lon-
gitud, anchura, y forma se definen
como c6digos OIV 202, 203,y 208,
respectivamente.

Para evaluar los rasgos extraidos,
se genera una tabla con los racimos
identificados, junto con su longitud,
anchura y forma (tanto en pixeles
como en cm/cm?). De este modo, la
conversion de pixeles a cm se reali-
za mediante informacién sobre la
anchura del poste (9 cm) de cada
secuencia de video. Dado que los vue-
los se realizaron en modo manual,
cada secuencia tiene una longitud
ligeramente diferente de los racimos,
la relacion de conversion es diferente
para cada secuencia de video.

De este modo, aunque los videos to-
mados desde un UAV son estables,
la distancia tomada desde las filas

-

TABLA1

It
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puede producir una pequeiia varia-
cién de angulos entre diferentes filas
y, dado que los postes de las vides en
las imagenes se tomaron en angu-
los diferentes, existe la posibilidad
de que las mediciones de los pixeles
también estén sesgadas, generando
ligeros errores entre la conversion de
las diferentes hileras. Seethepalli et al.
(2020) describen que si las imagenes
tendrian una precisién milimétrica
si tuviesen al menos 10 pixeles/mili-
metro, aunque este no es el caso para
nuestro estudio. Por lo tanto, es posi-
ble una desviacion de ~3 centimetros
con respecto a las mediciones reales.
Una vez se conocen las dimensiones
en centimetros de la longitud y an-
chura del racimo, éstos se clasifican

Esta técnica
puede utilizarse
para estimar de
forma temprana

el nimero de
racimos, sus
caracteristicas y
su fenotipo

!

Capturas de los racimos tal y como se presentan en el video (columnas impares), junto
con la mascara de prediccion de los racimos obtenida con el algoritmo PointTrack

(columnas pares).

Las imdgenes se muestran exactamente como las genera el algoritmo, sin ningin tipo de
retoque y sin alteraciones, por lo que pueden aparecer pizeladas.
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en las 5 clases marcadas por la OIV
(clases de 1 a 5). Referente ala forma
del racimo, la OIV 208 cuenta con
3 categorias. Para poder clasificar
cada racimo, se calculala ratio entre
longitud y anchura. Si se encuentra
por debajo de 1,1 se clasifica como 1,
mayor a 1,3 es clase 2, y finalmente
entre 1,1y 1,3, clase 3.

Resultados y discusion

El algoritmo PointTrack permitio la
deteccion y seguimiento de los raci-
mos en los videos, pudiéndose aislar
el contorno de cada racimo. En la
Tabla 1 se puede observar cémo se
ve el racimo en el video, junto con
la mascara de prediccién obtenido
por el algoritmo. Los resultados de
fenotipado obtenidos con PointTrack
se muestran en la Tabla 2, indicando
la clasificacion OIV para la longitud,
anchura y forma.

Los resultados de este estudio contras-
tan con los de de Jong et al. (2022)
que probaron PointTrack en un con-
junto de datos de manzanas en un
huerto obtenidos también con dron.
Un factor que es bastante crucial en
por qué el conjunto de datos de man-
zanas es mas preciso se debe al color
de los objetos en comparacién con
su entorno circundante (Bullinger et
al., 2017). Las manzanas tienen una
tonalidad roja sobre una vegetacion
verde. Ademas, la red PointTrack hace
hincapié en una modalidad de datos
basada en la diferenciacion del color
de los objetos (Xu et al., 2020). Esta
distincion del color contribuye a la ob-
tencién de buenos resultados para la
deteccion y seguimiento de manzana,
sin embargo, las uvas son verdes sobre
una vegetacion con un tono similar de
verde. De hecho, multitud de estudios
han remarcado la importancia de las
caracteristicas visuales para la detec-
cion de objetos, especialmente de su
contorno (Garcia-Garcia et al., 2018;
Girshick et al., 2014; Zhu et al., 2012).
Esta falta de distincién de color entre
el objeto y el entorno obstaculizé el
modelo para detectar correctamente
los racimos, a pesar de las numerosas
estrategias diferentes aplicadas para
entrenar el conjunto de datos.



