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Resumen

Estimar el rendimiento de un monte frutal de manera anticipada es muy importante para
mejorar la organizacion y la logistica de las actividades tanto en la etapa de produccion, como
en la de cosecha y posterior comercializacion. Al momento de realizar prondsticos de
produccion en frutales de pepita, existen dos aspectos fundamentales que se deben considerar.
Por un lado, conocer el nimero de frutos presentes en los arboles, y, por otro lado, conocer el
tamafo de los mismos para poder estimar su peso a cosecha. Hasta el momento, la
metodologia utilizada a nivel regional para recolectar esta informacion es el conteo manual
del nimero de frutos, y la medicion del diametro ecuatorial de los frutos utilizando un calibre
digital. Sin embargo, estas metodologias no siempre son precisas y requieren de mucho tiempo
de medicion a campo y son costosas en mano de obra. Por ello resulta de gran interés la
busqueda de alternativas como el anélisis de imagenes para realizar estas tareas.

El objetivo de la presente tesis fue implementar un modelo predictivo del rendimiento
parcelario a cosecha en frutales de pepita, adaptado a las condiciones del Alto Valle de Rio
Negro y Neuguén. Los objetivos especificos fueron: analizar y seleccionar variables
relevantes para el modelo de prediccion de cosecha; adaptar y aplicar metodologias de escaneo
de frutos en base a sensores proximales; comparar calidad de prediccion y costos entre
metodologias que impliquen conteo de fruto manual y técnicas de conteo con sensores y
desarrollar un modelo de prediccion de tamafio, peso y numero de frutos (rendimiento) a
cosecha en manzanos y perales.

Para ello se trabajo en dos montes frutales de la Estacion Experimental Agropecuaria INTA
Alto Valle, uno de manzanas cv "Red chief” y uno de peras cv "Williams™ y en cuatro montes
frutales comerciales de empresas con los mismos cultivares.

Como se menciond previamente, el primero de los elementos a conocer para realizar
prondsticos de cosecha es el nimero de frutos presentes en los arboles. Para esto se realizaron
conteos manuales de frutos por arbol (metodologia tradicional) al momento de realizar los
prondsticos (principios de diciembre) y ademéas el mismo dia del conteo se capturaron
imagenes provenientes de camaras digitales RGB. Se tomaron fotos de los arboles de dia y de
noche durante 4 temporadas. También se obtuvo el dato de nimero total de frutos por planta
a cosecha. Con las imagenes se entrenaron algoritmos de vision artificial para la deteccion de
objetos basados en redes neuronales que puedan detectar y contar manzanas y peras a partir

de imégenes, como alternativa al conteo manual. Los modelos se evaluaron segln
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sensibilidad, precision y Flscore; y se calculo la correlacion entre frutos detectados por
imagenes y los efectivamente cosechados. La precision, sensibilidad y F1score alcanzados por
los modelos fueron 0,86; 0,83 y 0,84; respectivamente. El coeficiente de correlacion entre el
namero de frutos por arbol obtenido manualmente y el nimero de frutos detectados por el
modelo fue 0,88 para manzanas y 0,69 para peras. Estos resultados pueden mejorarse si se
aumenta la cantidad de datos de entrada a los modelos utilizados con méas imagenes y etiquetas
de frutas tomadas en la mayor diversidad de condiciones posibles. La posibilidad de estimar
los frutos a partir de imagenes, reduce el tiempo de mano de obra destinada a dicha tarea, y
esto permitiria aumentar el nimero de arboles muestreados para realizar los prondésticos.
También se trabajo en la estimacion de diametros a partir de imagenes. Para esto se tomaron
imagenes de frutos en arboles colocando elementos de dimensiones conocidas como
referencia. Luego se trazaron lineas rectas sobre cada fruto para estimar su tamafio y se calculd
el coeficiente de correlacion entre las mediciones con calibre digital y las estimaciones a partir
de imagenes. Las correlaciones entre diametros estimados y medidos manualmente fueron de
0,73 en manzanas y 0,80 en peras. Las estimaciones no resultaron del todo precisas y los
resultados variaron en funcion de la cercania de los frutos al elemento de dimensiones
conocidas, y segun la posicién que tome el fruto en el arbol y cuan oculto quede por otras
partes del arbol.

El segundo a elemento a conocer para realizar prondsticos es el tamafio de los frutos a cosecha.
Para esta estimacion se trabajé en el ajuste de modelos mixtos no lineales que describan el
crecimiento de los frutos de pera y manzana para la region en estudio. Para ello se
seleccionaron frutos cada temporada y se midié semanalmente sus didmetros con calibre
digital desde los 30 dias después de plena floracién hasta cosecha. Con los datos obtenidos se
ajustaron diferentes modelos que contemplaron tanto efectos fijos como aleatorios a diferentes
niveles de agrupamiento. Como resultado se obtuvo que el crecimiento de manzanas cv ‘Red
Chief” y peras cv ‘Williams’ en el Alto Valle de Rio Negro qued6 descripto por la curva
logistica en su tercera parametrizacion. EIl uso de modelos mixtos no lineales multiniveles
presento la ventaja de poder discernir y cuantificar fuentes de variabilidad a diferentes niveles.
El efecto aleatorio que mayor influencia tuvo en los parametros estimados de los modelos fue
el fruto. La incorporacion de variables ambientales e indices verdes en los modelos mejord el
comportamiento de los mismos, permitiendo contemplar la variabilidad asociada a cada
temporada y sitio analizado. Si bien los modelos que incorporan indices verdes lograron
describir bien el crecimiento de los frutos, a los fines del prondstico no resultan practicos si
no estan acompariados de un paquete tecnoldgico apropiado, por lo cual para hacer pronésticos
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se utilizaran los modelos sin dichos indices. La capacidad predictiva de los modelos cuando
se calcul6 con datos no contemplados en el proceso modelado fue razonable, con valores de
sesgo medio cercanos a un milimetro en peras y menores para manzanas; y de sesgo medio

relativo cercanos al dos y al uno por ciento para peras y manzanas respectivamente.

El nimero de &rboles o tamafio del monte frutal se obtuvo por registros del productor y con
todos estos elementos se realizaron dos pronosticos diferentes para luego compararlos con los
rendimientos reales: i) basado en informacion recolectada por metodologias de conteo manual

o tradicional; ii) basado en informacion obtenida por iméagenes.

Los prondsticos realizados de forma tradicional presentaron errores relativos aceptables tanto
para peras (hasta 10%) como para manzanas (hasta 5%), por lo cual representan una
herramienta de gran utilidad para estimar la produccién a nivel de parcela. Por su parte, los
pronosticos realizados a partir de imagenes arrojaron errores relativos desde tres a diez por
ciento para manzanas y un poco mayores en peras (hasta 25% en uno de los montes frutales).
Esto se explicd por la estructura de los montes de pera y la mayor dificultad de deteccion de
frutos de peras en las imagenes. En casi todos los montes frutales el prondstico tradicional fue
mas preciso que el obtenido a partir de iméagenes, sin embargo, el costo de realizacién es muy
superior respecto a este tltimo. Considerando que los errores son aceptables, y que es posible
mejorar el prondstico por imagenes, representa una gran alternativa.

Las estimaciones de distribucién de tamafios a cosecha no representaron adecuadamente las
distribuciones obtenidas realmente, lo cual se asocié a un tamafio de muestra pequefio y a
errores en el disefio del experimento.

A partir de los resultados surge también la necesidad de seguir trabajando a futuro en la mejora
de la precision de los algoritmos de deteccion de frutas a partir de imagenes y en el desarrollo
de metodologias precisas de estimacion de tamafios de frutos ya sea de forma manual o
tambien a partir de imagenes. Ademas, seria interesante evaluar la posibilidad de construir un
paquete tecnoldgico que permita medir (ya sea tamafios 0 nimero de frutos) y a la vez registrar
las coordenadas geograficas de las respectivas mediciones para contar con datos de indices

verdes de cada registro y poder incorporarlos a los prondsticos.

Palabras clave: peras, manzanas, analisis de imagenes, prondstico de produccion, visién

artificial, modelos mixtos no lineales.
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Abstract

Anticipating the yield forecast in fruit orchards is crucial to improve the organization and
logistics within the activities in the production stage, fruit picking labors and ultimately
commercialization. There are two key aspects to be consider in apple and pear yield forecast:
having the number of fruit present in the trees and getting to know the size in order to estimate
their weight in harvest. Up to know manual fruit counting and manual diameter measurement
have been the only methodology used regionally to collect this information. However, these
techniques have not proved to be accurate enough and eventually require many hours of work.
Thus image analysis becomes crucial as an alternative method. The aim of this research is to
implement an innovative model for yield forecast in orchards in the Upper valley of Rio Negro
and Neuquén. The specific goals are: analyzing and selecting relevant variables to the yield
forecast model; adjusting and applying fruit scanning methodologies with proximal sensors;
comparing precision and costs in the yield forecast between manual fruit counting and image
counting; ultimately, developing model to estimate the size, weight and number of harvest

fruit in apple and pear trees.

The trial was carried out in two plots of the National Institute of Agricultural Technology
(INTA) Experimental Station and in four commercial orchards. Apple cultivar was ‘Red
Chief” and pear cultivar was ‘William’s Bon Chretien’.

In order to get the number of fruits, images were taken during four seasons from many trees
when the pears reached an average diameter of 40 mm and apples 35 mm approximately (first
week of December) in two different conditions: i) natural daylight between 10 am and 1 pm,
ii) at night with the artificial flash light of the camera. The same day images were captured,
the fruits on each photographed tree were manually counted by a single operator. Object
detection pre-trained models based on neural networks (YOLO) were used to train artificial
vision models to detect and count pear and apple numbers in trees from images. Trained
models were evaluated according to recall, precision and F1score; and the correlation between
detected and counted fruits was calculated. The precision, recall and F1score achieved by the
models were up to 0.86, 0.83 and 0.84, respectively. Also, they could be improved by
increasing the amount of input data to the deep learning models. This includes more images
taken in many different conditions (angles, distances to the focus, and growth stages of the
fruits, among others). Also in different tree size, spacing, age and management conditions.

The possibility of estimating the fruit numbers from images could reduce the time spent on
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this task, and above all, the costs. This allows growers to increase the number of trees sampled
to make yield forecasts. Size estimation from images was made by drawing straight lines on
each fruit and using reference elements. Pearson correlation coefficient between the manually
measured diameter and the image measured diameter were 0.73 in apples and 0.80 in pears.
The estimation of the fruit size from images was not accurate in this trial, varying according
to the proximity of the fruits to the known dimension object. It also depends on the position
that the fruits take on the tree and how hidden they are by other parts of the plant.

In order to get the fruit size no lineal mixed models were fitted to describe pear and apple
growth in the studied area. Many fruits were randomly selected in each orchard and each
season and its equatorial diameter was measured every week with an electronic digital caliper.
Measurement started 30 days after full bloom (when fruits have reached an average diameter
of 10-15 mm) until harvest time. Different models that included fixed and random effects in
different levels were fitted with the obtained data. As a result, Red chief apples and William’s
pears growth in the Upper Valley of Rio negro and Neuquén was described by a logistic curve
in its third parameterization. Multilevel no lineal mixed models implementation showed the
advantage of discerning and quantifying the sources of stochastic variability at different levels.
Fruit was the random effect that showed the biggest incidence. The incorporation of
environmental covariates and green indexes improved model performances allowing the
variability associated to each site and season to be considered. Although these models were
able to describe the fruit growth, they were not regarded as practical if they are not used
alongside an appropriate technological package. Therefore, models without green indexes will
be used for yield forecast. Predictive capacity indexes were calculated with data not used at
the fitted stage of the models. Results were valid, showing mean bias up to one mm in pear
and lower in apples; and relative mean bias up to 2%.

The number of trees and sizes of the fruit orchards were obtained from growers. Regarding
these data two different forecast were made to be compared with real yield: i) based on
information collected from fruit manual or traditional counting; ii) based on information
obtained from images. Traditional yield forecast showed relative bias up to 5% in apples and
10% in pear becoming a useful tool to estimate the orchard harvest. Whereas image vyield
forecast showed relative bias from 3 to 10% in apples and higher in pears (up to 25% in one
of the orchards). These can be related to the fact that there is a high difficulty in fruit detection

in pear images. In most orchards the traditional forecast was more accurate than the one
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obtained from images, however the first one has a higher cost. As bias can be acceptable and
improved the image forecast represent a feasible alternative.

Harvest size distribution estimation did not represent well the real ones. These results could
be due to the fact that the sample size was not representative or big enough.

These research results suggest the need to continue working to improve the vision artificial
algorithm precision to detect and count fruits from images and in the development of more
precise methodologies for size estimation (manual or from images). In addition, it could be
interesting to develop a technological package that could measure size and number of fruits
and also record the geographical coordinates of each measurement to have green indexes

information for the yield forecast models.

Key words: pear, apple, image analysis, yield forecast, artificial vision, no lineal mixed

models.
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1. CAPITULO I: MARCO TEORICO
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1.1. INTRODUCCION GENERAL

1.1.1. Ubicacion y caracterizacion de la zona en estudio

El alto Valle de Rio Negro y Neuquén (Figura 1) representa un area muy extensa que abarca
los valles aluviales de los rios Neuquén inferior, Limay inferior y Negro superior, formando
una faja angosta, larga y llana de 130 Km de largo y ancho variable entre 2 y 12 km. Esta
comprendido entre 38°40" y 39°20" de latitud Sur y entre los 66°50" a 68°20’ de longitud Oeste.
Los valores de altitud van de 400 a 200 metros sobre el nivel del mar (Rodriguez y Mufioz,
2005).

Los suelos de la region son de origen aluvial, de diferentes clases texturales, escasos en
materia organica, con velocidad de infiltracion media a alta y con un perfil profundo, sin gran
desarrollo edafico (Sanchez et al., 2011). En las cercanias de los rios Neuquén y Negro, se
encuentran los mejores suelos, por lo cual la actividad agricola se hace mas intensiva y
continua. Los suelos de esta zona tienen mas presencia de limo, mayor capacidad de retencién
de humedad y fertilidad, y es por lo tanto donde se practica la mayor parte de la actividad
productiva (Storti, 2008).

El clima de la regidn se caracteriza por presentar escasas precipitaciones, con una media anual
de 235,5 mm. Los meses mas lluviosos son marzo, abril, septiembre y octubre. La temperatura
media anual es de 15,5 °C, siendo enero el mes que presenta el mayor valor de temperatura
con 24,2 °C y julio el mes con menor valor con 6,7 °C. El periodo mas calido es de noviembre
a febrero con una temperatura media mayor a 20 °C, y el periodo mas frio es de junio a agosto
con valores de temperatura medios entre 6,7 °C y 9,1 C°. El periodo medio con heladas es de
190 dias, en tanto la fecha media de la primera helada es el 14 de abril y la fecha media de la
ultima el 3 de octubre. La region se caracteriza por tener altos valores de radiacion global y
de insolacidn. Los valores mas altos de heliofania efectiva corresponden al periodo estival con
una media de 9,8 horas por dia para enero y febrero, con una disminucion gradual desde fines
de verano hasta el mes de junio, para el cual se registran 3,6 horas. (Rodriguez y Mufioz,
2005). Una caracteristica de la zona es la presencia de vientos intensos dominantes del sector
oeste sudoeste, con mayor frecuencia en primavera. La velocidad media del viento es entre
18,8 km/h y 15,9 km/h.
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La region presenta, por un lado, vegetacion natural xerofita, con predominio de plantas bajas,
resistentes a sequia, en su mayoria arbustos, arbustos espinosos y pastos duros; y por otra
parte, la vegetacion implantada por el hombre, ya que se trata de valles irrigados destinados a
la produccion agricola, que esta compuesta principalmente por frutales de pepita y en menor

medida frutales de carozo, forrajes y hortalizas.
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Figura 1: Alto Valle del Rio Negro y Neuquén. Elaboracién propia.
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1.1.2. Produccion regional de frutales de pepita

El rea productiva de la region del Alto Valle de Rio Negro y Neuquén abarca unas 100.000
ha aproximadamente, de las cuales alrededor del 60% se encuentra bajo riego y unas 40.000
ha se cultivan. El area es destinada principalmente a la actividad fruticola, en particular al
cultivo de peras y manzanas para la exportacion en fresco y la industria de jugos concentrados.
También se destaca el cultivo de la vid para la elaboracion de vinos y en menor medida frutales
de carozo como ciruelas, duraznos y pelones (CPIARN, 2015).

El Alto Valle constituye la principal zona de produccion de frutales de pepita de Argentina,
representando el 90% del total producido, mientras que Mendoza participa con el diez por
ciento de la produccion nacional. Existen 18.266 ha implantadas de peras (Pyrus communis)
distribuidas en aproximadamente en 1.540 establecimientos productivos en todo el Alto Valle,
y 17.279 ha de manzana (Malus domestica) distribuidas en 1.515 establecimientos
productivos (Senasa, 2021). El destino principal de la fruta es el consumo en fresco, tanto para
mercado externo como para mercado interno. Disponer de grandes cantidades de fruta de
calidad en contraestacion de los principales mercados del Hemisferio Norte, permitieron la
insercion y permanencia de nuestro pais dentro del mercado mundial de peras y manzanas.
Argentina es uno de los principales exportadores mundiales de peras frescas alcanzando en el
afio 2019 unas 304.000 tn exportadas (Senasa, 2021). En manzanas, en cambio, el mercado
interno absorbe aproximadamente el 40% de la produccion, un alto porcentaje se destina a la
industria (45%) especialmente para para la elaboracién de jugos y un menor porcentaje va a
exportacion (Avella et al. 2018).

De las variedades cultivadas de pera, el 41% aproximadamente corresponde a William's y el
29% a Packham’s Triumph. Le siguen Beurre D’ Anjou con el 15%, Abate Fetel y Red Bartlett
con un 5% cada una. El porcentaje restante incluye las variedades Beurre Bosc, Beurre
Giffard, Clapps Favourite y Red Beurre D’ Anjou, entre otras (Senasa, 2020).

De las variedades cultivadas de manzana, el 65% aproximadamente corresponde a Red
Delicious y sus clones. Luego le siguen Granny Smith, Gala y Cripps Pink con el 13, 12 y 5%

del area cultivada, respectivamente (Senasa, 2020).
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1.1.3. Caracteristicas de los cultivos

Los manzanos y perales son especies lefiosas de hojas caducas originarias de climas
templados. Estos se caracterizan por tener una fase inicial de vida en vivero de dos a tres afios
para luego ser implantadas en forma definitiva en la parcela comercial, alcanzando
generalmente la plena produccion recién al quinto o sexto afio de vida, dependiendo de la
especie, el cultivar y el portainjerto. Las arboles frutales de las parcelas productivas son
individuos bimembres conformadas por dos secciones: i) el portainjerto o pie, correspondiente
a la parte radicular, a partir del cual se busca control vegetativo, acelerar el comienzo de la
produccion, y la resistencia a plagas y/o enfermedades del suelo; ii) y la parte aérea conocida
como cultivar, que es la parte productiva.

Botanicamente los perales y manzanos corresponden a los géneros y especies Pyrus communis
y Malus domeéstica, respectivamente. Ambos pertenecen la familia Rosacea, orden Rosales,

subclase Rosidae, clase Dicotiledonea, subdivision Angiosperma.

1.1.3.1. Pera cv ‘William's’

Esta variedad, conocida también como ‘William"s Bon Chretien’ o ‘Bartlett’ es originaria de
Inglaterra y en el Alto Valle es la mas cultivada ya que las condiciones climaticas regionales
son excepcionales para su produccion (Calvo, 2008). Es una variedad estratégica a nivel
comercial debido a su maduracion temprana y a sus sobresalientes caracteristicas
organolépticas (Calvo et al., 2013).

El arbol es piramidal, de tronco alto, grueso, de corteza agrietada y gris. Florece a fines de
septiembre y es una variedad autocompatible. Se cosecha aproximadamente en la segunda
quincena del mes de enero cuando el fruto tiene aproximadamente 106 dias de edad. Posee un
periodo de conservacion de tres a seis meses en frio convencional o atmdsfera controlada.

El fruto es piriforme con cintura definida, de tamafio mediano a grande (230 a 235 g, calibre
ecuatorial de 65 mm y altura 105 mm). El pedinculo es de tamafio y grosor mediano. El caliz
es semicerrado y la epidermis fina y delicada de color verde claro, tornando al amarillo en su
madurez. La pulpa es blancocremosa, de textura fina, aromatica, muy jugosa, dulce

suavemente acidulada, con muy buena calidad organoléptica (Benitez, 2001).
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1.1.3.2. Manzana cv ‘Red chief’

Este cultivar es una mutacion gemaria de ‘Starkrimson’, originaria de USA. También se la
conoce como ‘Chanar 90’ y en muchos lugares se la toma como referente de las manzanas del
grupo Delicious. Es un arbol dardifero, de poco vigor, compacto y muy productivo. Florece a
fines de septiembre, es autoincompatible, se poliniza con ‘Granny Smith’, ‘Golden Delicious’,
‘Rome Beauty’ o ‘Gala’. Se cosecha aproximadamente en la segunda quincena del mes de
febrero cuando el fruto tiene entre 140 a 145 dias de edad.

El fruto es de forma tronco-cénica, con cinco I6bulos o protuberancias bien marcados. El
tamafio es medio y el color de la epidermis precoz, rojo intenso brillante y ligeramente
estriado. La pulpa es blancoamarillenta, de textura finamente granulada, jugosa, algo
perfumada, dulce, de buen sabor y con tendencia a la pérdida de firmeza y a la harinosidad

bajo ciertas condiciones (Benitez, 2001).

1.1.4. Aspectos agronémicos de los cultivos

Los montes frutales deben recibir una serie de cuidados o manejos agrondmicos especificos
durante cada temporada productiva para lograr una Optima cosecha. Entre las principales
tareas se pueden mencionar:

v Riego: la produccion de frutales de pepita en el Alto Valle es posible gracias a los
sistemas de riego. Se utilizan diferentes tipos como el gravitacional, aspersion o goteo; pero
en todos los casos se pretende suplir las necesidades del cultivo. Esta Gltima se conoce como
evapotranspiracion y es la combinacion de dos procesos: evaporacion y transpiracion (Adaro
etal., 2010).

v Conduccidn y poda: estas labores se realizan desde el afio de plantacion para lograr
una produccién lo mas temprana posible, y a su vez continua del monte frutal. El tipo de
conduccion mas utilizado en la actualidad a nivel regional es la espaldera. La poda, por su
parte, puede seguir diferentes objetivos: de plantacion (rebaje, eliminacion de competencia
para definicion de ejes principales, etc.); de fructificacion (eliminacion de ramas fuertes o
chupones, favorecer entrada de luz y aire, etc.).

v Raleo de frutos: es una practica de vital importancia para obtener fruta de buena
calidad, y consiste en reducir la carga frutal en un periodo temprano de ciclo productivo para

lograr un mayor tamafio final de los frutos y un éptimo retorno a floracion del afo siguiente,
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controlando el afierismo caracteristico de estas especies. Esta tarea se puede realizar en forma
quimica o manual.

v Fertilizacion: el contenido de materia organica de los suelos del Alto Valle
generalmente es menor al uno por ciento en los primeros centimetros del suelo y la fruticultura
consume un alto contenido de la misma, por lo cual es necesario el aporte anual de biomasa
al suelo (Adaro et al., 2010). También son muy comunes las fertilizaciones foliares con macro
elementos (nitrégeno, fosforo y potasio) y micro elementos (boro y calcio). Un adecuado
equilibrio nutricional de la planta asegura una buena calidad de las yemas de flor (Rodriguez,
2011).

v Manejo de plagas: el control de insectos y enfermedades es esencial para llevar
adelante la produccidn. La plaga principal de los frutales de pepita es la carpocapsa (Cydia
pomonella), y las plagas secundarias incluyen pulgones o &afidos, cochinillas y acaros, entre
otras.

v Control de adversidades climaticas: se realiza monitoreo de heladas primaverales y
control pasivo o activo de las mismas, se controla el efecto de los fuertes vientos mediante el
uso de cortinas rompevientos, y también se intenta controlar el efecto adverso de las altas

temperaturas con mallas o protectores solares.

Con todo esto se pretende obtener al final de cada temporada de crecimiento una cosecha
adecuada en términos de cantidad de frutos y de tamafio final de los mismos. Sin embargo, el
tamano final de los frutos no solo depende de la correcta labor de dichas tareas, sino que
también puede verse afectado por factores intrinsecos, tales como:

v Relacion hoja/fruto: la disponibilidad de hidratos de carbono depende de la superficie
foliar y la intensidad de fotosintesis. Una relacién normal para obtener una buena calidad y
cantidad de cosecha es de 50 hojas por fruto (Adaro et al., 2010).

v Estado nutricional de las yemas: la energia inicial para el crecimiento tanto vegetativo
como de floracion proviene de las reservas de la planta; si estas son escasas, la division celular
de los frutos también lo serd, limitando el crecimiento potencial de los frutos.

v Ubicacion de las estructuras fructiferas en el arbol: de esto dependera la disponibilidad
de luz y de foto asimilados; en general, frutos de la parte baja del arbol (méas sombreados),
son mas chicos.

v Numero de semillas: el tamafio del fruto es proporcional al nUmero de semillas viables.
Estas son fuente de diferentes fitohormonas que favorecen el crecimiento.

v Carga frutal: debe regularse con la préctica de raleo
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v Tamaiio inicial del fruto: el nimero de células de un fruto queda definido al inicio del
crecimiento y determinara el tamafio potencial que podré alcanzar. EI nimero de células a su
vez queda definido por las condiciones térmicas durante la fase de division celular (Stanley et
al., 2000).

1.1.5. Crecimiento de frutos de pepita

El crecimiento de los frutos sigue un modelo representado por una curva sigmoidea (Figura
2). Este tipo de modelo se caracteriza por presentar una asintota superior que indica el tamafio
méaximo que puede alcanzar el fruto, un punto de inflexion donde la velocidad del proceso
comienza a decrecer y una asintota inferior (Alvarez y Boché, 1999).

En términos de crecimiento se pueden distinguir tres fases:

- fase | o de crecimiento exponencial en la cual se produce la multiplicacién celular;

- fase Il o de crecimiento lineal en la cual se produce el agrandamiento y expansion celular;

- fase Il o etapa final donde se produce el crecimiento del fruto y su maduracion.

Diametro
del fruto = Sl oy =% »
(mm) Multiplicacion
celular

Engrosamiento Maduracién

celular

A4

DDPF

Figura 2: Curva dable sigmoidea. Elaboracion propia.

La fase | tiene una duracion relativamente constante en cada especie, en manzanas

particularmente el periodo de division celular dura entre 21 y 30 dias después de plena
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floracion (DDPF) y en peras se puede extender hasta dos meses (Sozzi, 2007). La fase de
elongacion celular consiste en la acumulacion de agua y sustancias hidrocarbonadas en las
células, originando el aumento de volumen y peso del fruto y se puede extender de 30 a 90
dias (Rodriguez, 2011), variando en funcidon de la especie y cultivar del que se trate. En pera
cv William’s dicha fase tiene una duracion de 65 a 70 dias (Adaro et al., 2010). La ultima fase,
que corresponde al proceso de maduracion, dura de diez a 30 dias aproximadamente (Adaro
etal., 2010).

1.2. PLANTEO DEL PROBLEMA

Los cambios sustanciales que estan ocurriendo actualmente en nuestra cultura y forma de vida
al introducirnos en la era del post-industrialismo, exigen estar preparados para un mundo
donde la tecnologia, el conocimiento y la sustentabilidad marcaran la agenda en materia de
desarrollo. La fruticultura en particular no es ajena a estas tendencias, ya que es una actividad
intensiva, con un gran aporte de capital, tecnologia, conocimiento y mano de obra. Estos
factores de desarrollo, marcaran las pequefias diferencias que permitirdn mantener e
incrementar su competitividad. El desafio de la fruticultura moderna es la incorporacién de
tecnologia con el fin de dar un salto cualitativo y agregar valor a la produccién a través del
conocimiento, la innovacion y el desarrollo tecnol6gico. En este sentido, un aspecto muy
importante a considerar en la basqueda de nuevas herramientas es el desarrollo de modelos de
prediccién de la produccién que permitan mejorar la competitividad de las empresas, tanto
locales como a nivel nacional. Esta mejora se producira fundamentalmente por el
conocimiento “a priori” del comportamiento productivo de los cultivos de peras y manzanas,
lo que permitira la organizacion logistica de la mano de obra, la compra anticipada de insumos,
la planificacion de los empaques, disposicion de los sistemas de transporte, organizacion del
almacenamiento en frio y planificacion de la venta de la produccion.

Se harealizado durante varios afios en la region un pronostico de produccion en base a conteos
y mediciones manuales de frutos, considerando variables climaticas y otros aspectos
relevantes de cada temporada, el cual provee informacion del potencial productivo regional

pero no aporta informacion a nivel predial o de un productor en particular. Es decir, no existe
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una metodologia validada localmente para estimar el rendimiento a nivel de parcela. Ademas,
el conteo manual de frutos en especies arboreas es dificil de realizar, poco preciso y requiere
de mucho tiempo, por lo cual resulta muy interesante encontrar alternativas mas sencillas y
que permitan obtener resultados confiables. Por este motivo se pretende utilizar la informacion
actualmente disponible en la region (datos climaticos, datos de fenologia, modelos de
crecimiento de frutos, practicas culturales, etc.) sumada al uso de tecnologia de captura de
datos mediante sensores para desarrollar un modelo de prediccion del nimero, peso y tamafio
de los frutos al momento de cosecha para peras, como asi también adaptar los modelos ya

existentes para manzanas a las condiciones locales.

1.3. PRONOSTICO DE PRODUCCION

La produccion de frutas de peras y manzanas es una actividad de alto riesgo, lo cual, junto a
la gran interdependencia de los mercados, genera la necesidad de contar con informacion
anticipada y confiable sobre la produccion y los precios que alcanzaréa la misma. Por ello, la
planificacién se convierte en una tarea indispensable. Sin embargo, la produccién se ve
afectada por numerosos factores internos y externos que hacen muy dificil cualquier intento
de planificacion (Avanza, 2010). En este sentido la prediccion de volumenes de fruta a obtener
en cada temporada es una herramienta muy Gtil para definir recomendaciones de manejo del
cultivo y estrategias de comercializacion (Bergh, 1982).

La cosecha es una de las tareas mas intensivas de la produccion de peras y manzanas y se debe
realizar en el momento en que la fruta posee la madurez apropiada para ser comercializada o
almacenada. Es decir, debe cumplir con ciertos requerimientos 6ptimos de calidad, tamarfio y
madurez.

El periodo de tiempo en el cual la fruta presenta estos requerimientos es acotado, por lo cual
las tareas de cosecha deben ser cuidadosamente planificadas y en este sentido la prediccion
de volimenes es fundamental para una correcta organizacion de la misma. Contar con una
prediccion temprana de los rendimientos permite a los productores estimar el volumen de

frutos a cosechar, calcular la cantidad de insumos necesarios para la recoleccién de la fruta,
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planificar la mano de obra necesaria, organizar y administrar los espacios de almacenamiento,
el empaque y el transporte (Zhou et al., 2012).
Sin embargo, la estimacion de los rendimientos en cultivos frutales no es una tarea sencilla.
Por un lado, los &rboles frutales son especies perennes, en las cuales las practicas culturales y
los diferentes cultivares implican una gran variabilidad en la produccion obtenida afio tras afio
(Avanza, 2010). Por otra parte, los rendimientos dependen en gran medida de las condiciones
meteoroldgicas del afio que afectan tanto la floracion como el desarrollo de los frutos y su
permanencia en la planta hasta el momento de la cosecha (Aruani et al., 2014).
A nivel regional, hasta el momento, todo programa de prediccion anticipada de volimenes de
produccién en montes frutales se ha basado en mediciones objetivas a campo en las que es
necesario conocer tres elementos esenciales:

) carga de los arboles al momento del prondstico expresado en nimero de frutos por

arbol;

i) tamafo a cosecha que se espera tendran los frutos;

11)) la cantidad de plantas o superficie plantada en el area en estudio.
Las diversas estrategias propuestas para realizar estas predicciones difieren esencialmente en
la forma en que se estiman o predicen estos parametros.
Como se menciono6 previamente, se ha realizado un Pronéstico de Produccion regional por
mas de 23 afios, que, si bien provee informacion del potencial productivo regional y es un
sistema muy Util para la toma de decisiones a nivel macroeconémico y de logistica en general,
no aporta suficiente informacion a nivel predial o de un productor en particular. Dicho
prondstico, a partir del afio 2015, dejo de realizarse.
El hecho de conocer acabadamente la produccion por lote o parcela, permitiria ajustar con
mayor precision la logistica y la compra de insumos en la cosecha de cada explotacion,
haciendo mas eficiente consecuentemente esta etapa de produccion. El dato de rendimiento
deberia ser obtenido preferentemente con una antelacion de 30 a 45 dias previos a la cosecha,

para que tenga la utilidad pretendida.
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1.4. OBJETIVOS

1.4.1. Objetivo general

Implementar un modelo predictivo del rendimiento parcelario a cosecha en frutales de

pepita, adaptado a las condiciones del Alto Valle de Rio Negro y Neuquén.

1.4.2. Objetivos especificos

i) Analizar y seleccionar variables relevantes para el modelo de prediccion de cosecha.

i) Adaptar y aplicar metodologias de escaneo de frutos en base a sensores proximales.

iif) Comparar calidad de prediccién y costos entre metodologias que impliquen conteo
de fruto manual y técnicas de conteo con sensores.

iv) Desarrollar un modelo de prediccion de tamafio, peso y numero de frutos

(rendimiento) a cosecha en manzanos y perales.

1.5. HIPOTESIS DE TRABAJO

i) Es posible contar y medir el tamafio de los frutos de pepita en tiempo real, a partir de
sensores proximales.

i) Se puede predecir anticipadamente el tamafio, peso y cantidad de frutos producidos en
una parcela de frutales de pepita a partir del desarrollo de un modelo de prediccion que
incluya variables climaticas, de manejo del cultivo y tecnologia de sensores.

iil) Las metodologias de conteo de frutos con sensores son precisas y menos costosas que

el conteo manual.
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2.CAPITULO II: DETECCION Y CONTEO
DE FRUTOS
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2.1. INTRODUCCION

2.1.1. Estimacion de la carga frutal

Como se dijo en el capitulo anterior, uno de los tres elementos que se tiene que conocer para
poder realizar predicciones de la produccion es la carga frutal. Para estimar el nimero de
frutos por arbol o la carga de los arboles al momento del prondstico existen diferentes
metodologias de conteo manual de frutos, la mayoria de las cuales no han demostrado ser
précticas ni lo suficientemente precisas (Avanza, 2010; Wulfsohn, 2012). Esto se debe a que
requieren de mucha capacitacion de los operarios y son mano de obra intensiva, dos aspectos
altamente limitantes en los cultivos fruticolas.

Por otra parte, cada empresa o productor fruticola utiliza su propio método de estimacion,
muchas veces sin un sustento metodoldgico apropiado, lo que conlleva grandes esfuerzos de
muestreo y con resultados frecuentemente muy pobres. Ademas, el nimero de &rboles
inspeccionados generalmente es bajo, lo cual conduce a resultados poco precisos debido a la
gran variabilidad que suele existir en los montes frutales (Reeb et al., 2003; Stajnko et al.,
2009). En este sentido la incorporacién del uso de imagenes y su analisis, surge como una
alternativa muy interesante como reemplazo a los métodos tradicionales o manuales de conteo,

con resultados muy prometedores (Maheswari et al., 2021).

2.1.2. Incorporacion de Analisis de imagenes

Si bien el uso de imagenes en agricultura es extenso, en fruticultura, en particular, ha
aumentado de manera considerable en la ultima década. Para la obtencion de las imagenes
existen diferentes tipos de sensores a utilizar segun los objetivos perseguidos (Gongal et al.,
2015). Un sensor de imagen puede definirse basicamente como un dispositivo eléctrico que
convierte magnitudes fisicas (luz) en sefiales eléctricas (Vargas Baeza, 2020). Es decir, el
sensor de imagen de una camara digital, convierte la luz que proviene del sujeto en una sefial
electronica que finalmente se transforma en un archivo de imagen digital. En funcién de la
distancia que existe entre el sensor y el objetivo, éstos se pueden clasificar en proximales o
remotos (Velez et al., 2016). Mientras que los primeros requieren cierto contacto con el

objetivo, los dltimos captan informacion de los objetos a distancia. En esta tesis se utilizara
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informacién proveniente de sensores proximales (camaras digitales); y sensores remotos
(satélites). Como ventajas de los primeros se puede mencionar que en general poseen mayor
resolucion espacial, son tecnologias mas simples, brindan la posibilidad de usar varios
sensores al mismo tiempo. Como desventajas se pueden mencionar la necesidad de ir al
terreno en busca de la informacion, que las mediciones son a pequefia escala y que requieren
mayor tiempo de mano de obra.

Por su parte los sensores remotos miden a gran escala y hay informacion disponible sin costo,
pero normalmente poseen menor resolucion espacial, y son més dependientes de las
condiciones ambientales. La percepcion remota o teledeteccion, denominada en inglés
‘remote sensing’ hace referencia a la adquisicion de datos de la superficie terrestre con un
sensor remoto, y al procesamiento e interpretacion de esos datos.

Durante las ultimas décadas se ha producido un importante avance de la teledeteccion con el
desarrollo de sensores con sistemas de barrido multiespectral, que permiten registrar
informacién en formato digital de muchas regiones del espectro electromagnético. Con este
avance también surge el incremento en el interés de utilizar esta informacion para diferentes
aplicaciones, y entre ellas las agronémicas.

En fruticultura en particular, se ha utilizado informacion proveniente de sensores remotos en
el desarrollo de indices no destructivos para la medicion de degradacion de clorofila en frutos
de manzana (Zude, 2003); en el desarrollo de modelos de prediccion de cosecha de citricos
basados en el tamafio de copa y en el indice de vegetacion de dos bandas (Ye et al., 2008); en
la determinacion de factores causantes de variabilidad espacial del rendimiento de perales a
partir del tamafio de los arboles, el vigor (tomado del NDVI) y las propiedades de los suelos
(Perry et al., 2010); entre otros.

Por su parte, el uso de informacion proveniente de sensores proximales también ha resultado
de gran interés en fruticultura. Los sensores laser, si bien no se utilizan tan frecuentemente
como las camaras digitales, se han empleado en el desarrollo de inventarios y estimacion de
rendimientos en funcién de indices verdes calculados a partir de imagenes multiespectrales y
de informacion topogréafica (Viau et al., 2005). También se los ha utilizado para hacer mapeos
de la variabilidad del area foliar de vifiedos (del Moral Martinez et al., 2016) y para obtener
volumen de copa de arboles de olivos (Escola et al., 2009); entre otros.

Por otro lado, el uso de camaras digitales, en general tiene como principal objetivo la deteccion
automatica de frutos a partir de imagenes con diferentes propositos. Entre ellos se puede
destacar la prediccion de los rendimientos de montes frutales (Stajnko et al, 2009;
Aggelopoulou et al., 2010; Cohen et al., 2011; Zhou et al., 2012; Dorj et al., 2017), el ajuste
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en la toma de decisiones de raleo quimico (Hocevar et al., 2014; Farjon et al., 2019), la
cosecha mecanizada o robotizada (Mao et al., 2009; Wachs et al., 2010).

Se han utilizado diversos tipos de sensores proximales a los fines de logar vision por
computador y detectar frutos automéaticamente, desde cAmaras en blanco y negro, por ejemplo,
para evaluar la viabilidad de un sistema automatizado de recoleccién de manzanas (Parrish y
Goksel, 1977), hasta cdAmaras multiespectrales, para estimar produccion acumulada, peso
medio y contenido de sélidos solubles en manzanas (Best et al., 2008.). Si bien estas ultimas
son equipamientos de muy alto costo (Kurtulmus et al., 2014), ofrecen imégenes con
numerosas longitudes de onda simultdneamente, es decir, abarcan un amplio espectro y de alli
su nombre. Una cdmara multiespectaral tiene el potencial de detectar frutos aun cuando el
ambiente que los rodea es muy similar a ellos (Henten et al., 2002; Kane, 2006; Bulanon y
Kataoka, 2010; Wang et al., 2012; Gongal et al., 2015), ya que la informacion que ofrece es
muy detallada. Sin embargo, gran parte de las metodologias desarrolladas hasta el momento,
basan sus analisis en imagenes obtenidas de camaras digitales a color, también Ilamadas
imagenes RGB (por las siglas de los colores ‘Red’, ‘Green’, ‘Blue’). Estas iméagenes proveen
informacion del color, textura y forma de los objetos presentes en la fotografia y tienen como

ventaja que son tecnologias de bajo costo y sencillas de utilizar para los usuarios.

2.1.3. Procesamiento y analisis de imagenes

No solo existen diferentes sensores para obtener imagenes, sino que también existen diversas
estrategias que se pueden abordar para el procesamiento y analisis de las mismas, abarcando
desde las mas sencillas como el uso de rasgos de color, hasta métodos mucho méas complejos
y modernos como el aprendizaje automatico o ‘machine learning’ (ML). Es importante
destacar que los conceptos de procesamiento y analisis de imagenes, si bien resultan similares,
tienen diferentes implicancias. El primero hace referencia a la elaboracion, transformacion,
filtracion, entre otros, que se realizan sobre las imagenes, mientras que el segundo implica las
mediciones y cuantificaciones de los objetos presentes en las imagenes al finalizar el
procesamiento, es decir, se obtiene informacién numérica que puede ser interpretada de
manera matematica y estadistica (Potriansky, 2013).

Cuando se trabaja con técnicas de procesamiento y analisis de imagenes para la deteccion de
objetos existen cuatro rasgos basicos que los caracterizan en las imagenes: el color, la
intensidad, la forma y la textura. Todos ellos pueden ser utilizados para reconocer objetos

como flores o frutos a partir de una imagen. Uno de los més utilizados para detectar frutos en
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imagenes de plantas frutales es el color. Sin embargo, cuando la deteccion esta basada en este
rasgo, su eficacia puede verse afectada por variaciones en el mismo, en la madurez o variedad
de los frutos y por cambios en el ambiente que los rodea (Gongal et al., 2015). En este sentido,
el analisis a partir de los rasgos de forma se presenta como mas robusto mientras que el anélisis
a partir de color e intensidad puede ser mas veloz (Mao et al., 2009).

Se han desarrollado algoritmos de deteccion de frutos solo a partir de rasgos de color logrando
buenos resultados, por ejemplo, en arboles de manzanas cv ‘Gala’ (Zhou et al., 2012),
manzanas cv ‘Fuji’ (Bulanon et al., 2002; Mao et al., 2009), mandarinas (Dorj et al., 2017),
‘Orlando’ tangelos (Annamalai, 2003).

Otros algoritmos de deteccion mas complejos integran rasgos de color, textura y forma. En
arboles de manzana cv ‘Golden Delicious’ y ‘Jonagold’, se desarroll6 un algoritmo de
multiples pasos para detectar y contar frutos con propdsitos de prondstico, a partir de
segmentaciones y transformaciones de las imagenes (Stajnko et al., 2009). Ademas, en
‘Golden Delicious’ se desarroll6 un algoritmo para estimar el niUmero de manzanas maduras
en iméagenes capturadas de noche utilizando operaciones de umbralizacion de las imagenes y
deteccion de circulos concéntricos, logrando errores menores al 6% entre los frutos reales y
los estimados (Linker, 2016). En citricos se logré detectar frutos inmaduros a partir un
algoritmo que utiliza componentes de intensidad y saturacién de color y analisis de textura,
detectando aproximadamente el 75% de los frutos presentes en el arbol (Kurtumulus et al.,
2011). En mangos también se han propuesto algoritmos de deteccion de frutos en arboles a
partir del analisis de rasgos de textura y de forma de las imagenes (Qureshi et al. 2016).
También se han desarrollado algoritmos de deteccion de flores en manzana cv ‘Golden
Delicious’ utilizando umbrales para los parametros de la transformacién del espacio de color:
HSL (siglas de ‘hue’, ‘saturation’, ‘luminance’, es decir matiz, luminosidad y saturacién de
color) y algunos parametros de optimizacién. Las correlaciones obtenidas entre las flores
estimadas y contadas a campo fueron menores a 0,6 (Hocevar et al., 2014).
Mayoritariamente todos estos algoritmos de deteccion de objetos a partir de imagenes
implican los siguientes pasos: captura de la imagen, preprocesamiento, segmentacion,
remocion del ruido, operaciones morfoldgicas, clasificacion y extraccion de rasgos (Gongal

et al., 2015), los cuales se pueden ver esquematizados en la Figura 3.

38



Etapa 2: procesamiento de la imagen

Etapa 1: Obtencion de la imagen |

v
\ / ‘ Segmentacién de la imagen ‘ \

‘ Captura de la imagen ‘

‘ ‘ Remocion del ruido ‘J
Pre-procesamiento de
la imagen ¢ - -
Operaciones morfoldgicas — | Clasificacion

Extraccion de rasgos y Conteo de frutos
\ ] / \ /

Figura 3: Diagrama de flujo del anélisis de imagenes. Elaboracion propia.

Estas técnicas utilizan métodos clasicos de programacion, en los cuales la légica es brindar al
equipo los datos y las reglas (por ejemplo, imagenes y umbrales de color, respectivamente) vy,
en funcion de éstos, esperar una respuesta (por ejemplo, fruto/no fruto).

Sin embargo, las técnicas mas prometedoras actualmente en analisis de imagenes v,
particularmente, en deteccion de objetos, pertenecen a la Inteligencia Artificial (I1A) o
Machine Learning (ML), en las cuales surge otra l6gica diferente de programacién. En estos
casos, el investigador brinda los datos de entrada y las respuestas que espera obtener de estos
datos (por ejemplo, las imagenes y los frutos sefialados dentro de las imagenes) y espera que
la computadora genere sus propias reglas (Chollet, 2018). En la agricultura de precision el
ML es una de las técnicas mas utilizadas para la toma decisiones (Maheswari et al., 2021).

Algunos autores sugieren que los métodos de ML basados en IA logran mejores resultados
que los métodos clasicos o simples de programacién utilizados para analizar imagenes, aunque
requieren mayores recursos computaciones (Gongal et al., 2015). Segun Koirala et al., (2019b)
esto Ultimo ha dejado de ser un inconveniente en los Gltimos afios, en los cuales es comdn
disponer de una unidad de procesamiento de graficos (GPU), sumado a que existen
herramientas de  anotaciones graficas de uso libre (como  Labellmg
https://github.com/tzutalin/labelimg) y técnicas de aprendizaje profundo de Ultima generacién
como Faster R-CNN (Faster Regional Convolutional Neural Network) (Ren et al., 2015) o
YOLO (You Only Look Once) (Redmon y Farhadi, 2017), entre otros.
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2.1.4. Inteligencia artificial, aprendizaje automatico y aprendizaje profundo

Como se dijo previamente las técnicas de ML o aprendizaje automaético se engloban dentro de
lo que se denomina IA, pero con un nuevo paradigma de programacion (Figura 4). EI ML
puede definirse como la ciencia o el arte de programar computadoras para que éstas puedan
aprender a partir de los datos (Geron, 2005). Toda técnica de ML incluye tres elementos
bésicos: datos de entrada, ejemplos de respuestas esperadas a partir de dichos datos, y alguna

forma de medir cuan bien funciona el algoritmo.

s ™
l Datos | _— i
Programacion _— Respuestas
| Reglas | _— Clasica
- J/
~ ™
| Datos | _— Aprendizaje Reglas
Automatico g
| Respuestas | _—
. J

Figura 4: ML: nuevo paradigma de programacion. (Extraido de Chollet, 2018)

Es decir, durante el procesamiento de los datos en una técnica de ML se generan reglas que
luego pueden ser aplicadas a nuevos conjuntos de datos, y brindar nuevas respuestas. No se
dan ordenes explicitas de programacién, sino que los algoritmos se van entrenando solos.
Entre las técnicas de aprendizaje automatico mas destacadas, estan las redes neuronales
artificiales (RNA), que si bien existen hace méas de 70 afios, en las ltimas dos décadas han
evolucionado notoriamente (junto a la disponibilidad de mayor capacidad tecnologica de
procesamiento, memoria, disco, nube, etc.), logrando cada vez mejores resultados.

El denominado ‘deep learning’ o aprendizaje profundo (DL) para el procesamiento de la
informacion, usa RNA pero concatenando un gran nimero de capas formadas por unidades
de procesamiento sencillas (neuronas), que van transformando progresivamente la
informacién (Rozada Raneros, 2021). Estas RNA imitan comportamiento biol6gico del
cerebro, trabajan con tres tipos de capas de neuronas: de entrada, ocultas y de salida (Figura
5) y son muy utilizadas para el analisis de grandes bases de datos (Bagnato, 2020). Dichas

técnicas trabajan con los datos en la basqueda de diferentes representaciones de los mismos,
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que resulten Utiles dentro de un espacio predeterminado de posibilidades y utilizan una sefial
de retroalimentacion como guia. Estas representaciones generalmente se denominan ‘Layers’
0 capas Yy utilizan modelos de aprendizaje denominados ‘neural networks’ (NN). Cada capa o
representacion es parametrizada mediante una medida de peso y para saber cdmo funciona la
técnica, y que tan aproximados son los resultados a la realidad, se utiliza la Ilamada funcion
de pérdida. Esta ultima calcula la distancia entre las predicciones y los datos reales, y es
utilizada como sefial de retroalimentacion para ir ajustando de a poco los pesos de forma tal
que la funcion perdida vaya decreciendo (Chollet, 2018).

QOO
OOOO
OO

Figura 5: Esquema de capas en una RNA. (Extraido de Bagnato, 2020).

En la deteccion de objetos a partir de analisis y procesamiento de imagenes se utilizan
principalmente redes neuronales convolucionales (RNC) (Rozada Raneros, 2021). Las RNA
tradicionales en sus capas completamente conectadas presentan el problema de no escalar
adecuadamente los parametros sobre todo cuando las imagenes son grandes, lo cual provoca
sobreajustes. Por el contrario, las RNC toman como premisa que trabajan con iméagenes y
restringen su arquitectura para resolver este inconveniente. Las neuronas en las capas de las
RNC estan dispuestas en tres dimensiones: ancho alto y profundidad; y en la salida las
imagenes completas de la red se reducen a un solo vector de puntuaciones de clase. Las capas
de entrada contienen toda la imagen, es decir, un volumen igual a las dimensiones de la
imagen; las capas convolucionales calculan la salida de las regiones conectadas localmente en

la entrada de la capa aplicando un producto escalar entre sus pesos y la region a la que estan
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conectados; y las capas de salida son completamente conectadas y es donde se calcula el

puntaje de clase (Escola, 2017).

En manzanas cv Braeburn’ y ‘Golden Delicious’, Crtomir et al., (2012) han utilizado RNA
para realizar predicciones de rendimientos a partir de imagenes. Los autores desarrollan una
metodologia hibrida que incluye un algoritmo para calcular el numero de frutos presentes en
la imagen, y las RNA para modelar los rendimientos con resultados muy alentadores. Este
trabajo, sin embargo, utiliza las técnicas de ML en la etapa de modelacion de los rendimientos,
no asi en la deteccion y conteo de frutos. Contrariamente, en los Gltimos afios se han publicado
varios trabajos que utilizan modelos pre-entrenados de ML para detectar y contar frutos a
partir de imagenes logrando altas performances (Chen et al., 2016; Sa et al., 2016; Bargoti y
Underwood, 2017; Liang et al., 2018; Bresilla et al., 2019; Tian et al., 2019; Itakura et al.,
2021; Wang y He, 2021).

2.1.5. Modelos pre-entrenados de ML para la deteccion de objetos:

El entrenamiento de una técnica de DL involucra la optimizacion de una funcion de perdida
para lograr un error minimo en la localizacion y clasificacion de los objetos. Como sus
arquitecturas poseen miles de pardmetros a optimizar, hay sets de datos de libre acceso
disponibles para los entrenamientos de modelos y también hay modelos pre-entrenados
disponibles para ser utilizados en nuevas aplicaciones, los cuales en esta tesis se mencionaran
como modelos pre-entrenados de deteccion de objetos (MPDO). Estos son utilizados en
diversos estudios y el énfasis de los mismos generalmente radica en poder realizar
recomendaciones de aspectos practicos para adoptar estas técnicas estandar, y también en
hacer contribuciones originales como el uso de métricas de comparacion de modelos (Koirala
et al., 2019b).

Entre los MPDO desarrollados para la deteccion de objetos, podemos mencionar como los
mas relevantes a R-CNN (Girshick et al., 2014), el cual usa el concepto de "Region Proposal
Network” o region de interés (RI). Este modelo lo primero que hace es determinar las R1 dentro
de la imagen, es decir, de una manera selectiva determinar dénde esta el objeto. Luego realiza
una clasificacion sobre las Rl mediante un clasificador “support vector machine” (SVM) para
definir si la Rl se clasifica como objeto de interés o no. Esto implica varios algoritmos y dos
etapas, una en la que se generan las potenciales RI en la imagen y una segunda que usa un
clasificador para que funcione en dichas RI. Después de la clasificacion se usa un
procesamiento posterior para afinar las ventanas de deteccion y puntuar de nuevo el objeto de
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interés en base a otros que aparecen en la imagen y eliminar ventanas duplicadas. Cuando hay
muchas RI el método se vuelve lento, siendo su principal desventaja.

En la basqueda de mejorar este problema de velocidad surgen dos nuevos MPDO, Fast R-
CNN (Girshick et al., 2015), que mejora un poco el algoritmo inicial en tiempo de
entrenamiento y deteccion por el uso de una sola capa o “layer” para el paso de la clasificacion
en lugar de utilizar el SVM. Sin embargo, la busqueda de las RI sigue siendo el cuello de
botella de la técnica; y Faster R-CNN (Ren et al., 2015) que posee un método de busqueda de
RI que usa RN y cajas de anclaje para incrementar la velocidad. Desliza una venta de tres por
tres a través del mapa final y en cada ventana considera k cajas de anclaje diferentes, centradas
en la localizacién para generar las R1 (Koirala et al. 2019b). Estas regiones propuestas como
RI son luego filtradas segun una puntuacion (probabilidad de que dicha RI contenga el objeto)
y pasa a la siguiente etapa (que esencialmente es el Fast R-CNN) para la deteccién del objeto.
Faster R-CNN posee dos alternativas: ZFNet y VGGNet, cuya diferencia radica en la cantidad
de capas que utiliza cada una (7 y 16 respectivamente). Sin embargo, a pesar de la mejora en
la velocidad de deteccidn lograda, sigue siendo una técnica demasiado lenta para aplicar, por
ejemplo, en videos en tiempo real (Koirala et al., 2019Db).

Las MPDO mencionadas anteriormente trabajan en dos etapas, una que localiza el objeto de
interés y otra que lo clasifica. Sin embargo, hay otras técnicas trabajan en una sola etapa (es
decir, clasifican y localizan los objetos en un mismo paso) como el Single Shot MultiBox
Detector (SSD) (Liu et al., 2016) que predice simultdneamente la clase de objeto y el cuadro
delimitador con la localizacién del mismo en la imagen haciéndolo mas rapido que el Faster
R-CNN. SSD alimenta la imagen de entrada a través de una serie de capas y genera diferentes
mapas de caracteristicas de la imagen a distintas escalas. En cada mapa se usa un filtro (de
tres por tres) para evaluar las cajas de anclaje predeterminadas que luego son clasificadas en
cada posicién de la imagen y en cada escala. Se genera un amplio niamero de ejemplos
negativos y algunos positivos lo cual se balancea con una técnica denominada “hard negative
mining”. Debido a este enfoque de deteccion multiescala, SSD es muy eficaz en detectar
objetos de diferentes tamafios en una imagen.

Otro MPDO que trabaja en una sola etapa es YOLO (Redmon et al., 2016), el cual implementa
RNC. En las capas iniciales se extraen las caracteristicas de la imagen y las capas
completamente conectadas predicen las probabilidades de salida y las coordenadas. Es un
sistema muy rapido, lo cual lo vuelve apto para la deteccion de objetos en tiempo real, y
ademas entrena y detecta con la imagen completa logrando menos falsos positivos. Existen ya

varias versiones de esta técnica, ya que estd en constante mejoramiento. La primera version
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fue YOLOvV1, que divide la imagen de entrada en celdas de cuadricula, y cada celda es
responsable de la deteccion de objetos. Predice una clase por celda de cuadricula y posee
errores de localizacion para objetos pequefios y objetos en grupos. Luego, YOLOvV2 (Rendom
y Farhadi, 2017) proporciona una mejora en la precision y la velocidad respecto de YOLOvV1,
posee mas cajas de prediccion y también implemento una capa de transferencia que concatena
las caracteristicas de una capa de mayor resolucion a una de menor (26 x 26 capas a 13 x 13
capas), proporcionando la ventaja de la deteccion de objetos pequefios (Redmon y Farhadi,
2017). La estructura principal de extraccion de rasgos de YOLOv2 es Darknet-19 (el cual
tiene 19 capas, la mayoria de las cuales utiliza filtros de 3 x 3) y posee 22 capas de convolucion
y una capa de deteccion (Koirala et al. 2019b).

Posteriormente surge YOLOv3 (Rendom y Farhadi, 2018) como una mejora sobre YOLOv2
en términos de deteccién y precision, utiliza Darknet-53 (el cual tiene 53 capas), y la
prediccion de probabilidades se basa en una regresion logistica. Posee 75 capas convolucién
y tres capas de deteccién. Mas tarde surge YOLOv4 que tiene como objetivo principal
optimizar el detector para poder realizar célculos en paralelo. En su arquitectura aparece
CSPDarknet53 que es una red que aumenta la capacidad de aprendizaje, un modulo de
agrupacion PANet y utiliza la cabeza de YOLOV3.

Una version posterior fue YOLOV5 que se presenta en ambiente de trabajo Pytorch, es mas
rapido y preciso en la deteccion de objetos respecto de las versiones tres y cuatro. La version
YOLOV5s no solo mejora la velocidad y precision de inferencia, sino que tiene una estructura
mas pequefia. Utiliza también CSPDarkNet para la extraccion de rasgos de la imagen, un
maodulo de agrupacion PaNet y utiliza la cabeza de YOLOv3 (Wang y He, 2021). La versién
cinco y su posterior, YOLOV6, creada por la compafiia China Meituan, no son consideradas
oficiales por los desarrolladores de YOLO.

Actualmente se presentd la version YOLOvV7 que reduce los parametros utilizados por el
modelo, logra mayor velocidad de inferencia y mayor precision en la deteccion (Wang, et al.,
2022).

El desarrollo de estos modelos ha sido y continua siendo muy rapido en el tiempo y en general
siempre se persigue incrementar dos aspectos fundamentales que son: i) lograr la mayor
precision, y ii) la menor velocidad de procesamiento. Para poder evaluar las performances de
los diferentes MPDO de vision artificial existen ciertos parametros y medidas de evaluacion,
las cuales se recomienda que al menos alguna de ellas sea reportada cuando se realizan

trabajos asociados a la tematica (Koirala et al., 2019b).
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2.1.6. Métricas de evaluacion de modelos de vision artificial

Cuando se trabaja con deteccidn de objetos, los resultados posibles son:

i) verdadero y positivo (VP) que es el objeto de interés reconocido como tal;

i) falso y positivo (FP) que es el entorno reconocido como el objeto de interés, pero

no lo es;

i) verdadero y negativo (VN) que es el entorno reconocido como tal,

iv) falso y negativo (FN) que son los objetos de interés no reconocidos.
A partir de estos resultados surgen métricas como la precision (Ecuacion 1) y el “recall” o
sensibilidad (Ecuacién 2). La primera nos da el niUmero de objetos detectados respecto de la
deteccion total, mientras que la segunda nos dice cuantos de los objetos de interés es capaz de
detectar el modelo, es decir, nos da una idea de la exhaustividad del modelo. Se busca obtener
alta precision y sensibilidad cuando existe un alto costo asociado a FP o FN, respectivamente
(Koirala et al., 2019b). Ademas, el area bajo la curva de precision y sensibilidad puede ser
utilizada como una métrica simple para resumir el comportamiento de los modelos y se lo
conoce como precisién media o Average Precision (mAP) (Koirala et al., 2019b).
Otra medida muy utilizada es el F1 Score (Ecuacion 3) que representa un promedio ponderado
de la precision y la sensibilidad y se calcula como el punto de la curva donde ambas métricas
tienen el mayor e igual valor. Puede tomar valores desde cero (peor) a uno (mejor) (Koirala
et al., 2019b).

Ecuacion 1: férmula de calculo de precision

VP
VP + FP

Precision =

Ecuacién 2: férmula de calculo de sensibilidad o exhaustividad

VP

Sensibilidad = VP-l-—FN
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Ecuacién 3: formula de calculo para el F1 score

Precision * Sensibilidad

F1=2
* Precision + Sensibilidad

Koirala et al., (2019b) sugiere que cuando se trabaja en deteccion de frutos en ambientes
naturales, el éxito de los modelos deberia evaluarse considerando la precision, sensibilidad y
F1 score, resaltando la importancia de este Gltimo que es de uso comun en trabajos del tema

y por lo tanto permite realizar comparaciones.

2.1.7. Antecedentes del uso y evaluacion de los modelos de vision artificial

para la deteccion de frutos

En la ultima década se han reportado varios estudios que utilizan diferentes MPDO basados
en algoritmos o arquitecturas de DL para la deteccion de frutos:

v' Saetal., (2016) trabajaron en la deteccion de distintos frutos mediante el uso de Faster
R-CNN y VGGNet. Utilizan técnicas de transferencia de aprendizaje para entrenar
estos MPDO con pocas imagenes (entre 43 y 136) tomadas principalmente de internet.
Los frutos utilizados son melén, frambuesa, manzana, naranja, mango, palta y
pimienta; y los valores de F1 score obtenidos en cada caso fueron muy satisfactorios,
siendo 0,848; 0,948; 0,938; 0,915; 0,942; 0,932 y 0,828 respectivamente.

v' La técnica de Faster R-CNN también fue utilizada por Bargoti y Underwood, (2017)
para detectar frutos de manzana, mango y almendra en imagenes de arboles frutales
en condiciones naturales con alta intensidad de iluminacién logrando altos valores de
F1 score: 0,904; 0,908 y 0,775, respectivamente con VGGNet; y 0,892; 0,876 y 0,726
respectivamente con ZFNet.

v Kaoiralaet., al (2019a) compara seis MPDO para detectar mangos en arboles de montes
frutales: Faster R-CNN(VGG), Faster R-CNN(ZF), YOLOv1, YOLO v2, YOLOV3y
SSD, La comparacion resulta muy interesante porque utilizan las diferentes técnicas
con las mismas bases de datos y caracteristicas computacionales. Ademas, desarrollan

una técnica que posee caracteristicas de YOLOv2 (menos capas, mas veloz) y
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YOLOv3 (multiples capas para deteccion, mas precision) la cual Ilaman
MangoYOLO, logrando valores de F1 score de 0,968 y una precision promedio de
0.983. Ademas, probaron la técnica con un nuevo conjunto de imagenes de mango
logrando un F1 score de 0,89.

En mangos, Liang et al. (2018), adapta el modelo SSD para la deteccion de frutos en
imagenes obtenidas de las chacras y ademas lo comparan con VGG16 y ZFNet de
Faster R-CNN. Con este Gltimo ademas utilizan dos resoluciones diferentes de
imagenes; ZFNet 0,4 (400 x 400) y ZFNet 0,5 (500 x 500). Los valores obtenidos de
F1 score fueron de 0,787; 0,884; 0,798; 0,761 y 0,911 para el modelo SSD original, el
SSD adaptado, el ZFNet 0,4, el ZFNet 0,5y el VGG16, respectivamente. Los valores
de precision obtenidos fueron de 0,947; 0,967 y 0,920 y los de sensibilidad de 0,690;
0,627 y 0,903 para ZFNet 0,4; el ZFNet 0,5y el VGG16, respectivamente.

Chen et al., (2016) desarrollan su propio modelo de deteccidn de frutos basado en DL
que utiliza un detector de RI basado en un RN convolucional y un segundo algoritmo
basado en otra RN que estima el nimero de frutos de cada RI, para finalmente hacer
la estimacion mediante una regresion lineal. La performance del modelo se evalu6 en
un set de 71 imagenes de naranjas tomadas de dia y en un set de 21 imagenes de
manzanas tomadas de noche y se obtuvo un F1 score de 0,76. Por un lado, con el set
de manzanas se obtuvo una tasa de VP de 0,961 y de FP de 0,033, mientras que para
el set de naranjas 0,957 y 0,051 para VP y FP, respectivamente.

Bresilla et al., (2019) entrenan YOLOvV2 para deteccion de peras y manzanas logrando
resultados de F1score entre 0,79 y 0,89 dependiendo principalmente de la cantidad de
fotos utilizadas para el entrenamiento. Las fotos fueron tomadas en diferentes
momentos, cultivares, condiciones de luz y con diversas camaras para generar la
mayor variabilidad posible.

Tian et al., (2019), utilizaron YOLOvV3 para detectar manzanas en diferentes estadios
de crecimiento (frutos jovenes, en crecimiento y maduros) con imagenes tomadas en
diferentes condiciones y horarios. Mejoran el modelo agregando un método DenseNet
para optimizar algunas capas de la RN de YOLO v3 y lo comparan con YOLOv3
original y con VGG16 de Faster R-CNN. Obtienen valores de F1 score de 0,832;
0,841; 0,864 y 0,817 para manzanas jovenes, en crecimiento, maduras y totales
respectivamente con YOLOV3, y encuentran mejor este modelo respecto al VGG16.
Wang y He, (2021), ya utiliza YOLOv5s para detectar ramilletes de frutos en

manzanos previos al raleo con imagenes tomadas en diferentes horarios y en dias
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soleados y nublados. EI modelo muestra buenos resultados de precision, sensibilidad,
F1 score y FP (95,8%; 87,6%; 0,915 y 4.2% respectivamente) y ademas lo comparan
con otros modelos de deteccion (distintas versiones de Faster R-CNN y SSD).

v' ltakura et al., (2021) trabajo en la deteccién de peras y manzanas a partir de videos
utilizando YOLO en sus versiones dos y tres. Se utilizaron videos tomados con
teléfonos iPhoneX en diferentes chacras. Para el modelo de deteccion utilizan
YOLOvV2 y YOLOv3 y luego aplican un filtro para el conteo de frutos. Considerando
los frutos omitidos, los conteos multiples y las detecciones errdneas, se contaron 226
peras de 234 y 157 manzanas de 170. El F1 score del modelo fue de 0,972 y de 0,929
para pera y manzana respectivamente.

Si bien la deteccion de frutos a partir del anélisis de imagenes ha sido ampliamente estudiada
por muchos afios, todavia restan aspectos a mejorar. Por un lado, la segmentacion o deteccion
de los frutos en las imagenes generalmente se ve muy afectado por las variaciones en las
condiciones de luz del medio ambiente (Mao et al., 2009). Ademas, la deteccién y localizacion
de la fruta se ve afectada por la estructura de las copas de los arboles que es muy compleja
(Karkee y Zhang, 2012) y la precision de los métodos es limitada por la oclusion de los frutos
que ejercen las hojas, ramas e incluso otros frutos presentes en la imagen (Gongal, 2015). Por
otra parte, son pocos los estudios realizados en la deteccion de peras y, si bien, en manzanas
se han realizado varios, su mayoria se desarrollan cuando los frutos ya toman color y estan
cercanos a cosecha. Por este motivo, resulta de gran interés trabajar en la deteccion y conteo
del numero de frutos de pera y manzana tempranamente a partir de imagenes en el Alto Valle
de Rio Negro y Neuquén, con las caracteristicas propias de los montes fruticolas regionales.
Para ello se evaluaran MPDO para la de deteccidn y conteo de frutos a partir de imagenes de
arboles de pera y manzana que logren alta precision, y que se adapten a las condiciones

regionales.
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2.2. MATERIALES Y METODOS

2.2.1. Caracteristicas de los montes frutales
2.2.1.1. Pera cv. ‘Williams’ de la Estacion Experimental de INTA

El trabajo se realizd en una parcela de perales cv ‘Williams® perteneciente a la Estacion
Experimental INTA Alto Valle “Ing. Agr. Carlos H. Casamiquela” (Figura 6), implantado en
el afio 2003 sobre portainjerto franco. La superficie de la misma es de 1,8 hectéreas, la
conduccion de los arboles es en espaldera modificada (palmeta) y el marco de plantacién es
de cuatro m entre filas por dos m entre plantas. Hay un total de 60 filas con 36 plantas cada
una. EI monte frutal recibié cada temporada un manejo similar a los montes frutales
comerciales de la region, realizandose las tareas de poda, fertilizacion, desmalezamiento y
raleo, entre otras. El tipo de riego es por manto con una frecuencia de 15 dias

aproximadamente.
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Figura 6: lzquierda: Parcela de perales cv ‘Williams’. Derecha: Parcela de manzana. Ambas de la

Estacion experimental INTA Alto Valle
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2.2.1.2. Manzana cv. ‘Red Chief” de la Estacion Experimental de INTA

También se trabajo en una parcela de manzanas cv ‘Red Chief” perteneciente a la Estacion
Experimental INTA Alto Valle “Ing. Agr. Carlos H. Casamiquela” (Figura 6), implantada en
el afio 2000 sobre portainjerto MM111 con una superficie es de 0,8 hectareas. La conduccion
de los arboles es en espaldera y el marco de plantacion es de cuatro m entre filas por 1,5 m
entre plantas. Hay un total de 24 filas con 64 plantas cada una. EI monte frutal recibi¢ cada
temporada un manejo similar a los montes frutales comerciales de la region, realizandose
tareas de poda, fertilizacion, desmalezamiento y raleo, entre otras. El tipo de riego es por

micro-aspersion con una frecuencia diaria durante el ciclo productivo.

2.2.1.3. Montes frutales comerciales.

Ademas, se trabajé en cuatro montes frutales comerciales pertenecientes a dos empresas:
Patagonian Fruits SRL y Roman SRL para poder evaluar el funcionamiento de los modelos

ajustados en otras condiciones. Dichos montes se describen en la Tabla 1:

Tabla 1: Caracteristicas de los montes frutales utilizados para los muestreos

Sitio Cultivar Afio de Conduccion Marco  Superficie
plantacion (m) (ha)
Patagonian Fruits Red Chieff 2011 Espaldera modificada 4x2m 2,4
Patagonian Fruits Williams 2005 Espaldera 3,8x2 14
Roméan SRL Red Chieff 1994 Espaldera 4x1,5 0,15
Roman SRL Williams 1998 Espaldera 4x2 0,71
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2.2.2. Obtencidn de datos para la incorporacion de informacion proveniente

de sensores a los modelos predictivos
2.2.2.1. Camaras digitales RGB

Los datos recolectados para la incorporacion de informacion proveniente de camaras digitales
RGB se tomaron durante cuatro temporadas en la estacion experimental INTA (desde 2017 a

2021) y solo en la Gltima temporada se adicionaron los montes frutales comerciales.

Seleccidn de arboles muestra
En la parcela de pera de INTA se seleccionaron 60 arboles representativos del monte frutal y
distribuidos de manera regular. De la misma manera, en la parcela de manzana de INTA se

seleccionaron 72 plantas.

En las parcelas de peras del monte frutal comercial de Patagonian Fruits SRL se seleccionaron
16 plantas al azar del monte frutal y en la parcela de manzanas de dicha empresa se

seleccionaron aleatoriamentel5 plantas.

Por su parte, en la parcela de manzanas del monte frutal comercial de Roman SRL se
seleccionaron 14 plantas al azar y en la parcela de peras de dicha empresa se seleccionaron

aleatoriamentel5 plantas.

Obtencion de imagenes digitales de los arboles muestra en reposo invernal

Con una cdmara digital de 14 MP se tomaron fotos a todas las plantas de la muestra de INTA
en el mes de agosto durante la temporada 2020-2021. Las fotos fueron tomadas al medio dia,
en condiciones parcialmente nubladas, para evitar efectos indeseados de la luz directa del sol
(Dorj et al., 2017). Para cada imagen se colocé un objeto cuadrado de dimensiones conocidas
para utilizar como escala o distancia conocida y se utilizé una cortina negra detras de cada
planta para evitar interferencias con las plantas de las filas vecinas. Las fotos se tomaron a 2,5

m de distancia a la planta (Figura 7).

Obtencion de imagenes y conteo de flores en arboles muestra
Se tomaron fotos a todos los arboles de la muestra en floracién. En general, de dos a tres dias
previos al estado fenoldgico de plena floracion, lo cual ocurrié para todas las temporadas entre

el 24 y el 29 de septiembre.
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Las fotos fueron capturadas en dos condiciones diferentes, i) de dia siguiendo la metodologia
utilizada para las fotos de reposo invernal, ii) de noche, ya que las imagenes obtenidas con luz
artificial tienen la ventaja de minimizar la sensibilidad que poseen aquellas que se toman de
dia con diferentes condiciones de luminosidad ambiental (Linker, 2016). A partir de la
temporada 2018-2019 se utilizd una cortina negra detrds de cada planta para evitar
interferencias con las plantas de las filas vecinas (Figura 7).

El mismo dia en que se obtuvieron las imagenes se realizé el conteo de ramilletes florales de
cada planta. El conteo fue realizado en forma manual por dos o méas operarios, segun el caso
y se obtuvo un promedio del conteo para cada planta.

Obtencion de imagenes y conteo de frutos en arboles muestra

De forma similar a las fotos de floracidn se tomaron las fotos de las plantas con frutos en el
mes de diciembre. Las fotos se tomaron entre los dias 03 y 15 de diciembre para todas las
temporadas (Figura 7).

El mismo dia en que se obtuvieron las imagenes se realizo el conteo de frutos de cada planta.
El conteo fue realizado en forma manual por dos 0 méas operarios, segun el caso y se obtuvo
un promedio del conteo para cada planta.
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b)

C)

Figura 7: a) Fotos de reposo invernal. lzquierda: drbol de pera cv William’s. Derecha: arbol de

manzana cv Red chief; b) Fotos en floracion de un arbol de pera cv ‘William’s’. 1zquierda: foto
tomada de dia. Derecha: foto tomada de noche; c) Fotos con frutos de un drbol de manzana c¢v ‘R

chief”’. Izquierda: foto tomada de dia. Derecha: foto tomada de noche.

ed
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2.2.2.2. Cosecha de arboles muestra y tamafiado de frutos

Cada una de las plantas seleccionadas fue cosechada en su totalidad y se registrd el peso en
kilogramos obtenido de cada planta, el numero de frutos que presentd cada una y la

clasificacion los frutos segun tamafios comerciales (Tabla 2).

Tabla 2: Tamafiado de peras y manzanas. Clases y rangos de pesos y diametros asociados.

Peras Manzanas
Peso Diametro Tamario Peso Diametro Tamafio
Q) (mm) comercial (9) (mm)  comercial
Clase 1 >200 >70 80 >220 >80 80
Clase 2 180-199 ~67,5 90 200-219  ~77,5 80
Clase 3 160-179 ~65 100 180-199  ~75-76 90
Clase 4 140-159 ~62 110 160-179 ~74 100
Clase 5 130-139 ~60 120 140-159 ~70-71 110
Clase 6 120-129 ~58 135 130-139  ~66-68 125
Descarte <120 <58 1500 > <130 <66 1350>

2.2.3. Analisis de imagenes
2.2.3.1. Deteccion y conteo de frutos

Para la deteccidn y conteo de frutos se utilizaron varias técnicas de DL, todas pertenecientes
a YOLO en diferentes versiones. Los modelos pre-entrenados de YOLO estan disponibles en

el repositorio github: https://github.com/AlexeyAB/darknet.

Los entrenamientos para deteccion de peras y manzanas se realizaron por separado. Cada
modelo utilizé su propio set de datos. En ambos casos el set de datos incluye todas las fotos
obtenidas a lo largo de todas las temporadas, tanto las de dia como las de noche. El set de
datos de manzana quedo constituido por 505 imagenes y 36.260 anotaciones y el de peras por
474 imagenes y 39.052 anotaciones (Figura 8). Las anotaciones se refieren a cada una de las

clasificaciones de objetos en las categorias pera 0 manzana segun sea el caso.
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Para la creacion de cada set de datos, en primera instancia se cre6 un archivo de Lenguaje de
Marcado Extensible (XML por sus siglas en inlgés: Extensible Markup Language) por cada
imagen con la clasificacion de todos los objetos de interés presentes en la misma y con sus
respectivas localizaciones. Para ello se utiliz6 una aplicacion de Roboflow con la cual se
realizd una clasificacion de objeto con las categorias pera 0 manzana y se sefialdé en cada
imagen todas las veces que aparecio dicho objeto mediante un recuadro. Luego cada set de
datos se descargd a modo de carpeta de archivo comprimido o enlace para ser utilizado en el

entrenamiento.

a) Mapa de anotaciones (manzanas: 36260) Histograma de objetos contados por imagen

106 imgs

53 I. I . —
1 2 22-1 42-61 62-81 82-101 102-121 122-141 142-161 162-181 182-201

Count of all objects

Histograma de objetos contados por imagen

105 imgs

1 2-19  20-37 38-55 56-73 74-81 92-109 110-127 128-145 146-163 164-181

52.5

Count of all objects

Figura 8: Mapas de anotaciones en set de imégenes e histograma de objetos contados por imagen. A)

Manzanas; B) Peras. Tomados de https://app.roboflow.com/doloresdb-fbage/williams-Ifylm/health
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Los creadores de los modelos recomiendan utilizar imagenes con baja resolucion para lograr
una mayor velocidad, mientras que para aumentar la precision es necesario trabajar con una
resolucion mas alta. En este trabajo se utilizaron dos resoluciones: 1024 x 1024 y 1280 x 1280
pixeles.

Ademaés, en todos los casos se realiz6 un aumento de datos o “augmentation” ya que mediante
esta técnica se puede multiplicar la informacién mediante la transformacion de las iméagenes
y asi obtener mejores resultados (Bresilla et al., 2019).

Se calcularon las métricas de evaluacion (precision, sensibilidad, F1 score y mAP) para cada

uno de los modelos entrenados.

Por ultimo, se calcularon las diferencias entre los nimeros de frutos detectados por los
modelos entrenados (vision artificial) y los nimeros de frutos contados manualmente sobre el
mismo lado del arbol para cada arbol. Se realiz6 ademas una prueba de hip6tesis sobre la
igualdad a cero de la media de las diferencias. La prueba utilizada es una prueba t para

muestras apareadas en el caso de que los datos presenten distribucién normal.

2.2.3.2. Correlacidn entre frutos contados vs estimados

Para corroborar como funcionan los MPDO se calcularon los coeficientes de correlacion para

los diferentes conteos de frutos:

) Manual lado imagen: es el nimero frutos contados manualmente a campo al
momento del prondstico, sélo del lado del arbol en que se tomo la imagen;

i) Manual total: es el nimero total de frutos que surge del conteo de todos los frutos
del arbol fotografiado a campo al momento del pronostico (esto incluye el lado en
que se capturd la imagen y el otro lado en el que no se capturd);

i) Etiquetados: es el numero de frutos etiquetados en las iméagenes, es decir, el conteo
humano del nimero de frutos que se visualizan o etiquetan en cada imagen
(detectados por el 0jo humano);

iv) Detectados: es el numero de frutos estimados por los MPDO, es decir, es el nimero
de frutos detectados por vision artificial a partir de los MPDO;

V) Cosechados: es el nimero de frutos obtenido por cada arbol el dia de cosecha.
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También se realizé una matriz de diagramas de dispersion para cada par de variables.

2.2.3.3. Estimacion del tamafo de frutos

Se trabajé bajo dos situaciones diferentes, por un lado, se realizd una evaluacion en
condiciones de laboratorio, y por otro lado se trabajo en condiciones de campo. En el primer
caso se trabajo con 106 frutos ya cosechados de diferentes tamafios comerciales. Los frutos
fueron colocados en bandejas de celulosa, se numeraron y se midio el diametro ecuatorial de
los mismos de forma manual con un calibre digital (Essex 150 mm, Stainless Hardened).
Luego se tomaron las imagenes a cada bandeja con una cdmara de fotos de 12 MP, colocando
un objeto de dimensiones conocidas en cada una.

A campo se trabajo con 89 frutos de manzana y 98 de pera ubicados en varios arboles. Se
enumeraron los frutos, se midio el didmetro ecuatorial de los mismos manualmente con calibre
electrénico y se tomaron las imagenes de cada planta colocando un objeto de dimensiones
conocidas en cada una.

El andlisis de las imagenes se realizd con el software ImageJ (Schneider et al., 2012). Para
ajustar la escala en cada imagen, se traz6 una linea recta sobre el objeto de dimensiones
conocidas y se convirtié el valor de distancia en pixeles arrojado por defecto por ImageJ, a un
valor de distancia conocida en mm. Para estimar el didmetro de cada fruto presente en la
imagen se trazd una linea sobre la zona ecuatorial del fruto y se determind la longitud
seleccionada (Figura 9). Luego se realiz6 una correlacion de Pearson entre los diametros
obtenidos manualmente y los estimados a partir de imagenes digitales para cada situacion
analizada.

Ademas, se realizo el calculo de las diferencias de los diametros estimados mediante imagenes
versus los medidos manualmente para construir un grafico de distribucion de frecuencias de
las mismas. Por altimo, se realizé la comparacion de medias de los didmetros obtenidos de la
medicion manual y los estimados a partir de imagenes para cada una de las condiciones
analizadas. Se corrobord la distribucion normal de los datos mediante pruebas Shapiro Wilk
y luego se realizé una prueba t en loa casos en que se cumplio dicho supuesto. En los casos
en los que no se cumplié con la normalidad de los datos se compararon las medias mediante

pruebas Wilcoxon.
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Figura 9: Imagenes de manzanas y peras numeradas en plantas y bandeja; y de la escala utilizada

a campo y en laboratorio.
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2.3. RESULTADOS Y DISCUSION

2.3.1. Deteccion y conteo de frutos

Todos los modelos entrenados para la deteccion de manzanas lograron valores de precision y
de precision promedio (mAP) por encima de 0,8 y de sensibilidad por encima de 0,7 (Figura
10). Sin embargo, el mejor modelo fue el YOLOV5n6 con una resolucion de imagen de 1280
x 1280 por lo cual se analizaron los resultados en base al mismo.

En el caso de las peras los distintos modelos entrenados lograron diferentes valores de
precision, precision promedio (mAP) y sensibilidad (Figura 11). Sin embargo, el mejor
modelo fue el YOLOV7 con una resolucién de imagen de 1280 x 1280 pixeles, por lo cual se
analizaron los resultados en base al mismo.

Los modelos analizados lograron una precision de 0,86 y 0,87 para manzanas y peras
respectivamente. Es decir, aproximadamente el 86% de las detecciones fueron realmente
frutos (Figura 13). La sensibilidad lograda por los modelos fue de 0,83 para ambas especies.
Esto arrojo valores de F1 score 0,83 y 0,84 para manzanas y peras respectivamente (Figura
12).

Los valores obtenidos son menores que los presentados por Sa et al. (2016) para meldn,
frambuesa, manzana, naranja, mango, palta y pimienta con Faster R-CNN y VGGNet, que
logran valores cercanos a 0,9. Ellos trabajaron con fotos propias para pimienta y melén, y
fotos de internet para el resto de los frutos para poder demostrar la robustez de los modelos.
Los mayores valores obtenidos por dichos autores pueden deberse a que las imagenes
contemplan frutos en diferentes estados de madurez y en muchos casos presentan una
coloracion muy diferente al resto de la planta. También, a que las imagenes solo tienen una
parte de plantas y no la planta entera, lo cual hace que los frutos representen una mayor
proporcion de la imagen. En cambio, en esta tesis se trabajé con iméagenes solamente tomadas
a campo en condiciones naturales, y de las plantas enteras, lo cual implica que los frutos son
pequerios en relacion al total de la imagen. Ademas, el hecho de no utilizar fotos con frutos
tomados mas de cerca puede empeorar la performance de los algoritmos ya que los bordes de

los frutos pueden presentar una menor nitidez.
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Figura 10: a) Gréfico de precision vs pasos del entrenamiento; b) Gréfico de sensibilidad vs pasos

del entrenamiento. c) Grafico de precisién promedio 0.5 versus pasos del entrenamiento. Graficos

de los MPDO utilizados para imé&genes de manzana. Obtenido de https://wandb.ai/delbrio/yolov5s-
W?workspace=user-delbrio
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Figura 11: a) Gréfico de precision vs pasos del entrenamiento; b) Gréfico de sensibilidad vs pasos
del entrenamiento. c) Grafico de precisién promedio 0.5 versus pasos del entrenamiento. Graficos
de los MPDO utilizados para iméagenes de pera. Obtenido de https://wandb.ai/delbrio/yolov5s-

W?workspace=user-delbrio
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Bargoti y Underwood, (2017) por su parte, lograron también valores de precision y de F1
score similares a los obtenidos en esta tesis. Segin Koirala et al., (2019b), los valores
obtenidos pudieron ser menores a otros de referencia debido a que las imégenes estan
influenciadas por las condiciones de los cultivos y el clima, y ademas porque habia un gran
numero de frutos por imagen (100 para mangos y manzanas, y hasta 1000 en el caso de
almendras). Ambas situaciones coinciden con lo realizado en este trabajo, tanto el nimero de
frutos que llego a ser de 170 por imagen en peras y 150 en manzanas, como la captura de las
mimas en condiciones naturales. Los autores, por su parte, atribuyen los errores de su modelo
principalmente a la incapacidad de detectar todos los frutos de un ramillete o grupo, lo cual

también ocurrid en esta tesis.
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=== 3|l clases 0.83 at 0.409 = 3|l clases 0.84 at 0.427

Figura 12: lzquierda: Gréfico de F1 score para el MPDO seleccionado para manzanas. Derecha:
Grafico de F1 score para el MPDO seleccionado para peras. Obtenido de

https://wandb.ai/delbrio/yolovss-W?workspace=user-delbrio

Para mangos, también se desarrollo el modelo hibrido llamado MangoYOLO combinando
criterios de precision y velocidad de otras versiones de YOLO, que logré una precision
promedio de 0,98 en su entrenamiento y, utilizado con un nuevo conjunto de imagenes
(publicados en la web por otros autores), logré un F1 score de 0,89 (Koirala et., al 2019a).
Los mayores valores de precision logrados en comparacion a esta tesis, pueden deberse no
solo a que los autores probaron y compararon varios MPDO, sino que también desarrollaron

un hibrido. Ademas, trabajan con 1515 fotos y con aumento de datos, con lo cual logran un
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numero de imagenes para el entrenamiento muy superior al utilizado en el presente trabajo.
Estos resultados mencionados los lograron con iméagenes tomadas de noche con barras de luz
led para iluminar los arboles, sin embargo, cuando probaron los modelos con imagenes
tomadas de dia, aument¢ significativamente el porcentaje de falsos positivos. En la presente
tesis se utilizaron tanto las fotos de dia como las de noche, por lo cual las fotos de dia con sus
condiciones diferenciales de luminosidad, nubosidad, etc. pueden estar generando una
disminucion en la precision de los modelos.

Liang et al., (2018) por su parte, logré valores de precision de 0,97 y 0,92 y de sensibilidad
de 0,63 y 0,90 para la deteccion de mangos con los modelos ZFNet 0,5 y VGG16,
respectivamente. Los valores de F1 fueron entre 0,79 y 0,91. Estos autores también trabajaron
con técnicas de aumento de datos, para lograr mayor robustez. Entre las dificultades
mencionadas por los autores para la deteccion de frutos, se encontraron las diferentes
densidades de hojas en la copa de los arboles, los distintos angulos con que se capturaron las
imagenes y la diferencia de las imagenes en si. Como asi también la oclusion de los frutos por
las hojas, ramas y otros frutos. Estos inconvenientes también se vieron en el desarrollo de esta
tesis, sobre todo en los arboles de pera, que poseen muchas hojas muy verdes que tapan una
gran cantidad de frutos.

Otros resultados reportados en manzana que se aproximaron a los obtenidos en esta tesis
fueron los de Chen et al., (2016) cuyo modelo arroj6 un F1 score de 0,76 evaluado en un set
de 71 imégenes de naranjas tomadas de dia y en un set de 21 imagenes de manzanas tomadas
de noche. Los valores son algo menores a los obtenidos en esta tesis, probablemente por el
menor numero de fotos utilizadas. Este aspecto es fundamental segin Bresilla et al., (2019),
quienes reportan F1 scores entre 0,79 y 0,89 segun la cantidad de datos utilizados en imagenes
de peras y manzanas con YOLOV2.

También los resultados obtenidos por Tian et al., (2019) han sido similares. Ellos evaluaron
la performance de YOLOV3 en la deteccion de manzanas jovenes, en crecimiento, maduras y
totales (0,83; 0,84; 0,86 y 0,82 respectivamente). Los valores para manzanas en crecimiento
se aproximan mucho a los obtenidos en la presente tesis. Los mayores valores los obtienen
para manzanas maduras y esto puede deberse a que la fruta en este estado ya posee mayor
tamafio y un color que se diferencia mas del resto de la planta. Sin embargo, a los fines del
prondstico es muy importante el hecho de que la deteccion pueda realizarse en estadios de
crecimiento, cuando uno esperaria realizar la deteccion, por ello en esta tesis se trabajo con

manzanas y peras jovenes. Estos autores trabajaron con un nimero similar de iméagenes y con
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aumento de datos. A medida que los datos o imagenes aumentaron, reportan que también lo
hizo la performance del modelo.

Itakura et al., (2021) trabajo en la deteccidn de peras y manzanas a partir de videos con YOLO
en sus versiones dos y tres. La precision promedio de los distintos modelos probados va desde
0,88 a 0,97. Uno de los motivos que podria explicar la mejor performance de estos modelos
seria que muchas imagenes se tomaron desde angulos diferentes con los cuales la fruta queda
mas expuesta a la vista, contrariamente a lo realizado en esta tesis que siempre se tomaron las

imagenes desde la misma distancia y angulo.

Cultivo N  Medial Media2 Diferencia P —valor

(manual) (vision artificial) De medias (Ho:pdif=0)

Manzana 45 53,86 56,90 3,05 0,3642
Pera 45 68,53 74,04 5,51 0,0762

Tabla 3: Pueba t para muestras apareadas sobre la igualdad a cero de la media de las diferencias
entre los nimeros de frutos detectado por los modelos entrenados (vision artificial) y los nimeros de

frutos contados manualmente sobre el mismo lado del arbol para cada arbol.

La media de las diferencias entre los nimeros de frutos detectados por los modelos entrenados
(vision artificial) y los nimeros de frutos contados manualmente sobre el mismo lado del arbol
para cada arbol no mostraron diferencias significativas respecto de cero (Tabla 3) para ambos
cultivos. Estos resultados son muy alentadores, y mas adelante en el capitulo cuatro de esta
tesis se analizara el uso de dichos conteos de frutos obtenidos por vision artificial para realizar

prondsticos de produccion a partir de imagenes
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Figura 13 : a) Izquierda: foto de arbol de manzana tomada de dia con los frutos etiquetados
manualmente; Derecha: misma foto con frutos detectados por MPDO; b) Izquierda: foto de arbol
de manzana tomada de noche con frutos etiquetados manualmente; Derecha: misma foto con frutos
detectados por MPDO
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2.3.2. Correlacion entre frutos contados vs estimados

En la tabla 4 se pueden observar que las correlaciones obtenidas entre los frutos contados
manualmente y los etiquetados o cosechados fueron diferentes en las temporadas. Durante las
dos dltimas temporadas de trabajo las correlaciones fueron mayores, lo cual puede deberse a
que en la temporada 2018 los conteos los realizo un operario diferente (debido a una licencia
por maternidad) y quizas la falta de experiencia pudo conducir a errores de conteo. Por otra
parte, durante la temporada 2017 las imagenes se tomaron con una camara de fotos digital, y
algunas iméagenes no lograron la nitidez deseada, por lo que las siguientes temporadas se
cambid por un teléfono celular con una mayor resolucién.

La correlacion entre frutos etiquetados y cosechados alcanz6 valores de 0,90 en el caso de
manzanas, lo cual sugiere que las imagenes podrian dar una aproximacion cercana de los
frutos a cosechar a la hora de realizar los prondsticos de produccién. En el caso de las peras
los valores de correlacion fueron menores, lo cual sugiere que seria mas dificil realizar una
prediccion a partir de imagenes. Esto podria deberse a que las plantas utilizadas de pera tienen
una estructura mayor a los arboles de manzana, con ramas mas grandes y mas cantidad de
follaje. Ademas, los frutos al momento de la captura de las imagenes todavia son pequefios y
su coloracion es verde lo cual dificulta en gran medida la vision de los mismos. Esto coincide
con los resultados presentados por Zhou et.al., (2012), quienes también concluyen en sus
estudios realizados en manzana que si la prediccion es temprana pueden quedar muchos frutos

ocultos por su tamafio y por su color.
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Manzanas 2017-2018  2018-2019  2019-2020 2020-2021

Manual_Total vs cosechados 0,712 0,902 0,948 0,870
Manual_Lado_Imagen vs cosechados 0,702 0,858 0,918 0,860
Manual_lado_Imagen vs Etiquetados 0,779 0,798 0,902 0,949
Manual_total vs etiquetados 0,761 0,819 0,883 0,958
Etiquetados vs cosechados 0,654 0,803 0,897 0,824
Detectados vs Manual_Lado_Imagen 0,887

Peras 2017-2018 2018-2019 2019-2020 2020-2021
Manual_Total vs cosechados 0,827 0,715 0,759 0,672
Manual_Lado_Imagen vs cosechados 0,701 0,598 0,569 0,531
Manual_lado_Imagen vs Etiquetados 0,790 0,720 0,850 0,843
Manual_total vs etiquetados 0,725 0,757 0,763 0,808
Etiquetados vs cosechados 0,629 0,609 0,611 0,574
Detectados vs Manual_Lado_Imagen 0,684

Tabla 4: Correlaciones entre frutos contados manualmente al momento del pronéstico del lado de la
imagen (Manual_lado_imagen); los frutos contados manualmente al momento del prondstico de
todo el arbol (Manual_Total); los detectados por el ojo humano en las imagenes (Etiquetados), los

detectados por los MPDO (Detectados) y los cosechados (Cosechados).

Otro aspecto interesante es que las correlaciones de los frutos cosechados versus los conteos
manuales del total de la planta siempre fueron mayores que los valores obtenidos entre los
frutos cosechados versus los conteos manuales de la planta s6lo del lado de la imagen. Esto
pone en evidencia la necesidad de capturar imagenes en ambos lados de la planta para lograr
mejores predicciones. Esto se contrapone a lo hallado por Linker (2016) quien concluye que
utilizar fotos de un solo lado del arbol no empeora los resultados. Dorj et al., (2017), utilizan
tres y hasta cuatro fotos por arbol para detectar y contar frutos a partir de imagenes en citricos,
logrando R? de 0,92. Es decir, el mayor niimero de imagenes por arbol podria mejorar este
aspecto.

Por otra parte, el coeficiente de correlacion entre el conteo manual de frutos por arbol del
mismo lado en que se tomo la imagen y los detectados por el modelo se calculd para todas las

temporadas en conjunto en el caso de manzanas alcanzando un valor de 0,887. Esto demuestra
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que el modelo evaluado present6 una gran de capacidad de deteccion de manzanas en las
imagenes analizadas, representando una alternativa muy interesante a los métodos
tradicionales de conteo manual. Crtomir et al., (2012), en su modelo hibrido de prediccion de
cosecha logro resultados similares a los obtenidos en este trabajo para manzanas cv ‘Golden
Delicious’ (entre 0,73 y 0,83), y para el cv ‘Bracburn’ mostraron resultados mas variables,
(entre 0,51 y 0,78). Por otra parte, Farjon et al., (2019), que trabajaron con redes neuronales
convolucionales para la deteccion de flores en manzana cv. ‘Golden Delicious’ lograron
correlaciones entre las estimaciones del algoritmo y las realizadas por un grupo de personas
expertas en la tematica de entre 0,78 y 0,93. Otros autores que trabajaron con imagenes de
manzanas cv ‘Golden Delicious’ y ‘Gala’ tomadas en cinco momentos diferentes del periodo
de crecimiento y maduracion de los frutos fueron Stajnko et al., (2005), y lograron
correlaciones entre 0,71 y 0,89 en ‘Golden Delicious’ y 0,73 y 0,91 en ‘Gala’, segun el
momento de adquisicion de las imagenes. Considerando que los mayores valores
corresponden con los frutos més cerca de la madurez, se puede decir que estos resultados son
similares a los obtenidos en esta tesis. Hocevar et al., (2014) trabajaron en la estimacién de
ramilletes florales en manzanas a partir de imagenes tomadas de dia y de noche con dos tipos
de camaras, digital e industrial. Los R? obtenidos para las flores contadas y estimadas a partir
de las fotos nocturnas fueron entre 0,59 y 0,53 y para las fotos diurnas entre 0,52 y 0,20 para
la cdmara industrial y digital respectivamente. Los bajos valores obtenidos por dichos autores
pueden deberse a que utilizaron algoritmos desarrollados con métodos tradicionales de
programacion, que incluyeron transformacion del espacio de colores y procesos de
binarizacion. Este tipo de procedimientos es mas sensible a cualquier cambio de iluminacion

o condicion en la que se tomaron las imagenes.

En el caso de las peras, los coeficientes de correlacion entre el conteo manual de frutos por
arbol del mismo lado en que se tomd la imagen y los detectados por el modelo fue de 0,694.
Este valor es menor al obtenido para manzanas y esto puede deberse, por un lado, a que el
conteo manual en los arboles de pera es mas dificil de realizar por el tamario del arbol, y por
el follaje que es mas abundante y de un color muy similar a los frutos. Por otro lado, otro
aspecto a considerar, es algunas imagenes tienen ramas de arboles vecinos y los frutos que
estan sobre dichas ramas son detectados también por el modelo, pero no fueron contemplados

en el conteo manual.
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Si bien los gréaficos y coeficientes de correlacion muestran que existe una relacion entre cada
par de variables, dichas relaciones podrian evaluarse ademas mediante ajustes de modelos de
regresion que consideren que todas las variables son aleatorias y permitan realizar
estimaciones. Sin embargo, en esta tesis para realizar la estimacién del namero medio de
frutos para realizar pronosticos de produccion, se utilizara el calculo del coeficiente de fruto

oculto, el cual se desarrollara en el capitulo cuatro.

2.3.3. Estimacién del tamarfio de frutos

Las correlaciones obtenidas entre los didmetros medidos manualmente y los estimados a partir
de imagenes fueron de 0,89 para los frutos de laboratorio, 0,73 para las manzanas a campo y
0,80 para las peras a campo (Figura 15). En los frutos analizados en laboratorio se observo
una correlacién mayor que en los frutos analizados a campo, lo cual puede deberse a que la
ubicacion y la posicion de los frutos es mucho més variable en las plantas en condiciones
naturales que en condiciones de laboratorio. Ademas, la distancia en el arbol de los frutos que
se posicionan lejos del objeto de dimensiones conocidas utilizado como escala, puede ser una
variable que aumente el error, por lo cual seria util en futuras investigaciones medir solamente
aquellos frutos que estén cercanos a dicho objeto, o bien, colocar mas objetos de dimensiones
conocidas por imagen.

En las mediciones a campo, los resultados obtenidos para peras fueron un poco superiores a
los hallados para manzanas. Esto podria deberse a que el diametro medido manualmente es el
resultado del promedio de dos mediciones y en manzanas es muy comun que exista mucha
diferencia entre éstas, mientras que en la imagen solo se considera un solo didmetro sin

contemplar dicha diferencia.
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Figura 15: Diagramas de dispersién de las mediciones manuales de los diametros de los frutos
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Stajnko et al., (2005) también han trabajado en la estimacion de didmetros de frutos en
diferentes momentos a partir de imagenes en manzanos cv. ‘Golden Delicious’ y ‘Gala’ y las
correlaciones que obtuvieron fueron muy variables, con valores que fueron desde 0,19 a 0,79
para ‘Golden Delicious’ y de 0,34 a 0,88 para ‘Gala’. Los diferentes valores se corresponden
a los distintos momentos del crecimiento de los frutos (comenzando luego del raleo quimico
y finalizando a cosecha) y a las distintas temporadas. Una de las razones por la cual los
coeficientes de correlacion fueron bajos es que el algoritmo utilizado por los autores se basa
en la medicion del segmento méas largo y ademas consideraron que el raleo tuvo un efecto
nivelador de los frutos en los arboles, por lo cual pequefias desviaciones del didametro
resultaron en una gran caida de la correlacion. Algunos de los valores hallados por estos

autores fueron similares a los hallados en esta tesis para manzanas y peras.
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Figura 16: Gréfico de frecuencias absolutas para las diferencias entre los diametros obtenidos por

imagenes (DI) y los medidos manualmente con calibre digital (DM).

Stajnko et al., (2009) también encontraron que en manzanas cv. ‘Jonagold’ y ‘Golden
Delicious’ existe una sobreestimacion de los didmetros cuando las imagenes son tomadas con
los frutos mas jévenes, mientras que a medida que los frutos crecen, existe una subestimacion
de los diametros. Esto no concuerda con lo hallado en esta tesis para peras, ya que se utilizaron
frutos maduros, listos para ser cosechados y las estimaciones fueron siempre mayores a las

mediciones manuales, excepto en tres frutos. En manzanas, en cambio, los resultados fueron
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mas variables, mostrando tanto subestimacion como sobreestimacion de los diametros en

proporciones similares (Figura 16).

Tabla 5: Prueba t de comparacion de medias de los diametros de frutos medidos manualmente (grupo

1)y los estimados a partir de imagenes (grupo 2) para manzanas en campo.

N1 N2 Medial Media 2 T P (bilateral)

Manzanas Campo 89 89 69,98 69,74 0,21 0,8366

Tabla 6: Pruebas Wilcoxon de comparacion de medias de los didmetros de frutos medidos por

imagenes (grupo 1) y los medidos manualmente (grupo 2), para manzanas en laboratorio y peras a

campo.
N1 N2 Medial  Media2 w P (bilayteral)
Manzanas 106 106 77,98 74,13 12.585,5 0,0037
Laboratorio
Peras campo 98 98 67,13 58,55 12.201,0 <0,0001

Por otra parte, las comparaciones entre las medias de los didmetros estimados por iméagenes y
los medidos manualmente resultaron significativos para manzanas en laboratorio y peras a
campo Y no significativos para manzanas a campo (Tabla 5 y Tabla 6). Esto quiere decir que
la media de los diametros estimados por imagenes y medidos manualmente en manzanas a
campo no fueron diferentes. Este resultado concuerda con los obtenidos por Stajnko et al.
(2005), que encontraron que los didmetros promedios estimados por iméagenes para los cv
‘Golden Delicious’ y ‘Gala’ fueron practicamente iguales a los obtenidos manualmente. Por
su parte, los diametros estimados por imagenes para peras a campo y manzanas en laboratorio
presentaron medias diferentes a la de los diametros reales, y en este caso los resultados se
contraponen con los obtenidos para manzanas a campo y los hallados por Stajnko et al.,
(2005).
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2.4. CONCLUSIONES

El nimero de frutos presentes en los arboles, tanto de peras como de manzanas, pudo ser
estimado a partir de imagenes con una precision aproximada de 0,85. Estos resultados pueden
mejorarse si se aumenta la cantidad de datos de entrada a los modelos utilizados con mas
imagenes y etiquetas de frutas tomadas en la mayor diversidad de condiciones posibles

(diferentes angulos, distancias al foco, estados de crecimiento de los frutos).

La posibilidad de estimar los frutos a partir de imagenes, reduce el tiempo de mano de obra
destinada a dicha tarea, y esto permitiria aumentar el nimero de arboles muestreados para

realizar los prondsticos.

La estimacion del tamafio medio de manzanas realizada a partir de imagenes de frutos a campo
no presentd diferencias significativas respecto a la media real de los didmetros medidos
manualmente. Contrariamente, en peras, la estimacion del tamafio de los frutos a partir de
imagenes no resultd muy precisa, variando mucho en funcion de la cercania de los frutos al
elemento de dimensiones conocidas, y también segun la posicion que tome el fruto en el arbol

y cuan oculto quede por otras partes de la planta.

Los resultados obtenidos en este capitulo responden a la hip6tesis uno de la presente tesis, la
cual plantea que es posible contar y medir el tamafio de los frutos de pepita en tiempo real, a
partir de sensores proximales. En este capitulo se observé que si fue posible contar los frutos

de pepita, pero no fue tan precisa la medicion de tamafios a partir de sensores.
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3.CAPITULO IIl: CURVAS DE
CRECIMIENTO
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3.1. INTRODUCCION

3.1.1. Estimacion del tamanio final de los frutos

Como se menciond previamente, para poder realizar estimaciones de la produccion, es
necesario estimar el tamario final que alcanzaran los frutos al momento de cosecha. Es decir,
el rendimiento de un arbol, no solo depende del nimero de frutos que éste posee, sino que
también depende del peso que tendran los mismos al momento de la cosecha (Jiménez y Royo
Dias, 2003).

Estimar el tamafio de la fruta con algunas semanas de anticipacion es de gran utilidad ya que
permite definir estrategias de manejo en pos cosecha de las tareas de empaque, de
conservacion, y de comercializacion ya que existe un marcado diferencial de precio de la
fruta seglin su tamafio (Giménez y Tassile, 2015). Diferencias en algunos gramos en el peso
de los frutos pueden representar grandes pérdidas en los retornos por exportacion (Mcartney
et al., 1996). Es por ello que la prediccion de la distribucion final de tamafios de la fruta es
una préactica difundida en muchas regiones de produccion de frutales de pepita (Tassile,
2020).

Existen dos alternativas diferentes para predecir el tamafio de los frutos al momento de la
cosecha: las curvas de crecimiento y los modelos estocasticos. Estos ultimos se basan en el
supuesto de que existe unarelacién entre la carga de las plantas y el tamafio final de los frutos.
La carga se puede medir de forma sencilla con antelacién a la cosecha y por lo tanto se podrian
realizar inferencias del tamafio final de los frutos. Estos modelos, no solo requieren la
estimacion de la relacion peso del fruto y carga del arbol, sino que ademas es necesario
conocer la distribucion de probabilidades de las cargas para obtener el modelo de distribucion
de probabilidades de los pesos (Avanza, 2010). En esta region resulto dificil determinar la
relacion peso carga debido a la alta heterogeneidad en el manejo los montes frutales, por lo
cual las estimaciones a partir de modelos estocasticos no resultaron tan precisas (Bramardi et
al., 2005). Por su parte, las curvas de crecimiento intentan describir el patron de crecimiento

de los frutos a través de modelos de regresion generalmente no lineales del tipo sigmoideo.
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3.1.2. Curvas de crecimiento

Los prondsticos de produccion que utilizan curvas de crecimiento han demostrado ser muy
utiles ya que ademas de la prediccion cuantitativa de la produccion total potencial, pueden
estimar en parte la calidad de la misma al separarla por tamafios comerciales (Giménez, 2012).
En manzanas se han presentado diversos patrones para describir el crecimiento de frutos. Se
han utilizado curvas dobles sigmoideas en manzanas cv ‘Golden Delicious’ y ‘Cox’s Orange
Pippin’ para representar el crecimiento de los frutos con tres fases bien definidas; fase I: en la
cual se produce la maxima tasa de crecimiento, la cual se corresponde al periodo de division
celular; fase Il: en la cual el crecimiento se reduce marcadamente; y fase Ill: se produce el
alargamiento y crecimiento de las células (Magein, 1989). Se ha propuesto también el modelo
expolineal de crecimiento de Goudriaan, y Monteith, (1990) en los cultivares ‘Empire’ y
‘Golden Delicious’ con tres pardmetros definidos: la tasa méxima de crecimiento relativo, la
tasa mé&xima de crecimiento absoluto y la interseccion de la fase lineal de crecimiento (Lakso
et al., 1995). Por otra parte, se ha propuesto una funcion exponencial negativa con diferentes
parametros segun el cultivar en “Gala Brookfield”, “Golden Delicious”, “Braeburn” y “Fuji
Kiku 8” (Zadravec et al., 2014). Este modelo presenta un fuerte incremento en el didmetro de
los frutos al inicio, seguido por un crecimiento menor hacia el final del desarrollo de los frutos.
También se han ajustado funciones cuadraticas que utilizan el diametro y el cuadrado del
mismo para la estimacion del tamafo de frutos en cultivares “Jerseymac”, “Galaxy Gala” y
“Braeburn” (Atay, et al., 2009). En el Alto Valle de Rio Negro el crecimiento de manzanas cv
“Red Delicious” y “Granny Smith” ha sido descripto mediante patrones sigmoideos de
crecimiento ajustados a partir de mediciones sucesivas del diametro de frutos (Stangaferro et
al., 2001).

Por su parte, en pera "William’s”, Rodriguez (2011) ajusté modelos matematicos del tipo
exponenciales para describir el peso de frutos de en funcién de los dias después de plena
floracion (DDPF) para las condiciones del Alto Valle de Rio Negro y Neuquén. Otros autores
han ajustado modelos de crecimiento para la misma region, pero utilizando regresiones
logisticas en pera cv “Williams” (Bramardi et al., 1997; Tassile, 2020); “Red Sensation”
(Garriz et al., 2006); “Beurre D’ Anjou” (Gimenez, 2020) pero utilizando el didmetro de los
frutos en funcion de los DDPF. Para representar el crecimiento de peras cv “Williams” el
mejor modelo ha sido la tercera parametrizacion segun Ratkowsky (1983) Este modelo tiene
la ventaja de que sus pardmetros tienen una interpretacion practica directa, por lo cual, son

modelos ampliamente utilizados en estudios de crecimiento de frutos (Fernandez et al., 2014;
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Bdbeda, 2022). Por lo tanto, los modelos que se ajustaran en esta tesis para describir el
crecimiento de frutos tanto de peras como manzanas, estaran todos basados en la Ecuacion 4

pero contemplaran diferentes factores fijos y aleatorios y/o covariables.

Ecuacién 4: curva logistica de crecimiento de frutos

B1+ B2+ ﬁsDDPF

donde:

B1: es el parametro relacionado inversamente a la asintota superior (asociado al tamafio final
que pueden alcanzar los frutos)

B,: es el parametro que relaciona la asintota superior (S) con la asintota inferior (I) mediante
la funcion: e'/S

B5: es el parametro relacionado con la tasa de crecimiento desde los valores iniciales (3,) y
los valores finales (8,)

DDPF: dias después de plena floracion

3.1.3. Incorporacion de variables climaticas e indices verdes a las curvas de

crecimiento

Cada ajuste modela patrones de crecimiento para predecir tamafios para una variedad en una
zona determinada (Bramardi et al., 2006; Bébeda, 2022), por lo cual no seria apropiado
extrapolar dichos modelos en diferentes condiciones de cultivo. Esto se debe a que el tamafio
final esperado de los frutos varia segun el cultivar, y también depende en gran medida de otros
factores como las condiciones climaticas, las técnicas de manejo y el namero de frutos que
hay en el arbol (Jiménez y Royo Dias, 2003).

El clima es uno de los factores mas importantes a considerar y se relaciona tanto directa como
indirectamente con los cultivos regulando el crecimiento, el rendimiento y la calidad de la
produccién (de Oliveira Aparecido et al., 2016). Se han reportado diferentes relaciones entre
las condiciones climaticas y ambientales y los rendimientos de cultivos. En granos por
ejemplo, las temperaturas maximas y minimas influyen en los rendimientos (Kumar et al.,

2014); en olivos se ha propuesto un modelo para realizar estimaciones tempranas de la cosecha
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por arbol, basado en la temperatura, las precipitaciones mensuales y la emision de polen que
se utiliz6 como un bioindicador (Galan et al., 2004); en naranjos se utilizaron variables
meteoroldgicas para ajustar un modelo de estimacion del nimero de frutos por planta (Pasqua
et al., 2007); en ardndanos se ajustaron modelos lineales mdltiples y la incorporacion de
variables climaticas mejoro las estimaciones (Salvo et al., 2012); entre otros. Por su parte, en
manzanas cv "Royal Gala", Stanley et al., (2000) consideran que tanto la carga del arbol como
la temperatura de los primeros 50 DDPF determinan el tamafio final de los frutos. En pera cv
“William’s, Rodriguez (2011) concluye que la temperatura posee un papel regulador en el
crecimiento de los frutos entre los 10 y 20 DDPF (periodo de maxima multiplicacion celular)
y en los primeros 60 DDPF actua linealmente sobre la velocidad de crecimiento del fruto.

Ademas, ha surgido un gran interés en el uso de indices vegetales que pueden aportar
informacion interesante y se calculan a partir de informacion espectral obtenida de sensores
remotos, siendo el NDVI uno de los mas utilizados (Gemtos et al., 2013). Este indice surge
de la relacion entre bandas del rojo y del infrarrojo (Ecuacion 5) y es una medida de la
reflectancia, la cual es sensible al color de vegetacion sana. Su intervalo de valores posibles
esentre -1y 1. Los valores negativos generalmente se asocian a zonas de agua o nieve, valores
positivos proximos al cero se asocian a zonas rocosas o suelo desnudo y puede llegar a valores
préximos a 0,3 a medida que adquiere algo de vegetacion. Luego de este valor ya se asocia a
la presencia de vegetacion, aumentando a medida que las plantas son mas frondosas y sanas

hasta adquirir valores proximos a uno.

Ecuacioén 5: calculo del NDVI

NIR — RED

NDV] = ——————
NIR + RED

Donde:
NIR: representa la banda del infrarrojo cercano

RED: representa el valor obtenido para la banda del rojo

Esta informacidn puede ser utilizada en las estimaciones de rendimientos debido al hecho de
que la reflectancia espectral de las copas de los arboles esta determinada por las propiedades

biofisicas y bioquimicas del cultivo que afectan la fotosintesis (Asner, 1998). Un cambio en
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el vigor, densidad, salud o productividad de las plantas, afecta las propiedades Opticas de las
canopias, y por lo tanto el desarrollo y crecimiento de los cultivos podria ser monitoreado
mediante el uso de imagenes satelitales (Nagy et al, 2018). En uvas, se han ajustado modelos
de estimacion de rendimientos a partir del vigor de las copas (obtenido a partir del indice
NDVI), y de variables asociadas a la fertilidad del vifiedo como el niUmero de yemas, brotes y
racimos, obteniendo altas correlaciones (Martinez-Casasnovas y Bordes, 2005). En maiz y
trigo también se han desarrollado metodologias de estimacion de cosecha basadas en NDV1 y
ademas se evalud si dicho modelo es capaz de estimar las pérdidas causadas por la sequia
(Nagy et al, 2018). También se han evaluado la precision de diferentes metodologias de
obtencion del NDVI comparandose con valores de clorofila obtenidos con SPAD (soil plant
analysis development) en la prediccion del estrés en plantas de manzana y citricos (Glenn y
Tabb, 2019). En estos Ultimos también se ha trabajado en la delimitacion de zonas de
produccién a partir de indicadores como rendimiento a cosecha, volumen de copa de los
arboles, elevacion del suelo, conductividad aparente y NDVI. Como resultado el rendimiento
se correlaciond positivamente con el volumen de copa, el NDV1 y la conductividad aparente,
y negativamente con la elevacion (Mann et al., 2011). Por su parte, Gemtos et al., (2013)
compara mapas de rendimiento y mapas de NDVI en cultivos de manzana y vid y encontro
semejanzas en la variabilidad de ambos mapas, es decir, altos valores de NDVI se
corresponden con areas de altos rendimientos.

Otro indice que se puede obtener de informacion proveniente de imagenes satelitales es el
indice de estrés por humedad (MSI por sus siglas en inglés: Moisture Stress Index). Este, es
una medida de reflectancia sensible al aumento de contenido de agua de las hojas. A medida
que el contenido de agua en la copa de las plantas aumenta, la fuerza de la absorcion alrededor
de 1599 nm aumenta. La absorcién a 819 nm casi no es afectada por el cambio de contenido
de agua, por lo que se utiliza como la referencia. EI MSI tiene relacion inversa con los otros
indices de vegetacidn de agua, los valores mas altos indican un mayor estrés hidrico y por lo
tanto un menor contenido de agua. El valor de este indice varia de cero a méas de tres y se
calcula mediante la Ecuacion 6. El intervalo comun para la vegetacion verde es de 0,4 a 2
(Hunt y Rock, 1989; Ceccato, 2001).

Ecuacion 6: calculo del MSI
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Donde:
NIR: representa la banda del infrarrojo cercano

SWIR: representa el valor del infrarrojo medio

Este indice ha sido utilizado en algunos estudios, por ejemplo, Villatoro (2020), gener6 una
metodologia para usar indices de humedad y monitorear esta variable como indicador del
momento éptimo de cosecha de cafia de azlcar; otros autores llegaron a la conclusion de que
los indices relacionados con la humedad obtenidos de Sentinel-2 estdn fuertemente
relacionados con el grado de degradacion de bosques (Quang et al., 2022).

En este sentido resulta interesante incluir en los modelos de crecimiento de frutos con fines
de prondstico, aquellas covariables asociadas a condiciones climaticas e indices de vegetacion
que potencialmente puedan aportar informacién valiosa a los mismos. Dichas variables
pueden ser contempladas mediante el uso de modelos mixtos no lineales (NLMM por sus
siglas en inglés: No Linear Mixed Models), donde las covariables ambientales e indices verdes
surgen como candidatas para combinar los efectos de cada sitio y de cada ciclo de crecimiento

estudiados.

3.1.4. Modelos mixtos no lineales

Un NLMM es aquel en el cual la funcion de regresion de los factores fijos y aleatorios no es
lineal. Esto generalmente implica que dicho modelo utilice menos pardmetros que sus modelos
competitivos polinomiales, volviéndolos méas flexibles, parsimoniosos y mas féciles de
interpretar. Ademas, las predicciones obtenidas de un modelo no lineal se extienden de manera
mas confiable fuera del rango observado de datos. Por otra parte, una desventaja de los
modelos no lineales es que no tienen una expresion de forma cerrada. Como consecuencia, es
necesario utilizar una funcién de probabilidad aproximada para la estimacion de parametros,
lo que lleva a un célculo mas intensivo de algoritmos de estimacion y resultados de inferencia
menos fiables. A diferencia de los modelos lineales, los no lineales requieren estimaciones
iniciales para los coeficientes de efectos fijos (Pinheiro y Bates, 2000).

Por otra parte, al ser mixtos permiten modelar conjuntos de datos en los que las observaciones
no son independientes (Balzarini et al., 2004). Permiten incluir tanto pardmetros de efectos
fijos, que pueden estar asociados con una o mas covariables continuas o categoricas, como

también efectos aleatorios segun diferentes niveles de agrupamiento, es decir, tienen la ventaja
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de analizar estructuras de datos agrupados y modelar la matriz de covarianza de datos
correlacionados (Tassile, 2020). Ademas, la inclusion de covariables a NLMM generalmente
permite explicar la variabilidad entre grupos simplificando los efectos aleatorios del modelo
y permitiendo una mejor comprension de los mecanismos de respuesta. Asimismo, permiten
contemplar la correlacidn que existe cuando se trabaja con mediciones repetidas de la variable
respuesta sobre un mismo individuo a través del tiempo. Esto puede hacerse de forma
explicita, a través de la estimacion de una matriz de covarianza, o implicitamente, mediante
la adicion de efectos aleatorios en el modelo incorporando el efecto aleatorio de la unidad
experimental (Balzarini et al., 2004). De esta manera se busca evitar que las varianzas
estimadas del error de los pardmetros resulten sesgadas, ya que estos estimadores son
frecuentemente usados en diferentes pruebas de hipétesis para seleccionar el mejor conjunto
de covariables, por lo tanto, el ajuste final del modelo resulta sensible a la especificacién de
la estructura de covarianza del error (Tassile, 2020).

Por lo cual, partir de la aplicacion de NLMM, se pretende, no s6lo caracterizar el crecimiento
tipico de los frutos; sino también contemplar la incorporacién de efectos aleatorios a diferentes
niveles de agrupamiento en los coeficientes (fruto, planta, sitio, temporada), modelar la
correlacion de los errores, e incorporar covariables asociadas a condiciones ambientales e
indices verdes que resulten de interés para caracterizar a la temporada de crecimiento. En pera
cv ‘William’s’ se han propuesto NLMM para montes frutales del Alto Valle de Rio Negro.
Estos modelos consideraron informacion de naturaleza longitudinal y transversal, y ademas
incorporaron covariables ambientales representativas de distintos momentos criticos del
crecimiento de los frutos, resultando favorable en todos los casos evaluados dicha

incorporacion (Tassile, 2020).

3.1.5. Aspectos estadisticos del ajuste y evaluacion de los modelos mixtos no

lineales

La construccion de un modelo mixto involucra algunas cuestiones diferentes a los modelos
lineales y no lineales, entre ellas: determinar qué efectos deben asociarse a componentes
aleatorias y cudles deben ser puramente fijos; el uso de covariables que expliquen la
variabilidad modelada en los efectos aleatorios y el uso de matrices de varianza-covarianza
estructuradas para reducir la cantidad de pardmetros. Si bien existen diferentes NLMM

(paramétricos, no paramétricos, semiparamétricos y de modelado bayesiano), en esta tesis se
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utilizaran los NLMM paramétricos con efectos aleatorios y términos de error distribuidos
normalmente, siguiendo la metodologia propuesta por Tassile (2020), cuya expresion general

es la siguiente:

Ecuacién 7: modelo a nivel de individuo

Yij=f (i, Bi) +eij, i=1,........ m e=1,..n

Ecuacion 8: modelo a nivel de poblacion

Bi =d (ai, B, bi)

Con ejjy bi variables aleatorias con:
E(ej)=E(b)=0
VAR (eij) ~ N (0, Ri (Bi, €, zi)
VAR (b)) ~ N (0, D)

En el modelo general b representa los efectos correspondientes a individuos particulares, y el
modelo a nivel de individuo (Ecuacion 7) describe la respuesta para individuos en particular,
por lo que para caracterizar el comportamiento del individuo en interés dependera tanto de 3
como de bi. En esta tesis, para la estimacion de parametros fijos, siguiendo la metodologia
propuesta por Tassile (2020), se utilizaran particularmente dos variaciones del método de
aproximacion a la integral de Laplace: la versiébn maxima verosimil (REM) propuesta por
Pinheiro y Bates (2000) que trata la similitud marginal de los modelos como una integral solo
de los efectos aleatorios; y la version de maxima verosimilitud restringida (REML) que integra
sobre los efectos aleatorios y fijos asumiendo una densidad no informativa previa para la
verosimilitud marginal del modelo. Por otro lado, los bi son vectores aleatorios y la inferencia
sobre ellos se vuelve méas complicada. Caracterizar b; implica predecir el valor que tomara
una variable aleatoria de un individuo seleccionado al azar de una poblacion, por lo cual se

realiza una caracterizacion de bi dado un Yi. Esto se puede realizar a partir de los mejores
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estimadores lineales insesgados (BLUPs) propuestos por Lindstrom y Bates (1990), conocido
como método de linealizacion EBLUP que se puede encontrar en la funcion NLME de R (R
core Team, 2018). Para cada nivel del factor de efecto aleatorio, el BLUP realiza una
prediccion de la ubicacion dentro de la distribucion normal de la que proviene el efecto

aleatorio asociado al sujeto (Balzarini et al., 2004).

Para la seleccion de modelos candidatos para los datos es necesario evaluar la precision de las
estimaciones de los distintos términos del mismo, o poder realizar comparaciones entre
diferentes modelos candidatos. Para los modelos lineales, en los cuales los efectos fijos son
lineales, existen pruebas cuyos estadisticos tienen una distribucién conocida para cualquier
tamafio muestral. Contrariamente, en los modelos mixtos no existe una unica prueba, sino que
se usan aproximaciones relacionadas a las distribuciones asintéticas de dichos modelos
(Tassile, 2020). EI cociente de verosimilitud (LRT) y la prueba de Wald son dos pruebas
asintdticas que se basan en el principio de verosimilitud. EI LRT solo puede ser utilizado si el
modelo se ajusta con el método méaximo verosimil, mientras que Wald puede utilizarse con

método maximo verosimil y méximo verosimil restringido.

También se utiliza los criterios de informacién o de verosimilitud penalizada como el Criterio
de Informacion de Akaike (AIC) y el Criterio de Informacion Bayesiano (BIC). Si bien ambos
criterios dependen del valor de verosimilitud del modelo, el AIC penaliza por el nimero de
parametros del modelo mientras que el BIC penaliza no solo por la cantidad de parametros
sino también por el logaritmo de la cantidad de datos de manera que este afecta mas a los
modelos con menor cantidad de datos (Giménez, 2020). Estos siguen el criterio de mas
pequefio es mejor, es decir, si se comparan dos 0 mas modelos, se escogera aquel que posea
menor valores de AIC y BIC, pudiendo afirmar que un valor de dos a cinco unidades menor
de criterios de informacién para un modelo, implica que tiene altas chances de resultar mas
adecuado (Konishi y Kitagawa, 2007). Algunos autores como Sober (2002), sugieren que
AIC mide la capacidad predictiva mientras que BIC lo hace con la bondad de ajuste, por lo
que, al proveer estimaciones de métricas diferentes no se deben considerar como criterios en
competencia. En esta tesis los modelos a comparar tanto para peras como para manzanas,
estaran todos basados en la Ecuacion 4, pero contemplaran diferentes efectos fijos, aleatorios

y covariables.

Por otra parte, antes de realizar inferencias, es necesario examinar el modelo a los fines de

comprobar si los supuestos distribucionales son validos para los datos. Estos supuestos son:
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i) que los errores dentro de los individuos son independientes, normales e idénticamente

distribuidos, con media 0 y varianza 62, y son independientes de los efectos aleatorios.

i) los efectos aleatorios se encuentran normalmente distribuidos, con media 0 y matriz de

covarianza D e independientes para los diferentes individuos.

El primer supuesto se refiere al estudio de las dependencias entre los errores que son
susceptibles de ser modeladas a través de estructuras de correlacion. Se puede verificar
mediante graficos de residuales versus la variable independiente, valores observados versus
predichos, graficos de probabilidad normal para los residuales considerados junto a

correlogramas y qqplots de residuales para evaluar correlaciones.

El segundo supuesto se puede verificar a partir de graficos de probabilidad normal y de la
identificacion de valores extremos, y de los efectos aleatorios versus factores de disefio y
variable independiente para el chequeo de supuestos de homogeneidad en la estructura de

varianza de los bi.

Una vez verificados los supuestos se pueden analizar los criterios de capacidad predictiva de
los modelos. Estos criterios usan los valores predichos para construir métricas de capacidad
predictiva y entre ellos se pueden mencionar: el coeficiente de determinacion (R?) que tiene
la ventaja de proveer una interpretacion simple e intuitiva (Liu et al., 2008); la raiz del
cuadrado medio del error (RMSE); el sesgo medio (SM); el sesgo medio relativo (SMR);
sesgo medio absoluto (SMA) vy el sesgo medio relativo absoluto (SMRA). Todos ellos se

utilizaran en esta tesis para evaluar la capacidad predictiva de los modelos ajustados.
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3.2. MATERIALESY METODOS

3.2.1. Obtencion de los datos

3.2.1.1. Temporada 2017/2018

En la Estacion Experimental del INTA seleccionaron al azar 15 plantas de pera y 5 plantas
de manzana. En cada planta el dia 27/10 se seleccionaron 8 frutos chicos (menores a 15mm),
8 frutos medianos (entre 15y 20 mm) y 8 frutos grandes (mayores a 20 mm), resultando un
total de 480 frutos. Dicha fecha se corresponde con 29 y 30 DDPF para manzanas y peras,
respectivamente. Para determinar las categorias de tamafio se midieron los frutos mas
pequefios y los méas grandes y luego se dividié el rango observado. Se midié semanalmente
el diametro de los mismos utilizando un calibre digital (Essex 150 mm, Stainless Hardened).
El diametro se midio en la zona ecuatorial de los frutos en dos lados diferentes y se obtuvo
la media de ambas mediciones. Los frutos caidos fueron reemplazados por otro que tenga un

didmetro similar. Las mediciones finalizaron una semana después de la cosecha.

3.2.1.2. Temporadas 2018/2019 y 2019/2020

Se seleccionaron 5 plantas al azar de pera y 5 plantas de manzana. En cada planta se
seleccionaron 8 frutos chicos, 8 frutos medianos y 8 frutos grandes, resultando un total de 240
frutos. Se continu6 con la misma metodologia utilizada en la temporada anterior. Las
mediciones comenzaron el 25/10 (se corresponde con 27 y 24 DDPF para peras y manzanas
respectivamente en la temporada 2018/2019; y con 34 y 30 DDPF para peras y manzanas,

respectivamente en la temporada 2019/2020). Las mediciones finalizaron el dia de la cosecha.

3.2.1.3. Temporada 2020/2021

Durante esta temporada de crecimiento se adicionaron a las mediciones de la estacion
experimental de INTA, los cuatro montes frutales comerciales, resultando un total de tres
montes frutales por especie (Tabla 1). En cada uno de ellos se utilizd la misma metodologia
descripta para la temporada anterior, es decir, 5 arboles por monte frutal y 24 frutos por arbol

discriminados en tamafios grandes, medianos y pequefios. Las mediciones comenzaron el dia
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27 de octubre (se corresponde con 25y 22 DDPF para peras y manzanas respectivamente) y
finalizaron el dia de la cosecha. Esta temporada ademas se midieron los diametros al azar de
250 frutos aproximadamente en cada monte frutal a principios de diciembre para realizar la
estimacion del didmetro medio de fruto a cosecha para utilizar en los pronosticos y las

estimaciones de distribuciones de frecuencias de tamafios segun clases.

3.2.2. Obtencion de datos meteoroldgicos

Para todas las temporadas de trabajo se contd con el registro de los datos meteoroldgicos
obtenidos a partir de una estacion automatica modelo DAVIS Vantage Pro 2, inaldmbrica,
Mb5. Dicha estacion registra con una frecuencia de diez minutos las temperaturas ambiente,
maxima y minima; la humedad ambiente; el rocio; la velocidad, intensidad y direccion del
viento; las lluvias, la radiacion solar y ultravioleta; entre otras.

Con estos datos se crearon algunos indices de acumulacion de temperatura descriptos por
Tassile, (2020). Los indices calculados fueron los siguientes: i) TEMP_1: acumulacion de
temperaturas diarias que superan 16 grados centigrados desde el dia 15 de Setiembre hasta el
15 de noviembre inclusive; ii) TEMP_2: acumulacién de temperaturas diarias que superan los
16 grados centigrados a partir del 30 de setiembre hasta el 15 de noviembre inclusive; iii)
TEMP_3: acumulacion de temperaturas diarias que superan los 22 grados centigrados desde
el 01 al 31 de diciembre inclusive.

3.2.3. Obtencion de indices verdes a partir de imagenes satelitales

Para descargar y procesar las imagines satelitales se utilizo la plataforma Google Earth
Engine. Dicha plataforma posee varios petabytes y un conjunto de datos espaciales que
permiten al usuario calcular y analizar una amplia variedad de geo procesos mediante
algunos scripts especificos. Se utilizaron coordenadas geograficas EPSG 4326 para
determinar el area de estudio, la cual estd conformada por las plantas seleccionadas cada
temporada para medir semanalmente los didmetros ecuatoriales de los frutos. En primer
lugar, se cargo el area de estudio, y luego para dicha area se descargaron las imagenes

satelitales del Sentinel 2 (agencia espacial europea) disponibles desde el 01 de noviembre al

87



01 de febrero de cada temporada. Dichas imagenes poseen una resolucion de 10 m por pixel.
Luego se calcul6 el NDVI y MSI (Ecuacion 5y

Ecuacion 6.) para cada uno de los casos.

Por ultimo, se crearon 4 covariables asociadas a estos indices para incorporar a los modelos
de crecimiento de cada especie. Dichas covariables son los valores de NDVI y MSI para los
meses de noviembre y diciembre. Las covariables se nombraron NDVI_NOV, NDVI_DIC,
MSI_NOV y MSI_DIC, respectivamente.

sRzERs

Figura 17: Izquierda: Imagen Sentinel 2 del cuadro de manzanas cv "Red chief* con grilla que indica

el tamafio de resolucién de pixel para el calculo del NDVI. Derecha: indices NDVI para cada pixel

de la grilla.

3.2.4. Ajuste de curvas de curvas de crecimiento

Una vez obtenidos todos los datos, se realizaron diagramas de dispersion de diametros versus
los DDPF para cada temporada y sitio para observar el comportamiento de los datos. Luego,
se procedio a realizar las estimaciones de los modelos a través del paquete estadistico NLME
del software R. Este método de estimacion obtiene la verosimilitud a partir de una expansion
de Taylor de acuerdo al método de linealizaciébn BLUP propuesto por Lindstrom y Bates,
(1990) para obtener las estimaciones de los NLMM con efectos aleatorios. Los modelos
obtenidos por NLME presentan efectos anidados o una estructura de efectos cruzados muy
simples, presentado la posibilidad de modelar directamente la heterocedasticidad y la

correlacion de los residuales (Tassile, 2020).
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Para cada especie se ajustd un modelo diferente. En ambos casos se fueron ajustando modelos
sigmoideos mencionados, contemplando diferentes factores aleatorios en los distintos niveles
de agrupamiento, para luego escoger el mejor modelo que se adapta a los datos. Los factores
considerados fueron: Tamafio de fruto, Sitio (constituido por la combinacion temporada y
lugar), Fruto dentro de Sitio. Luego, se incorporaron las diferentes covariables asociadas a
condiciones meteoroldgicas e indices verdes, para ver si realizan un aporte significativo a los
modelos ajustados con el objetivo de que los modelos describan mejor el crecimiento en cada
sitio. Para la comparacion de modelos se utilizaron tanto criterios de informacion como
pruebas de razon de verosimilitud, segun el caso. Por ultimo, una vez obtenidos los modelos
finales, se realizo la calibracion y validacion de los mismos con datos no contemplados en el
proceso de modelado y se calcularon indicadores de bondad de ajuste y criterios de prediccion.
En el proceso de calibracion, tanto para la estimacion de efectos aleatorios como para la

estimacion del diametro predicho, se utilizé el método de BLUP.
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3.3. RESULTADOS Y DISCUSION

3.3.1. Analisis exploratorio de los datos

Pera cv. 'Williams' 2017-2018 Manzana cv. 'Red Chief' 2017-2018
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Figura 18: Diagramas de dispersion de los diametros de los frutos a lo largo de los DDPF para cada
especie durante las temporadas 2018-2018; 2018-2019 y 2019-2020 en INTA.. Los colores

representan el tamafio de frutos: azul corresponde a grandes, verde a medianos y naranja a pequefios.
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Pera cv. '"Williams' 2020-2021, INTA
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Figura 19: Diagramas de dispersion de los diametros de los frutos a lo largo de los DDPF para

cada sitio y especie de la temporada 2020-2021. Los colores representan el tamafio de frutos: azul

corresponde a grandes, verde a medianos y naranja a pequefios.

91



3.3.2. Resultados de los ajustes de los modelos de crecimiento para peras

En primer lugar, se busco la componente estructural mas adecuada para el conjunto de datos
bajo estudio. Esta expresa el diametro ecuatorial en funcion de los dias después de plena
floracion (DDPF), y la funcion propuesta se menciond previamente en la Ecuacion 4
(Bramardi et al. 1997). Con el objetivo de mejorar las condiciones de convergencia de los
algoritmos de optimizacion, se utilizo la reparametrizacion (Ecuacion 9) realizada por Tassile
(2020).

Ecuacion 9: modelo de crecimiento reparametrizado (Tassile, 2020)

1
Y= B1*0,01+ (B2 *0,01) (B3 *0,1)PDPF

Donde:

B1: es el parametro relacionado inversamente a la asintota superior (asociado al tamafio final)..
B,: es el parametro que relaciona la asintota superior (S) con la asintota inferior (I) mediante
la funcion: e'/S

B5: es el parametro relacionado con la tasa de crecimiento desde los valores iniciales (B,) y
los valores finales (B,:)

DDPF: dias después de plena floracion

Por lo tanto, para definir la componente estructural se plantearon distintos modelos que
contemplaron los diferentes efectos evaluados a lo largo de las temporadas en estudio, es decir,
el factor sitio (como combinacién entre temporada y localidad), fruto y tamafio de fruto. Este
ultimo se considerd6 como factor fijo en todos los modelos analizados, y lo que se fue
modificando fue la parte aleatoria. Se considerd el factor aleatorio fruto ya que permite
contemplar, implicitamente, la correlacién que existe cuando se trabaja con mediciones
repetidas sobre un mismo individuo a través del tiempo (Balzarini et al., 2004) y el efecto sitio
porque ya ha sido demostrada su implicancia en los modelos de crecimiento de peras
(Bramardi, 1995; Tassile, 2020).

Los modelos ajustados fueron los siguientes:

v Pera_1: consideré como factor fijo el tamafio de fruto y como factor aleatorio el fruto.
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v Pera_2: consideré como factor fijo el tamafio de fruto y como factores aleatorios los
factores fruto anidado a sitio y sitio. Las matrices de varianzas y covarianzas de los
efectos aleatorios se condicionaron a cero a para todos los parametros (B1, B2y B3).

v Pera_3: consider6 como factor fijo el tamafio de fruto y como factores aleatorios los
factores fruto anidado a sitio y sitio. Las matrices de varianzas-covarianzas de los

factores aleatorios no se condicionaron a cero en ninguno de sus parametros (1, B2y

Ba).

Tabla 7: Comparacion de modelos de crecimiento de pera que contemplan los diferentes efectos

aleatorios en estudio

AIC BIC logLik Test L.Ratio p-value

Pera 1 4788198 47957,04 -23930,99
Pera 2  48104,64 48179,70 -24042,32
Pera 3  47244,93 47365,02 -23606,46 2vs3 871,70 <0,0001

Entre los modelos ajustados se escogio aquel que arrojé menores valores para los criterios de
informacién AIC y BIC (Tabla 7). EI modelo seleccionado fue Pera_3, el cual contempld
como efectos fijos el tamafio de fruto, y como efectos aleatorios el fruto anidado al sitio y el
sitio y las matrices de varianzas-covarianzas de los factores aleatorios no se condicionaron a

cero en ninguno de sus parametros

El modelo obtenido puede expresarse de la siguiente manera:

1
Yy, =
Ky, ram; T D) * 0.01 + ((Bz, ram;+ ba i) * 0.01) * (B3, ram;+ Bz ) * 0.1)PPFF

+ Ekim

con

b; kuim = by, sitio,, T bi, rruTO,

donde:

v Bi tam; efecto del j-ésimo tamafio para el i-ésimo parametro del efecto fijo (i:

B, By, B3; Ko pequefio, mediano y grande);
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v" bisitio, efecto aleatorio del k-ésimo sitio para el i-ésimo parametro del efecto
a|eat0rIO con bi, SITIO -~ N ([0,0,0], DSITIO);

v b; FRUTOl(k)efecto del m-ésimo fruto para el i-ésimo parametro del efecto aleatorio

con by, rrurog, ~ N ([0,0,0], Drruro):
v’ & €rror aleatorio con ~ N (0,62)

con Dsitio Y Drruto matrices de varianza-covarianza de los efectos aleatorios en sus

correspondientes niveles.

Una vez definida la estructura de efectos fijos y aleatorios del modelo se prosiguié con la
incorporacion de las covariables ambientales e indices verdes a los diferentes pardmetros del
modelo para ver si las mismas permiten explicar la variabilidad asociada a los sitios y
temporadas.
Los modelos ajustados con covariables ambientales fueron los siguientes:
v' Pera_3 amb_1: Se baso6 en el modelo Pera_3 y se agregd la covariable ambiental
TEMP_1 al parametro fs.
v" Pera_3 amb_2: Se bas6 en el modelo Pera_3 y se agregd la covariable ambiental
TEMP_3 al pardmetro fs.
v' Pera_3 amb_3: Se baso6 en el modelo Pera_3 y se agregd la covariable ambiental
TEMP_2 al pardmetro p.y TEMP_3 al parametro 33
Los modelos ajustados con indices verdes fueron los siguientes
v" Pera_3 verde_1: Se bas6 en el modelo Pera_3 y se agreg6 la covariable MSI_NOV
al parametro fa.
v Pera_3 verde 2: Se baso en el modelo Pera_3y se agregé la covariable MSI_NOV
al parametro 2.
v" Pera_3 verde_3: Se basoé en el modelo Pera_3 y se agreg6 la covariable MSI_NOV
al parametro B1.
v" Pera_3 verde_4: Se baso en el modelo Pera_3y se agregd la covariable NDVI_NOV
al parametro 3.
v" Pera_3 verde_5: Se baso en el modelo Pera_3y se agregd la covariable NDVI_NOV
al parametro f3.
v" Pera_3 verde_6: Se baso en el modelo Pera_3y se agregd la covariable NDVI_NOV

al pardmetro Bz
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v" Pera_3 verde_7: Se basé en el modelo Pera_3y se agregd la covariable MSI_DIC al
parametro 3

v Pera_3 verde_8: Se baso en el modelo Pera_3y se agregd la covariable MSI_DIC al
parametro 3 2

v" Pera_3 verde 9: Se basé en el modelo Pera_3y se agregd la covariable MSI_DIC al
parametro 1

v Pera_3 verde 10: Se baso6 en el modelo Pera_3y se agrego la covariable NDVI_DIC
al parametro 3

v" Pera_3 verde 11: Se bas6 en el modelo Pera_3y se agregd la covariable NDVI_DIC
al parametro 32

v Pera_3 verde 12: Se baso6 en el modelo Pera_3y se agrego la covariable NDVI_DIC

al pardmetro B

Tabla 8: Comparacion de los modelos con diferentes covariables basados en Pera_3

AlIC BIC  logLik

Pera_3 47243,14 47340,72 -23608,57

Pera _3_amb_1 46356,37 46506,49 -23158,18

Pera_3 amb_2  46352,86 46502,98 -23156,43

Pera_3_amb 3 46347,34 4650497 -23152,67

Pera_3 verde_1  46350,66 46500,78 -23155,33

Pera_3_verde 2  46351,41 46501,53 -23155,70

Pera_3 verde_3  46354,36 46504,48 -23157,18

Pera 3 verde 4 4634509 4649521 -23152,54

Pera_3 verde 5  46355,44 4650556 -23157,72

Pera 3 verde 6 4634558 4649570 -23152,79

Pera _3_verde_7  46353,63 46503,75 -23156,81

Pera 3 verde 8  46355,84 4650596 -23157,92

Pera_3_verde 9  46355,63 46505,75 -23157,81

Pera_3_verde_10 46343,26 46493,38 -23151,63

Pera_3 verde 11 46355,66 46505,78 -23157,83

Pera_3_verde_12 46352,89 46503,01 -23156,44
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De todos los modelos ajustados con covariables, aquellos que presentaron menores valores de
criterios de informacion fueron Pera_3 amb 3 y Pera 3 verde 4, Pera 3 verde 6 y
Pera_3_verde_10 (Tabla 8). En el primer caso el modelo incluye las covariables TEMP_2 y
TEMP_3 en los pardmetros B2 y B3, respectivamente; el segundo modelo incluye la covariable
NDVI_NOV en el pardmetro B3, el tercero NDVI_NOV en el parametro 1Y el tltimo incluye
NDVI DIC al parametro [33.

Finalmente, se ajustaron tres modelos diferentes que contienen al mismo tiempo aquellas
covariables ambientales y de indices verdes que mostraron los mejores resultados. Los
modelos ajustados fueron los siguientes:

v" Pera_3 MIX 1: Se basé en el modelo Pera_3 y se agreg6 la covariable TEMP_2 al
parametro [B2, y la covariable NDVI_NOV al parametro f1.

v' Pera_3 MIX_2 : Se basé en el modelo Pera_3y se agregé la covariable TEMP_2 al
parametro B2y las covariables TEMP_3 y MSI_DIC al pardmetro Ba.

v" Pera_3 MIX 3: Se basé en el modelo Pera_3 y se agreg6 la covariable TEMP_2 al
parametro 32, la covariable NDVI_NOV al parametro B1 y la covariable TEMP_3 al

parametro f3s.

Tabla 9: Comparacion de los modelos candidatos al momento y aquellos modelos que contemplan

ambos tipos de covariables en peras.

AlIC BIC  logLik

Pera_3 47243,14 47340,72 -23608,57

Pera_3_amb _3  46347,34 46504,97 -23152,67

Pera 3 verde_ 4  46345,09 4649521 -23152,54

Pera 3 verde 6 4634558 46495,70 -23152,79
Pera_3 verde 10 46343,26 46493,38 -23151,63
Pera 3 MIX_ 1  46340,08 46497,71 -23149,04

Pera_3_MIX 2 46339,90 4650504 -23147,95
Pera_3_MIX 3 4633838 4650351 -23147,19
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A partir de los resultados se observo que el modelo Pera_3_MIX_3 arrojo los menores valores
para los criterios de informacion (Tabla 9). A los fines descriptivos se presentan a

continuacidn las estimaciones de dicho modelo (Tabla 12,

Tabla 13 y Tabla 12) y los graficos de residuales se presentan en el anexo.

Tabla 10: Estimaciones de efectos aleatorios a nivel de sitio para el modelo Pera_3 MIX_3

pi(intercepto) Pz (intercepto) Ps (intercepto)

stdDev 0,0816 0,4465 0,0089

Tabla 11: Estimaciones de efectos aleatorios a nivel de fruto anidado a sitio para el modelo
Pera_3 MIX_ 3

stdDev corr

B1 (intercepto) 0,1327 B (in)

B2 (intercepto) 0,9361 -0,268 P2 (in)

s (intercepto) 0,0286 -0,681 -0,271 Pa(in)
Residual 1,0619
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Tabla 12: Estimaciones de efectos fijos para el modelo Pera_3 MIX 3

Value  Std.error DF  t-value p-value

B1 (intercepto)  1,3942  0,1007 12589 13,8466 <0,0001
1 tamafio M 0,1142 0,0130 12589 8,7726 <0,0001

1 tamafio P 0,2636  0,0130 12589 20,1640 <0,0001

B:NDVI_NOV -0,4702 0,1407 12589 -3,3425 <0,0001
B2 (intercepto) 9,6436  0,6525 12589 14,7785 <0,0001

B2 tamafio M 0,8268 0,0858 12589 9,6374 <0,0001

B2 tamario P 1,8428 0,0883 12589 20,8731 <0,0001
B2 TEMP_2 -0,0354 0,0091 12589 -3,8659 <0,0001

Bs (intercepto)  9,6826  0,0278 12589 348,5057 <0,0001

B3 tamafio M -0,0231 0,0029 12589 -7,8891 <0,0001
B3 tamafio P -0,0463 0,0030 12589 -15,6602 <0,0001

B3 TEMP_3 0,0020 0,0009 12589 2,2767  0,0228

Tabla 13: Incidencia de los efectos aleatorios en los diferentes niveles considerados

NIVEL B1 B2 B3

SITIO 0,0816 0,4465 0,0089

FRUTO: SITIO  0,1127 0,9361 0,0286

Se observo que en todos los parametros del modelo predomind el efecto aleatorio fruto (Tabla
13). En el caso del pardmetro asociado al tamafio inicial de los frutos (B2) el efecto aleatorio
sitio tuvo mayor incidencia respecto de los otros dos parametros.

Por ultimo, se calcularon también algunos indicadores de bondad de ajuste y de capacidad
predictiva de los modelos candidatos al momento (Tabla 14) para terminar de decidir cuél sera
el modelo final. Para ello, se sometieron los modelos a un proceso de calibracion y validacion
en el cual se utilizaron datos no contenidos en los procedimientos de ajuste a fin de garantizar
métricas predictivas mas realistas (Yang y Huang, 2013; Tassile, 2020). En primer lugar, se

realizd la calibracion (que predice los nuevos efectos aleatorios (bi) a partir de datos no
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contenidos en el ajuste) y luego, con los modelos calibrados se hicieron predicciones de
futuras observaciones para cada uno de los frutos considerados. Por ultimo, con los valores
predichos se evalud la performance predictiva de los modelos a través de las métricas de
validacion SM, SMR, SMRA, RMSE y Varianza SM. Para dichos célculos se utilizaron dos

funciones creadas por Tassile (2020).

Tabla 14: indicadores de bondad de ajuste y capacidad predictiva obtenidos para los modelo

candidatos
R2 R2oq SM SMR SMA SMRA RMSE Varianza SM
Pera_3 099 099 -533 575 -829 893 6,43 3,58
Pera_3_amb_3 099 099 -164 235 -264 371 3,86 3,49
Pera_3_verde_6 099 099 045 199 055 3,09 3,45 3,42
Pera_3_MIX_3 099 099 -124 213 -203 3,36 3,69 3,47

Se observo que tanto el coeficiente de determinacién como el coeficiente de determinacién
condicionado es el mismo en todos los modelos. Por su parte, el SM, el SMR y el SRMA
fueron menores para los modelos Pera_3 MIX 3 y Pera_3 verde 6, por lo cual dichos
modelos fueron los modelos seleccionados para la seccién de discusion de este capitulo y para

realizar los pronosticos en el capitulo siguiente.

Cabe destacar que, si bien este modelo busca describir lo mejor posible el crecimiento de los
frutos asociados a cada sitio bajo estudio, a los fines del pronéstico un modelo que incluya
indices verdes, para ser practico y poder llevarse a cabo, deberia venir acompafiado de un
paquete tecnoldgico apropiado que permita obtener la informacién de manera automatica o
semi-automatica. Es decir, por ejemplo, cuando el operario mide el calibre ecuatorial de un
fruto al azar, se deberia contar con algun sensor o dispositivo que registre la coordenada
geografica de donde se ubica dicho fruto para poder asociar su valor de cada indice y contar

con ese dato de entrada que es requerido por el modelo.
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3.3.3. Resultados de los ajustes de los modelos de crecimiento para manzanas

Tal como se realizd en peras, en primer lugar, se busco definir la componente estructural del
modelo, para lo cual se plantearon distintos modelos que contemplaron los diferentes efectos
evaluados a lo largo de las temporadas en estudio, es decir, el factor sitio (como combinacion
entre temporada y localidad), fruto y tamafio de fruto. Este ultimo se consideré como factor
fijo en todos los modelos analizados, y lo que se fue modificando fue la parte aleatoria de los
mismos.

Los modelos ajustados fueron los siguientes:

v" Manzana_1: consideré como factor fijo el tamafio de fruto y como factor aleatorio el
fruto.

v" Manzana_2: consider6 como factor fijo el tamafio de fruto y como factores aleatorios
los factores fruto anidado a sitio y sitio. Las matrices de varianzas y covarianzas de
los efectos aleatorios se condicionaron a cero a para todos los parametros (B1, B2y B3).

v" Manzana_3: consider6 como factor fijo el tamafio de fruto y como factores aleatorios
el fruto anidado a la planta y la planta anidada al sitio. Las matrices de varianzas-

covarianzas de los factores aleatorios no se condicionaron a cero en ninguno de sus

parametros (B, B2y Ba).

Tabla 15: Comparacion de modelos de crecimiento de manzana que contemplan los diferentes efectos

aleatorios en estudio

AIC BIC logLik Test L ratio p-value

Manzana_1 62883,81 62936,85 -31434,91
Manzana_2 62208,31 62284,08 -31094,16
Manzana_3 61926,62 62047,84 -30947,31 2vs3 293.69 <0,001

Entre los modelos ajustados se escogio Manzana_3, ya que arrojo menores valores para los
criterios de informacion (Tabla 15). Este modelo contemplé como efectos fijos el tamafio de
fruto, y como efectos aleatorios el fruto anidado al sitio y el sitio; y las matrices de varianzas-
covarianzas de los factores aleatorios no se condicionaron a cero en ninguno de sus

parametros.
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Una vez definida la estructura de efectos fijos y aleatorios del modelo se prosiguid con la

incorporacion de las covariables ambientales e indices verdes a los diferentes parametros del

modelo para ver si las mismas permiten explicar la variabilidad asociada a los sitios y

temporadas.

Los modelos ajustados con covariables ambientales fueron los siguientes:

v Manzana_3 amb_1: Se bas6 en el modelo Manzana_3 y se agregd la covariable

ambiental TEMP 1 al parametro fs.

v' Manzana _3_amb_1: Se basé en el modelo Manzana_3 y se agregd la covariable

ambiental TEMP _3 al pardmetro s.

v Manzana _3 amb_1: Se bas6 en el modelo Manzana 3 y se agreg6 la covariable

ambiental TEMP_2 al parametro B2y TEMP_3 al parametro [33

Los modelos ajustados con indices verdes fueron los siguientes:

v

Manzana_3 verde_1: Se baso en el modelo Manzana_3 y se agreg0 la covariable

MSI _NOV al pardmetro s.
Manzana_3_verde 2: Se basé
MSI_NOV al parametro [2.
Manzana_3 verde_3: Se baso
MSI NOV al parametro P1.
Manzana_3 verde 4: Se baso
NDVI_NOV al parametro fs.
Manzana_3 verde_5: Se baso
NDVI NOV al parametro 32
Manzana_3_verde 6: Se basé
NDVI NOV al parametro Bz
Manzana_3 verde_7: Se baso
MSI DIC al parametro f33
Manzana_3 verde_8: Se baso
MSI_DIC al parametro 3 2
Manzana_3 verde 9: Se baso
MSI DIC al parametro f1

en

en

en

en

en

en

en

en

el modelo Manzana_3 y se agreg6 la covariable

el modelo Manzana_3 y se agreg0 la covariable

el modelo Manzana_3 y se agreg6 la covariable

el modelo Manzana_3 y se agreg0 la covariable

el modelo Manzana_3 y se agreg6 la covariable

el modelo Manzana_3 y se agreg0 la covariable

el modelo Manzana_3 y se agreg0 la covariable

el modelo Manzana_3 y se agreg0 la covariable

Manzana_3_verde_10: Se basé en el modelo Manzana_3 y se agreg0 la covariable

NDVI _DIC al pardmetro B3

Manzana_3 verde 11: Se basé en el modelo Manzana_3 y se agreg0 la covariable

NDVI DIC al parametro [z
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v" Manzana_3 verde 12: Se baso6 en el modelo Manzana_3 y se agregd la covariable
NDVI DIC al pardmetro 1

Tabla 16: Comparacién de los modelos con diferentes covariables basados en Manzana_3

AlIC BIC logLik

Manzana_3 61926,62 62047,84 -30947,31

Manzana _3_amb_3 61219,02 61393,27 -30586,51

Manzana_3_amb_2  61209,75 61384,01 -30581,88

Manzana _3_amb _3  61199,55 61381,38 -30575,77

Manzana 3 verde 1  61222,13 61396,39 -30588,07

Manzana 3 verde 2  61221,31 6139556 -30587,65

Manzana 3 verde 3  61216,30 61390,55 -30585,15

Manzana _3 verde_ 4  61222,13 61396,39 -30588,07

Manzana 3 verde 5 61221,12 61395,38 -30587,56

Manzana 3 verde 6 61217,11 61391,36 -30585,56

Manzana _3 verde 7  61218,80 61393,05 -30586,40

Manzana 3 verde 8 61218,47 61392,72 -30586,24

Manzana 3 verde 9  61221,63 61395,89 -30587,82

Manzana _3 verde 10 61221,07 61395,33 -30587,54

Manzana 3 verde 11 61220,16 61394,42 -30587,08

Manzana 3 verde 12 61221,11 6139536 -30587,55

De todos los modelos ajustados con covariables, aquellos que presentaron menores valores de
criterios de informacion fueron Manzana 3 amb 3, Manzana 3 verde 3 vy
Manzana_3 verde 6 (Tabla 16). En el primer caso el modelo incluye las covariables
TEMP 2 y TEMP_ 3 en los parametros B2 y B3, respectivamente; el segundo incluye la
covariable MSI_NOV al parametro PB1, y el ultimo agrega la covariable NDVI_NOV al

parametro f1.
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Finalmente, se ajustaron diferentes modelos que contienen al mismo tiempo aquellas
covariables ambientales y de indices verdes que mostraron los mejores resultados.
Los modelos ajustados fueron los siguientes:

v' Manzana_3_MIX_1: Se bas6 en el modelo Manzana_3 y se agreg6 la covariable
TEMP_3 al parametro B3, la covariable TEMP 2 al parametro B y la covariable
NDVI NOV al pardmetro 1.

v" Manzana_3 _MIX 2: Se bas6 en el modelo Manzana_3 y se agreg6 la covariable
NDVI_NOV al parametro B1, la covariable TEMP_2 al parametro B2y las covariables
TEMP _3 al parametro f3s.

v" Manzana_3_MIX 3: Se bas6 en el modelo Manzana_3 y se agreg6 la covariable

TEMP 2 al pardmetro B2 y las covariables MSI DIC y TEMP 3 al parametro fs.

Tabla 17: Comparacién de los modelos candidatos al momento y aquellos modelos que contemplan

ambos tipos de covariables en manzanas.

AlIC BIC logLik

Manzana_final 61926,62 62047,84 -30947,31
Manzana 3 amb final 6119955 61381,38 -30575,77
Manzana _3 verde final  61216,30 61390,55 -30585,15

Manzana _6_verde final 61217,11 61391,36 -30585,56

Manzana 1 MIX final 61187,45 61376,85 -30568,72

Manzana _2_ MIX _final 61187,50 61376,91 -30568,75

Manzana 3 MIX final 61192,31 61381,71 -30571,15

De los modelos ajustados se observd que aquel que arrojé menores valores de criterios de
informacién entre los modelos que contemplan solo dos efectos aleatorios fue el modelo
Manzana_3_ MIX _ 1 (Tabla 17). A continuacion, se presentan los coeficientes obtenidos
para dicho modelo.

Del mismo modo que lo realizado en peras, a los fines descriptivos se presentan a continuacion
las estimaciones de dicho modelo (Tabla 20, Tabla 21, Tabla 21) y los graficos de residuales

se presentan en el anexo.
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Tabla 18: Estimaciones de efectos aleatorios a nivel de sitio para el modelo Manzana_3 MIX_1

Ba(intercepto) P2 (intercepto) Ps (intercepto)

stdDev  0,0502 0,3173 0,0124

Tabla 19: Estimaciones de efectos aleatorios a nivel de fruto anidado a sitio para el modelo
Manzana_3 MIX 1

stdDev corr

B1 (intercepto) 0,1322 B1 (in)
B2 (intercepto) 0,8661 -0,502 B2 (in)

B3 (intercepto) 0,0235 -0,090 -0,586 P3(in)

Residual 1,6707

Tabla 20: Estimaciones de efectos fijos para el modelo Manzana_3 MIX_1

Value  Std.error DF  t-value p-value

B1 (intercepto) 1,0794  0,0471 13663 22,9162 <0,0001
BitamafioM  0,0989 0,0124 13663 7,9528 <0,0001

1 tamafio P 0,2291 0,0125 13663 18,2850 <0,0001

B1MSI_NOV 0,4552 0,0754 13663 6,0144 <0,0001

B2 (intercepto) 8,5154  0,1739 13663 48,8202 <0,0001

B2 tamafioM  0,7298 0,0905 13663 8,0670 <0,0001

B2 tamafioP  1,7328 0,0951 13663 18,2113 <0,0001

B2 TEMP_2 -0,0466 0,0014 13663 -33,1806 <0,0001

B3 (intercepto) 9,6445 0,0083 13663 1167,011 <0,0001

B3 tamafioM  -0,0156 0,0029 13663 -5,3893 <0,0001

BstamafioP  -0,0312 0,0029 13663 -10,5891 <0,0001

Bs TEMP_3 0,0020 0,0002 13663 9,6881 <0,0001

Ademas, se evalud la incidencia que tuvo cada efecto aleatorio en cada uno de los parametros

del modelo.
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Tabla 21: coeficientes de variacion para los efectos aleatorios en los diferentes niveles considerados.

NIVEL B2 Bs
SITIO 0,0502 0,3172 0,0124
FRUTO:PLANTA:SITIO  0,1322 0,8661 0,0235

Se observo que en todos los parametros del modelo predomind el efecto fruto, mientras que

sitio tuvo una menor incidencia (Tabla 21).

Por ultimo, tal como se realizé en peras, se calcularon también los indicadores de bondad de

ajuste y de capacidad predictiva de los modelos candidatos al momento.

Tabla 22: indicadores obtenidos en los modelos candidatos para el analisis de la capacidad predictiva

R2 R2ond SM SMR  SMA  SMRA Varianza SM
Manzana_3 099 099 -003 -0,76 1,06 3,34 1,56
Manzana_3_amb_3 099 099 -0.03 -0,74 1,07 335 1,57
Manzana_3_verde_3 099 099 -0.03 -0,75 1,07 3,35 1,57
Manzana_3_verde_6 099 099 -0.03 -0,75 1,07 3,35 1,57
Manzana_3_mix_1 099 099 -0.03 -0,75 1,07 335 1,57

Se observo que tanto el coeficiente de determinacién como el coeficiente de determinacién

condicionado es el mismo para todos los modelos. Por su parte, el SM, el SMR, el SMRA y

el SD fueron practicamente iguales también para todos modelos, siendo el modelo

Manzana_3_amb_3 el que presentd el menor SMR. Por lo cual cualquiera de los modelos

podria ser seleccionado para el pronéstico (Tabla 22).
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3.3.4. Discusion acerca de los modelos de crecimiento obtenidos

Los modelos obtenidos expresan el tamafio del fruto como diametro ecuatorial en funcion de
los dias después de plena floracion, a diferencia de otros autores que consideran la necesidad
de medir el peso o el volumen de los frutos (Lakso et al., 1995). Debido a que medir el peso
o volumen implica técnicas destructivas que impiden medir los mismos frutos a lo largo del
tiempo, en este trabajo se utilizo la medicion de diametros y luego la relacion peso-diametro
(De Silva et al., 1997).

En esta tesis, el crecimiento de manzanas cv ‘Red Chief’ y peras cv ‘Williams’ en el Alto
Valle de Rio Negro fue descripto por la curva logistica en su tercera parametrizacion, lo cual
concuerda con lo presentado para peras cv. ‘William's’ y ‘Packham’s Triumph’ para la misma
region (Bramardi et al., 1997; Giménez, 2012; Tassile, 2020) y con lo presentado por Atay et
al., (2010) en manzanas en Turquia. Otros autores, a diferencia del modelo logistico, han
ajustado para manzanas curvas dobles sigmoideas (Magein, 1989), modelos expolineales
(Lakso et al., 1995), funciones exponenciales negativas (Zadravec, et al., 2014), o funciones
cuadraticas (Atay y Pirlak, 2009).

Los resultados obtenidos en los modelos para ambas especies ponen en evidencia que existe
un efecto del factor tamafio de fruto (pequefio, mediano y grande) sobre los calibres
ecuatoriales obtenidos y la necesidad de considerar efectos aleatorios a nivel de fruto y sitio
para todos los parametros considerados. El uso de NLMM multiniveles presentd la ventaja de
poder cuantificar distintas fuentes de variabilidad aleatorias, ademas de la variabilidad del
error. Esto concuerda con los resultados obtenidos por otros autores como Hall y Bailey
(2001); Avanza (2010); Jiang y Li (2010); Fu, et al. (2013); Tassile (2020). Ademas, la
introduccion de coeficientes de efectos aleatorios a nivel de fruto en los modelos permitid
modelar la covarianza entre observaciones provenientes de un mismo fruto brindando
flexibilidad a dichos modelos para contemplar la variabilidad existente entre individuos.
Resultados similares fueron presentados por Tassile et al., (2005); Avanza (2010); Giménez
y Tassile (2015); Tassile (2020) y Bdveda (2022). Tanto en manzanas como en peras, el efecto
aleatorio de fruto fue el que tuvo mayor incidencia en todos los parametros, lo cual concuerda
con los hallados por Tassile (2020) para peras cv “William”s”. En manzanas, particularmente,
el efecto sitio tuvo muy poca incidencia y esto podria explicarse porque la incorporacion de
covariables ambientales e indicies verdes podrian estar explicando el efecto asociado a cada

temporada y lugar.
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En ambas especies, la inclusion de covariables del tipo ambientales e indices verdes mejoro
notablemente la performance de los modelos obtenidos. Esto concuerda con el trabajo
realizado por Tassile, et al., (2005) que demostraron el efecto diferencial que generan los
indices de termo acumulacion segun el momento de ciclo en el cual se encuentran los frutos.
Por un lado, altas temperaturas producidas en etapas tempranas del crecimiento de los frutos
dan lugar a mayores calibres, mientras que, por el otro, si éstas ocurren en etapas mas tardias
(diciembre) dan lugar a frutos con menores calibres comerciales. Rodriguez (2011), también
concluyo que la temperatura tiene un efecto regulador tanto en el tamafio final de los frutos
como en la tasa de crecimiento de pera cv "William’s. Estudios posteriores realizados por
Tassile, (2020), también concuerdan con lo obtenido en la presente tesis. Dicho autor propone
NLMM para describir el crecimiento de peras cv "Williams” con la incorporacion de diversos
indices de termo acumulacion en distintos momentos criticos del crecimiento de los frutos,
mostrando resultandos favorables para dicha incorporacion. También concluye en su
investigacion que las performances predictivas de los modelos que no incluyen covariables
ambientales, dependen en gran medida del momento en el cual se realiza la prediccion,
mientras que los modelos que incorporan las covariables ambientales muestran buena
capacidad predictiva en todas las situaciones estudiadas.

La accion que ejercen las temperaturas sobre los procesos fisiologicos involucrados en la
expansion celular a lo largo del mes de diciembre y, por ello, en el tamafio final de los frutos,
pueden explicar la adecuada performance de los indices ambientales o de termo acumulacion
en los modelos. Esto también concuerda con los resultados obtenidos por Tassile et al., (2005);
Giménez (2012) y Tassile (2020). En frutos de Lichi los elementos meteoroldgicos también
influenciaron las tasas de crecimiento, particularmente la variable déficit de agua afect6 el
desarrollo de los frutos; y las variables evapotranspiracion potencial y evapotranspiracion
actual, tuvieron influencia en la materia fresca y seca, en el volumen y tamafio de fruto y en
el nimero de frutos (de Oliveira Aparecido et al., 2016). En arandanos la incorporacion de
variables ambientales mejoro las estimaciones de los modelos obtenidos, presentando las
unidades de frio significancia en los modelos multiples ajustados, lo que sugirié que las
condiciones del invierno pueden afectar el desarrollo de las yemas florales (Salvo et al., 2012).
En naranjas, las variables asociadas a temperaturas del aire maximas y minimas y a lluvias,
fueron dtiles para predecir el nimero de frutos por arbol a partir de modelos de regresion lineal
multiples (Pasqua Paulino et al., 2007). En manzanas por su parte, los grados dia se asocian

con las variables respuesta diametro, peso y calidad de fruto, la humedad relativa se asocia a
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la calidad del fruto y la evapotranspiracion potencial se asocia al diametro de fruto (Kaack y
Pedersen, 2010).

El NDVI también tuvo un buen comportamiento en los modelos cuando se lo asocio al
pardmetro Bs, es decir a la tasa de crecimiento. Otros autores como Martinez-Casasnovas y
Bordes, (2005), han encontrado relacién entre los rendimientos de vid y el vigor de las plantas
obtenido a partir del indice NDVI y otras variables asociadas a la fertilidad del vifiedo; y
Gemtos et al., (2013) que concluyen que altos valores de NDVI se corresponden con altos
rendimientos en de manzanay vid.

Los R? obtenidos en los modelos finales propuestos fueron muy cercanos a uno por lo cual se
puede decir que la variable dependiente fue explicada por los modelos ajustados. La capacidad
predictiva de los modelos fue razonable mostrando valores de SM cercanos a un mm en peras
y bastante menores en manzanas y de SMR cercanos al dos por ciento en peras y al uno por
ciento en manzanas cuando se validaron con datos no contemplados en la modelacion. Tassile
(2020), obtuvo valores similares de SM en su trabajo en el cual ajust6 NLMM en peras para
la misma region en estudio. Por su parte, los valores de RSME obtenidos en esta tesis fueron
de 3,69 para peras y 3,37 para manzanas. Bobeda, (2022) ajustdé modelos no lineales para
describir el crecimiento de naranjos y obtuvo valores de 1,00 a 1,24 de RSME, los cuales son

menores a los hallados en la presente tesis.
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3.4. CONCLUSIONES

El uso de MMNL multiniveles presento la ventaja de poder discernir y cuantificar fuentes de
variabilidad a diferentes niveles. El efecto aleatorio que mayor influencia tuvo en todos los

parametros de los modelos fue fruto.

La incorporacion de variables ambientales e indices verdes mejoré el comportamiento de los
modelos obtenidos, permitiendo contemplar la variabilidad asociada a cada temporada y sitio
analizado. Si bien los modelos lograron describir bien el crecimiento de los frutos, a los fines
del pronéstico no resultan practicos si no estdn acompafiados de un paquete tecnoldgico

apropiado, por lo cual para hacer pronosticos se utilizaran los modelos sin los indices verdes.
La capacidad predictiva de los modelos cuando se calculé con datos no contemplados en el

proceso modelado fue razonable, con valores de SM cercanos a 1 mm en peras y menores para

manzanas; y de SMR cercanos al 2% y 1% para peras y manzanas respectivamente.
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4.CAPITULO IV: PRONOSTICOS DE
PRODUCCION
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4.1. INTRODUCCION

4.1.1. Prondésticos de produccién

La estimacion de los rendimientos continda siendo un gran desafio en la mayoria de los montes
frutales, ya que dicha informacion, como se menciond previamente, es muy valiosa tanto para
los productores como para las empresas que brindan servicios de empaque y poscosecha para
poder administrar los insumos, el equipamiento y la mano de obra necesaria de manera mas
efectiva (Linker, 2016).

Son diversas las metodologias llevadas a cabo en la actualidad para realizar estimaciones de
produccion en frutales. Estas pueden clasificarse segin los métodos utilizados en subjetivas y
objetivas. Las primeras son mucho mas simples, y se basan, generalmente, en la opinién de
personas expertas en la tematica y de los productores; como asi también, en los volumenes
comercializados de fruta para una zona en particular. Estos métodos dependen mucho de la
experiencia de quienes lo realizan y tienen como ventaja que poseen un costo muy bajo
(Avanza, 2010). Los métodos objetivos, por su parte, son aquellos que utilizan modelos
estadisticos 0 matematicos para predecir el comportamiento de la produccion, y pueden estar
basados tanto en informacién histérica de distintos aspectos productivos, como en mediciones
a campo. A su vez, los métodos objetivos pueden clasificarse segun la forma de estimar el
tamano de los frutos en aquellos que utilizan curvas de crecimiento o aquellos basados en
modelos estocasticos. Estos Ultimos estan basados en el supuesto de que existe una relacién
entre el peso de los frutos y la carga de los arboles. En la Union Europea, el Centro Servizi
Ortofrutticoli, utiliza estos modelos para realizar pronosticos de produccion en frutales de
pepita. En Argentina, en cambio, no se ha logrado establecer esta relacion entre el peso y la
carga, por lo que ha resultado méas conveniente utilizar curvas de crecimiento (Bramardi et al.,
2005). Durante muchos afios la Facultad de Ciencias Agrarias de la Universidad Nacional del
Comahue, a través de un convenio con los gobiernos provinciales de Rio Negro y Neuquén,
ha realizado pronosticos de produccion a nivel regional de las principales variedades
cultivadas mediante el relevamiento de informacion y, a partir del afio 2005, mediante el uso
de curvas de crecimiento. En esta tesis, se trabajara siguiendo la metodologia utilizada por

dicho pronostico regional.
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Otros antecedentes de pronosticos de produccién basados en mediciones objetivas son los
modelos ajustados por Miranda Jiménez & Royo Diaz, (2004) en Espafia que estiman la
produccion en manzano cv “Gala” y “Golden Delicious” a partir de diferentes variables
medidas en los arboles como el didmetro de tronco a la altura del pecho, el espacio designado
a cada arbol, la densidad de flores, el nimero de ramilletes frutales, numero de frutos por
ramillete, entre otras. Mediante regresion multiple ajustaron modelos para el numero de frutos
por centimetro cuadrado y para el rendimiento medio por ramillete frutal. Luego con estas
variables obtuvieron las estimaciones de los rendimientos que se alejaron aproximadamente
el 15% de los valores reales. En peras cv “Blanquilla” y “Conference” realizaron un trabajo
similar y el error observado entre los rendimientos esperados y observados fue de
aproximadamente 23% lo cual consideraron aceptable para el propdsito perseguido (Miranda
Jiménez & Royo Diaz, 2003). También varios autores han trabajado en la estimacion de los
rendimientos de montes de manzana mediante uso de imagenes como Aggelopoulou et al.,
(2011) que estiman cosecha a partir de imagenes de arboles tomadas en plena floracion en
Grecia. El algoritmo desarrollado predice la cosecha mediante el analisis de la textura de las
imagenes, y combinado con datos histdricos, permite realizar una prediccion temprana de los
rendimientos del afio. Otros autores lo hacen a partir de imagenes tomadas a los arboles con
frutos en distintos momentos de su ciclo de crecimiento, como Linker, (2016) en Israel, que
utiliza regresion lineal multiple y obtiene desviaciones estandar de hasta el 27% de los
rendimientos estimados promedio por arbol; Zhou et al., (2012) que logra coeficientes de
determinacion entre 0,58 y 0,71 para las estimaciones de cosecha en Alemania, mejorando los
resultados en funcion del momento en que se toman las imagenes; Stajnko et al., (2009) logran
coeficientes de determinacion de 0,96, existiendo una subestimacion de la cosecha en casi
todos los momentos, a excepcion de los primeros en Eslovenia; Crotmir et al., (2012) con
algoritmos de redes neuronales logra correlaciones de 0,51 a 0,83 entre la cosecha estimada y
real en funcion del momento y cultivar.

En esta tesis, ademas de realizar las estimaciones de produccion utilizando la metodologia del
prondstico regional, se evaluara la incorporacion de informacion proveniente de imagenes, tal

como los ultimos ejemplos citados en el parrafo anterior.
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4.1.2. Comparacion de modelos de prediccion.

Una vez obtenidos los modelos de prediccion basados en el uso de imégenes y en la obtencion
de datos de forma tradicional, es fundamental poder comparar estas metodologias con el fin
de conocer la precision de las mismas (respecto de la cosecha real) y el costo asociado a cada
una de ellas. Esta informacion resulta de interés para poder optar por aquella metodologia que
resulte mas conveniente a cada productor o empresa en particular.

Para la comparacion se puede realizar un presupuesto parcial para cada una de las
metodologias, que es basicamente un formato para la planificacion y toma de decisiones
utilizado para comparar costos y beneficios asociados a distintas alternativas a las que se
enfrenta una empresa. Un presupuesto de este tipo se centra solamente en los cambios que
ocurriran en los ingresos y gastos que se derivan de aplicar una alternativa especifica (Harper
etal., 2014). En otras palabras, se llaman parciales, porque solamente contemplan los costos
asociados con la decision de usar o no un tratamiento o metodologia. Estos son los costos que
permiten diferenciar una alternativa de la otra (costos que varian), y el resto de los costos no
se veran afectados por la decision de usar o no una alternativa en particular, y permaneceran
constantes (costos fijos). Generalmente se desarrollaron para formular recomendaciones a
partir de datos agrondmicos, por lo tanto, el proceso de aplicacion de este tipo de presupuesto
debe generar una conclusion de recomendacion o decision de manejo (Hernandez, 2001).
Este tipo de presupuestos se ha utilizado por ejemplo para comparar el efecto de diferentes
productos quimicos para controlar Polyphagotarsonemus latus en plantas de Jatropha curcas
y determinar cuél es el mejor tratamiento considerando la efectividad y el costo de cada uno
(Avalos-Cerda y Villalobos-Mongue, 2018); para evaluar diferentes marcas comerciales de
prostaglandina F2a (nacionales e importadas) y comparar los porcentajes de presentacion de
celo y prefiez posterior a los tratamientos y los costos de cada uno para poder realizar
recomendaciones (Ferreyra, 2018), entre otros. Por lo cual realizar un analisis de presupuesto
parcial para la comparacion de las metodologias de prediccion, se vuelve interesante para
comparar ventajas, desventajas, precision y costos de las mismas, con el objetivo de dar una

recomendacion de seleccién de alguna de ellas.

113



4.1.3. Estimacion de la distribucidén de tamafnos

El conocimiento anticipado de los calibres de los frutos a obtener en cosecha constituye una
herramienta de gran utilidad. Por un lado, por que ayuda a la programacion de tareas a cosecha,
teniendo en cuenta la necesidad de mano de obra, el espacio de almacenamiento y el
aprovisionamiento de materiales de embalaje del tamafio apropiado. Por otro lado, para la
negociacion, ya que define, en gran medida, el mercado de destino de comercializacion de la
fruta y también su precio; ya que cada mercado consumidor tiene su preferencia por frutos de
distinto tamafio (Bobeda, 2022).

Mayorano et al. (2006) presentaron un modelo para la estimacion del crecimiento de frutas en
manzanas cv “Granny Smith” basado en cadenas de Markov, que fue validado con éxito. El
modelo se realizO como soporte a las decisiones comerciales y logisticas, para realizar
prondsticos de las distribuciones de tamafios. Por su parte, Marine et al. (2019), midieron
didmetros de manzanas a 60 DDPF y los utilizaron para estimar el peso de los frutos en la
cosecha mediante ecuaciones de regresion. Al momento de la cosecha, todos los frutos fueron
pesados y las distribuciones de estos pesos se compararon con las distribuciones de pesos
estimadas tempranamente, encontrandose diferencias entre ambas distribuciones para todos
los arboles estudiados. En su trabajo, miden entre el 7 y 30% de los frutos presentes en 93
arboles, y concluyen que una estimacion mas precisa de la distribucion del tamafio de la fruta

requeriria medir aproximadamente el 50% de los frutos de cada arbol.

Giménez (2020) realiz6 predicciones de tamafios comerciales a cosecha en peras utilizando la
técnica de maquinas de vectores soporte. Construy6 una matriz de confusién contrastando los
valores predichos por dicho método y los observados a campo y la exactitud global obtenida
(expresada como frutos clasificados correctamente) fue de 0,60. También redujo la cantidad
de categorias de tamafios de frutos y asi logro mejorar la exactitud, alcanzando un valor de

0,77 con un intervalo de confianza bootstrap de 0,68 a 0,86.

En la region del Alto Valle de Rio Negro y Neuquén, la Facultad de Ciencias Agrarias ha
trabajado en la construccion de tablas de crecimiento de frutos para las variedades de peras y
manzanas mas representativas de la region, las cuales contienen estimaciones de los tamafios
comerciales que alcanzaran los frutos al momento de cosecha, basados en la medicién de
diametros y en los DDPF. Estas tablas se basan en los modelos de crecimiento ajustados para
cada variedad, utilizan la relacion peso-didmetro de los frutos y los tamafios comerciales en
base a las cajas que se emplean para la comercializacion de la fruta. Son tablas de doble

entrada (Figura 20) donde la primera columna hace referencia al tamafio comercial al
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momento de la cosecha y las demés columnas indican el didmetro (en mm) alcanzado por los
frutos en diferentes momentos expresados en DDPF. Estas tablas describen el comportamiento
medio de los frutos para toda la region y constituyen una herramienta practica, que permite
pronosticar para cada didmetro observado en un determinado DDPF, el tamafio que dicho
fruto alcanzara a cosecha. Regionalmente se las conoce también como tablas de raleo y son

muy utilizadas para mejorar esta practica en montes frutales.

Dias Posteriores a Plena Floracién (DPPF)

Raleo Manual : Cosecha

40 45 50 =5 65 70 75 80 85 20 95 100 | 105 | 110 115 | 120 125 | 130 | 135

32,0 | 351 383 | 416 | 449 | 482 | 514 | 546 | 576 | 60,5 | 631 657 | 680 | 701 720 | 738 | 753 | 767 | 780 | 791

314 | 342 | 370 | 399 | 428 | 458 | 487 | 516 | 544 | 57,2 | 598 | 624 | 648 | 671 | 692 | 711 | 730 (746 | 762 | 776

305 | 335 | 365 | 397 460 | 491 | 521 | 549 | 57,7 | 603 | 627 | 650 [ 67,0 | 689 721 | 735 | 747 | 758

300 | 328 | 356 | 385 [ 415 | 444 | 473 | 502 | 52,9 | 556 | 582 | 606 | 629 | 650 | 669 | 687 | 704 [ 71,9 | 732 [ 744

Envase 18 kg

=
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279 | 307 | 335 | 364 [ 393 | 422 | 452 | 480 | 508 | 535 | 561 | 585 | 607 | 628 | 647 | 665 | 681 [ 696 | 709 | 720

276 | 303 | 331 | 359 [ 388 | 41,7 | 446 | 474 | 501 | 52,7 | 552 | 575 | 597 | 61,7 | 636 | 652 | 668 | 682 | 694 | 705

Figura 20: Tabla de crecimiento de frutos, tomada de Reeb et al., 2018.

Por ejemplo, si el raleo manual del monte frutal se realiza 60 DDPF y se pretende dejar
solamente los frutos que alcanzaran al menos un didmetro de 70,6 mm (tamafio comercial
110) al momento de cosecha (115 DPPF), debemos eliminar todos los frutos con didmetro
inferior a 42,8 mm.

En esta tesis se realizaran estimaciones de distribuciones de tamafios para la temporada 2020-
2021, clasificando la fruta en tres clases (i: descarte y fruta chica; ii: fruta mediana; iii: fruta

grande) las cuales se describiran méas adelante en la metodologia.
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4.2.

MATERIALES Y METODOS

4.2.1. Pronostico de produccion

La construccién del modelo general de prediccidén, como se ha mencionado previamente, se

bas6 en mediciones objetivas a campo que incluyen tres elementos:

i)

i)

i)

la prediccion de la carga frutal: se obtuvo por métodos de conteo manual y de
conteo a partir de imagenes como se explico en el capitulo dos de esta tesis;

la estimacion del tamafio que alcanzaran los frutos al momento de cosecha: lo cual
se obtuvo mediante mediciones de calibres de frutos elegidos al azar realizadas al
momento del pronostico, luego con dichas mediciones se realizaron las
estimaciones de calibres a cosecha a parir de las curvas de crecimiento ajustadas
en el capitulo tres de esta tesis; y, por ultimo, los calibres se llevaron a peso de
fruto en gramos a partir de la relacion peso didmetro de frutos (Bramardi et al.,
1997; Giménez, 2020) para luego promediarlos.

el nimero de arboles presentes en monte frutal: esta informacion es obtenida por

los registros del productor.

En la Figura 21 se puede observar el modelo general de rendimiento basado en el utilizado

por la Facultad de Ciencias Agrarias, Universidad Nacional del Comahue para el pronostico

de produccion de peras y manzanas para las provincias de Rio Negro y Neuguén, pero con la

diferencia de que en la presente tesis las estimaciones seran a nivel de parcela y, ademas, se

incorpora el uso de anélisis de imé&genes como alternativa a los metodos tradicionales de

conteo de frutos.

El prondstico se realizd para cada uno de los tres montes de manzana y de pera para la

temporada 2020 y 2021. En las temporadas anteriores no se realizé la medicion de didmetros

de frutos al azar y por lo tanto no se pudo calcular el peso medio de fruto esperado.
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MODELO REGIONAL

e Registros del Estimacién mediante Métodos Curvas de
( productor de conteo MANUALES crecimiento
TRADICIONAL)
. . Peso medio del fruto
Produccién — Superficie Carga
= (N° de arboles o Ha) *® (N® de frutos por arbol) &3 a cosecha (g/fruto)
MODELO DE Registros del Estimacion a partir Curvas de crecimiento
PREDICCION CON groductor de IMAGEI\FI)ES COVARIABLES AMBIENTALES
USO DE IMAGENES £ INDICES VERDES

Figura 21: esquema del modelo general del pronéstico de produccién regional

4.2.1.1. Metodologia tradicional

En este caso se siguid la metodologia utilizada en prondstico de cosecha de Rio Negro y
Neuquén. Para estimar el nimero de frutos presentes en los arboles se realizé el recuento total
de frutos por arbol en un nimero de arboles representativo del monte frutal, aproximadamente
45 dias previos al momento del inicio de cosecha en pera y 70 dias en manzana y los valores
de carga se corrigen segun un coeficiente de fruto oculto.

El nimero de plantas presentes en el monte frutal y/o la superficie implantada fue brindado
por los productores y el INTA. Con dichos datos, la estimacion de produccion de cada especie
se calculd a partir de la Ecuacion 10.

Ecuacion 10: modelo utilizado en el pronostico regional de las provincias de Rio Negro y Neuquen.

NF « PMF x NA
Pa = T
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Donde:

NF = nimero medio de frutos por arbol

PMF = peso estimado del fruto medio a cosecha

NA = namero de arboles

k = factor menor a uno, que depende de cada especie y variedad, y tiene por finalidad corregir
el error que se produce durante el conteo de cargas por fruto oculto. Se calcul6 como la
relacién entre el nimero de frutos contados y el nimero de frutos cosechados.

Para calcular el peso medio de fruto a cosecha se estimaron los diametros a cosecha de los
frutos medidos al azar a principios de diciembre. Luego, estos diametros estimados se pasaron
a peso, para ello se utilizaron los modelos potenciales ajustados por Bramardi (1995) para
describir la relacion peso-diametro de frutos de pera cv “William’s” que alcanzé coeficientes
de determinacion (R?) del 99%, y los modelos potenciales ajustados por Giménez (2020) para

manzanas cv “Red Delicious”. Por Gltimo, se calculé el peso medio de fruto a cosecha.

4.2.1.2. Mediante incorporacion de imagenes

El unico elemento que se modificd respecto del prondstico anterior es el conteo del nimero
de frutos, que se realiz6 a partir del uso de iméagenes como se describi6 en el capitulo dos de
la presente tesis. Luego, con toda la informacion se realizaron los célculos de estimacion de

rendimientos de la misma manera que para la metodologia tradicional.

4.2.2. Calculo de presupuestos parciales y comparacion

En primer lugar, se realizé la suma de las horas de trabajo necesarias para llevar a cabo las
dos metodologias de prondstico: tradicional y mediante el uso de imagenes considerando un
solo monte frutal y tomando como muestra 60 plantas (como lo realizado en INTA para esta
tesis).

Luego a partir del valor del jornal determinado para el afio 2023 por la comision nacional de
trabajo (resolucion 126, del 12 de agosto de 2022) se calculé el valor de la hora de trabajo

dividiéndolo por ocho. Luego, se multiplicé el valor de la hora por las horas requeridas en
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cada tarea para calcular el costo asociado a las mismas. Por ultimo, se comparé solo la parte

diferencial del costo asociado a cada metodologia y la precision en la estimacion de cada una.

4.2.3. Estimacion de la distribucidon de tamafos comerciales

Para la estimacion de la distribucion de tamarios comerciales se utilizaron los modelos
ajustados en el capitulo tres de esta tesis. Dichos modelos se ajustaron en base al diametro de
frutos, y para poder realizar prondsticos de cosecha expresados en kilos o toneladas por
hectarea, deben transformarse a pesos. Para ello se utilizaron los modelos potenciales
ajustados por Bramardi (1995) y por Giménez (2020).

Luego, con dichos pesos y didametros se realizo la estimacion de la distribucion de tamarios
esperados, clasificandolos en tres clases (Tabla 24 y Tabla 24), para cada sitio y especie. A su
vez se realizaron pruebas Chi cuadrado para comparar la distribucion esperada con la
observada y se realizaron histogramas de las distribuciones de tamafios observados y

esperados.

Tabla 23: Clases creadas para la estimacion de la distribucion de tamafios a cosecha en peras

Peras
Didmetro Clases Tamafadora
Fruta chicay descarte <62 mm Descarte y clases 5y 6
Fruta mediana 62 a 66 mm Clases 3y 4
Fruta grande 67 mm o0 mas Clases 1y 2

Tabla 24: Clases creadas para la estimacion de la distribucién de tamafios a cosecha en manzanas

Manzanas
Diametro Clases Tamafadora
Descarte <70 mm Descarte y clases 5y 6
Fruta chica 70a76 mm Clases 3y 4
Fruta grande 77 0 mds mm Clases 1y 2
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4.3. RESULTADOS

4.3.1. Prondstico de produccion

En la Tabla 25 a Tabla 28 se muestran los rendimientos obtenidos en cada monte frutal, los

resultados obtenidos a partir del modelo de estimacién de la produccion con informacion

obtenida con métodos tradicionales y mediante la incorporacion de imagenes con sus

respectivos errores.

Tabla 25: Rendimientos obtenidos y estimados mediante pronostico tradicional en tn/ha para

manzanas
Manzanas Rendimiento real Pronostico Error Error
(tn/ha) tradicional (tn/ha) relativo
INTA 17,20 18,02 0,82 4,77%
ROMAN SRL 26,66 27,06 0,40 1,50%
PATAGONIAN 29,16 30,63 1,47 5,04%
SRL

Tabla 26: Rendimientos obtenidos y estimados mediante pronostico por imagenes en tn/ha para

manzanas
Manzanas Rendimiento real Pronostico Error Error
(tn/ha) imagenes (tn/ha) relativo
INTA 17,20 16,63 -0,57 3,31%
ROMAN SRL 26,66 29,50 2,84 10,65%
PATAGONIAN 29,16 27,40 -1,76 6,03%
SRL
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Tabla 27: Rendimientos obtenidos y estimados mediante pronostico tradicional en tn/ha para peras

Peras Rendimiento real Pronostico Error Error

(tn/ha) tradicional (tn/ha) relativo
INTA 28,50 25,75 -2,75 9,64%
ROMAN SRL 25,35 23,73 -1,62 6,39%
PATAGONIAN 20,50 19,18 -1,32 6,44%
SRL

Tabla 28: Rendimientos obtenidos y estimados mediante pronostico por imagenes en tn/ha para peras

Peras Rendimiento real Pronostico Error Error

(tn/ha) imagenes (tn/ha) relativo
INTA 28,50 25,77 -2,73 9,58%
ROMAN SRL 25,35 31,56 6,21 24,49%
PATAGONIAN 20,50 21,33 0,83 4,04%
SRL

En el caso de las manzanas el prondstico realizado de forma tradicional presentd errores
menores a 1,5 tn/ha, y errores relativos de hasta 5%, mientras que el prondstico por imagenes
arrojé errores un poco mas altos de hasta 2,84 tn/ha y errores relativos desde tres a diez por
ciento. En el caso de las peras, el pronostico realizado de forma tradicional present6 errores
de hasta 2,75 tn/ha, y errores relativos menores al diez por ciento. Por su parte, el prondstico
por imagenes arrojo errores mas diversos, desde 0,83 toneladas en uno de los montes frutales
(que representa un error relativo del 4%) hasta 6,21 tn/ha en otro de los huertos (que representa
un error relativo de casi el 25%).

Entre el prondstico realizado tradicionalmente y a partir de imagenes se observd que el
primero arrojo errores de estimacién menores que el segundo. Sin embargo, de todas las
estimaciones realizadas a partir de imagenes solo un monte de peras presento un error mas
alto, y el resto de los montes frutales mostraron errores relativos de hasta 10%. Esto puede
explicarse porque las imagenes utilizadas para el conteo de namero de frutos por arbol, en la
mayor parte de las ocasiones muestran mas de un arbol, lo cual puede estar generando un

numero de frutos diferente al real. Se debe trabajar a futuro en este aspecto para determinar
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los limites del arbol al que se pretende contar sus frutos para evitar este error. Otro aspecto a
considerar en este pronostico también, es que la imagen solo capturd un plano del arbol y los
montes frutales utilizados en el ensayo, si bien son espalderas, no forman una pared 0 muro
totalmente horizontal, sino que muchas ramas cruzan en otras direcciones, por lo cual mucha
fruta puede no salir en la imagen. En este caso se puede seguir avanzando en el trabajo
planteando mas de una imagen por arbol en diferentes posiciones o angulos respecto del arbol
como lo hace Itakura et al., (2021). El ultimo de los aspectos a considerar es que el prondstico
se realizd tempranamente, por lo cual en dicho momento los frutos son pequefios, de un color
similar a las hojas por lo cual la deteccion presento alunas dificultades, tal como se explicaron
en el capitulo dos de esta tesis.

Por su parte, los resultados de los pronésticos realizados mediante la metodologia tradicional
resultaron menores o iguales a los obtenidos en las estimaciones del prondéstico regional de
cosecha de las provincias de Rio Negro y Neuquén. Un aspecto a tener en cuenta que hace
diferente estas estimaciones es que este ultimo realiza la estimacion para toda la region,
mientras en esta tesis se realizé a nivel de parcela, por lo cual se planted un muestreo mayor
en cuanto al nimero de plantas por parcela e incluy6 variables ambientales e indices verdes
propios de cada una de ellas. Esto requiere contar con mas informacién al momento de realizar
las predicciones. Las estimaciones del prondstico de produccion en miles de toneladas (Tabla
29, construida con datos tomados de Giménez, (2020)) muestran diferencias desde tres hasta
80 mil tn/ha en estimacion de peras y desde 41 a 291 mil tn/ha en la de manzanas segln la
temporada, lo cual en términos de errores relativos representa hasta el 16 y 36% en peras y
manzanas, respectivamente. Giménez (2020), explico que el mayor error observado en la
estimacion de manzanas puede deberse a una sobreestimacion del método, o quizés existe un
volumen de produccién que, o no se retira del monte frutal por dafios, 0 no se comercializa
por canales de comercializacion registrados por la secretaria de fruticultura de la provincia.
En general, resulta de interés tanto para los productores como para las distintas empresas, que
la estimacion regional sea expresada en términos de variacion anual de la produccion total por
lo cual se calculan las variaciones interanuales como diferencia de una temporada respecto a
la anterior (Tassile et al., 2013). En este caso los errores observados fueron desde 1,78 a 5,2
con un error promedio de 3,46 entre las temporadas 2002 y 2008 (Giménez, 2020), lo cual no

se aleja de lo hallado en esta tesis.
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Tabla 29: Comparacién de la produccién estimada por el prondstico de produccion regional de las
provincias de Rio Negro y Meuguen, respecto a la produccion total registrada por la secretaria de

fruticultura de Rio Negro (en miles de toneladas)

Peras Pronodstico  Produccion total ~ Error  Error relativo
Ao 2004 407 487 -80 16,42%
Afio 2006 637 622 15 2,41%
Afo 2007 622 626 -4 0,64%
Afo 2008 603 600 -3 0,50%

Manzanas Pronostico Produccion total Error  Error relativo

Afio 2004 1087 796 291 36,55%
Afio 2006 949 899 50 5,56%
Afio 2007 946 905 41 4,53%
Afio 2008 923 836 87 10,40%

Por su parte, Boveda (2022), estim0 la produccion de mandarinas también con un modelo
similar de prondstico y obtuvo errores en los volumenes de produccién por huerto que
oscilaron entre 1,72% y 10,43%. Estos porcentajes de error tampoco se alejan de los obtenidos
en esta tesis mediante los prondsticos tradicionales.

Avanza (2010) por su parte estudio diferentes formas de estimacién de carga en naranjos para
predecir volumenes de frutos a cosecha y los mejores resultados los obtuvo con el método de
recuento total de frutos, con errores de estimacion entre 3 y 15%. Estos resultados tampoco se
alejan de los obtenidos en la presente tesis.

Miranda Jiménez & Royo Diaz, (2004) estimaron la produccion en manzano cv “Gala” y
“Golden Delicious” a partir de diferentes variables medidas en los arboles y las estimaciones
de los rendimientos se alejaron aproximadamente el 15% de los valores reales. En peras cv
‘Blanquilla” y “Conference” realizaron un trabajo similar observando un error de
aproximadamente el 23% entre los rendimientos esperados y observados, lo cual consideraron
aceptable para el propoésito perseguido (Miranda Jiménez & Royo Diaz, 2003). Los resultados
obtenidos en esta tesis mediante el prondstico por imagenes se acercan a los presentados por
dichos autores, mientras que los resultados obtenidos mediante la metodologia tradicional son

mejores.
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Otros autores que han trabajado en la estimacion de los rendimientos de montes de manzana
mediante uso de imagenes como Zhou et al., (2012) lograron coeficientes de determinacién
entre 0,58 y 0,71 para las estimaciones de cosecha a partir de frutos inmaduros y maduros,
respectivamente. Por su parte, Linker (2016) utilizd regresion lineal multiple y obtuvo
desviaciones estandar de hasta el 27% de los rendimientos estimados promedio por arbol,
mejorando los resultados en funcion del momento en que se toman las imagenes. Crotmir et
al., (2012) con algoritmos de redes neuronales lograron correlaciones de 0,51 a 0,83 entre la
cosecha estimada y real en funcién del momento y cultivar. Los resultados obtenidos por estos
autores no superan en ningdn caso los obtenidos en esta tesis.

Sin embargo, a futuro se continuara trabajando en mejorar el prondstico de produccién a partir
de imagenes aumentando el nimero de arboles fotografiados por monte frutal (para obtener
mas datos de nimeros de frutos por arbol), determinando la seccién del arbol fotografiado
para no incluir ramas de arboles vecinos, aumentando la cantidad de datos con los que se

entrenaran los modelos, entre otros aspectos ya mencionados en el capitulo dos de esta tesis.

4.3.2. Comparacion de costos y precision de ambos pronosticos

EL valor del jornal establecido por la comision nacional del trabajo para el 2023 fue de
4.733,28% para un peon general. Con dicho valor se calcul6 el valor de la hora de trabajo lo
cual resulto 591,66% y fue el utilizado para construir el presupuesto ya que las actividades se
contabilizaron en horas de trabajo.

Para calcular el presupuesto parcial solo se tuvo en cuenta el gasto derivado de aplicar una
metodologia especifica, es decir, solamente se contemplé el costo que se diferencié en una
alternativa respecto de la otra (costos variables), y el resto de los costos no fueron afectados

al célculo (Harper et al., 2014).
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Tabla 30: tareas y horas de trabajo asociados a cada metodologia de prondstico.

Horas de trabajo Costo asociado
Tareas Tradicional Imagenes Tradicional Imagenes
Conteo de frutos 8 0 4.733,28 0
Captura de imagenes 0 2 0 1.183,32
Medicion didmetros azar 4 4 2.366,64 2.366,64
Curvas de crecimiento 60 60 35.499,6 35.499,6
COSTO Total 72 66 42.599,52  39.049,56
Costo fijo en ambos 37.866,24  37.866,24
Costo variable 4.733,28 1.183,32

A partir de los resultados se puede ver que el costo asociado a la realizacion del pronéstico

con la metodologia tradicional suma 4.733,28$ fuera del gasto en comin que conllevas ambos

prondsticos, mientras que la metodologia de prondstico a partir de imagenes implica

1.183,328%. Se puede ver que la diferencia es de 3.549,96$, es decir, la metodologia tradicional

es tres veces mas costosa que la de imagenes.

Por su parte la precision del prondstico por imagenes fue un poco menor que la del prondéstico

tradicional pero aceptable excepto en uno de los montes frutales, por lo cual a la hora de tomar

la decision se deberian considerar ambos aspectos.

A futuro se continuara trabajando en mejorar varios aspectos de la metodologia a partir de

imégenes en busca de lograr precisiones similares y disminuir los costos del prondéstico.

4.3.3. Estimacion de la distribucon de tamanos

A continuacion, se presentan los graficos obtenidos a partir de las frecuencias relativas

observadas y esperadas para los tamafios de manzanas y peras en cada monte frutal.
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Figura 22: Histogramas de frecuencias relativas observadas y pronosticadas para cada clase de
tamafio de frutos a cosecha en peras.
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Figura 23: Histogramas de frecuencias relativas observadas y pronosticadas para cada clase de

tamafio de frutos a cosecha en manzanas.
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A partir de los resultados, se observo que la distribucion de tamarios estimados o esperados al
momento de cosecha no representd bien los tamarios finalmente obtenidos (Figura 22 y Figura
23). Las pruebas chi cuadrado arrojaron como resultado que las distribuciones de frecuencias
de tamarfios observadas no siguieron la distribucion de frecuencias esperadas, con un nivel de

significancia del 5% en todos los casos.

Otros autores han trabajado en la estimacion de distribuciones de tamafios con resultados mas
alentadores. Bdbeda, (2020) realizd estimaciones de distribucion de tamafios a cosecha de
mandarinas y para ver como se comportaron los resultados construy6 matrices de confusion y
calculd la precision global obteniendo que el 78% de la fruta fue clasificada correctamente en
8 categorias de tamafio, y las que no lo fueron, solo discreparon en una categoria. Por su parte,
Giménez (2020) realiz6 también estimaciones de distribucion de tamafios, matrices de
confusion y calculé la precision global, obteniendo valores aproximados de 0,6; y reduciendo
la cantidad de categorias de tamafios logro mejorar la precision global con valores de 0,77. En
esta tesis, no se pudo realizar matrices de confusion porque los calibres para realizar la
estimacion de los tamafios a cosecha fueron tomados tempranamente al azar en frutos que no
se marcaron, por lo cual no se obtuvo su tamafio final real a cosecha. Por ello, en esta tesis se
comparé la distribucion de la estimacion de los tamafios a cosecha de 250 frutos medidos al
azar en cada monte frutal versus la distribucion de tamafios de los frutos cosechados de todas
las plantas muestreadas (15 plantas en chacras de terceros, 60 plantas de pera en INTA 'y 72
plantas de manzana en INTA). Por este motivo también se decidio conveniente utilizar solo
tres clases de tamafios, ya que los frutos tomados al azar para la prediccidn no se consideraron
suficientes para establecer méas clases. Similares conclusiones fueron presentadas por Marine
et al., (2019), quienes midieron diametros de manzanas a 60 DDPF en 93 arboles y estimaron
Su peso a cosecha para luego comparar estas distribuciones con las distribuciones reales,
encontrando diferencias entre ambas distribuciones para todos los arboles estudiados. En su
trabajo, miden entre el 7 y 30% de los frutos presentes en cada arbol, y concluyen que una
estimacion mas precisa de la distribucion del tamafio de la fruta requeriria medir

aproximadamente el 50% de los frutos de cada arbol.
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4.4. CONCLUSIONES

Los pronosticos realizados de forma tradicional presentaron errores y errores relativos
aceptables tanto para peras como para manzanas (hasta 2,75 tn/ha y hasta 10%), por lo cual

representan una herramienta de gran utilidad para estimar la produccién a nivel de parcela.

Los pronosticos realizados a partir de imagenes no fueron tan precisos como los tradicionales,
arrojando errores relativos desde tres a diez por ciento para manzanas y un poco mayores en
peras. Esto se explico por la estructura de los montes frutales utilizados y también por la
dificultad del conteo de los frutos de un solo arbol en las imagenes. Sin embargo, en todos los
huertos de manzana y en dos de los tres huertos de pera los errores relativos no superaron el
10%.

Estos resultados confirman la hipétesis dos planteada en esta tesis, es decir, es posible predecir
anticipadamente la cantidad de frutos producidos en una parcela de frutales de pepita a partir
del desarrollo de modelos de prediccion que incluyan variables climaticas, de manejo del

cultivo y tecnologia de sensores.

Por su parte, el prondstico tradicional arrojo errores menores al de imagenes, pero el costo de
realizacion es bastante mayor respecto a este Ultimo. Considerando que, en cinco de los seis
montes frutales estudiados, los errores fueron aceptables, y que es posible mejorarlo, el

prondstico por imagenes representa una alternativa muy interesante.

Este resultado responde a la hipdtesis tres de esta tesis que plantea que las metodologias de

conteo de frutos con sensores son precisas y menos costosas que el conteo manual.
Por ultimo, las estimaciones de distribucién de tamafios a cosecha no representaron

adecuadamente las distribuciones obtenidas realmente, lo cual puede deberse a que el tamafio

de muestra no fue representativo o lo suficientemente grande.
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5. CONCLUSIONES GENERALES
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El pronostico de produccion se basd en tres elementos: el nimero de frutos presentes en los

arboles; la estimacion del tamario de los frutos a cosecha; y el nimero arboles del monte frutal.

Para estimar el nimero de frutos, se utilizo, por un lado, la metodologia de conteo manual v,
por otro, se evaluaron metodologias de deteccidén automatica a partir de iméagenes mediante
algoritmos de vision artificial basados en redes neuronales. EI nimero de frutos presentes en
los arboles, tanto de peras como de manzanas, pudo ser estimado a partir de imagenes con una
precision aproximada de 0,85. Estos resultados pueden mejorarse si se aumenta la cantidad de
datos de entrada a los modelos utilizados con mas imagenes y etiquetas de frutas tomadas en
la mayor diversidad de condiciones posibles. La posibilidad de estimar los frutos a partir de
imagenes, reduce el tiempo de mano de obra destinada a dicha tarea, y esto permitiria
aumentar el nimero de arboles muestreados para realizar los prondsticos.

Para estimar el tamafio de los frutos a cosecha, se ajustaron modelos mixtos no lineales que
describen el crecimiento de los frutos de pera y manzanas para la region en estudio. Se
contemplaron tanto efectos fijos como aleatorios a diferentes niveles como sitio, planta y fruto,
y también se analiz6 la incorporacion de covariables ambientales e indices verdes. El
crecimiento fue descripto por la curva logistica en su tercera parametrizacion. El uso de
modelos mixtos multiniveles presentd la ventaja de poder discernir y cuantificar fuentes de
variabilidad a diferentes niveles. El efecto aleatorio que mayor influencia tuvo en los
pardmetros de los modelos fue el fruto. La incorporacion de variables ambientales e indices
verdes mejord el comportamiento de los modelos obtenidos, permitiendo contemplar la
variabilidad asociada a cada temporada y sitio analizado. Si bien los modelos lograron
describir bien el crecimiento de los frutos, a los fines del prondstico no resultan préacticos si
no estdn acompafiados de un paquete tecnoldgico apropiado, por lo cual para hacer
prondsticos, por el momento, se utilizaran los modelos ajustados sin los indices verdes. La
capacidad predictiva de los modelos cuando se calculd con datos no contemplados en el
proceso modelado fue razonable, con valores de sesgo medio cercanos a un mm en peras y
menores para manzanas; y de sesgo medio relativo cercanos al dos y al uno por ciento para
peras y manzanas respectivamente.

El nimero de arboles se obtuvo por registros del productor y con todos los elementos se
realizaron dos prondsticos: i) basado en informacion recolectada por metodologias de conteo
manual; ii) basado en informacién obtenida por imagenes. Ambos pronosticos resultaron

buenos con errores relativos menores al 10 y 25% en manzanas y peras respectivamente.
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Ambos prondsticos se compararon mediante un presupuesto parcial y como resultado se
obtuvo que el prondstico tradicional es tres veces mas costoso que el realizado a partir de

imagenes, pero en general, un poco mas preciso.

A partir de los resultados surge también la necesidad de seguir trabajando a futuro en la mejora
de la precision de los algoritmos de deteccidn de frutas a partir de iméagenes y en el desarrollo
de metodologias precisas de estimacion de tamafios de frutos también a partir de imégenes.
Ademas, seria interesante evaluar la posibilidad de construir un paquete tecnoldégico que
permita medir (ya sea tamafios o nimero de frutos) y a la vez registrar las coordenadas
geogréficas de las respectivas mediciones para contar con datos de indices verdes de cada
registro y poder incorporarlos a los prondsticos.
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7.1. Gréficos de residuales para el modelo seleccionado en peras

Distribucion de los residuales
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7.2. Gréficos de residuales para el modelo seleccionado de manzanas:
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