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3. Resumen Técnico del PID

Como interés central de nuestro laboratorio se encuentra el disefio de nuevos algoritmos de aprendizaje automatico
(también conocido como aprendizaje de maquinas (AM)), y la transferencia al medio local y nacional de estas
tecnologias, muy novedosas en el area de la informatica, que por su alto poder innovador, van demostrando un
importante impacto en el entorno socio-productivo en la medida que su nivel de avance va alcanzando la
maduracion suficiente. En materia de disefio de nuevos algoritmos, nos hemos especializado en algoritmos de
aprendizaje automatico de modelos probabilisticos graficos (MPG), como son las redes Bayesianas y Markovianas
(también llamadas Markov Random Fields), que operan bajo condiciones de incertidumbre (respecto de la precisién
en las muestras de entrada a los algoritmos). Muchas de estas tecnologias se encuentran lejos de converger a su
grado maximo de madurez, motivando una importante labor cientifica a nivel mundial en la investigacién de nuevos
algoritmos de aprendizaje que permitan modelar dominios mas complejos, i.e., en nimero de variables, cantidad de
valores por variables, y complejidad de las interacciones entre estas variables; y para condiciones de aprendizaje
mas desafiantes como ser muestras mas pequeflas de datos, o mas ruidosas (inciertas). En pocas palabras,
aprendizaje de modelos con mas variables e interacciones mas complejas entre ellas, bajo condiciones de
ruido/incertidumbre y muestras pequefias. En pos de avanzar en nuevos algoritmos, aplicar estas tecnologias en el
desarrollo de sistemas innovadores de interés de la industria local y regional nos provee una retroalimentacion
positiva en el desarrollo cientifico. Una aplicacién real, con sus complejidades, expone las dificultades de los
algoritmos existentes en resolver el problema. De no existir interesados con necesidades reales, concretas, y
definidas, uno se veria tentado en simplificar la complejidad del problema en alternativas poco realistas, llegando
incluso a limitar el alcance real del problema a resolver con tal de que los algoritmos existentes sean suficientes. %
Los interlocutores interesados, por el contrario, nos guian y exigen definiciones realistas del problemas; guiando

con un sentido practico y concreto las mejoras propuestas para los algoritmos. En la practica, nos hemos encontrado
con dificultades para iniciar transferencias con el medio socio-productivo, resultante principalmente de la dificultad
de los interesados en reconocer problemas que puedan ser resueltos con las tecnologias del AM. Para mitigar esta
brecha, nos hemos concentrado recientemente en las tecnologias de Vision Computacional (VC) ya que no solo
permiten achicar la brecha por la sencillez en reconocer sus potenciales aplicaciones, sino que ademds una gran
mayoria de sus problemadticas requieren de algoritmos de AM. En particular resaltamos uno de los desafios mas
importantes de la VC, el problema de reconocimiento semantico de una imagen y sus partes. Este problema requiere
encontrar y reconocer patrones que involucran a cientos de miles de pixeles, en variadas escalas. La complejidad
del problema ha resultado en decenas de diferentes técnicas que resuelven parcialmente diferentes sub-problemas.
En el bajo nivel se trabaja en problemas de mapeo de pixel a pixel como ser deteccién de bordes, extraccién de
caracteristicas visuales, etc.; en el nivel medio se trabaja en mapeos de pixeles a regiones de interés como ser
segmentacién o reconstruccion de la estructura 3D a partir de movimiento; y en el nivel mas alto se trabaja en
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mapeos de pixeles y regiones a categorias abstractas como ser reconocimiento, clasificacion, localizacién. En
nuestra investigacién nos hemos concentrado en los problemas de segmentacion, reconocimiento y clasificacién. El
problema de segmentacion de la imagen involucra particionar la imagen en varias clases, de acuerdo a
caracteristicas como color, texturas, y otras caracteristicas de bajo nivel, asignando a cada pixel una de las etiquetas
de clase de acuerdo a sus caracteristicas. Los grupos o particiones formadas de esta manera, conllevan una
semantica de bajo nivel, pero no reconocible a alto nivel (e.g., no puede reconocerse que cierta parte de la imagen es
una 'vaca'). Otros involucran reconocimiento de alto nivel (e.g., reconocer que el segmento asignado a la segunda
etiqueta corresponde a una 'vaca'). Estos y varios otros sub-problemas de VC son no solo propicios para el AM, ya
que requieren aprender modelos de clasificacién y/o regresion, sino que ademas son desafiantes por involucrar
cientos de miles de variables y pocos datos de entrada (unas pocas imagenes de ejemplo). Por todo ello, en el
presente proyecto estructuramos los objetivos de produccién cientifica y tecnolégica de los préximos 3 afios en la
aplicacion de Visién Computacional a problematicas reales de alcance regional y nacional con complejidad
suficiente para demarcar los limites de lo posible de los algoritmos de Aprendizaje de Maquinas existentes; con
énfasis particular en los algoritmos de aprendizaje de Modelos Probabilisticos Graficos. En un desarrollo previo al
presente proyecto hemos reconocido dos lineas de investigacion aplicada que satisfacen este requerimiento: (i)
Segmentacion 3D y Aprendizaje de Maquinas para la medicién automatica del nivel de exposicion a la luz solar de
las componentes de una planta de vid., y (ii) Segmentacién 3D y Aprendizaje de Maquinas para la medicién de
actividad muscular a través de imagenes de piel desnuda. Presentamos a continuacién una breve introduccion a cada
una de estas problematicas. TECNICAS DE VISION COMPUTACIONAL Y APRENDIZAJE DE MAQUINAS
PARA LA MEDICION AUTOMATICA DEL NIVEL DE EXPOSICION A LA LUZ SOLAR DE LAS
COMPONENTES DE UNA PLANTA DE VID: La vitivinicultura Argentina ocupa un importante lugar en el
contexto mundial y comienza a posicionarse como un exportador altamente competitivo de los tradicionales paises
vitivinicolas tales como Francia, Espafia e Italia. El incremento de las exportaciones de vinos, alcanzando un total
de 740 millones de dolares en el 2012, ha hecho que en los dltimos 10 afios se haya incorporado a los paises
exportadores de vinos, y que en el afio 2010 el poder ejecutivo nacional alla declarado al vino como la bebida
nacional. Argentina actualmente posee una superficie cultivada con vid de 228.575 ha, (base congelada al cierre de
la cosecha 2010). Por su parte, la provincia de Mendoza posee una superficie cultivada con vid de 160.704 ha, (base
congelada al cierre de la cosecha 2010) representando el 70,31% del total de la superficie cultivada con vid del pais,
convirtiéndola en la principal productora de productos vitivinicolas del pais. Recientemente ademas, Mendoza ha
sido incorporada a la red Great Wine Capitals Global Network. Estos datos demuestran la importancia de continuar
mejorando tanto la productividad como la calidad de los frutos producidos. Los factores de mayor impacto en la
productividad de frutos de calidad son la cantidad de nutrientes y agua que recibe la planta, su capacidad foto-

sintética, y la cantidad de luz solar directa recibida por los frutos y yemas (ver por ejemplo [Kliewer et. al. 2005]).
Estas tltimas se ubican en la base de cada hoja (en el punto de contacto con la rama), de la cual nacera un racimo en
la campafia del afio siguiente. La productividad de dicho racimo dependera de la cantidad de luz solar que reciba la
yema. Vemos entonces que la exposicion a la luz solar de la planta de vid beneficia a sus organos en los ciclos
vegetativos y reproductivos, lo que puede influir en el equilibrio productivo de la planta: * La exposicién de sus
hojas determina la capacidad foto-sintética de la planta, que a su vez afecta su capacidad de producir fotoasimilados
que seran destinados a la produccion de hojas, brotes, y a la maduracion de los racimos. * La exposicion a la luz
solar de los frutos tiene un efecto en la produccién de antocianos y otras materias colorantes de los frutos que tiene
una fuerte influencia en la calidad final del mismo. Si se trata del caso de la uva, el color alcanzado en los racimos
determinara en parte el color del vino. * Por dltimo, la exposicion a la luz solar de sus yemas determinara la
capacidad de diferenciacién hacia estructuras reproductivas (racimos) en el brote del siguiente ciclo. Actualmente,
estas cantidades se obtienen a través de la medicion de: * didmetro del tronco para determinar la capacidad de
transportar nutrientes, * caracteristicas del suelo para determinar la calidad y cantidad de nutrientes, * ubicacién
general de los frutos relativos a las hojas, y * el area foliar (AF) para determinar la capacidad foto-sintética
(definida como la suma del 4rea de todas las hojas de la planta, incluyendo las hojas internas que no se encuentran
directamente expuestas a la radiacién solar.) La medicion de estas cantidades es en la practica costoso y propenso a
errores ya que por lo general atn utilizan métodos manuales de medicion (e.g., calibre para medicién de didmetro de
tronco, regla para medir altura de las hojas, conteo manual de hojas, etc.). Sin embargo, las tecnologias de la
informacion y en especial la percepcién automatica propuesta por recientes avances en el area de Visién
Computacional, sugieren alternativas mas efectivas para la estimacion de estas variables. En una investigacion
reciente [Perez y Bromberg 2014], hemos propuesto un método practico y efectivo para la automatizacién de la
medicion del didmetro de troncos de vid, el cual demuestra ser mas preciso al reducir la intervencién manual en
diferentes etapas de la medicidn (e.g., en la mediciéon misma y en la captura de los valores medidos). En el marco del
presente proyecto nos proponemos expandir estos resultados al resto de la planta, proponiendo el disefio e
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implementacion de un sistema de medicion automatica del grado de exposicion a la luz solar de las diterentes
componentes de la planta. En el caso de las hojas se espera que resulte en un método superador al area foliar. Para el
caso de los frutos, se espera no solo poder determinar de manera mas precisa la cantidad de frutos, sino que también
determinar el grado de exposicion a la luz solar. En general, esperamos extender las prestaciones del método manual
incluyendo en nuestra medicion la ubicacién precisa en el espacio 3D de los granos, las hojas, y las yemas.
Alimentado con esta informacién mas informacion de localizacién geogréfica, es sencillo visionar un modelo que
permita computar la cantidad integrada de luz solar recibida por cada hoja, cada grano de vid, y cada yema, en cierto
dia dado del afio; mejorando de esta manera considerablemente la precisién en la estimacion de cantidad de luz
solar recibida por ellos a lo largo del afi6. Estas informacién brindarian al agrénomo, de manera precisa y efectiva,
la exposicion a la luz solar de cada componente. Esta informacién es de suma importancia ya que les permite
modelar de manera mas efectiva la incidencia de diferentes regimenes de tratamiento de la planta (e.g., poda, riego)
para maximizar, de manera equilibrada, la productividad y calidad de la planta a lo largo de su vida. Un ejemplo de
esto son los tratamientos de poda de las hojas, que por un lado eliminan potenciales contribuciones foto-sintéticas,
pero a su ves exponen a la luz a las yemas y los frutos. INTRODUCCION AL PROBLEMA DE MEDICION POR
IMAGENES DE VARIABLES BIOMECANICAS: La biomecénica es una disciplina cientifica que tiene por
objeto el estudio de las estructuras de caracter mecanico, modelos, fendmenos y leyes que sean relevantes al
movimiento y al equilibrio de los seres vivos, fundamentalmente del cuerpo humano. Las variables biomecénicas
mas estudiadas al momento de analizar el movimiento humano son las fuerzas internas y los torques que se
producen en los musculos y articulaciones, respectivamente, durante la ejecucion de estos movimientos [Manal and
Buchanan 2004, Pandy and Barr 2004, and Shao and Buchanan 2004]. El anélisis de estas variables biomecénicas

permite identificar movimientos perjudiciales para la salud, situaciones de sobre esfuerzo, posiciones in/adecuadas,
trastornos del sistema musculo-esqueletal, movimiento 6ptimo, entre otras situaciones de alto impacto en la salud y
efectividad del cuerpo durante el desarrollo de diferentes actividades humanas como son la ocupacional [Chaffin
1984, Jonsson et. al. 1982, Mientjes et. al. 1999], la ergonomia [Tichauer et. al. 1978; Kumar et. al. 1999;
Mathiassen et. al. 1995; Kumar et. al. 1996; Van et. al. 1998], y el deporte [Hay 1993, McGinnis 2013, Yeadon et.
al. 1994; Digiovine et. al. 1992; Mero and Komi 1994]; entre otros. La estimacién de las fuerzas internas de los
musculos y los torques soportados por las articulaciones no se realiza por medio de mediciones directas, sino a
través de una combinacién de medicion directa de la actividad muscular y variables cinematicas (posiciones de las
articulaciones en cada instante de tiempo), utilizando modelos dindmicos complejos. En afios recientes se ha
alcanzado un grado de madurez importante en la medicién automatica por imagenes de las variables cinematicas
gracias a la aparicion en el mercado de sensores de profundidad econémicos como son el Microsoft Kinect, Asus
Xtion, PrimeSense Carmine, entre otros. Con estos dispositivos ha sido posible la medicion precisa y dindmica de la
posicion de las articulaciones [Dutta 2012]. Sin embargo, no existe aun tecnologia convincente para una estimacién
precisa de la actividad muscular a través de imagenes. Actualmente, para estimar el nivel de actividad muscular que
ejerce un muisculo normalmente se usa un dispositivo costoso (aprox. US $4000) llamado electromiégrafo (EMG)
que mide el nivel de activacién muscular de forma eléctrica. La medicion con este dispositivo requiere adhesion de
electrodos cableados al cuerpo o introduccion de agujas en los miisculos. Esto lo transforma en una técnica de
medicion no solo intrusiva, sino que también de aplicabilidad limitada por las limitaciones al movimiento propias
del cableado.

4. Programa

Electrénica, Informatica y Comunicaciones

5. Proyecto
Tipo de Proyecto: UTN (PID UTN) CON INCORPORACION EN PROGRAMA INCENTIVOS
Tipo de Actividad: Investigacion Aplicada

Campos de Aplicacién:

Rubro Descrip. Actividad Otra (especificada)
SALUD HUMANA (Desarrollo, proteccién y mejoramiento) Instrumental Médico y Odontolégico
AGROPECUARIO (Produccién y tecnologia) Produccién vegetal
Disciplinas Cientificas:
| Rubro Disciplina Cientifica | Otras Disciplinas Cientificas |
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| CIENCIAS DE LA COMPUTACION E INFORMATICA | Inteligencia Artificial | -

Palabras Clave
Inteligencia-artificial Aprendizaje-automatico Visién-Computacional Viticultura-de-precision Biomecéanica

6. Fechas de realizacion

Inicio Fin Duracién Fecha de Homologacién
1/1/2015 12/31/2017 36 meses -

7. Aprobacién/ Acreditacién / Homologacion / Reconocimiento (para ser completado por la SCTyP -
Rectorado)

7.1 Aprobacion / Acreditacion / Reconocimiento (para ser completado por la FR cuando se posea N°
Resolucion)

N° de Resolucion de aprobaciéon de la FR:

7.2 Homologacion (para ser completado por la SCTyP - Rectorado)

Codigo SCTyP :

EIUTIMEO003601TC Disposicion SCTyP: Codigo Ministerio:

8. Estado (para ser completado por la SCTyP - Rectorado)
EN TRAMITE

9. Avales (presentacion obligatoria de avales)

10. Personal Cientifico Tecnoldogico que participa en el PID

. Fecha | Fecha Otros

Apellido y Nombre Cargo Hs/Sem Alta Baja Cargos
BROMBERG, FACUNDO DIRECTOR 40 |1/1/2015(12/31/2017|-
PEREZ, SEBASTIAN EI]::%:?SIO POSGRADO - DOCTORAL EN 40 |1/1/2015(12/31/2017)-
SCHLUTER, FEDERICO gf%:?slo POSGRADO - DOCTORAL EN 10 [1/1/2015|12/31/2017}-
EDERA, ALEJANDRO gl}f%ﬁgo POSGRADO - DOCTORAL EN 10 [1/1/2015|12/31/2017}-
DIEDRICHS ESCUDERO, ANA BECARIO POSGRADO - DOCTORAL EN
LAURA EL PATS 10 |1/1/2015|12/31/2017|-
ABRAHAM, LEANDRO EE%,:?;O POSGRADO - DOCTORAL EN 40 |1/1/2015(12/31/2017)-
DIAZ, CARLOS ARIEL BECARIO BINID 20 [1/1/2015(12/31/2017|-
STRAPPA, YANELA DAIANA BECARIO BINID 10 |1/1/2015|12/31/2017|-
MANGANIELLO, MICHAEL
JONATHAN BECARIO ALUMNO FAC.REG. 10 [1/1/2015|12/31/2017}-
RIBAS, ALEXANDRE INVESTIGADOR TESISTA 10 [1/1/2015|12/31/2017|-

11. Datos de la investigacion

Estado actual de concimiento del tema

Discutimos por separado el estado de avance de cada uno de los objetivos especificos.

OBJETIVO ESPECIFICO N°1: Segmentacion 3D y Aprendizaje de Maquinas para la medicién automatica del
nivel de exposicion a la luz solar de una planta de vid

T a datarciAn antnmAaticra da lac nartac individinalac da 1ina nlanta (hniac wvamac hrntac friitne tronecn ate ) ac 11na
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tarea fundamental para lograr alta precisién en las practicas agricolas.

La identificacién precisa de estos elementos es una tarea altamente desafiante para disciplinas que se aplican
cada vez mads en agricultura, como por ser robdtica y visién computacional [Kapach et. al. 2012; Slaughter et. al.
2008].

En las tltimas décadas, se han presentado numerosos trabajos basados en técnicas de AM y VC, que tienen por
finalidad detectar los elementos individuales de una planta [Guyer et. al. 1984], como ser deteccién de hojas [Lee
et. al. 2004; Neto et. al. 2006; Tang et. al. 2009; Wang et. al. 2008], de frutos [Jimenez et. al. 2000; Patel et. al.
2012; Tabb et. al. 2006; Zeng et. al. 2009] y otros [Bromberg & Perez 2012; Chen et. al. 2002; Fernandez et. al.
2013].

En general, entre las técnicas de AM y CV empleadas podemos encontrar: markov random fields, conditional
random fields, clustering, thresholding, edge detection, fuzzy sets, y otros [Bhattacharyya 2011; Bishop 2009;
Lucchese and Mitra 2001].

Ademas, se han introducido técnicas de visién estéreo (imagenes RGB con profundidad) y template matching
para solucionar los problemas de oclusién que surgen al utilizar las técnicas anteriores sobre imagenes 2D
[Jimenez et. al. 1999; Teng et. al. 2011; Zhang et. al. 2008].

Todos estos métodos requieren de una imagen de la planta en 3D, que suele venir por lo general en dos versiones:
nube de pixeles, mallas 3D.

La tarea de obtener estas imagenes 3D de una planta es muy compleja, ya que que las mismas poseen una
geometria complicada y varian ampliamente en su apariencia.

Existen diversas técnicas que utilizan imagenes 2D de plantas reales para reconstruir la imagen 3D [Quan et. al.
2006; Reche-Martinez et al. 2004].

Sin embargo, o suelen requerir intervencién humana o para lograr imagenes precisas requieren condiciones
altamente controladas, por lo general solo alcanzables en condiciones de laboratorio [Shlyakhter et al. 2001].
Otras técnicas utilizadas en la reconstruccion de imagenes 3D de plantas estan basadas en laser-scanning
[Frohlich et. al. 2004; Thies et. al. 2004], logrando resultados mas precisos que los basados en imagenes 2D.
Ademaés, existen métodos para generar la una representacion 3D de la escena a partir de una filmacién 2D de la
planta (Kien 2005; Repko 2005; Szeliski 2010).

Esto puede combinarse con imagenes 2D stereo, que mejoran aun mas la precisién (Biskup et. al. 2007; Szeliski
2010).

También es posible utilizar algin sensor de profundidad, como ser el Microsoft Kinect, el Asus Xtion,
PrimeSense Carmine, entre otros; aunque en general estos se encuentran aun limitados en exteriores debido a las
interferencias de luz infrarroja del sol (Azzari et. al. 2013; Chéné et. al. 2012).

En la literatura se pueden encontrar algunos trabajos que abordan el problema de segmentacién automatica de
partes de una planta, utilizando una representacién 3D de la misma [Gaétan et. al. 2012; Paproki et. al. 2011;
Paulus et. al. 2013, o Shamir 2008 para una revision de segmentacion en mallas 3D].

El trabajo de Paproki es de especial interés ya que propone un sistema para no solo segmentar las partes de la

planta, sino la medicién de diferentes variables geométricas como ser: longitud de tallo y ancho/alto/area de las
hojas.

Sin embargo, a pesar de la similitud del alcance al propuesto en este proyecto, este difiere con nuestro proyecto
en los requerimientos de uso final del sistema.

En nuestro caso consideramos como objetivo de uso la medicién en campo al aire libre, por personal poco
especializado, en plantas reales, y condiciones de luminosidad adversas.

En cambio, el sistema propuesto por Paproki tiene como objetivo la medicién en laboratorio de plantas pequefias,
en maceta, bajo condiciones de luminosidad controladas, y sistema de escaneo 3D de alta precisién ( 32
fotografias obtenidas a &ngulos precisos, con la cimara montada en tripode y la planta montada en plataforma
circular).

Ademas, el trabajo fue realizado para plantas de algodén que, en las propias palabras del autor, poseen
convenientes regularidades estructurales (un tallo principal, y luego solo pares tallo-hoja), inexistentes en las
plantas de vid.

Paulus et. al. 2013 presenta un sistema para el fenotipado de plantas totalmente automatizado. El fenotipado de
nlantas imnlica el anilisis de 1a estrictiira sedmetrica de la nlanta. a través de 1a medicidon de sns atrihntos

sicytl.scyt.rec.utn.edu.ar/sicyt/PL/PIDCenso/PIDCenso2_PrintPlantilla.aspx 5/23



6/12/14 Impresién PID

P ASATANMAL SASAlAsnte wa MAITAAEUIL WA ATt S LA ML L GE N U AEIn LA ANe A AN [ ATAIALAA) M LA G T MU A A SIS SALATAL M DML Sva s e

observables.

Para esto, utilizan técnicas de segmentacion y clasificacion sobre una nube de pixeles 3D de la planta, obtenida a
través de 3D-laserscans bajo condiciones controladas de laboratorio.

De la misma manera que para el trabajo de Paproki, a pesar de la similitud con nuestra investigacién, el objetivo
principal de este trabajo difiere al nuestro, ya que este sistema se propone para la medicién en laboratorio, bajo
condiciones controladas de luminosidad y de la escena.

El trabajo de Gaétan et. al. 2012 propone un método para estimar el nivel de exposicién a la luz solar de una
planta a partir de una nube de pixeles 3D, obtenida con teconologia 3D-laserscans en condiciones controladas de
laboratorio.

Primero realizan una estimacién del area foliar total de la planta a partir del niimero total de puntos escaneados y
su distribucién espacial.

Luego utilizan en valor estimado de area foliar total para estimar el nivel de exposicién a la luz solar de la planta,
ya que ambas variables se encuentran altamente correlacionadas.

Por lo tanto, este trabajo basa el calculo en 2 correlaciones anidadas: entre las propiedades de la nube de pixeles
3D y el area foliar total; y entre el area foliar total y la exposicién a luz solar.

Por otro lado, nuestro objetivo es calcular la exposicién a la luz solar real de cada parte de la planta, para cada
hora del dia, teniendo en cuenta las zonas que reciben sombras.

%

OBJETIVO ESPECIFICO N°2: Segmentacion 3D y Aprendizaje de Maquinas para la medicién de actividad
muscular a través de imagenes de piel desnuda.

Presentaremos en esta seccion los trabajos mas relacionados en cuanto a la aplicacion de Vision Computacional
al sensado muscular.

Encontramos en la literatura una serie de trabajos relacionados al sensado muscular a partir de imagenes de
ultrasonido.

Entre los problemas que resuelven los trabajos citados podemos ver el de estimacién de desplazamientos y
movimientos

musculares [Peng et. al. 2006; Li et. al. 2014]; estimacién de medidas internas del misculo como son: volumen,
tamafio, didmetro, largo, area,

fuerza de contraccién maxima voluntaria, entre otros asi también como la relacién de estas medidas con los
distintos niveles de actividad muscular [Chi-Fishman et. al. 2004; Barber et. al. 2009; De Oliveira et. al. 2010] y
finalmente identificar flexion de los dedos y momento de ocurrencia [Shi et. al. 2010].

Como se observa, los problemas que resuelven puntualmente estos trabajos estiman una gran cantidad de
variables musculares, entre ellas medidas que son correlativas a la carga muscular.

A pesar de que estos problemas son similares al que nosotros resolvemos, estos autores no atacan el problema
puntual de estimar carga o esfuerzo muscular mediante imagenes de la piel.

El uso de imagenes de ultrasonido no siempre es posible. Estas imdgenes se deben capturar con dispositivos
especiales, costosos y que requieren contacto directo con la piel imposibilitando el sensado a distancia.

Las técnicas de vision computacional aqui utilizadas podrian servir como guia y ser aplicadas para resolver
nuestro problema en trabajos futuros.

Ademas en la literatura es posible encontrar trabajos que realizan sensado muscular aplicando visién
computacional a imagenes externas como en [Zoccolan et. al. 2001; Zoccolan et. al. 2002].

Estos trabajos resuelven el problema de estimar el nivel de contraccién muscular en sanguijuelas a partir de
imagenes de movimiento microscopicas de su piel.

El problema resuelto por los autores mencionados esta relacionado con el que queremos resolvemos en esta
investigacidn, en cuanto a que tratan de cuantizar o caracterizar la contraccién de un misculo en base a imagenes
externas.

Sin embargo, no trabajan sobre piel humana y lo hacen a partir de videos utilizando técnicas que caracterizan el
movimiento de los pixels realizando un seguimiento de un cuadro a otro del video.

De estos trabajos podemos rescatar que si bien no se trabaja sobre piel humana, pueden ser un buen antecedente
para caracterizar movimiento de texturas. v sus resultados podrian ser aplicables a piel humana para caracterizar
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la contraccién muscular en personas para posteriormente estimar nivel de carga.
Sin duda son un competidor a considerar en la evaluacion de nuestros métodos.

Existen en la literatura ademas una serie de trabajos que se dedican a la tarea de predecir sefiales de EMG (EMG
Prediction) en vez de realizar estimacién directa de la contraccién del misculo.

Aqui presentaremos brevemente aquellos que lo realizan en base a informacién visual destacando que los mismos
generalmente utilizan sistemas multi-cAmaras o con marcadores, lo que los hace relativamente intrusivos y poco
practicos.

En estos trabajos se realiza tracking de las articulaciones del cuerpo para obtener informacion kinematica del
mismo y a partir de eso predecir la sefial de EMG [Prentice et. al. 2001 y Larusen et. al. 2003, Matheson
Rittenhouse et. al. 2006].

Entre las técnicas utilizadas para la prediccién se encuentran: redes neuronales usadas en [Prentice et. al. 2001;
Matheson Rittenhouse et. al. 2006]; modelos biomecanicos en [Larusen et. al. 2003] y métodos probabilisticos en
[Anderson et. al. 2008].

Los trabajos presentados predicen un valor numérico de activacién eléctrica muscular intimamente relacionado
con las variables fuerza y torque.

A pesar de esto los enfoques existentes no usan informacién puramente visual y de la piel y no capturan esa
informacion de forma practica y no intrusiva.
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Grado de Avance

Grado de Avance variables viticolas (Versién SEBA)

El objetivo especifico #1, llamado "Técnicas de Visién Computacional y Aprendizaje de Maquinas para la
medicién del nivel de exposicion a la luz solar de las componentes de una planta de vid", se esta desarrollando en
el marco del plan de investigaciéon que hemos denominado "Técnicas de AMy VC Aplicadas a la Automatizacién
del Modelado de datos Viticolas".

Esta investigacion se esta llevando adelante junto con mi tesista y becario doctoral UTN, Ing. Diego Sebastian
PEREZ, quien se encuentra iniciando su cuarto afio de beca doctoral UTN.

El propdsito de esta linea de investigacion es la medicién auténoma de variables que intervienen en la produccién
viticola, con impacto en la estimacion de la produccién futura y en la calidad del fruto, como ser: didmetro de
tronco, area foliar, conteo de frutos, geometria de granos y hojas, su ubicacion en la planta, su orientacién y su
ubicacion geografica.

El fin ultimo consiste en aplicar técnicas de VC para la medicién auténoma de variables viticolas con alta
precision y bajo costo, permitiendo obtener mayor cantidad de informacién de un gran nimero de variables.

Este incremento en la informacién disponible tiene un impacto positivo en la modelizacién de los procesos
agricolas, ya que la precision de estos modelos mejora cuando se cuenta con mas informacién de una gran
cantidad de variables mutuamente correlacionadas.

Desde el afio 2011 nos encontramos estudiando e investigando diversas técnicas de VC para segmentacion de
imagenes 2D que permitan medir variables de interés viticola de forma auténoma.

Entre las técnicas estudiadas para imagenes 2D podemos nombrar clustering, thresholding, mixture models, redes
neuronales artificiales, support vector machines, conditional random fields, markov random fields.

Durante la primer etapa de la investigacién se abordé el problema de segmentacién y reconocimiento de tronco a
partir de imagenes realistas de vifiedos, cuyos resultados han sido publicados en el CACIC (Congreso Argentino
de Ciencias de la Computacién) [Bromberg and Perez 2012].

Ademas del tronco, hemos obtenido avances en los preparativos para la segmentacién y reconocimiento de
granos y hojas de una planta.

En particular, hemos alcanzado el grado de madurez suficiente en nuestro conocimiento del area de VC.

Por un lado hemos estudiado en profundidad diferentes técnicas de segmentacién y reconocimiento,
incorporando incluso estos conocimientos como unidades de nuestras materias electivas; forzandonos a un
entendimiento profundo del tema.

Hemos ademads avanzado en la definicion de las tecnologias de segmentacién que utilizaremos, alcanzando a
implementar la mayoria de ellas (e.g., Relative Location Maps, varias técnicas de extraccién de caracteristicas,
segmentacién por color por medio de Gaussian Mixtures).

En el dltimo periodo, nuestra investigacién derivo en resultados definitivos para un procedimiento de medicién
autéonoma de diametro de tronco, el cual ha sido redactado y enviado a la Revista de la Facultad de Ciencias
Agrarias de la UNCuyo (2012 impact factor 0.169) a finales del afio 2013 [Perez and Bromberg 2014].

Maés recientemente hemos comenzado estudiar e investigar otras técnicas de VC, como ser template matching y
deformable models, con el objetivo de aplicarlas a imagenes 3D (en formato de nube de pixeles con informacién
RGB para cada coordenada (X,Y,Z) de cierto sub-espacio).

A mediano plazo esperamos alcanzar el objetivo de medicién auténoma del area folear de todas las hojas de una
planta a partir de una imagen 3D.

Grado de Avance Prediccién de carga

Con respecto al avance de esta investigacion, si bien la misma esta en sus comienzos se han logrado avances
significativos para el tiempo que lleva en curso.

Concretamente en cuanto a resultados publicados, hemos podido determinar a partir de imagenes RGB estaticas
de un brazo sosteniendo distintas cargas conocidas, el nivel discreto de actividad muscular (alto, bajo , nulo),
asumiendo que esta es proporcional a la carga sostenida.

F.n ecte cacn hemns nhtenidn valares de Precicidn Recall FMeagnire v Acenracv siinerinres al 9N%
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Estos resultados se encuentran en evaluacion para su publicacién en la conferencia nacional ASAI 2014.
Para lograr el avance anteriormente presentado es que se ha obtenido un nivel considerable de entendimiento
sobre las técnicas mas frecuentemente usadas para generar vectores de caracteristicas visuales a partir de
imagenes.

El préximo objetivo sobre el que se esta trabajando consiste en predecir el nivel real de EMG generado por el
bicep del brazo de 2 personas al sostener distintas cargas, todo esto a partir de imagenes RGB estéaticas.

Objetivos de la investigacion
OBJETIVOS

El interés central de nuestro laboratorio es el disefio de algoritmos de aprendizaje automatico que extiendan la
frontera de lo posible con estos algoritmos, es decir,

(i) que operen efectivamente para dominios mas complejos (mas variables, mas interacciones entre ellas, e
interacciones mas complejas), y

(ii) para condiciones mas desfavorables de observacion, es decir, muestras mas pequeiias y mas ruidosas.
como asi también la transferencia de este conocimiento al medio productivo local, tanto en campos aplicados,
como en la industria del software.

En los tltimos afios nuestro laboratorio ha contribuido de variadas maneras en mejoras de algoritmos de
aprendizaje automatico de modelos probabilisticos graficos (MPG), como son las redes Bayesianas y
Markovianas (también llamadas Markov Random Fields), motivados principalmente por ser estos modelos fuertes
candidatos a lograr mejoras substanciales en la capacidad de modelar sistemas mas complejos y con pocos datos
ruidosos de entrada.

Estos modelos, sin embargo, no cubren todas las posibilidades del AM, ejemplificado por un sin-nimero de otros
algoritmos igual o mas efectivos para ciertas casuisticas.

En ese respecto tomamos a la Vision Computacional como un campo de aplicacién prometedor para explicitar las
posibles vias de mejora de estos algoritmos, y como una alternativa mas clara para expresar el potencial de
transferencia de estos algoritmos en aplicaciones concretas de interés de la industria regional.

OBJETIVO GENERAL:

En el presente proyecto estructuramos los objetivos de produccion cientifica y tecnolégica de los proximos 3
afios en nuestro laboratorio en la aplicacién de algoritmos avanzados de Aprendizaje Automatico a problematicas
de segmentacién y reconocimiento propios de la Vision Computacional, contribuyendo con mejoras de estas
técnicas aplicando algoritmos de AM novedosos, y aplicando la VC a problematicas reales de alcance regional y
nacional con complejidad suficiente para demarcar los limites de lo posible de los algoritmos de AM existentes.

En investigaciones preliminares reconocimos las siguientes aplicaciones de VC a problematicas reales de nuestra
regidn, con complejidad suficiente para explicitar y desafiar el uso de AM:

OBJETIVO ESPECIFICO N° 1 Segmentacién 3D y Aprendizaje de Maquinas para la medicién del nivel de
exposicién a la luz solar de las componentes de una planta de vid en condiciones realistas de medicién en campo.

OBJETIVO ESPECIFICO N° 2: Segmentacién 3D y Aprendizaje de Maquinas para la medicién de actividad
muscular a través de imagenes de piel desnuda.

OBJETIVO SECUNDARIO:

Transferencia a la industria local del desarrollo de software de las tecnologias de VC.

Como pasos intermedios en pos de alcanzar este objetivo es que proponemos ejemplos completos de aplicacién
de VC a ser validados por y compartidos con referentes de la industria local, acompafiando el proceso con una
capacitacion de desarrolladores de software para aue incorporen estas tecnologias en sus desarrollos (por medio
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y a través del ambito universitario, como ser cursos de grado electivos, como de postgrado abiertos a la
comunidad en general).

%
OBJETIVO ESPECIFICO N°1: Segmentacién 3D y Aprendizaje de Maquinas para la medicién automética del
nivel de exposicién a la luz solar de una planta de vid en condiciones realistas de medicién en campo.

Construir un sistema que integre técnicas de Visién Computacional y Aprendizaje de Maquinas para la
segmentacién, reconocimiento y extraccién de informacién geométrica de las partes de una planta de vid a partir
de una representacion 3D de la misma.

Describimos estas etapas en detalle:

I. Iméagen 3D:
Como primer paso se requiere la obtensién de la 'imagen 3D', que consiste en la nube de pixeles de la planta en
tres dimensiones, i.e., las coordenadas (X, Y, Z) de cada pixel y sus valores de color (R, G, B).

II. Segmentacién y reconocimiento:
En segundo término se requiere poder segmentar la planta en sus componentes, reconociendo a que componente
corresponde cada pixel de la imagen 3D.

III. Caracterizacion geométrica:

Con las etapas anteriores alcanzadas obtenemos un modelo 3D completo de la planta y sus componentes, del cual
debemos analizar para extraer las caracteristicas geométricas de cada parte de interés (e.g., longitud del tallo,
ubicacion de las yemas, cantidad de frutos).

IV. Exposicién a la luz solar:

Determinar la exposicidn a la luz solar de cada componente, para cada hora del dia (i.e., cada ubicacién del sol),
si cierto pixel del componente es o no alcanzado por la luz solar en forma directa, etc.

Con esta informacién en diferentes momentos del dia es entonces factible computar el total de luz solar recibida
por el componente.

Este objetivo sera guiado por la hip6tesis de que el sistema propuesto logre una estimacion con precision
competitiva respecto a area foliar, de la cantidad de luz solar que estos componentes reciben durante un tiempo
determinado, cuando las mediciones se realizan al aire libre, por personal poco especializado, en plantas reales, y
condiciones de luminosidad variadas (e.g., cielos soleados, nublados, lluviosos, en diferentes horas del dia).

%
OBJETIVO ESPECIFICO N° 2: Segmentacién 3D y Aprendizaje de Maquinas para la medicién de actividad
muscular a través de imagenes de piel desnuda.

Continuaremos ademas con la aplicacion de vision artificial y aprendizaje supervisado al problema de estimacién
de variables biomecanicas.

Teniendo en cuenta la complejidad en la adquisicion de datos de entrada y de lo modelos presentados es que
proponemos una investigacién cuyo objetivo final consiste en poder resolver el problema de medir de forma
visual y no intrusiva la activacién muscular a partir de imagenes del cuerpo humano realizando actividades
cotidianas.

Para ello, contemplamos las siguientes etapas:

I. Adquisicion de la imagen 2D, y potencialmente construir modelos 3D a partir de imagenes/videos 2D,

II. Segmentacién y reconocimiento de las partes del cuerpo de interés, como ser brazos, espalda, o mas
especificamente ciertos misculos como ser bicep, cuadricep, etc.

ITI. Extraccion de caracteristicas visuales de la imagen 2D/3D (e.g., bordes, texturas, u otras de menor nivel).

IV. Aprendizaje supervisado de la actividad muscular que tomara como entrada las caracteristicas visuales
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obtenidas en III, y como variable de aprendizaje alguna variable medible que represente la actividad muscular,
como ser: carga conocida, lectura de un Electromiégrafo.

Descripciéon de la metodologia

Nuestro enfoque sigue los lineamientos basicos de cualquier método de desarrollo cientifico-técnico empirico:

1) Planteo de la hipodtesis de trabajo: problema que se desea resolver, y grado de alcance de la solucién propuesta.
2) Revision bibliografica para determinar grado de originalidad y tecnologias de sustento para el desarrollo.

3) Implementacion de la solucion.

4) Disefio de experimentos para corroborar empiricamente la hipotesis.

5) Experimentacién con datos de prueba en escenarios controlados, y datos obtenidos en condiciones realistas de
trabajo.

6) Anaélisis de los resultados para verificar si la hip6tesis de trabajo ha sido satisfactoriamente demostrada, i.e., se
verifica que la solucién propuesta resuelve efectivamente el problema planteado.

7) Redaccién y publicacion del reporte.

En el caso particular del desarrollo cientifico-técnico en ciencias de la computacién, las soluciones vienen en
forma de algoritmos (paso 1), la experimentacién (pasos 4y 5) consiste en implementar estos algoritmos en
lenguajes de propésito general (e.g., R, C, Java) y correrlos para diferentes datos de entrada, corroborando que la
salida confirma la hip6tesis; i.e., se obtienen los resultados esperados por la hipétesis (paso 6).

Como novedad en este proyecto, proponemos seguir una metodologia agil de desarrollo, la cual consiste en iterar
los pasos 1 al 7 de manera incremental respecto al refinamiento de la hipétesis, con cada iteracion delimitada por
periodos de desarrollo de tiempo limitado (e.g., 2 meses).

Para ellos se comienza planteando una hipotesis lo suficientemente simple como para poder desarrollar los pasos
1 al 7 en el tiempo delimitado para la iteracion.

Por ejemplo, en ves de pretender alcanzar la hipdtesis mas general de un sistema completo de medicion de
cantidad de luz recibida por todos los componentes de la planta, en condiciones realistas; puede contemplarse
objetivos intermedios como ser: verificar que utilizando técnicas de Template Matching sobre una representacion
tridimensional (RGB-3D) de un arbol frutal obtenido en condiciones de luminosidad controlada, se pueden
identificar las hojas del arbol.

Un punto importante a considerar en esta metodologia es que cada iteracion requiere desarrollar los 7 pasos,
obteniéndose al final de cada iteracion un reporte definitivo para la hipétesis de trabajo propuesta (paso 7).

Este reporte permite realizar un andlisis completo para detectar las posibles vias de avance del desarrollo en pos
de alcanzar la hip6tesis mas general, es decir, la via 6ptima de refinamiento de la hip6tesis.

Esto resulta en un 8° paso que se agrega a los 7 descriptos:

8) Refinamiento de la hip6tesis de trabajo a partir del andlisis del estado actual del sistema, sus falencias y
potenciales mejoras, con miras al objetivo final propuesta (hipotesis mas general).

Esta metodologia tiene importantes ventajas que resultan de poseer un reporte final, completo y exhaustivo de
hipotesis parciales.

Por un lado, permite corregir de manera informada el curso de la investigacién, a la luz de resultados parciales
obtenidos.

Ademas, en términos de la formacién de RRHH, permite exponer al tesista a un mayor nimero de ejemplos del
desarrollo cientifico, desde el planteo de la hipdtesis, el desarrollo analitico y experimental, anélisis de
resultados, y uno de los mas dificiles de ensefiar: escritura cientifica.
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12. Contribuciones del Proyecto

Contribuciones al avance cientifico, tecnolégico, transferencia al medio

Impacto en las Ciencias Agronomicas

Los agronomos tienen como uno de sus principales objetivos de investigacion la modelizacion de los diferentes
factores que afectan el crecimiento de la planta, y el nivel de produccién de frutos de calidad.

A la fecha, las ciencias agronémicas han producido variados modelos de cantidad y calidad de produccién en
términos de variables medibles.

Sin embargo, muchas de estas variables son actualmente medidas de manera precaria, limitada, y propensa a
errores, lo que limita la efectividad de los modelos producidos.

Mejorar la precision y eficiencia en la medicion de estos factores de interés, e incluso sumar con la posibilidad de
medir nuevos factores (e.g., posicién y orientacién de las hojas), no puede mas que sumar en el potencial de
desarrollo de nuevos y mejores modelos.

En particular citamos el caso del de la capacidad foto-sintética de una finca, de interés particular en nuestra
investigacién.

Dificultades en la medicién de la capacidad foto-sintética de una finca

La eficiencia foto-sinética de la planta depende principalmente de la exposicion a la radiacion solar de las hojas.
Conocer el valor de la variable area folear (AF) permite evaluar la eficiencia foto-sintética de la planta, lo que a
su vez dard una estimacion fiel del potencial de cantidad y calidad de biomasa generada (racimos, brotes, hojas,
raices) [De la Fuente et. al.].

El AF es la suma del area de todas las hojas de la planta, incluyendo las hojas internas que se encuentran por
debajo de la zona expuesta directamente a la radiacién solar (llamada 'canopia’ en la jerga agronémica).

Las hojas internas son mucho menos eficientes para realizar fotosintesis que las hojas en la canopia, ya que no
reciben directamente luz del sol, y a medida que las hojas se encuentran mas adentro en el interior pierden
eficiencia foto-sintética, hasta convertirse en hojas parasitos, es decir, hojas que consumen mas de lo que pueden
producir.

En la literatura se pueden encontrar diversos indices de AF, como ser: Total Leaf Area Index (ToLAI); Projected
Leaf Area Index (PLAI); Silhouette Leaf Area Index (SLAI); Effective Leaf Area Index (ELAI); True Leaf Area
Index (TLAI); entre otros [Zheng et. al. 2009].

Existen una gran variedad de métodos de medicion para estimar el IAF [Zheng et. al. 2009], los cuales se agrupan
en directos e indirectos:

1- Directos: se basan principalmente en la medicion del area de las hojas mediante muestreo destructivo
utilizando un medidor de area foliar o escaner de imagenes, que requiere retirar la hoja de la planta.

También existen técnicas para determinar el AF a través de relaciones alométricas, sin necesidad de realizar un
muestreo destructivo, tomando mediciones directamente en campo.

Estos ultimos, sin embargo, son extremadamente lentos de realizar.

Debido a las dificultades y las limitaciones de los métodos directos para estimar el AF, éstas se utilizan
principalmente como referencia para calibrar los métodos indirectos, que son mas faciles y rapidos de aplicar.

2- Indirectos: son método no destructivos de rapida ejecucién, por medio de los cuales se calcula el AF a partir de
observaciones de otras variables, como ser geometria de la canopia, intercepcion de luz, largo y ancho de la hoja,
etc.

De acuerdo a los instrumentos o sensores utilizados para realizar las mediciones, es posible capturar la
informacion en diferentes escalas espaciales, que van desde las hojas, la masa forestal, paisaje, region, etc.

Los métodos indirectos son mas rapidos, no requieren muestreo destructivo, son susceptibles de automatizacién, y
por lo tanto permiten obtener un mayor nimero de muestras espaciales.

Sin embargo, los métodos indirectos usan modelos o relaciones muy simplificadas de la realidad, no pudiendo
controlar factores que se convierten en potenciales fuentes de error en la estimacién del AF.
Por ejemplo, un método indirecto (sin destruccién) para la medicién manual del AF que suele utilizarse por los
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productores locales:
1. En campo, se estima el area de una hoja a partir de la medicién de su altura mas una regresion lineal.
2. Se miden algunas hojas de una planta, y algunas plantas del total de plantas de la finca.

Como se puede apreciar arriba, para estimar la capacidad foto-sintética de la planta con este método se requieren
dos pasos que involucran drésticas aproximaciones y fuente de error. Estas aproximaciones no dan garantias de
que la estimacion realizada sea confiable.

Mas atin, estas mediciones se realizan a una hora fija del dia, por lo que resultan en estimaciones precarias del
total de luz recibida por las hojas, que no solo depende de su area, sino de su orientacién y ubicacién geografica,
la posible oclusion por otras hojas, e incluso oclusién de arboles en ciertas horas del dia.

Lo expuesto propone entonces un fuerte impacto en la precisién de la medicién de la capacidad foto-sintética de
una finca viticola.

Impacto en las Ciencias de Visién Computacional

Los objetivos especificos N°1 y N°2 son aplicaciones de estas tecnologias, y aunque menor, sumarian al campo de
estudio de la VC como ejemplos exitosos del uso de estas tecnologias.

Ademas, contribuiremos con soluciones novedosas de tecnologias de VC con el objetivo especifico N°3.

El impacto de estas contribuciones se sustenta en la importancia interna a la disciplina que tienen los sub-
problemas de segmentacién y reconocimiento.

Impacto en las tecnologias de agrarias:

El principal impacto en las tecnologias agrarias de un alcance satisfactorio de nuestro objetivo especifico N°2
puede rescatarse analizando el impacto que tiene la fotosintesis en la productividad de la planta.

Respecto de la fotosintesis, sabemos que las plantas son organismos capaces de autoabastecerse usando
solamente agua, diéxido de carbono y energia solar.

La fotosintesis es el proceso por el cual la planta captura la luz solar, y es el fundamento de la nutricién vegetal.
Mediante el proceso de fotosintesis, las plantas convierten la energia solar en quimica y la almacenan en forma de
glucosa [Gliessman 2002].

Las hojas juegan un rol fundamental en el proceso de fotosintesis ya que son los 6rganos de las plantas
especializados en conducir este proceso.

La distribucién, posiciéon, tamafio, nimero, densidad y estructura interna de las hojas son elementos distintivos de
las plantas en diferentes condiciones ambientales, y como tal influirdn en su actividad foto-sintética [Redes
Garcia 2006].

En la vid, el manejo del follaje tiene importantes efectos en el rendimiento global de la planta, siendo la relacién
entre capacidad foto-sintética y rendimiento uno de los factores claves para garantizar la correcta maduracion de
las bayas, y por lo tanto, la calidad y cantidad en la cosecha [De la Fuente et. al. 2010].

Dentro de los estimadores que mejor pueden reflejar estas relaciones se encuentra el area foliar, que dara una fiel
aproximacién de la cantidad de biomasa generada, ya sea racimos, brotes, raices, hojas o yemas [De la Fuente et.
al. 2010].

Por ultimo, cabe destacar que modificaciones en las condiciones fisiol6gicas y micro-climaticas de la vid como
ser la exposicién a la luz solar, alteran los componentes de la pulpa (sélidos solubles, acidez, pH) y del hollejo
(antocianos, compuestos aromaticos volatiles de naturaleza fenélica y polifenoles en general) que conllevan
efectos visibles en el color, aroma, sabor y caracteristicas organolépticas del mosto y, por ende, del vino, en
general [De la Fuente et. al. 2010].
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1rnpact0 en las tecnologlas de medicion de variables biomecanicas

La propuesta de medicion por imagenes de variables biomecanicas, en particular la actividad muscular, presenta
beneficios tanto en lo econémico, como en el alcance de las mediciones.

El método actual via Electromiografia (EMG) conlleva un costo de equipamiento de al menos 4000 dolares
(aproximadamente ARS 32000) por cada dispositivo de sensado.

En cambio, un dispositivo de sensado por imagenes involucra solamente el costo de la cAmara fotografica y el
software.

Sin duda, costos reducidos permitiria un aumento en la disponibilidad del equipamiento.

Otro impacto positivo es en la libertad de ejecucién de los movimiento medidos.

El hecho de no necesitarse la adhesion de dispositivos cableados o introducidos en el cuerpo de la persona, tendra
un impacto en la comodidad de las personas al realizarse las mediciones de estas variables.

Esto permitira que los movimientos se analicen de forma més realista ya que la persona podra realizarlos de forma
comoda y como normalmente los realiza.

En el campo de la biomecénica ocupacional y ergonomia permitird analizar in situ movimientos laborales
permitiendo asi la deteccion a tiempo de sobre esfuerzos, reduciendo el niimero de enfermedades profesionales u

accidentes de trabajos relacionados a estos sobre esfuerzos.
En el campo de la biomecéanica deportiva, permitiria realizar estudios de actividad muscular en entornos realistas,
fuera del consultorio, con el deportista liberado para moverse tal como lo haria en el campo de juego.

Impacto en la industria del software:

La industria del software local (Provincia de Mendoza), presenta una composicion principalmente de fabrica de
software orientada generalmente al desarrollo de software administrativo.

El objetivo secundario N°2 tiene como propésito comenzar a interferir en esta realidad, permitiendo en el mediano
plazo la incorporacion de tecnologias de vision avanzadas como parte de la propuesta de la industria local.

A nivel mundial ya varios referentes industrial demuestran sus enormes expectativas respecto a estas tecnologias.
Algunos ejemplos son MobileEye (asistente para el manejo de automdviles) ha recibido mas de US$ 100 mill en
inversiones de Goldman Sachs, Intel tiene presupuesto gastos por mas de US$ 100 mill en VC en los préximos 5
afios, y cientos de ejemplos mas (e.g., video analytics de cAmaras de seguridad, de movimiento de consumidores
en shoppings, y muchos etceteras).

En nuestra provincia. la importancia y potencial impacto de las tecnologias de Image Processing y
Reconocimiento de Imagenes en el sector ha sido publicado como Reporte de Vigilancia Tecnolégica del Sector
TIC 2012 del IDITS (Instituto de Desarrollo Industrial, Tecnolégico y de Servicios) [IDITS 2012]

Contribuciones a la formacion de Recursos Humanos

Asociados al presente proyecto se encuentran todos los integrantes del laboratorio DHARMa.

De ellos, 5 se encuentran realizando su tesis doctoral con becas completas, dos becas UTN y tres becas
CONICET.

Las dos lineas principales de la investigacion propuesta en este proyecto se corresponden con dos tesis doctorales
en curso.

El objetivo especifico N°1, "Visién computacional para la elicitacién de modelo 3D de una planta de vid", esta
siendo desarrollado en el marco de la tesis doctoral del Ing. Diego Sebastian PEREZ, becario doctoral miembro
de este proyecto.

Diego se encuentra en su tercer afio de beca doctoral UTN, cuyo plan de investigacion fue titulado "TECNICAS
DE APRENDIZAJE DE MAQUINAS Y VISION COMPUTACIONAL APLICADAS

A LA AUTOMATIZACION DEL MODELADO DE DATOS VITIVINICOLAS".

A ~t11almanta Niaadn co anmrniantra incerintn on al Aacrtarada an Tnaaniaria Ao 1a TINIC1ivA nara an nraracn da
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cambio al doctorado en Cs. de la Computacién de la UN de San Luis.

Con el objetivo de profundizar en su aprendizaje y ampliar el alcanze de su tesis doctoral, Diego se encuentra
preparando la documentacion para continuar su doctorado con una beca de finalizacién de doctorado del
CONICET.

En el marco de su ultimo afio de beca UTN y, de obtenerse, de la beca de CONICET; Diego desarrollara en gran
medida el objetivo especifico N°1.

Ademas de Diego, el Ing. Carlos A. Diaz y la Ing. Yanela Strappa también se encuentran realizando investigacion
en el marco del objetivo especifico N°2.

Esta investigacién comenz6 durante los tltimos afios de su carrera de grado durante el cursado de las materias
electivas (de grado) dictadas por nuestro laboratorio ("Aprendizaje de Maquinas" y "Modelos probabilisticos
graficos"), como su consideracién como tema principal del proyecto final de carrera de ambos, y parcialmente
financiado por una beca de Jovenes Profesionales TIC de la ANPCyT (para Carlos) y una beca de FONCyT para
estudiantes avanzados de grado integrantes de proyectos de investigacién (para Yanela).

Actualmente Carlos y Yanela se encuentran en proceso de formalizar su incorporacién a un programa y beca de
doctorado.

Respecto del objetivo especifico N°2, titulado "Medicién por imagenes de variables biomecanicas ", el mismo se
encuentra en desarrollo en el marco de la tesis doctoral del Ing. Leandro ABRAHAM, quien se encuentra en su
2do afio de doctorado/beca doctoral CONICET con titulo del plan de investigacién "Técnicas de Vision
computacional aplicadas a Inteligencia Ambiental

para mejorar el consumo energético de espacios habitables"

Ademas de los doctorados directamente afectados, y como lo indica el objetivo secundario, los demas tesistas del
laboratorio participaran del presente proyecto interactuando de cerca con los tesistas principales: Diego, Leandro
y Carlos, para asistirlos en la seleccidn, interpretacion e implementacién de algoritmos de aprendizaje, y a su ves,
recolectar las potenciales vias de desarrollo de nuevos algoritmos de aprendizaje.

Un ejemplo de esto ultimo, aunque atn en estado precario como para incorporar como objetivo del presente
proyecto, es la investigacién que se encuentra iniciando Carlos en una generalizacion del algoritmo de Relative
Location Maps [Goud et. al. 2008] a varias variables.

13. Cronograma de Actividades

Aifio Actividad Inicio [Duracion Fin

[BIOMECANICA] Estudio preliminar para prediccién discreta de un miisculo de una
persona
[BIOMECANICA] Preparacion de resultados obtenidos para ser publicados en conferencia

1 1/1/2015| 3 meses | 3/31/2015

1 . . .. 4/1/2015| 1 meses | 4/30/2015
nacional en informatica c/referato

1 [BIOME(;ANICA] Comparativas con medicion de actividad muscular medidas con 512015 3 meses | 7/31/2015
electromidgrafo

1 [BIOMECANICA] lera etapa de extencion a prediccién de actividad muscular de mas de 8/1/2015! 5 meses 112/31/2015
1 paciente

2 LEE&X{;ECANICA] 2da etapa de extencion a prediccién de actividad muscular de mas de 1 112016| 4 meses | 4302016

[BIOMECANICA] Publicacién de resultados multi-pacienteen conferencia nacional o

. . . .. 5/1/2016| 2 meses | 6/30/2016
internacional de biomecanica c/referato

[BIOMECANICA] lera etapa de extension a clasificacion/regresion de actividad de mas
de un musculo

[BIOMECANICA] 2da etapa de extension a clasificacién/regresion de actividad de mas de

7/1/2016| 6 meses |12/31/2016

3 , 1/1/2017| 6 meses | 6/30/2017
un musculo
3 E?g}(])el\C/ECANICA] Preparacion publicacién en journal, y ultimacion de detalles finales del 7112017 6 meses |12/31/2017

14. Conexion del grupo de Trabajo con otros grupos de investigacién en los iltimos cinco afios

GI‘llpO |Anp"ir|n|Nnmhw=| Caron |Incﬁhlrif’\n| Cindad | Ohietivnc | DNeccrincian
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VinC. LRp R Dk - ' bbb et e St
La adquisiciones de imagenes 3D es una etapa
clave en el desarrollo de nuestro proyecto,
Explorar la o L
- donde contemplamos, en principio, adquirirlas
posibilidad .
de adquirir manualmente. Sin embargo, para futuras
BECARIO i macenes investigaciones comenzaremos a interactuar con
POSGRADO 3D ge el grupo Investigador Gonzalez de GridTICs
GridTICS|Gonzalez|Rodrigo |- UTN-FRM |Mendoza forma para explorar la posibilidad de integrar la
DOCTORAL adquisicién de imagenes 3D con un multi-
. autonoma . .. 2
EN EL PAIS coptero que a través de navegacion autonénoma,
con un . . .
. y guiado por el feedback visual de la imagen
multi- .. .. .
adquirida, alcance a adquirir la totalidad de los
coptero. . . .
pixeles de una planta en el espacio 3D, sin
intervencién humana.
Prediccion
localizada
. . de Heladas .
LAPIC. |Garci Universidad d Se redacté un PICT de la ANPCyT y un PID-
TU ’ GZiiCrllacl) Carlos |DIRECTOR |Nacional de|Mendoza Elce)zerzss;s UTN, los cuales comenzaron a ejecutarse en
Cuyo y Diciembre 2013 y Enero 2013, respectivamente.
Aprendizaje
Automatico
15. Presupuesto
‘Total Estimado del Proyecto: $ 45000.00
‘15.1. Recursos Humanos - Inciso 1 e Inciso 5
‘Primer Afio
Becarios Inciso 5 Cantidad| Pesos Origen del financiamiento
1. Becario Alumno Fac.Reg. 1| 125000[F2cultad
Regional
2. Becario Alumno UTN-SAE 0 $ 0.00]- -
3. Becario Alumno UTN-SCTyP 0 $ 0.00}- -
. $|UTN-
4. Becario BINID 2 22500.00|SCTyP -
5. Becario Posgrado-Doctoral en el 5 $|UTN- Organismos publicos nacionales (CONICET, Agencia,
pais 516000.00|SCTyP INTI, CONEA, etc.)
6. Bec.arlo Posgrado Doctoral en el 0 $0.00- )
extranjero
7. Becario Posgrado - 0 $ 0.00[- -
Especializacion
8. Be:cano Posgrado - Maestria en 0 $0.00|- )
el pais
9. Becarl.o Posgrado - Maestria en 0 $0.00}- )
el extranjero
Docentes Investigadores y Otros - Inciso 1 Cantidad Pesos
1.Administrativo 0 $0.00
2.CoDirector 0 $0.00
3.Director 1 $202800.00
4.Investigador de apoyo 0 $0.00
5.Investigador Formado 0 $0.00
6.Investigador Tesista 0 $0.00
7.0tras 0 $0.00
8.Técnico de Apoyo 0 $0.00
|Totales I Inciso 5 I Inciso 1 I Total
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Primer Afio $ 539750.00 $ 202800.00 $ 742550.00
Segundo Aiio

Becarios Inciso 5 Cantidad| Pesos Origen del financiamiento

1. Becario Alumno Fac.Reg. 1 $1250.00 FaCL}ltad -

Regional
2. Becario Alumno UTN-SAE 0 $ 0.00[- -
3. Becario Alumno UTN-SCTyP |0 $ 0.00|- -
. $|UTN-

4. Becario BINID 2 22500.00[SCTyP -

5. Becario Posgrado-Doctoral en el 5 $JUTN- Organismos publicos nacionales (CONICET, Agencia,

pais 516000.00|SCTyP INTI, CONEA, etc.)

6. Bec.arlo Posgrado Doctoral en el 0 $0.00|- )

extranjero

7. Beclarp Pf),sgrado - 0 $0.00[- )

Especializacion

8. Be,cano Posgrado - Maestria en 0 $0.00|- _

el pais

9. Becarl.o Posgrado - Maestria en 0 $0.00l- )

el extranjero

Docentes Investigadores y Otros - Inciso 1 Cantidad Pesos

1.Administrativo 0 $0.00

2.CoDirector 0 $0.00

3.Director 1 $202800.00

4.Investigador de apoyo 0 $0.00

5.Investigador Formado 0 $0.00

6.Investigador Tesista 0 $0.00

7.0tras 0 $0.00

8.Técnico de Apoyo 0 $0.00

Totales Inciso 5 Inciso 1 Total

Segundo Afio $ 539750.00 $202800.00 $ 742550.00
Tercer Aiio

Becarios Inciso 5 Cantidad| Pesos Origen del financiamiento

1. Becario Alumno FacReg, |1 $ 1250.00[-2cuad

Regional
2. Becario Alumno UTN-SAE 0 $ 0.00}- -
3. Becario Alumno UTN-SCTyP [0 $ 0.00]- -
. $JUTN-

4. Becario BINID 2 22500.00[SCTyP -

5. Becario Posgrado-Doctoral en el 5 $|UTN- Organismos publicos nacionales (CONICET, Agencia,

pais 516000.00|SCTyP INTI, CONEA, etc.)

6. Bec.arlo Posgrado Doctoral en el 0 $0.00- )

extranjero

7. Bec.aqo P9§grado - 0 $0.00}- )

Especializacion

8. Be,carlo Posgrado - Maestria en 0 $0.00|- )

el pais

9. Becarl.o Posgrado - Maestria en 0 $0.00}- )

el extranjero

Docentes Investigadores y Otros - Inciso 1 Cantidad Pesos

1.Administrativo 0 $0.00
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2.CoDirector 0 $0.00
3.Director 1 $202800.00
4.Investigador de apoyo 0 $0.00
5.Investigador Formado 0 $0.00
6.Investigador Tesista 0 $0.00
7.0tras 0 $0.00
8.Técnico de Apoyo 0 $0.00
Totales Inciso 5 Inciso 1 Total
Tercer Afio $ 539750.00 $202800.00 $ 742550.00
TOTAL GENERAL Inciso 5 Inciso 1 Total General
Todo el Proyecto $ 1619250.00 $608400.00 $ 2227650.00
15.2 Bienes de consumo - Inciso 2
Aiio del Proyecto Financiacion Anual Solicitado a
1 $ 3,000.00 UTN - SCTyP
2 $ 3,000.00 UTN - SCTyP
3 $ 3,000.00 UTN - SCTyP
Total en Bienes de Consumo $ 9,000.00|
15.3 Servicios no personales - Inciso 3
Aiio Descripcion Monto Solicitado a
1 |Formacién de los miembros del proyecto $ 6,000.00{UTN - SCTyP
2 |Formacion de los miembros del proyecto $ 6,000.00{UTN - SCTyP
2 |Gastos de publicacion (e.g., conferencias) $ 3,000.00[UTN - SCTyP
3 |Formacién de los miembros del proyecto $ 6,000.00(UTN - SCTyP
3 |Gastos de publicacién (e.g., registracién en conferencias) $ 3,000.00{UTN - SCTyP
Total en Servicios no personales $ 24,000.00
15.4 Equipos - Inciso 4.3 - Disponible y/o necesario
Aiio|Disp/Nec|Origen| Descripcion Modelo Otras Espec. Cantidad. Mfmt(.) Solicitado
Unitario a
. PC de escritorio Generlc.a, 4Gb RAM, monitor 19" al menos, $|UTN -
1 |Necesario|Compra| . compatible . ‘o 1.00
para nuevos tesistas Linux prestaciones de computo basicas 4,500.00[SCTyP
. I L. 4Gb RAM, monitor 19" al menos $[UTN -
2 |IN P ’ ’ 1.
ecesarioCompralPC. de escritorio Genérica prestaciones de computo basicas 00 4,500.00{SCTyP
Total en Equipos $ 9,000.00|
15.5 Bibliografia de coleccion - Inciso 4.5 - Disponible y/o necesario
Aiio|Disp/Nec|Origen Descripcion Modelo Otras Cantidad M.o nt(.) Solicitado a
Espc. Unitario
1 |Necesario/Compra Ll.bl‘OS d’e 'Consulta de Visién Computacional y i ) 3.000  $1,000.00 UTN -
Biomecanica SCTyP
Total en Bibliografia $ 3,000.00|
15.6 Software - Disponible y/o necesario
Aiio | Disp/Nec | Origen | Descripcion | Modelo | Otras Espc. | Cantidad Monto Unitario Solicitado a
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Total en Software $ 0.00|
16. Co-Financiamiento
Aiio RR.HH. Bienes de Equipamiento Servicios no Bibliografia/Software Total
Consumo personales
1 $742,550.00 $3,000.00 $4,500.00 $6,000.00/ $3,000.00 $0.00| $759,050.00
2 $742,550.00 $3,000.00 $4,500.00 $9,000.00 $0.00 $0.00| $759,050.00
3 $742,550.00 $3,000.00 $0.00 $9,000.00 $0.00 $0.00| $754,550.00
Total del g, )7 650.00  $9,000.00  $9,000.00  $24,000.00 $3,000.00  $0.00$2,272,650.00
Proyecto
Financiamiento de la Universidad
Universidad Tecnolégica Nacional - SCyT $ 731,700.00
Facultad Regional $612,150.00
Financiamiento de Terceros
Organismos publicos nacionales (CONICET, Agencia, INTI, CONEA, etc.) $928,800.00
Organismos / Empresas Internacionales / Extranjeros $0.00
Entidades privadas nacionales (Empresas, Fundaciones, etc.) $0.00
Otros $0.00
Total $2,272,650.00
Avales de aprobacion, financiamiento y otros
Curriculums (Curriculums de los integrantes cargados en el sistema)
Orden Nombre de archivo Tamaiio
Descargar 1 CVLeandroAbrahamA cademico.pdf 64637
Descargar 2 CV-seba-perez.pdf 85963
Descargar 3 fschluter-cv-ES.pdf 104688
Descargar 4 Bromberg-Facundo-CV-espaiiol.pdf 125253
Descargar 5 cv-alejandro-edera.pdf 54703
Descargar 6 CVMike.pdf 74764
Descargar 7 CV2014_yanela-strappa.pdf 45967
Descargar 8 DIEDRICHS_ANA.pdf 141997
Descargar 9 cv-alex.pdf 906658
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