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Resumen

El presente trabajo desarrolla un sistema embebido de vision por computador para la
deteccion automética del punto de poda en plantas de vid, con el objetivo de mejorar la precision
y eficiencia de los procesos de poda en la viticultura de precision. La investigacion plantea como
hipotesis que la integracion de técnicas de deteccion de objetos en 2D y percepcidén geométrica en
3D permite estimar de forma confiable la ubicacion del corte agrondmico. Para el desarrollo del
proyecto se emplearon cdmaras RGB-D Intel RealSense, plataformas NVIDIA Jetson Orin y
modelos de detecciébn YOLOL11l entrenados con estrategias de aumentacion de datos. El
procesamiento de las imagenes permitié identificar yemas y segmentos de sarmiento, Yy
posteriormente proyectarlos al espacio tridimensional para calcular el punto de corte dptimo. Los
resultados obtenidos evidenciaron que el modelo YOLO11m alcanzd el mejor desempefio en
precision y mAP50, validando su viabilidad para la implementacion final del sistema. En
conclusion, el sistema propuesto constituye una solucion tecnoldgica funcional para la
automatizacion de la poda en vid y sienta las bases para su futura integracion en robots agricolas
auténomos.

Palabras Clave: vision artificial, poda inteligente, modelos embebidos, viticultura de precision.



Abstract
This work develops an embedded computer vision system for the automatic detection of pruning
points in grapevine plants, aiming to improve the accuracy and efficiency of pruning processes in
precision viticulture. The study hypothesizes that integrating 2D object detection techniques with
3D geometric perception enables reliable estimation of the agronomic cutting location. The
project was developed using Intel RealSense RGB-D cameras, NVIDIA Jetson Orin platforms, and
YOLO11 detection models trained with optimized data augmentation strategies. Image processing
allowed the identification of buds and cane segments, which were then projected into three-
dimensional space to compute the optimal pruning point. The obtained results showed that the
YOLO11m model achieved the highest performance in terms of precision and mAP50, validating
its suitability for the final system implementation. In conclusion, the proposed system represents a
functional technological solution for automating grapevine pruning and establishes the foundation

for its future integration into autonomous agricultural robots.

Keywords: computer vision, smart pruning, embedded models, precision viticulture.
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CAPITULO 1



1.1 Introduccion

La viticultura constituye una de las principales actividades agricolas a nivel mundial por
su impacto econdmico, social y cultural. La produccion de uva para vino y otros derivados depende
en gran medida de un manejo preciso de la planta de vid, donde la poda es la labor mas critica.
Esta tarea es determinante para garantizar la calidad de la cosecha, la longevidad de la cepa y la
eficiencia global del cultivo. Sin embargo, en la actualidad, la mayoria de las operaciones de poda
se realizan de manera manual, un proceso que demanda personal altamente especializado conlleva
altos costos laborales y limita significativamente la escalabilidad del cultivo en vifiedos de gran
extension [1].

La necesidad de optimizar recursos ha impulsado la agricultura de precision, que busca la
automatizacion de procesos mediante la inteligencia artificial y el analisis de datos. En este
contexto, la vision por computador y el Aprendizaje profundo se han consolidado como
herramientas clave, demostrando gran efectividad en tareas agricolas como la identificacion de
frutos y la deteccidn de plagas [2]. A pesar de estos avances, la aplicacion de estas tecnologias en
la viticultura, especificamente en el reconocimiento estructural de la vid y la deteccidn precisa de
puntos de poda, sigue siendo un desafio técnico debido a la complejidad morfol6gica
tridimensional de las cepas y a las condiciones variables de iluminacién y fondo del entorno

agricola [3].



1.2 Descripcion del Problema

El problema central que aborda este proyecto reside en la baja eficiencia y la alta
dependencia de mano de obra especializada que caracteriza la poda en la viticultura moderna. Esta
actividad es crucial, ya que influye directamente en la calidad y produccion de la uva; por ello, su
correcta ejecucion resulta indispensable para garantizar la salud y longevidad del vifiedo. Sin
embargo, al ser una labor predominantemente manual, genera altos costos operativos y una
marcada variabilidad en los resultados, lo que impacta negativamente la competitividad del sector
agricola [1].

La dificultad para automatizar la poda no radica en la mecéanica del proceso, sino en la
capacidad de deteccion e interpretacion necesarias para replicar el criterio agronémico experto al
seleccionar los puntos de corte. El sistema debe ser capaz de identificar las zonas de poda ptimas
siguiendo las directrices de formacion de la vid, particularmente en los sistemas de conduccion
Guyot y Corddn Royat [4]. Esto implica distinguir con precision entre el corddén permanente, los
sarmientos y las yemas productivas, para determinar qué elemento cortar y asi mantener el
equilibrio entre el vigor y la carga frutal de la planta.

Diversas soluciones en desarrollo han intentado abordar esta tarea mediante algoritmos de
analisis estructural y reconstruccion tridimensional de la vid, con el fin de interpretar su morfologia
y determinar zonas potenciales de corte. La estructura de la planta presenta un entramado
tridimensional con multiples oclusiones y ramificaciones variables entre cepas, mientras que las
condiciones ambientales cambiantes —como iluminacion irregular, sombras o presencia de

residuos— dificultan la adquisicion y el procesamiento visual en tiempo real [5].



Por tanto, resulta indispensable desarrollar un sistema capaz de estimar de manera precisa
la estructura 3D de la vid para localizar los puntos de corte con la exactitud requerida para una
herramienta de poda automatizada. Ademas, para que la solucion sea viable en campo y pueda
integrarse en plataformas roboticas, el modelo de procesamiento debe ser computacionalmente
eficiente, capaz de operar a alta velocidad y tomar decisiones casi instantaneas. Esto impone una
restriccion técnica rigurosa sobre el disefio electronico y la arquitectura del sistema de control.

La problematica afecta directamente al avance de la robética agricola, un sector que crece
exponencialmente, pero que aun enfrenta un cuello de botella en la automatizacion de la poda por

la ausencia de un “cerebro” preciso y rapido que guie la accion de los sistemas podadores [6].
1.3 Justificacion del Problema

Durante el invierno la vid guarda su energia y reduce su flujo de sabia para esperar la
primavera y formar los sarmientos que daran origen a los frutos. La poda invernal constituye una
practica esencial para controlar el vigor, la productividad y la calidad de los frutos en la vid.
Actualmente la mano de obra especializada en esta labor ha disminuido [7], esto y la incorporacion
de nuevas tecnologias en la agricultura, principalmente en la viticultura, han generado un triple
impacto: econdmico-social, cientifico-tecnoldgico y académico-formativo.

La poda se ha consolidado como una de las labores agricolas mas costosas y demandantes
de tiempo en la viticultura, representando un factor limitante en la escalabilidad y competitividad
en la produccion [1]. La justificacion economica del proyecto radica en la necesidad imperante de
reducir los altos costos operativos asociados a la dependencia de mano de obra especializada, la

cual es estacional y progresivamente mas escasa [7].



Actualmente en el mercado existen mdltiples herramientas o sistemas tecnoldgicos
aplicados en la agricultura, que buscan automatizar, reducir costos de produccion, no depender
completamente de personal especializado, entro otros [19]. Una de las dificultades que se han
presentado y que afectan principalmente a estas soluciones, aplicadas en el sector viticola, esta la
complejidad de la estructura morfolégica de la vid debido a la variabilidad estructural de la planta,
las oclusiones entre sarmientos y las condiciones cambiantes de iluminacion en campo [5]. Los
sistemas existentes son a menudo lentos o inexactos, lo que convierte la deteccién en el cuello de
botella de la automatizacion robdtica de la poda [6].

Estos desafios requieren un analisis profundo de procesos de percepcion visual y
modelado tridimensional de la vid, ofreciendo un amplio aprendizaje multidisciplinario de

integracion electronica, vision por computadora, sistemas de control [15].
1.4 Objetivos
1.4.1 Objetivo general

Desarrollar un sistema inteligente de deteccion de puntos de poda en vifiedos mediante
vision por computador y disefio electronico embebido, con el fin de optimizar la identificacion y

toma de decisiones en sistemas de poda automatizada.
1.4.2 Objetivos especificos

1. Analizar la base de datos de imagenes y nubes de puntos de cepas de vid, identificando las

caracteristicas morfologicas relevantes para la deteccion de puntos de poda.



2. Desarrollar modelos de vision por computador basados en aprendizaje profundo para
segmentar, clasificar y determinar los puntos 6ptimos de corte en cepas formadas en Guyot
y Corddn Royat.

3. Disefiar la arquitectura electronica embebida del sistema, considerando la seleccion de
componentes, sensores, cAmara y procesador para el procesamiento local de la informacién
visual.

4. Evaluar el desempefio del modelo de deteccion y la arquitectura propuesta mediante

andlisis comparativo y simulaciones conceptuales.
1.5 Marco tedrico

En esta seccion se presentan los fundamentos conceptuales y técnicos que sustentan el

desarrollo del sistema.
1.5.1 Fundamentos biolégicos y morfol6gicos de la vid

La vid (Vitis vinifera L.) es una planta lefiosa y trepadora de crecimiento perenne, cuya
morfologia y fisiologia determinan directamente la productividad del vifiedo. Comprender la
estructura de la planta resulta fundamental para automatizar la poda, dado que el proceso depende
de reconocer correctamente los elementos estructurales y las zonas de corte que definen la
renovacion anual de la vegetacion productiva.
1.5.1.1 Partes anatomicas de la cepay su funcion

La morfologia de la vid, Figura 1.1 y Figura 1.2, condiciona directamente las decisiones

de poda; por ello cada estructura debe identificarse y entenderse funcionalmente:



Figura 1.1

Morfologia de la vid (1)

Nota. Fotograma extraido [4] y elementos morfoldgicos etiquetados.

Tronco. Eje lefioso principal que conecta raices y parte aérea; tiene como funciones
el transporte de agua y savia, y el soporte estructural del sistema de conduccion. La
integridad del tronco es critica para la longevidad de la cepa y cualquier dafio o
infeccion en esta zona puede comprometer la planta completa [4].

Cordon. Rama derivada del tronco que actia como “columna vertebral” en sistemas
como el Corddn Royat; distribuye el flujo de savia lateralmente. Su conservacion y
forma (rectitud, continuidad) influyen en la uniformidad productiva y en la
facilidad de mecanizacion [4], [9].

Sarmiento. Brote anual que, tras lignificar, porta yemas y potencial productivo. Los
sarmientos del afio contienen las yemas que produciran los racimos la siguiente
temporada; su vigor y longitud condicionan la cantidad y calidad de produccion.
Visualmente, son elementos temporales que el sistema de vision debe distinguir de

las partes permanentes.



Figura 1.2

Morfologia de la vid (2)

.
» Pulgar Viejo .
p— »
L ; y .

EL EQUILIBRIO

Nota. Fotograma extraido [4] y elementos morfoldgicos etiquetados.

e Yema. Organo meristematico donde se originan brotes y racimos; existen yemas
productivas y yemas menos fértiles. La seleccion de yemas correctas (localizacion,
orientacion, salud) es el criterio central en la decision de corte.

e Pulgar. Fragmento corto de sarmiento (1 yema ciegay 2 yemas francas) que se deja
intencionadamente durante la poda como punto de renovacién para la siguiente
temporada. Su distribucién y ndmero por corddn definen la carga de brotes al afio
siguiente.

e Chupdn. Brote vigoroso, habitualmente indeseado, que nace del tronco o de la base
del cord6n. Consume recursos Y altera el equilibrio; su identificacion y eliminacién
es parte del manejo correcto [4].

(Estos conceptos y definiciones se basan en la Guia de Buenas Précticas de Poda y en
materiales técnicos de formacidn viticola, los cuales orientan tanto la practica como la codificacién

de reglas para sistemas automaticos) [4], [9].



1.5.1.2 Sistemas de formacion: diferencias y beneficios

La arquitectura del vifiedo varia segun el sistema de formacién, la geometria condiciona
como deberd interpretar el sistema de vision.

Guyot (simple/doble). Se conserva uno o dos varas largas por planta que se renuevan de
sarmientos cada afo; es flexible y permite una buena ventilacion del follaje como se muestra en
Figura 1.3. Beneficios: adaptacion a variedades de vigor variable y mayor control manual sobre
la renovacion. Desventajas: requiere poda mas detallada y mano de obra experta. En visién, el
Guyot presenta variabilidad en orientacién y longitud de sarmientos que complica la

segmentacion automatica [9].

Figura 1.3

Formaciones Guyot [9]

Guyot Double Guyot

Cordon Royat. Mantiene uno o dos cordones permanentes con pulgares distribuidos a lo
largo, Figura 1.4. Beneficios: geometria regular que facilita la mecanizacion y la deteccién
sistematica de pulgares/yemas; reduce variabilidad entre plantas y favorece operaciones repetitivas
(ideal para soluciones embebidas y robdtica). Desventajas: si no se maneja el vigor, puede generar
sobrecarga. Desde la perspectiva de vision por computador, el Cordon Royat es ventajoso por su

estructura mas predecible [10], [11].
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Figura 1.4

Formaciones Cordon Royat [9]

Cordon Double Cordon Simple

Wons
A

0
GUILD

Sistema en vaso. Forma arbustiva, sin tutores, como se ve en Figura 1.5; se usa en zonas
aridas o con bajo mecanizado. Beneficio: resistencia a condiciones secas; inconveniente:

geometria irregular que dificulta la deteccién automatica [11].

Figura 1.5

Formacion en vaso [9]

Gobelet (FR) / Alberello (IT) / En vaso (SP)

WINE
SCHOLAR
GUILD

La comparacion muestra que el Cordon Royat suele ser el mas compatible con la
automatizacion (por regularidad geométrica), mientras que el Guyot y el vaso exigen mayor

robustez algoritmica por su variabilidad [9], [10], [11].
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1.5.1.3 Criterios de poda

La poda de invierno controla el vigor vegetativo y produccion de la vid favoreciendo la
formacion de racimos equilibrados y de calidad de la uva [12]. Esta se basa en la eliminacion
selectiva de madera no productiva, la conservacion de yemas fructifera y el establecimiento 6ptimo
de pulgares para el proximo ciclo vegetativo [13].

Los criterios técnicos de la poda definen qué debe decidir el algoritmo; presento los
criterios practicos que deben traducirse a reglas computacionales:

e ldentificacion de yemas viables. Conservar yemas sanas, orientadas
favorablemente y de tamafio adecuado; descartar yemas dafiadas, ciegas o mal
orientadas. En datos visuales esto se traduce en deteccion de forma, color y posicion
relativa del nudo. [4]

e Numeroy longitud del pulgar. Mantener de 2 yemas francas por pulgar en sistemas
de corddn; en Guyot la longitud del sarmiento y el nimero de yemas definen la
carga. Para el modelo, esto exige conteo y medicion relativa de la distancia entre
yemas y del didmetro del sarmiento. [4], [10]

e Distancia y orientacion del corte. Cortar entre 1.5 a 2 veces el diametro del
sarmiento por encima de la yema, con angulo y orientacion que minimicen el cono
de desecacion y respeten la direccién del flujo de savia. Esto implica que la
deteccién debe devolver no sélo la coordenada del punto, sino también la

orientacion local de la rama (vector normal) para definir la alineacion del efector.

[4]
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e Preservacion del corddn. Evitar cortes que dafien el corddn permanente: el sistema
debe distinguir tejido cordonal (mas ancho, continuo) de sarmientos lignificados o
chupones. En vision esto requiere segmentacion semantica y clasificacion de tipo
de rama [4], [11].

e Eliminacion de chupones y material no deseado. Detectar brotes vigorosos
préximos al tronco para marcarlos para eliminacién en caso de que el vigor de la
vid sobrepase los 12mm. Este criterio implica reglas basadas en proximidad al
tronco y vigor relativo (diametro, color, angulo) [4].

e Equilibrio vegetativo (regla agrondmica). Mantener carga de yemas acorde al vigor
estimado: si el sarmiento muestra un diametro fuera del rango (7mm a 12mm en la
base del sarmiento) o hay sobreabundancia de brotes, equilibrar la carga. Para el
sistema esto exige estimacion del vigor (proxy visual: diametro, densidad de brotes)
y reglas de decision parametrizables [4], [9].

La interaccion entre el conocimiento agrondmico y las tecnologias de analisis visual
constituye la base conceptual sobre la que se sustentan los actuales estudios de segmentacion y
deteccion estructural en viticultura.

Fundamentos de visién por computadora aplicados a la agricultura

La visién por computador es una rama de la inteligencia artificial que permite a los sistemas
interpretar y analizar informacién visual proveniente de camaras o sensores. De acuerdo con
Gonzalez y Woods [14], el flujo basico de un sistema de vision por computador comprende varias

etapas: adquisicion, preprocesamiento, segmentacion, extraccion de caracteristicas y clasificacion.
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En la adquisicion, se capturan imagenes mediante camaras RGB o sensores de profundidad,
cuya resolucién y angulo de vision influyen directamente en la precision del analisis. El
preprocesamiento busca mejorar la calidad de la imagen corrigiendo el contraste, el ruido o los
efectos de iluminacion, factores que en entornos agricolas pueden variar significativamente.

Posteriormente, la segmentacion divide la imagen en regiones homogéneas con el fin de
aislar los objetos de interés —como hojas, frutos o ramas— y facilitar su analisis individual. En
esta etapa se aplican técnicas clésicas de umbralizacion, deteccién de bordes o modelos mas
avanzados basados en aprendizaje automatico [14] [15]. La extraccién de caracteristicas consiste
en representar cada region mediante descriptores geométricos, texturales o de color, los cuales
sirven como entrada para algoritmos de clasificacion o reconocimiento.

En aplicaciones robéticas agricolas, esta interpretacion visual debe extenderse hacia una
representacion geométrica del entorno. No basta con clasificar pixeles o regiones, sino que es
necesario asociar cada estructura detectada con una ubicacién fisica en el espacio, de modo que
las decisiones del sistema puedan convertirse en acciones mecanicas sobre la planta. En el caso de
la poda, esto implica que la deteccion visual de yemas o sarmientos debe estar vinculada a
coordenadas métricas que permitan posicionar un actuador de corte con precision.

En el contexto agricola, la visién por computador ha demostrado un alto potencial para la
automatizacion de procesos, gracias a su capacidad para analizar grandes volumenes de datos
visuales con precision y rapidez. Kamilaris y Prenafeta-Boldu [15] destacan que su integracion
con el aprendizaje profundo ha permitido superar las limitaciones de los métodos tradicionales, al

mejorar la tolerancia a la variabilidad de luz, textura y forma de los cultivos.
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La literatura reciente muestra que tecnologias de vision por computador y deep learning
ya se aplican en diversas tareas de agricultura inteligente, incluyendo deteccion de cultivos,
identificacion de plagas, conteo de objetos agricolas y estimacién de estados fenoldgicos,
contribuyendo directamente a la agricultura de precision [19]. En el caso particular de la
viticultura, la visién por computador constituye la base tecnoldgica para el analisis estructural de
la planta y la identificacion de sus componentes. La capacidad de segmentar la cepa, reconocer sus
partes anatomicas y determinar zonas de interés posibilita la automatizacion de operaciones
criticas como la poda. Estas aplicaciones sientan las bases para el desarrollo de sistemas mas

avanzados de deteccion y decision autbnoma, que seran abordados en la seccion de estado del arte.
1.5.3 Procesamiento de iméagenes y técnicas clasicas de analisis

El procesamiento de imégenes constituye la base de los sistemas de visién por
computadora, al permitir la extraccion, analisis e interpretacion de informacidn visual procedente
de sensores o camaras. Su propésito fundamental es transformar los datos visuales en
representaciones que faciliten la comprension automatica del entorno por parte de un sistema
computacional [14].

En el contexto agricola, las técnicas de procesamiento digital de iméagenes se aplican para
detectar, segmentar y clasificar estructuras biol6gicas como hojas, frutos, tallos o ramas, con el fin
de evaluar el estado fisiologico de las plantas y apoyar la toma de decisiones agronomicas [15].
Entre los métodos méas empleados se incluyen la conversion de color, filtrado espacial, deteccion
de bordes, segmentacion por umbrales y analisis morfolégico, los cuales permiten resaltar

caracteristicas relevantes para el analisis posterior.
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Estos procedimientos clasicos constituyen la primera capa de interpretacion antes del uso
de algoritmos més avanzados. Por ejemplo, la deteccion de bordes mediante operadores como
Sobel o Canny se emplea para identificar los limites entre estructuras de interés, mientras que las
transformaciones de color en espacios como HSV o Lab facilitan la separacion de objetos del
fondo bajo diferentes condiciones de iluminacion [14].

En plantas lefiosas como la vid, la morfologia irregular de los sarmientos y la disposicion
variable de las yemas generan estructuras altamente ramificadas que no pueden describirse
adecuadamente mediante modelos geométricos simples. Por esta razon, los procesos de analisis de
imagen deben orientarse no solo a detectar regiones, sino también a preservar la continuidad y
conectividad de las estructuras vegetales, las cuales son fundamentales para inferir decisiones de
poda.

Aunque las técnicas tradicionales presentan limitaciones ante entornos con variabilidad
morfoldgica o condiciones luminicas cambiantes, siguen siendo indispensables para la preparacién
y limpieza de datos visuales, asi como para reducir el ruido y destacar rasgos estructurales. En los
sistemas agricolas modernos, estas técnicas suelen combinarse con modelos estadisticos o
geomeétricos para mejorar la deteccion de elementos como los sarmientos, yemas o cordones de la

vid, que poseen una morfologia irregular y de dificil segmentacion [17].
1.5.4 Fundamentos de sensado y arquitecturas de adquisicion de datos

La etapa de adquisicion constituye el punto de enlace entre el entorno fisico y los sistemas
de andlisis visual, siendo responsable de capturar la informacion oOptica y estructural que alimenta

los procesos de interpretacion computacional. En la agricultura, los sistemas de sensado se disefian
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para operar en entornos abiertos, donde factores como la variacion luminica, la presencia de polvo
o0 la geometria irregular de las plantas imponen desafios adicionales.

Entre los principales dispositivos de adquisicion en agricultura de precision se incluyen
camaras RGB y sensores que proporcionan informacion de profundidad o reconstruccion espacial,
utilizados para mapear estructuras vegetales, estimar geometrias y facilitar tareas de percepcion
automatica [20]. Cada uno de estos sistemas proporciona un tipo de informacidn distinto: las
camaras RGB ofrecen datos cromaticos de alta resolucién, mientras que los sensores de
profundidad permiten obtener la estructura tridimensional del entorno, facilitando la estimacion
de volumenes o la localizacion espacial de los objetos.

Para la integracion de sistemas de sensado en entornos agricolas es necesario definir
arquitecturas de adquisicién que garanticen calibracion geométrica, sincronizacién temporal y
reduccion de latencia, de modo que las imagenes captadas puedan procesarse con eficiencia y
robustez incluso en tiempo real [16]. La geometria de la disposicion de los sensores y la estabilidad
de la captura son factores criticos, especialmente en sistemas moéviles o robotizados que deben
mantener un marco de referencia constante respecto a la planta.

En operaciones como la poda invernal de la vid, realizadas en exteriores y bajo iluminacién
natural variable, la obtencion de informacion tridimensional resulta esencial para localizar con
precision las estructuras lefiosas expuestas. La combinacion de datos RGB con informacion de
profundidad permite compensar las limitaciones de la vision bidimensional y establecer una
referencia métrica del entorno, requisito indispensable para la posterior ejecucion de acciones de

corte automatizadas.
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El disefio de estas arquitecturas requiere ademas considerar aspectos como eficiencia
energetica, robustez ante condiciones ambientales y capacidad de comunicacion, pardmetros que
influyen en la futura implementacion electronica del sistema. En la practica, las configuraciones
hibridas —que combinan camaras RGB con sensores de profundidad o infrarrojo— han
demostrado una mayor capacidad para captar la estructura tridimensional de la vid y mejorar la

precision en la localizacion de elementos como las yemas o los sarmientos [21].
1.5.5 Estado del arte

El desarrollo de tecnologias aplicadas a la viticultura de precision ha evolucionado
significativamente en la Gltima década, impulsado por los avances en vision por computador,
robética agricola y sensores inteligentes. Estas herramientas transforman précticas agricolas
tradicionales mediante técnicas de reconocimiento visual y analisis de datos que automatizan
tareas operativas de alto impacto como la poda, la cosecha y el monitoreo fisioldgico de los
cultivos [19].

Los primeros estudios en automatizacién de la poda se centraron en el procesamiento
bidimensional de imagenes, utilizando técnicas clasicas de segmentacion y deteccion de bordes
para identificar las ramas principales y los puntos de corte potenciales [1]. Sin embargo, la
complejidad morfoldgica de la vid y la superposicion de sarmientos limitaron la precision de estos
métodos, dando lugar a la incorporacion de modelos tridimensionales y enfoques de reconstruccion
estructural basados en imagenes RGB-D [3].

Posteriormente, la investigacion se orientd hacia la estimacion de la estructura 3D de la
planta mediante el uso de sensores de profundidad y fotogrametria, permitiendo representar con

mayor fidelidad la geometria del cordon, los pulgares y las yemas [5]. En esta linea, la
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disponibilidad de conjuntos de datos etiquetados, como el publicado por 3D2Cut SA (2021), ha
favorecido el entrenamiento y validacién de algoritmos de segmentacion estructural de vid bajo
diferentes condiciones luminicas y morfoldgicas [21].

Estos conjuntos de datos no solo permiten evaluar la capacidad de los modelos para
segmentar estructuras de la vid, sino también analizar la coherencia geométrica de las detecciones
cuando se combinan con informacion de profundidad, aspecto clave para la determinacion fiable
de puntos de corte en sistemas robotizados.

Recientemente, diversos trabajos han explorado la integracion de sistemas de percepcion
avanzados con plataformas roboéticas para asistir 0 automatizar labores especificas en agricultura,
demostrando la viabilidad de enfoques basados en visién por computador y redes neuronales para
estimar estructuras tridimensionales y localizar regiones de interés en plantas [5] [24]. Asimismo,
estudios mas recientes, como el de Oliveira et al. (2024), han empleado arquitecturas optimizadas
para la deteccion de nudos y yemas mediante el uso de modelos de deteccion de objetos en
imagenes 2D [18].

Estos desarrollos reflejan el creciente interés en la automatizacion de la poda de vid, pero
también evidencian los desafios persistentes asociados al procesamiento en tiempo real, la
adaptabilidad a distintas estructuras de formacion (Guyot, Royat) y la fiabilidad bajo condiciones
de campo. En este sentido, la presente investigacion se enmarca dentro de esta linea tecnoldgica,
buscando contribuir al desarrollo de un sistema inteligente capaz de detectar y localizar con

precision los puntos de poda en cepas formadas bajo sistemas tradicionales europeos.



CAPITULO 2
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2.1 Metodologia.

Esta seccion describe el proceso metodologico seguido para disefiar, implementar y validar
un sistema de deteccion de puntos de poda basado en vision por computadora. A diferencia de
enfoques puramente tedricos, la metodologia aplicada se centrd en la construccion de un pipeline
funcional, compatible con los datos disponibles y alineado con los criterios agrondémicos

empleados en la practica de poda.
2.2 Analisis de requerimientos

El desarrollo del sistema de deteccion de puntos de poda requiere identificar los factores
técnicos y agrondmicos que condicionan la seleccion de la metodologia. Estos requerimientos

fueron definidos considerando:

1. Las caracteristicas estructurales de la vid en reposo invernal.

2. Las limitaciones del dataset disponible.

3. La necesidad de obtener salidas interpretables por especialistas.

4. La viabilidad computacional para su futura integracion en sistemas embebidos o

prototipos de automatizacion.

Con el fin de establecer una base objetiva para comparar las alternativas de solucion, se
formuldé un conjunto de criterios ponderados que capturan los aspectos mas relevantes del
problema: robustez ante oclusiones, nivel de interpretabilidad, compatibilidad con datos RGB-D,
capacidad de generalizacion y exigencias computacionales. Estos criterios fueron organizados en

una escala del 1 al 5 segiin su importancia relativa dentro del proyecto.
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La Tabla 2.1 resume los requerimientos establecidos y los pesos asignados, los cuales se

emplearon posteriormente en la matriz de decision para la seleccion de la solucion final.

Tabla 2.1

Requerimientos del sistema

Métrica /
Requisito (Nombre Descripcion cuantitativa (Criterio de
ID Variable de
técnico) aceptacion)
control
El sistema debe mantener un Recall superior
al 85 % en la deteccion de puntos de poda,
Recall
RF-01 Robustez ante oclusiones incluso cuando los sarmientos presenten
(Sensibilidad)
hasta un 30 % de oclusion visual (hojas u
otras ramas).
El algoritmo debe procesar nativamente
iméagenes RGB y mapas de profundidad con
Compatibilidad de Resolucion /
RF-02 una resolucion minima de 1280x720 px,
entrada RGB-D Formato
aceptando formatos estandar (JPG, PNG,
.bag) sin conversion externa.
El sistema debe entregar las coordenadas del
Precision de localizacion
Error RMSE en punto de corte ((x,y)) con un RMSE <5 mm
RF-03  (interpretabilidad

geomeétrica)

coordenadas

respecto al ground truth validado por

expertos agronomos.



RNF-01

RNF-02

RF-04

RF-05

RF-06

Eficiencia computacional

(latencia)

Consumo de recursos

Capacidad

generalizacion

Interoperabilidad

de

robética (escalabilidad)

Independencia

profundidad densa

de

FPS / tiempo de

inferencia

Uso de VRAM /

Potencia

MAP@50

Protocolo de

comunicacion

Tasa de fallo sin

canal Depth
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El modelo debe ejecutarse en la NVIDIA
Jetson Orin Nano a una velocidad minima de
20 FPS (tiempo de inferencia < 50 ms) para
permitir operacion en tiempo casi real.

El despliegue en contenedor Docker no debe
exceder 4 GB de VRAM vy debe operar bajo
el modo de 15 W (MAXN) de la plataforma
embebida.

El modelo debe alcanzar un mAP@50 > 0.80
al evaluarse sobre un conjunto de prueba que
incluya al menos dos sistemas de conduccion
(por ejemplo, Guyot y Royat).

El sistema debe publicar las detecciones
(bounding boxes y puntos de corte) mediante
un topico ROS 2 con una frecuencia estable
de 10 Hz.

El sistema debe mantener una precision de
deteccion > 70 % en 2D aun cuando el canal
de profundidad no esté disponible

temporalmente (fallo del sensor 3D).
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2.3 Soluciones evaluadas

2.3.1 Alternativas de solucion

Con base en los requerimientos establecidos en la seccion 2.2, se identificaron tres

soluciones metodoldgicas viables para abordar el problema de deteccion de puntos de poda

mediante vision por computadora y datos RGB-D. Estas soluciones representan distintos niveles

de complejidad geométrica, dependencia de profundidad e interpretabilidad agronémica,

permitiendo un anlisis comparativo equilibrado acorde con los objetivos del proyecto.

Solucion 1: Pipeline hibrido 2D + analisis geométrico 3D ligero (RGB-D
asistido)

La solucidn se basa en realizar la deteccion de estructuras de la vid principalmente
en imagenes RGB mediante un modelo 2D (por ejemplo, YOLO o un modelo de
segmentacion), mientras que el canal de profundidad se utiliza inicamente como
apoyo geométrico. Las detecciones 2D de sarmientos y yemas se proyectan al
espacio 3D usando el mapa de profundidad, permitiendo estimar la orientacién y la
posicidn real de cada rama sin reconstruir toda la escena. A partir de estos datos se
genera una representacion geométrica simplificada que permite calcular distancias
y angulos necesarios para definir el punto de poda mediante reglas agrondémicas.
Esta alternativa ofrece un equilibrio entre precisién geométrica, robustez ante
oclusiones y eficiencia computacional, siendo compatible con el dataset RGB-D

disponible y con plataformas embebidas.
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Figura 2.1

Diagrama de flujo de Solucion 1

Solucién 1:

Pipeline de Decisién Agronémica 2D
con Soporte 3D Ligero

[ Imagen RGB-D ]

3

2 v
[ Imagen RGB ] [ Segmentacion 2D ]

Analisis Topoldgico Ligero
Esqueleto y Direccién
Reglas Agrondmicas
Conteo de Yemas

|| Distanciay Orintacién del Core |

Punto de Poda 3D Explicable

e Solucibn  2: Reconstruccion  parcial RGB-D (3D  moderado)

En esta alternativa, la deteccién 2D se utiliza como punto de partida, pero la
informacion de profundidad se emplea para generar nubes de puntos locales de cada
sarmiento. Estas nubes permiten reconstruir con mayor detalle la geometria
tridimensional de las ramas.

Sobre dichas nubes se aplican métodos de agrupamiento y ajuste geométrico para
separar sarmientos cruzados, estimar diametros y caracterizar la estructura de la

planta con mayor precision. Esta solucion proporciona una representacién mas rica
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que la alternativa hibrida ligera, pero incrementa el costo computacional, la

complejidad del sistema y la sensibilidad a errores del sensor de profundidad.

Figura 2.2

Diagrama de flujo de Solucion 2

Solucién 2:

Modelado Geométrico Local de Sarmientos

[ Imagen RGB-D ]

v

[ Segmentacion 2D Inicial ]

v

Extraccion de Reglones de Interés ]
Reconstruccion 3D Parcial
Nubes de Puntos Locales
Analisis Geometnco 3D
Diametro

[ Curvatura ]
[ Inclinacion ]
Decision Basada en Geometria

Solucidn 3: Reconstruccion 3D avanzada (full geometry)

Plantea un enfoque de reconstruccion tridimensional avanzada, orientado a
representar la arquitectura completa de la vid mediante nubes de puntos densas y
modelos basados en grafos estructurales. Este método incorpora fusionado
multivista o integracion temporal de datos RGB-D para generar representaciones
detalladas en 3D, seguidas de algoritmos especializados de segmentacion

tridimensional como PointNet++ o KPConv. A partir de ello se construyen grafos
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donde los nodos corresponden a bifurcaciones y las aristas representan continuidad
morfologica, permitiendo modelar explicitamente longitudes, diametros,
inclinaciones y conectividad estructural. Si bien esta solucion ofrece la mayor
precision teodrica y un modelado extremadamente completo, también implica una
dependencia total del hardware RGB-D, una carga computacional muy elevada y

una complejidad que excede el alcance tipico de un proyecto de pregrado.

Figura 2.3

Diagrama de flujo de Solucion 3

Solucion 3:

Reconstruccion Estructural Completa
Basada en Grafos 3D

[ Muiltiples Vistas RGB-[ﬂ

v

r Fusion Multivista

[ Nube de Puntos 3D Densa ]

v

[ Segmentacion 3D Avanzada ]

v

LConstruccién de Grafo Estructura\lj

» Nodos: Bifurcaciones

* Aristas: Ramas y Cordones

Andlisis y Optimizacién de Poda

Para determinar la solucién mas adecuada, estas alternativas fueron comparadas utilizando
los criterios y pesos establecidos previamente. La siguiente seccion presenta la matriz de decision

y la seleccion final.
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2.3.2 Matriz de decision

La Tabla 2.2 resume la evaluacion comparativa de las tres alternativas, utilizando los
criterios definidos en la seccion 2.2. Cada criterio se ponderd seguin su relevancia, y a cada
alternativa se le asign6 una puntuacién del 1 al 5 segln su capacidad para cumplir con criterios de
precision agronémica, robustez ante oclusiones, eficiencia computacional, dependencia del sensor
de profundidad, interpretabilidad, escalabilidad robdtica y compatibilidad con el dataset

disponible.

Tabla 2.2

Matriz de decision

S1
Criterio técnico S2 (3D S3 (3D
Descripcion (2D+3D
(derivado de RF/RNF) moderado) completo)
ligero)
Capacidad de  ubicar
Precision agrondmica correctamente el punto de 4 5 5

poda (RF-03)

Robustez ante Ramas cruzadas,

4 5 4
oclusiones solapamiento (RF-01)
Eficiencia FPS y viabilidad en Jetson

5 3 1
computacional Orin Nano (RNF-01)
Dependencia del sensor Capacidad de operar si el

5 3 1

de profundidad depth falla (RF-06)
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S1
Criterio técnico S2 (3D S3 (3D
Descripcion (2D+3D
(derivado de RF/RNF) moderado) completo)
ligero)
Interpretabilidad Facilidad para aplicar
5 3 2
agronémica reglas de poda
Complejidad de Riesgo técnico y carga de
5 3 1
implementacion desarrollo

Integracion con ROS vy
Escalabilidad robética 5 4 3
sistemas reales (RF-05)

Compatibilidad  con Ajuste a datos reales

dataset 3D2Cut disponibles

TOTAL 38 30 20

Los resultados muestran que la Solucion 1 (pipeline hibrido 2D + andlisis geométrico 3D
ligero) obtiene la puntuacion mas alta, evidenciando el mejor equilibrio entre desempefio y
viabilidad de implementacién. Esta alternativa permite estimar puntos de poda con precision
suficiente, mantiene robustez frente a oclusiones mediante el uso selectivo de la profundidad y
puede ejecutarse en tiempo real sobre una plataforma embebida. Ademas, su baja dependencia de
una reconstruccion 3D densa facilita la aplicacién de reglas agrondmicas interpretables y su

integracién con sistemas roboéticos.



29

La Solucién 2 (reconstruccién RGB-D parcial) ofrece mayor fidelidad geométrica, pero
incrementa la complejidad computacional y la dependencia del sensor de profundidad. Por su
parte, la Solucion 3 (reconstruccion 3D avanzada), aunque es la mas completa desde el punto de
vista teorico, presenta una complejidad y requerimientos de hardware que exceden el alcance de
esta investigacion.

En consecuencia, la Solucién 1 se selecciona como la alternativa mas adecuada para el

desarrollo del sistema propuesto.
2.4 Metodologia de disefio del sistema

La metodologia de disefio utilizada para el desarrollo del sistema de deteccidn de puntos
de poda se basd en un enfoque secuencial—iterativo, orientado a la ingenieria de sistemas. Este
enfoque permitié organizar el proceso desde la identificacion de los requerimientos hasta la
validacion del sistema, integrando de manera coherente los subsistemas de programacion y
electronica.

La Figura 2.4 presenta el diagrama general de la metodologia empleada, el cual describe el

flujo de trabajo seguido y las relaciones de retroalimentacion entre sus diferentes etapas.
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Figura 2.4
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El proceso se inici6 con la identificacion de los requerimientos de la solucidn, en la que se
definieron las necesidades agrondémicas y técnicas del sistema. Estos requerimientos sirvieron
como base para la formulacién de alternativas de solucién, en las que se evaluaron distintas
estrategias de percepcion visual, uso de informacion de profundidad y esquemas de

implementacion.
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Posteriormente, se realizd la evaluacién de las alternativas propuestas, permitiendo
seleccionar la opcion que ofrecia el mejor equilibrio entre desempefio, viabilidad computacional e
integracion con sistemas embebidos. Cuando una alternativa no cumplia los criterios establecidos,
el proceso regresaba a la etapa de proposicién, garantizando un refinamiento iterativo del disefio.

Una vez definida la solucion, se desarroll6 el disefio conceptual del sistema, donde se
establecieron los principales bloques funcionales. A partir de este disefio se ejecutaron en paralelo
tres lineas de desarrollo: la estrategia de captura y procesamiento de imagenes, el médulo de
implementacion y légica de control, y la definicion de los requerimientos de hardware.

En el subsistema de programacion se abordo el entrenamiento y evaluacion de modelos de
deteccion, asi como el mapeo vectorial de las estructuras de la vid, con el fin de obtener
representaciones geométricas Utiles para la toma de decisiones de poda. En paralelo, el subsistema
electrénico se desarroll6 a partir del esquematico de componentes necesarios para soportar la
adquisicion de datos y la ejecucién del pipeline de procesamiento.

Finalmente, todos los médulos convergieron en una etapa de validacion en simulacién, en
la que se evalud el comportamiento del sistema de forma integrada. Los resultados de esta
validacion permitieron verificar la coherencia del disefio y, cuando fue necesario, retroalimentar

las etapas de disefio para realizar ajustes antes de su implementacién final.
2.5 Disefio del subsistema de programacion

El disefio del subsistema de programacion implementa un pipeline secuencial de
percepcion visual orientado a la caracterizacion agronomica de la vid y la determinacion autbnoma

de puntos de poda. El flujo de procesamiento, detallado en la Figura 2.5, inicia con la adquisicion
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de datos RGB-D y culmina en la generacion de comandos de corte especificos segun el sistema de

conduccion (Guyot o Royat).

Figura 2.5
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La arquitectura se divide en cuatro etapas macro: (1) Percepcion Multimodal, recibe y
comunica la informacién de la cdmara RGB-D; (2) Inferencia y Segmentacién, encargada de la

extraccion de caracteristicas visuales; (3) Metrologia y Estimacién de Vigor, donde se calculan
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pardmetros fisicos reales; y (4) Logica de Decision Agrondmica, donde se aplican las reglas de

poda segun el estado de la planta.

2.5.1 Deteccion de Instancias y Reconstruccion Topologica (Skeletonization)

La primera etapa del pipeline sustituye la segmentacion seméntica tradicional por un

enfoque de deteccidn de objetos orientado a la reconstruccion topoldgica de la vid. En lugar de

procesar mascaras densas, el sistema emplea una arquitectura de deteccién (basada en el backbone

I-JEPA) para inferir Cajas Delimitadoras (Bounding Boxes) que encierran las estructuras clave:

sarmientos, yemas, pulgares y cordones.

La generacion de la estructura o "esqueleto™” de la planta se realiza mediante un
algoritmo de post-procesamiento que opera sobre las coordenadas de las cajas
detectadas:

Extraccidn de Nodos: Se calcula el centroide geométrico (u,, v.) de cada bounding
box detectada, tratando a cada yema y segmento de sarmiento como un nodo
discreto en el plano imagen.

Conectividad Secuencial: Mediante un analisis de adyacencia espacial y coherencia
direccional, el algoritmo enlaza los centroides de las cajas consecutivas. Esto
genera un grafo o "esqueleto" lineal que representa la continuidad fisica del
sarmiento.

Estimacion de Espesor: El diametro de la estructura se infiere directamente a partir
de la dimension menor del bounding box, asumiendo que la deteccién se ajusta a

los bordes laterales del sarmiento.
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Este enfoque reduce drasticamente la carga computacional respecto a la segmentacion por
pixeles, permitiendo una inferencia mas rapida en la plataforma Jetson Orin Nano, a la vez que

proporciona directamente los vectores directores necesarios para el analisis geométrico.
2.5.2 Caracterizacion Geométrica y Céalculo del indice de Ravaz

Una vez obtenidas las mascaras, el sistema cruza esta informacion con el mapa de
profundidad (Mapa Z) y el ancho en pixeles de las estructuras para realizar el Célculo de Didmetro
Real en milimetros. Esto permite filtrar estructuras que no cumplan con el grosor minimo para ser
consideradas productivas.

Paralelamente, se ejecuta un modulo de Conteo de Estructuras que, en combinacién con
los datos biométricos obtenidos, alimenta el bloque de Calculo de Vigor (indice de Ravaz). Este
indice es determinante para la toma de decisiones, ya que cuantifica el equilibrio entre la
produccion de fruta y el crecimiento vegetativo, permitiendo al sistema ajustar la intensidad de la

poda (nimero de yemas a dejar) en tiempo real.
2.5.3 Identificacién del Sistema y Mddulos de Poda Especificos

El pipeline incluye un blogue de decision condicional denominado "Identificacion de
Sistema”, el cual clasifica la estructura analizada en uno de los dos sistemas de conduccion
predominantes: Guyot o Royat. Esta clasificacion deriva el flujo de datos hacia médulos de
decision independientes mostrado en la Figura 2.6.

El diagrama de flujo especifico para el médulo Royat ilustra una Idgica de poda basada en

el estado de la madera vieja. El algoritmo sigue la siguiente heuristica:



35

Figura 2.6

Médulo de Poda Royat (Detalle del Diagrama 2)
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e Evaluacion del Pulgar Actual: Se analiza si el pulgar existente presenta una altura

excesiva o signos de envejecimiento ("Muy Alto/Envejecido™).
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e Bulsqueda de Renovacion: Si el pulgar estd envejecido, el sistema busca
activamente un "Chupon Basal" en el cordon.

e Toma de Decision (Renovar vs. Mantener):

e Accion RENOVAR: Si existe un chupon basal viable, se generan comandos para
cortar el pulgar viejo entero y podar el chupon a 2 yemas, rejuveneciendo la
estructura.

e Accion MANTENER: Si el pulgar tiene la altura correcta o no existe chupén de

renovacion, se aplica una poda normal sobre la madera de un afio.
2.5.4 Generacion de Comandos y Salida

Finalmente, las decisiones logicas de los mddulos Guyot o Royat se traducen en una lista
de comandos (ListCmd). Estos comandos contienen la informacion vectorial del punto de corte,
expresada matematicamente como un vector de pose P.:

P =[xy zapy]" (2.1)

Donde (x, y, z) representan las coordenadas espaciales del punto de incisiony (a, 8,v) la

orientacion de la herramienta necesaria para ejecutar el corte sin dafiar las yemas adyacentes.
2.6 Disefio del subsistema electrénico

El disefio del subsistema electronico se estructuré como un proceso secuencial e iterativo,
representado mediante el diagrama de bloques de la Figura 2.7. Dicho flujo establece una
progresion desde la definicion de requerimientos electronicos hasta las pruebas y validacion del
sistema integrado, permitiendo que los resultados experimentales retroalimenten decisiones

previas de seleccion de hardware y arquitectura. Esta estructura evita la seleccion aislada de
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componentes y asegura coherencia entre el pipeline algoritmico y la plataforma fisica que lo

ejecuta.

Figura 2.7
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2.6.1 Derivacion de requerimientos electronicos a partir del pipeline de percepcion

El disefio del subsistema electronico se deriva directamente de la arquitectura metodoldgica
definida en las secciones 2.4 y 2.5, donde se establecié un pipeline hibrido basado en deteccion
2D asistida por informacion de profundidad (RGB-D) y analisis geométrico tridimensional ligero.

En el marco del diagrama metodoldgico adoptado, esta etapa corresponde al blogue inicial de
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“Requerimientos electronicos”, a partir del cual se condicionan todas las decisiones posteriores de
seleccion de hardware y arquitectura.
Este pipeline impone requerimientos computacionales y de adquisicion de datos
claramente cuantificables. En particular, el sistema debe:
e Procesar imagenes RGB de alta resolucion (>1280%720 px) junto con mapas de
profundidad sincronizados.
e Ejecutar modelos de deteccion y segmentacion basados en redes neuronales
profundas en tiempo cuasi-real.
e Proyectar detecciones 2D al espacio 3D usando mapas de profundidad para calcular
posiciones y orientaciones de puntos de poda.
e Mantener latencias compatibles con operacion interactiva o robdtica futura.
Estos requerimientos excluyen plataformas basadas en microcontroladores o SBC sin
aceleracion por GPU, y obligan al uso de plataformas embebidas con aceleracién paralela para

inferencia de 1A y procesamiento geométrico.
2.6.2 Evaluacién de plataformas de procesamiento

En esta etapa se elige la capacidad de computo que hara viable, o no, la ejecucion del
pipeline de percepcion definido en las secciones previas.
A partir de los requerimientos anteriores, se analizaron tres clases de plataformas que

representan los niveles de escalabilidad del sistema:



Tabla 2.3

Comparativa de plataformas de procesamiento
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Jetson Orin NX (16

Caracteristica
GB)

PC Industrial (Neousys
Jetson AGX Orin
ADLINK)

Rendimiento 1A 100 TOPS

GPU Ampere — 1024 cores
CPU 8-core ARM A78AE
RAM 16 GB LPDDR5
Consumo

10-25 W
(TDP)

Factor de forma SOM compacto

275 TOPS Variable (RTX 4060 Mobile)

Ampere —2048 cores Ada Lovelace — 3072 cores

12-core ARM

Intel Core i7/i9
AT8AE
64 GB LPDDR5 Hasta 64 GB DDR5

15-60 W >100 W

Industrial robusto  Chasis rack

Cabe destacar que, si bien la Jetson AGX Orin presenta un consumo maximo superior al

de la Jetson Orin NX, su capacidad de operar en modos intermedios de potencia (=30 W) permite

mantener una relacion favorable entre desempefio y consumo energético para aplicaciones de

percepcién en tiempo real.
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Estas plataformas representan tres escalones de implementacion:
e Orin NX: suficiente para ejecutar un modelo de deteccion 2D més proyeccion 3D
ligera.

Figura 2.8

Jetson Orin NX [26]

NVIDIA Jetson Orin NX 16GB

<A | it
NVIDIA Partner

e AGX Orin: permite mayor resolucion, multiples modelos o camaras simultaneas.
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Figura 2.9

Jetson AGX Orin Industrial [27]

e PC industrial: ofrece méxima capacidad, pero con consumo Yy tamafo
incompatibles con sistemas moviles.

Para la tesis se utiliza Jetson Orin Nano, como plataforma de validacion, ya que pertenece

a la misma familia Orin y comparte el mismo ecosistema de aceleracion por GPU (CUDA,

TensorRT, ROS2), lo que permite extrapolar tendencias de desempefio hacia plataformas de mayor

capacidad como Orin NX, permitiendo extrapolar resultados de desempefio.
2.6.3 Seleccion del sensor RGB-D y configuracién geométrica

Para la arquitectura de hardware propuesta, se selecciona la camara Intel RealSense D455
como sensor de percepcion espacial del sistema. Este dispositivo resulta adecuado para el

despliegue final debido a que proporciona imagen RGB sincronizada con informacion de
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profundidad métrica, permitiendo la reconstruccion tridimensional del entorno de trabajo y la
localizacion espacial de estructuras de interés.
La configuracion geométrica adoptada es eye-to-hand, es decir, una cdmara fija observando
la vid desde una posicion estable.
Esta decision se justifica por cuatro razones técnicas directamente ligadas al problema de
poda:
1. Baja oclusion en poda invernal
En ausencia de hojas, un punto de vista fijo desde la base permite observar la mayor
parte de los sarmientos sin necesidad de mover el sensor.
2. Estabilidad geométrica
Un sensor fijo elimina vibraciones y cambios de pose, mejorando la precision
métrica del mapa de profundidad usado para estimar distancias y angulos de corte.
3. Menor complejidad computacional
La transformacion entre la camara y el sistema de coordenadas del robot es
constante, lo que evita recalibraciones dinamicas y reduce latencia.
4. Ventaja del estéreo activo
La proyeccion de patrones infrarrojos del sistema RealSense mejora la
reconstruccion de superficies de madera lisa de los sarmientos, donde el estéreo
pasivo pierde calidad.
Esta configuracion condiciona directamente la arquitectura electronica, ya que permite que

el procesamiento geométrico se realice en un marco de referencia fijo.
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2.6.4 Arquitectura electrénica resultante

A partir de las decisiones anteriores, la arquitectura electronica queda definida por tres
bloques:
1. Sensor RGB-D (RealSense D455)
Genera flujos sincronizados de imagen y profundidad.
2. Plataforma embebida Jetson Orin (Nano en la validacion)
Ejecuta:
a. El modelo de deteccion 2D
b. La proyeccion RGB-D
c. El calculo geométrico del punto de poda
3. Interfaces de salida
El sistema entrega como resultado un vector de pose de corte, compuesto por:
a. Posicion 3D del punto de poda
b. Orientacion estimada del sarmiento

Este vector constituye la interfaz directa hacia un futuro sistema robético
2.6.5 Diferenciacién entre validacién y despliegue industrial

El disefio del sistema prescribe la combinacion Jetson Orin Nano méas camara Intel
RealSense D455 como arquitectura objetivo para el despliegue del sistema de poda automatizada.
Esta configuracion resulta adecuada para evaluar aspectos como la precision de deteccion y
segmentacion de estructuras criticas, robustez ante oclusiones y viabilidad del analisis geométrico

tridimensional.
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Sin embargo, para la validacion metodoldgica presentada en esta tesis, la evaluacion del
pipeline algoritmico se realiz6 empleando datasets de imagenes RGB, complementados con
estimacion de profundidad mediante modelos de inteligencia artificial, lo que permitio simular la
entrada de un sensor de profundidad sin depender de adquisiciones en campo en tiempo real.

Para un despliegue industrial a mayor escala, se contempla el uso de plataformas de mayor
capacidad, tales como:

e Jetson AGX Orin Industrial o PC industrial
e Cémaras estéreo pasivas de grado industrial (ej. ZED 2i)

Lo cual permitiria una mayor resolucién espacial, una operacion mas robusta en entornos
exteriores y la integracion con mdltiples sensores, sin modificar el pipeline algoritmico
desarrollado.

A partir del analisis comparativo de consumo energético de las plataformas evaluadas, se
definid que el sistema debia ser compatible con una alimentacién autbnoma de baja tension, tipica
de aplicaciones mdviles agricolas. En consecuencia, el disefio electronico se orientd a una
arquitectura de 12 V DC, adecuada para su futura integracion con baterias de tecnologia LiFePOa.

El dimensionamiento especifico de la fuente de alimentacion y el analisis de autonomia se
desarrollan en el Capitulo 3, con base en el consumo efectivo del sistema y el escenario operativo
planteado.

La Figura 2.10 presenta la arquitectura electronica propuesta para el despliegue final del
sistema, en la cual se ilustran los principales componentes de hardware y su interconexion dentro

del sistema de poda automatizada.



Figura 2.10

Arquitectura electrdénica propuesta para el despliegue final del sistema.
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CAPITULO 3
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3.1 Entorno de experimentacion

Con el fin de garantizar la reproducibilidad de los resultados y asegurar una correcta
convergencia de los modelos de deteccion, se defini6 una configuracion experimental
estandarizada para el entrenamiento de las arquitecturas YOLO1ln y YOLO11lm. Esta
configuracion permitio evaluar el desempefio de los modelos bajo condiciones controladas y
comparables, evitando que variaciones en los parametros de entrenamiento influyan en los
resultados obtenidos.

El proceso de entrenamiento se realizo utilizando el framework Ultralytics YOLO,
ampliamente empleado en tareas de deteccidn de objetos en vision por computador, lo que facilito
la gestion del dataset, la definicion de hiperpardmetros y el monitoreo de métricas durante el
entrenamiento. Los experimentos se ejecutaron en una estacion de trabajo de alto rendimiento,
previo a la migracion y validacion parcial en plataformas embebidas.

Para adaptar las arquitecturas YOLO a la deteccion de estructuras finas de la vid, como
sarmientos y yemas, se definié un conjunto de hiperparametros orientados a maximizar la precision
sin comprometer la estabilidad del entrenamiento. La configuracion empleada se resume en la

Tabla 3.1.



Tabla 3.1

Configuracion de entrenamiento
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Justificacion técnica

Parametro Valor
Epocas (epochs) 100
Resolucion de 640 x 640
entrada (imgsz)

Tamafo de batch 16

(batch)

Optimizador Auto (SGD /
AdamW)

Aumentacion de Estandar

datos

Numero suficiente para asegurar la convergencia de la
funcion de pérdida y la estabilizacion de las métricas de
desempefio, evitando sobreajuste.

Resolucion estdndar que ofrece un buen equilibrio entre
velocidad de inferencia y capacidad para detectar objetos
pequefios como yemas.

Ajustado a la capacidad de memoria de la GPU,
garantizando estabilidad en la actualizacion de los pesos
durante la retropropagacion.

Seleccion automatica del optimizador por parte del
framework segun las caracteristicas del dataset, permitiendo
una minimizacion eficiente de la funcion de pérdida.
Aplicacién de transformaciones geométricas basicas (flip,
escalado), desactivando Mosaic en las Ultimas epocas para

refinar la precision del modelo.

Esta configuracion se mantuvo constante para todas las arquitecturas evaluadas (YOLO11n

y YOLO11lm), lo que permiti0 realizar una comparacion justa del desempefio basada
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exclusivamente en la complejidad y capacidad de cada red, y no en variaciones de los parametros

de entrenamiento.
3.2 Implementacién de modelos de percepcion

La implementacion de los modelos de percepcion visual constituye una etapa central del
sistema propuesto, ya que de ella depende la correcta identificacion de las estructuras agronémicas
necesarias para la determinacion del punto de poda. En esta seccion se describen los modelos
seleccionados, su implementacion experimental y los criterios que motivaron el uso de dos

arquitecturas diferenciadas en funcion de la plataforma de procesamiento.

El enfoque adoptado no busca comparar modelos desde una perspectiva competitiva, sino
evaluar su viabilidad practica dentro de distintos escenarios de despliegue, considerando las

limitaciones computacionales y los requerimientos del sistema.

3.2.1 Implementacion del modelo YOLO11n para Jetson Orin Nano

El entrenamiento del modelo se realizd utilizando el conjunto de datos previamente
preparado, el cual contiene imagenes anotadas de estructuras relevantes de la vid, principalmente
sarmientos y yemas. Durante esta fase, el objetivo principal fue verificar que el modelo fuera capaz
de detectar dichas estructuras de forma consistente y estable, mas que maximizar métricas de
precisién absoluta.

Los resultados obtenidos, en la Figura 3.1, muestran que el modelo YOLO11n logra
identificar correctamente las estructuras principales en condiciones controladas, generando salidas

coherentes que permiten alimentar las etapas posteriores del pipeline, como la recuperacion de
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informacion tridimensional y el calculo geométrico del punto de poda. Si bien su desempefio es
inferior al de arquitecturas méas grandes, los resultados son funcionales para tareas de validacién y

pruebas de integracién sobre hardware embebido.

Figura 3.1
Inferencia del modelo YOLO11n sobre el dataset de validacion
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En este contexto, el modelo YOLO11n se utiliza como modelo operativo de validacion,
permitiendo comprobar la viabilidad del sistema completo sin introducir una carga computacional

excesiva sobre la plataforma.
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3.2.2 Implementacion del modelo YOLO11m para Jetson AGX Orin

Para la version final y escalable del sistema, se implementdé el modelo YOLO11lm,
orientado a su ejecucién sobre una plataforma de mayor capacidad de procesamiento, la Jetson
AGX Orin. Esta arquitectura presenta un mayor nimero de pardmetros y una capacidad superior
para modelar caracteristicas visuales complejas, lo que se traduce en una mejora en la precision y
estabilidad de las detecciones.

El modelo YOLO11lm fue entrenado utilizando el mismo conjunto de datos base,
garantizando consistencia en la evaluacion y permitiendo una comparacion directa en términos de
comportamiento general con lo que se aprecia en la Figura 3.2. Durante el entrenamiento, se
observé una convergencia estable de las métricas, asi como una mejora significativa en la

deteccion de estructuras pequefias y en escenas visualmente mas complejas.
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Figura 3.2

Inferencia del modelo YOLO11m sobre el dataset de validacion
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Los resultados obtenidos indican que el modelo YOLO11m ofrece una mayor robustez
frente a variaciones de iluminacion, fondo y ruido visual, aspectos criticos en un entorno agricola
real. Esta capacidad resulta especialmente relevante para la deteccién precisa de yemas, cuya
correcta identificacion es fundamental para la estimacion del punto de poda.

En funcidn de estos resultados, el modelo YOLO11m se considera el modelo objetivo para
la implementacion final del sistema, al ofrecer un equilibrio adecuado entre precision y capacidad

de generalizacion cuando se dispone de recursos computacionales suficientes.
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3.2.3 Justificacion del uso de dos arquitecturas de percepcion

La utilizacion de dos arquitecturas distintas responde a una decisiébn metodoldgica
orientada a la validacion progresiva y escalable del sistema, més que a una comparacion directa
de desempefio.

El modelo YOLO11n permite validar el funcionamiento del pipeline completo —
deteccion, recuperacion tridimensional y calculo geométrico— sobre una plataforma embebida de
menor capacidad, demostrando que el enfoque propuesto es viable incluso bajo restricciones
computacionales. Por su parte, el modelo YOLO11m representa la solucion mas adecuada para un
despliegue final en entornos reales, donde se prioriza la precision y la robustez del sistema.

De esta manera, ambos modelos cumplen roles complementarios dentro del desarrollo del
proyecto:

YOLO11n como herramienta de validacién experimental y YOLO11m como arquitectura
de referencia para la version industrial del sistema.

Esta estrategia evita generalizaciones innecesarias y permite al sistema adaptarse a distintos
escenarios de implementacién sin comprometer los objetivos funcionales definidos al inicio del

proyecto.
3.3 Evaluacion del desempefio del modelo seleccionado

El desempefio del modelo YOLO11m se evalu0 a partir de las métricas generadas durante
el entrenamiento y validacion, considerando las curvas de pérdida, las metricas de precision, recall

y mAP, asi como la matriz de confusion normalizada.



3.3.1 Curvas de aprendizaje y métricas de desempefio

En la Figura 3.3 se presentan las curvas de pérdida correspondientes al entrenamiento y
validacion del modelo. La pérdida de localizacion (box loss) disminuye progresivamente desde
valores cercanos a 1.8 hasta aproximadamente 0.4 en entrenamiento y 0.28 en validacién, lo que
indica una mejora sostenida en la precision espacial de las detecciones. De forma similar, la
pérdida de clasificacion (cls loss) desciende desde valores superiores a 2.0 hasta aproximadamente

0.4 en entrenamiento y 0.22 en validacién, evidenciando que el modelo aprende a diferenciar

adecuadamente entre sarmientos y fondo.

Figura 3.3
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entrenamiento, indicando ausencia de sobreajuste y una adecuada capacidad de generalizacion del
modelo.

La misma figura muestra la evolucion de las métricas de desempefio. EI modelo alcanza
valores finales de precision cercanos a 0.98 y recall aproximado de 0.96, lo que indica que la
mayoria de las detecciones realizadas son correctas y que el sistema logra identificar casi la
totalidad de los sarmientos presentes en las imagenes. Asimismo, el valor de mAP50 alcanza
aproximadamente 0.98, mientras que el mAP50-95 se sitla alrededor de 0.94, reflejando un

desempefio robusto incluso bajo criterios de interseccién mas estrictos.

3.3.2 Matriz de confusion
La Figura 3.4 corresponde a la matriz de confusién normalizada del modelo YOLO11m,
utilizada para analizar el comportamiento de clasificacion entre las diferentes clases del sistema.

Figura 3.4

Matriz de confusién normalizada YOLO11m
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En esta representacion se observa que la clase sarmiento es correctamente clasificada en
aproximadamente el 97% de los casos, mientras que solo un 3% de estas estructuras es confundido
con el fondo. No se registran errores significativos donde el fondo sea clasificado como sarmiento,
lo cual reduce el riesgo de falsas detecciones. Este comportamiento es especialmente relevante
para la aplicacion de poda, donde es preferible omitir una deteccion antes que generar un punto de

corte incorrecto.
3.3.3 Andlisis global del desempefio

En conjunto, estos resultados confirman que el modelo YOLO11m presenta un desempefio
estable, preciso y confiable para la deteccién de sarmientos, cumpliendo con los requerimientos

necesarios para alimentar el médulo geométrico encargado de la determinacion del punto de poda.
3.4 Generacion de percepcion espacial (estimacion de profundidad)

Para la determinacion del vector de corte, el sistema requiere coordenadas espaciales (X, Y,
z). Si bien la arquitectura de hardware propuesta e integrada (ver Seccién 2.6) incorpora una
camara Intel RealSense D455 para la obtencién de mapas de profundidad en tiempo real, la
validacion del algoritmo de poda se realizd sobre el dataset de prueba, el cual consta
exclusivamente de imagenes RGB bidimensionales sin informacion de profundidad asociada.

Dado que no fue factible realizar adquisiciones de campo in situ en un vifiedo real con el
sensor fisico debido a restricciones logisticas, se optd por una estrategia de validacion basada en
la estimacion de profundidad monocular. Para ello, se implement6 el modelo Depth Anything, una
arquitectura basada en transformers capaz de inferir mapas de profundidad relativa de alta

fidelidad a partir de imagenes simples.
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Esta aproximacién permitio dotar al dataset 2D de una "pseudo-profundidad”, habilitando
la validacion matematica del algoritmo de seleccion de puntos de corte y la orientacion del efector
final, tal como se visualiza en los resultados siguientes. Es importante notar que, en la fase de
despliegue fisico, este modulo de estimacion por IA es reemplazado directamente por la lectura

nativa del sensor RealSense, garantizando métricas absolutas en milimetros.
3.4.1 Comparacion visual entre imagen RGB y mapa de profundidad

La Figura 3.5 presenta una comparacion visual entre la imagen RGB original y el mapa de
profundidad estimado mediante Depth Anything. A partir de este mapa, se pudo observar que el
sistema logra identificar gradientes de profundidad coherentes con la estructura general de la vid,
lo que permiti6 validar el funcionamiento del modulo geométrico en ausencia de datos RGB-D
reales.

Figura 3.5

Comparacién imagen RGB (izquierda) y mapa de profundidad estimado (derecha)
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Aunque la profundidad obtenida no corresponde a valores métricos reales, la distribucion
relativa de profundidades permite identificar la continuidad del sarmiento y su orientacion
espacial, informacion suficiente para validar el calculo geométrico del punto de poda.

Sin embargo, es importante destacar que Depth Anything no forma parte del disefio final
del sistema. Las estimaciones obtenidas son relativas y no garantizan una correspondencia métrica
precisa con el entorno real, especialmente en escenarios donde los sarmientos se superponen,
presentan curvaturas pronunciadas o existen oclusiones parciales. En estos casos, la falta de una
profundidad métrica confiable puede conducir a errores en la ubicacion espacial del punto de poda.

En consecuencia, el disefio final del sistema contempla el uso de una cdmara RGB-D
RealSense, capaz de proporcionar mediciones de profundidad métricas y consistentes en tiempo
real. Esta decision esta alineada tanto con la arquitectura metodoldgica definida en el Capitulo 2
como con el andlisis de costos presentado en la Seccidn 3.7, donde se consideran explicitamente
los componentes de hardware necesarios para una implementacion funcional en campo.

En sintesis, el uso de Depth Anything en este trabajo debe interpretarse como una
herramienta de validacion interina y experimental, empleada para comprobar la coherencia del
pipeline de percepcion espacial, mientras que la obtencion de profundidad real y operativa queda

reservada al uso de sensores RGB-D dedicados en la implementacion final del sistema robético.
3.4.2 Limitaciones de la estimacion de profundidad monocular

A pesar de su utilidad metodologica, la estimacion de profundidad monocular presenta
limitaciones importantes que deben ser consideradas:
e La profundidad obtenida es relativa, no métrica, por lo que no puede ser utilizada

directamente para decisiones de corte en un sistema fisico.
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e La precision de la estimacion depende fuertemente de las caracteristicas visuales

de la escena, la iluminacién y el contraste.
En una implementacién final del sistema, la informacién de profundidad seria
proporcionada por la camara RGB-D o sistemas estéreo calibrados, permitiendo obtener
coordenadas tridimensionales métricas y mejorar la robustez de la determinacion del punto de

poda.
3.5 Determinacién del punto de poda y vector de corte

Esta seccion describe el proceso mediante el cual el sistema propuesto utiliza la
informacién obtenida en las etapas de percepcion visual y estimacion de profundidad para
determinar el punto de poda y la orientacién del corte sobre el sarmiento. El analisis se centra en
la validacién funcional del pipeline geométrico a partir de imagenes de validacion, sin considerar
la ejecucion fisica del corte.

El proceso de determinacion del punto de poda inicia con la deteccidn de los sarmientos en
imagenes RGB mediante los modelos de percepcion seleccionados. A partir de las detecciones
generadas por el modelo, se obtienen las regiones de interés correspondientes a cada sarmiento
visible en la escena como se muestra en la Figura 3.6jError! No se encuentra el origen de la

referencia. a continuacion.
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Figura 3.6

Deteccién de sarmientos

Los resultados obtenidos muestran que el modelo seleccionado identifica de forma
consistente los sarmientos principales presentes en las iméagenes de validacién, proporcionando
una base confiable para las etapas posteriores del pipeline.

Una vez detectado el sarmiento, se recuperd informacion tridimensional asociada a la
region de interés. En ausencia de un vifiedo real y de un sensor de profundidad fisico durante esta
etapa del proyecto, la profundidad fue estimada a partir de imagenes RGB mediante un modelo de
estimacion. Esta informacidén permitié obtener una representacion espacial aproximada de la
geometria del sarmiento, suficiente para evaluar la coherencia del célculo del punto de poda y del

vector de corte en un entorno de validacion controlado.
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Como resultado del procesamiento geométrico, el sistema generé un punto de poda
tridimensional junto con la orientacion estimada del plano de corte mostrados en la Figura 3.7.
Esta salida se representa visualmente sobre la imagen original, permitiendo evaluar de forma
cualitativa la coherencia espacial de la solucién propuesta.

Figura 3.7

Visualizacién de puntos de poda
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Las visualizaciones muestran que el punto de poda se ubica de manera consistente sobre el
eje del sarmiento, manteniendo una distancia adecuada respecto a la yema mas cercana. Asimismo,
el vector de corte presenta una orientacién alineada con la geometria local del sarmiento, lo cual

concuerda con criterios agronémicos basicos de poda.
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Ademas de la estimacion del punto de poda en el plano de la imagen, el sistema proporciona
la ubicacién espacial tridimensional de dicho punto, expresada en el sistema de coordenadas de la
camara como se aprecia en la Figura 3.8. Esta informacion se obtiene a partir de la asociacion entre
las detecciones del modelo de percepcién y los valores de profundidad estimados, permitiendo
recuperar coordenadas (X, Yy, z) del punto de corte.

Figura 3.8

Ubicacion del punto de poda
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Durante la etapa de validacion, la informacion de profundidad fue obtenida mediante el
modelo Depth Anything, el cual actia como un sustituto funcional de un sensor RGB-D real. Si
bien esta aproximacion no ofrece una medicion métrica absoluta, permite evaluar el

comportamiento del sistema en términos de coherencia espacial y consistencia geométrica del
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punto de poda generado. En un escenario de implementacion final, esta referencia espacial
estaria directamente asociada a un sensor de profundidad real, permitiendo una localizacién
precisa del punto de corte dentro del entorno fisico del vifiedo.

Esto lo convierte en una de las limitaciones inherentes, no siempre logra representar
correctamente la geometria real en configuraciones complejas como se muestra en la Figura 3.9
donde se observo que en escenarios donde los sarmientos presentan superposicion significativa o
curvaturas pronunciadas, la estimacién del punto de poda pierde precision.

Figura 3.9

Limitaciones del modelo

En contraste, cuando los sarmientos se presentan de forma aislada y con una geometria

claramente definida, el sistema genera puntos de corte coherentes y alineados con los criterios



64

esperados. Este comportamiento evidencia que las desviaciones observadas no se originan en la
I6gica de decision geométrica, sino en la calidad de la informacion espacial disponible durante la
validacion.

Estos resultados constituyen una validacion funcional del enfoque planteado y sientan las
bases para una implementacién futura en entornos reales, donde la informacion de profundidad

seria obtenida directamente mediante sensores especializados.

3.6 Integracion en Sistema Embebido

La integracion del sistema de percepcion desarrollado se orienta a su ejecucion en
plataformas embebidas basadas en NVIDIA Jetson, considerando las restricciones de computo,
consumo energético y capacidad de procesamiento en tiempo real propias de este tipo de
dispositivos. En esta etapa, la validacion se realizé principalmente a nivel de procesamiento de
imagenes, dejando la implementacion completa en hardware fisico como una fase posterior del

proyecto.
3.6.1 Arquitectura electronica del sistema

La arquitectura electronica propuesta contempla como ndcleo de procesamiento una
plataforma NVIDIA Jetson, encargada de ejecutar los modelos de vision por computador, el
calculo del punto de poda y la generacion del vector de corte. Esta unidad se integra con los
elementos de adquisicion de imagen y los modulos de comunicacion necesarios para una futura

interaccion con sistemas de actuacion.
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El esquema general de la arquitectura electronica se presenta como una estructura modular,

como muestra la Figura 3.10, permitiendo la sustitucion o actualizacion de componentes sin afectar

la I6gica principal del sistema. Esta decision de disefio facilita la adaptacion del sistema a distintos

entornos operativos y plataformas de computo embebido.

Figura 3.10

Esquematico del sistema de alimentacion
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Para que los resultados de la deteccion y el calculo del punto de poda (PCP) tengan un

efecto practico dentro de un sistema robético, la arquitectura integra un médulo de comunicacion

encargado de transmitir las coordenadas espaciales generadas al controlador del robot. Una vez

procesada la informacion del sarmiento y calculado el vector de corte en el espacio tridimensional,

la plataforma Jetson empaqueta los datos en un mensaje estructurado que incluye la posicion [X,

y, z] y el &ngulo de aproximacion 6.
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Esta salida de datos ha sido concebida para ser compatible con distintos esquemas de
integracion, tales como sistemas basados en ROS 2 mediante topicos de comunicacion, o interfaces
de comunicacion directa (serial o UDP) con microcontroladores, PLCs o controladores de
manipuladores. De este modo, el sistema de percepcion se desacopla del actuador final,
permitiendo su integracion en diferentes configuraciones roboticas sin modificar el pipeline

algoritmico desarrollado.
3.6.2 Integracion en Plataformas Jetson

Como parte de la estrategia de integracion, se consideraron distintas variantes de la familia
Jetson en funcion del modelo de percepcion empleado. EI modelo YOLO11n fue orientado a
plataformas de menor capacidad computacional, como Jetson Orin Nano, mientras que el modelo
YOLO11m se asoci6 a plataformas de mayor desempefio, como Jetson AGX Orin.

Durante esta fase, la validacion se llevo a cabo mediante la ejecucion del pipeline completo
de percepcion sobre conjuntos de imagenes de validacion, verificando la correcta deteccion de
sarmientos, la estimacion del punto de poda y la coherencia del vector de corte generado. Los
resultados obtenidos confirman que el sistema puede ejecutarse de manera funcional en entornos
embebidos, manteniendo consistencia en los resultados visuales respecto a las pruebas realizadas
en entorno de desarrollo.

Para la plataforma NVIDIA Jetson Nano, se deja un espacio reservado para la
implementacion y validacion futura, considerando que esta etapa requiere optimizacion adicional
del modelo y ajustes especificos para cumplir con las limitaciones de memoria y procesamiento

propias del dispositivo.
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El anélisis de costos del sistema propuesto se realiz6 con el objetivo de estimar la inversion

necesaria para el desarrollo e implementacion del prototipo funcional. Los costos se dividen en

hardware y en costos asociados a integracion y operacion, considerando Unicamente los elementos

indispensables para la ejecucion del sistema de percepcion y estimacion del punto de poda.

3.7.1 Costos de Hardware

La Tabla 3.2 presenta los principales componentes de hardware requeridos para el sistema,

junto con su costo estimado en el mercado al momento del desarrollo del proyecto.

Tabla 3.2

Costos de Hardware del sistema

Costo
Costo total
Elemento Modelo / Especificacion Cantidad unitario
(USD)
(USD)
Bateria LiFePO4 12.8 V - 30 Ah 1 180 180
Disyuntor térmico 30 A — waterproof 1 15 15
Switch rotativo
Corte general ON/OFF 1 25 25
industrial
Convertidor DC-  Step-down 128V — 12V
1 20 20
DC regulados (=10 A)
Computador
NVIDIA Jetson AGX Orin 1 2000 2000

embebido
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Camara RGB-D Intel RealSense D455 350 350
Cable USB 3.0

Alta velocidad 15 15
Tipo C
Cableado y

Grado industrial 30 30
conectores
Total del

2635

Hardware

3.7.2 Costos de integracion y operacion

Ademas del hardware, se consideraron los costos asociados a la integracion del sistema,

pruebas y operacion bésica, los cuales se resumen en la Tabla 3.3. Los costos asociados a estas

actividades presentan una variabilidad inherente, ya que dependen de factores como la complejidad

de la plataforma robdtica, el nivel de experiencia del personal y el alcance del despliegue del

sistema
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Costos de integracion y operacion

69

Costo Costo
Actividad /
Categoria Descripcion Horas unitario  total
Concepto
(USb/h)  (USD)
Adaptacion del
Integracion de  sistema a
Integracion 30h 20 600
Software plataformas
roboticas
Formatos de salida,
Ajustes de
Integracion APIs, pardmetros y 10 h 20 200
compatibilidad
comunicacion
Capacitacion Uso del sistemay
Capacitacion . . 320
del personal analisis de resultados
Ajuste de modelos,
Mantenimiento
Orientacion recalibracién de - - 700
anual
camaray sistema
TOTAL 1820

3.7.3 Resumen General de Costos

Para finalizar el analisis de costos, se presenta el Resumen General de Costos del proyecto.

La Tabla 3.4 consolida la inversion inicial en componentes de hardware de alto desempefio junto
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con los costos operativos y de integracion técnica. Este balance permite determinar la inversion

total estimada para la puesta en marcha de una unidad funcional de poda automatizada.

Tabla 3.4

Costos totales

Categoria Costo Total (USD)
Hardware 2635
Integracion y operacion 1820

Costo total estimado 4455
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CAPITULO 4
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4.1 Conclusiones y recomendaciones

El desarrollo del sistema embebido para la deteccion de puntos de poda en plantas de vid
permitié validar una solucién integral que combina vision por computador, metrologia 3D y toma
de decisiones agronémica en una plataforma de computo en el borde.

El prototipo demostro viabilidad técnica para operar en hardware embebido (Jetson Orin
Nano) y proyecta su despliegue final en una plataforma industrial (Jetson AGX Orin), manteniendo
un mismo pipeline de percepcion hibrido 2D + 3D.

A partir de los resultados obtenidos en la evaluacion experimental del modelo YOLO11y
en la validacion de la arquitectura electronica y energética del sistema, se establecen las siguientes

conclusiones y recomendaciones.
4.1.1 Conclusiones

e Se disefi6 un sistema integrado de percepcion RGB-D vy se validd la factibilidad del
enfoque hibrido 2D + 3D mediante el uso de estimacion de profundidad monocular
por aprendizaje profundo. Esto permitié comprobar la légica de determinacion de
puntos de poda en coordenadas espaciales sobre datasets reales, superando la
limitacidn de acceso fisico a vifiedos durante la fase de pruebas.

e EI modelo YOLO1ln demostrd ser el méas adecuado para la validacion
experimental en la Jetson Orin Nano, demostro viabilidad técnica para ejecutar el
pipeline de procesamiento en hardware embebido, procesando exitosamente las
inferencias de vision y la reconstruccion geométrica simulada con latencias

compatibles para la operacion en tiempo real.
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e El modelo YOLO1lm, entrenado con técnicas de aumentacion de datos
optimizadas, obtuvo el mejor desempefio global de deteccion, alcanzando valores
de mAP50 aproximadamente de 0.98, mientras que el mAP50-95 se sitUa alrededor
de 0.94. Por ello, fue seleccionado como el modelo principal para la
implementacion final del sistema en la plataforma Jetson AGX Orin Industrial.

e El analisis de las curvas de entrenamiento y de la matriz de confusion confirmé que
el modelo logra diferenciar adecuadamente las yemas y segmentos de sarmiento en
un 97%, lo cual es fundamental para la posterior estimacion geométrica y la
generacion del punto de corte.

e Se desarroll6 la arquitectura electronica embebida del sistema, integrando la
seleccidn de la plataforma de procesamiento, el sensor de vision y el subsistema de
alimentacion auténoma, lo que permite su implementacién como un prototipo
funcional de bajo consumo.

e El analisis de costos y autonomia energética demostré que la configuracion final
del sistema es viable para jornadas operativas en campo, proporcionando un
balance entre capacidad de procesamiento, precision visual y estabilidad

energética.
4.1.2 Recomendaciones

Tras culminar el desarrollo y validacion del sistema propuesto, se plantean las siguientes
recomendaciones para su ampliacion y mejora en trabajos futuros:
e Realizar pruebas de campo utilizando la camara Intel RealSense D455 en un

entorno de vifiedo real para calibrar el algoritmo de poda con datos de profundidad
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métrica absoluta. Esto permitira contrastar los resultados de la estimacion
monocular utilizada en esta tesis con mediciones fisicas reales, ajustando las
tolerancias del vector de corte.

Ampliar y diversificar el dataset de entrenamiento incorporando imagenes de
diferentes sistemas de conduccion, épocas de poda y condiciones reales de
iluminacién, con el fin de incrementar la generalizacion del modelo.

Optimizar el proceso de etiquetado y la calidad de las cajas delimitadoras,
especialmente en yemas pequefias, para reducir la confusion con el fondo y mejorar
la precision de deteccion.

Explorar el uso de modelos de segmentacion semantica ligera o de redes hibridas
gue combinen deteccion y segmentacion, con el objetivo de mejorar la definicion
geométrica de las estructuras de poda.

Evaluar la integracion del pipeline de percepcion con un manipulador robotico en
condiciones de campo, enfocandose en la sincronizacion entre el mapa de
profundidad del sensor fisico y el sistema de coordenadas del efector final para
validar la precision del corte en milimetros.

Investigar el uso de técnicas de cuantizacién y optimizacion del modelo para
mejorar la velocidad de inferencia en la Jetson Orin Nano sin comprometer la
precision del detector.

Analizar la incorporacion de sensores adicionales (multiespectrales o de mayor
resolucion) para mejorar la caracterizacion del vigor de la planta y enriquecer la

toma de decisiones agrondémicas.
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e Desarrollar un sistema de control robético que permita cerrar el ciclo completo
desde la percepcion hasta la accion de poda autonoma, consolidando el prototipo

como una solucion robdtica integral para la viticultura de precision.
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