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Resumen

El estudio propone un método para detección automática de líneas de cultivo en imágenes capturadas 
en campos de papa en las etapas iniciales de crecimiento. Las imágenes fueron obtenidas utilizando 
una cámara instalada en el frente del tractor en proyección en perspectiva. La identificación de las 
líneas de cultivo es importante para el guiado de vehículos autónomos y el tratamiento específico 
de la maleza, incluyendo la remoción de malas hierbas que quedan localizadas por fuera de las 
líneas de cultivo. Algunos problemas suelen ser son comunes en el entorno agrícola que afectan 
la calidad y el procesamiento de las imágenes, tales como: iluminación no controlada, diferentes 
alturas y volúmenes de las plantas, presencia de maleza y discontinuidades en los surcos debido a 
defectos en la siembra o germinación. El método fue diseñado para hacer frente a estas situaciones 
indeseadas y consiste de tres fases: (i) segmentación de la imagen, (ii) identificación de puntos de 
inicio y (iii) detección de líneas de cultivo. La principal contribución del método es la habilidad de 
detectar líneas de cultivo tanto curvas como rectas. El rendimiento del método fue comparado contra 
3 métodos existentes, demostrando ser bueno en términos de precisión y tiempos de procesamiento.

Palabras claves: detección de líneas de cultivo, visión por computador, segmentación de imágenes, 
guiado autónomo. 

Abstract

The study proposes a method for detecting crop rows in images captured in potato fields during the 
initial growth stages. The images were obtained by using a camera installed onboard a tractor under 
perspective projection. The identification of the crop rows is important for precise autonomous 
guidance and site-specific treatments, including weed removal based on the identification of plants 
outside the crop rows. Several problems are common at Outdoor agricultural environments affecting 
the quality and image processing, such as: uncontrolled lightning conditions, different heights and 
volumes of plants, weed pressure and gaps along the crop rows due to defects during planting or 
germination. The proposed method was designed to cope with the above undesired situations and it 
consists of three phases: (i) image segmentation, (ii) identification of starting points and (iii) crop 
rows detection. The main contribution of the method is the ability for detecting both kinds curved 
and straight crop rows. The performance of the method was compared against 3 existing methods, 
showing to be good in terms of accuracy and time processing.

Keywords: crop rows detection; machine vision; image segmentation; automatic guidance.
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1. Introducción

1.1  Planteamiento del problema

Los sistemas de visión artificial instalados en los tractores autónomos son herramientas útiles 
para la detección de filas anchas de cultivo (Emmi et al., 2014; RHEA, 2014) y es importante para 
los tratamientos específicos de maleza  (Gée et al., 2008; Montalvo et al., 2012; Romeo et al., 2012; 
Guerrero et al., 2013), incluyendo la remoción de malas hierbas que quedan localizadas por fuera 
de las líneas de cultivo. En tales vehículos, la navegación es basada en Sistemas de Posicionamiento 
Global (GPS), y aunque esta tecnología proporciona una buena aproximación (Emmi et al. 2014) 
para el guiado, cuando pequeñas desviaciones ocurren, la detección de líneas de cultivo es también 
crucial para la corrección (Kise y Zhang, 2008; Rovira-Más et al., 2003).

Los entornos agrícolas son afectados por la iluminación no controlada (sombras, brillos) 
afectando la calidad y el procesamiento de la imagen. Vacíos (discontinuidades) pueden estar presentes 
en los surcos debido a defectos en la siembra o la germinación (por plagas o enfermedades). Alta 
densidad de maleza, con colores de verde similares a los cultivos, pueden aparecer en los espacios 
entre surcos y también cerca de ellos produciendo un ancho falso de las filas de cultivo proyectadas 
en la imagen y que pueden ocasionar falsas detecciones. Diferentes alturas y volúmenes de plantas, 
debido a varias etapas de crecimiento, también pueden crear varios problemas. Líneas curvas de 
cultivo junto con terrenos con pendientes y movimientos del tractor también añaden otros grados de 
dificultad. Las líneas curvas de cultivo pueden ser comunes en algunos campos debido a la topografía 
del terreno. Éstas no solo aparecen en terrenos accidentados, sino también en parcelas planas de tierra 
con una geometría irregular. 

Diferentes enfoques basados en imágenes han sido conducidos para la detección de líneas 
de cultivo, algunos de ellos combinan varias técnicas y todas aplican algún conocimiento a priori 
plasmado en diferentes restricciones como: número de filas de cultivo a detectar, geometría del sistema 
visual, espacio entre filas, posición y orientación esperada de los surcos, parámetros intrínsecos y 
extrínsecos de la cámara, punto de fuga o proyección en perspectiva.    

1.2 Revisión de métodos

A continuación se presenta una lista de categorías y métodos existentes para la detección de 
líneas de cultivo:

a)  Transformada de Hough (HT): Fue inicialmente propuesto por Hough (1962) para la 
detección de figuras en imágenes digitales. HT fue aplicada para la detección de líneas 
rectas de cultivo en varios cultivos de fila ancha: coliflor, remolacha dulce  trigo (Marchant, 
1996; Astrand y Baerveldt, 2005; Bakker et al., 2008, 2011; Rovira-Más et al., 2005; 
Han et al., 2012; Tellaeche et al., 2008a, b). Modificaciones de la HT fueron también 
aplicadas por Ji y Qi (2011) con la HT aleatoria basada en gradiente y Gee et al. (2008) 
con una doble HT. Leemans y Destain (2006) aplicaron conocimiento a priori respecto a 
la posición y dirección de las filas de cultivo con la finalidad de restringir la búsqueda en 
el espacio de Hough. Olsen (1995) y Romeo et al. (2012) se inspiraron en la idea de la HT, 
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acumulación de píxeles verdes a lo largo de las líneas de exploración donde las filas de 
cultivo son esperadas.   

b) Regresión lineal: Estimaciones de la pendiente (m) y el intercepto (b) son obtenidas para 
las líneas rectas de cultivo (y = mx + b). La técnica de mínimos cuadrados es el método 
más común para el ajuste de la recta. Algodón, cereal y maíz son cultivos donde esta 
técnica fue aplicada (Billingsley y Schoenfisch, 1997; Sogaard y Olsen, 2003; Tillett y 
Hague, 1999, Hague et al. 2006; Montalvo et al., 2012; Guerrero et al., 2013, Xue y Ju, 
2010; Vidović y Scitovski, 2014).

c) Franjas horizontales: La imagen es dividida en franjas horizontales (multi-Regiones de 
Interés, ROI) para encontrar agrupaciones de píxeles, donde los centros de gravedad 
determinan los filas de cultivo considerando sus alineaciones y ajustando líneas rectas por 
aplicar mínimos cuadrados o HT en cultivos de fila ancha de trigo, maíz y haba (Sogaard 
y Olsen, 2003; Fontaine y Crowe, 2006; Sainz-Costa et al., 2011; Burgos-Artizzu et al., 
2011; Jiang et al., 2015).

d) Punto de fuga: Filas de cultivo que son rectas y paralelas en la escena 3D son proyectadas 
en perspectiva intersectando en un punto y solamente estas líneas son consideradas en la 
imagen como potenciales líneas de cultivo (Pla et al., 1997). Romeo et al. (2012) y Jiang 
et al. (2016) combinaron el punto de fuga con la HT.

e) Filtrado: Filas de cultivo paralelas en la escena 3D muestran patrone y características 
específicas después del filtrado. Hague y Tillett (2001) aplicaron filtros de paso de banda 
en el dominio de la frecuencia. Bossu et al. (2009) y Vioix et al. (2002) aplicaron wavelets 
y el filtro de Gabor en el dominio espacial.

f) Estereovisión: Localización de las filas de cultivo y mapas de elevación fueron obtenidos 
desde dos cámaras estéreo (Kise y Zhang, 2008), a veces combinado con una unidad de 
medición inercial (Rovira-Mas et al., 2008). Kise et al. (2005) detectaron un punto por 
imagen para guiar la navegación en rutas rectas y curvas.   

Considerando la literatura citada, una nueva estrategia global fue diseñada para detectar 
líneas de cultivo rectas y curvas utilizando imágenes capturadas en campos de papa (hileras anchas). 
La estrategia propuesta explota el rendimiento de algunos métodos existentes para lograr un 
procedimiento válido para el máximo número de situaciones indeseadas que suelen ser comunes en 
los entornos agrícolas. 

1.3 Organización del documento

La estructura del documento está organizado como sigue: En la sección 2 se explica el diseño 
(arquitectura) del método propuesto con las 3 fases enlazadas. En la sección 3 el rendimiento de la 
estrategia propuesta es evaluada en términos cualitativo y cuantitativo y finalmente, en la sección 4 
las conclusiones más relevantes y trabajos a futuro son indicados.

2. Materiales y métodos 

2.1  Conjunto de imágenes

Las imágenes usadas en el estudio fueron adquiridas durante Febrero y Marzo 2016 en un 
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campo de papa superchola (Solanum tuberosum) ubicado en la Hacienda Experimental San Francisco 
de la Universidad Politécnica Estatal del Carchi, Tulcán-Ecuador, cubriendo una hectárea (ha). El 
terreno es irregular con pendientes de hasta 12°. Todas las adquisiciones fueron espaciadas 7 días y 
obtenidas bajo diferentes condiciones de iluminación y diferentes etapas de crecimiento (hasta 45 
días) como se indica en la Figura 1. En (a) plantas de diferentes tamaños en un día soleado, (b) baja 
presencia de maleza en un día oscuro, y (c) discontinuidades en los surcos en un día claro. Las filas de 
cultivo son espaciadas en promedio 0.85 m y los surcos curvados son orientados hacia la izquierda. 
Un total de 320 imágenes fueron aleatoriamente seleccionadas para la experimentación.

Las imágenes fueron obtenidas con una cámara a color goPro Hero 3+ black edition, modelo 
CHDHX-302, con una longitud focal de 3 mm. La cámara fue instalada en la parte frontal de un 
tractor New Holland TD90 moviéndose a una velocidad promedio de 3 km/h (~ 0.83 m/s). La cámara 
fue fijada a una altura de 2 m del suelo y con una inclinación de 45º como se indica en la Figura 2(a). 

Las imágenes fueron adquiridas bajo proyección en perspectiva y almacenadas en el formato 
JPG de 24-bits con una resolución de 3000×2250 píxeles (7 Mpx). Sin embargo, solamente una área 
reducida del suelo es de interés para el guiado o para aplicar los tratamientos específicos. Esta área 
es llamada la Región de Interés (ROI). El tamaño y localización de la ROI debe ser especificada 
considerando: (i) el número de filas de cultivo a detectar y (ii) que la ROI proyectada contenga 
suficiente resolución (en píxeles) para identificar unívocamente las plantas verdes (cultivo y maleza) 
del suelo. En el método propuesto, 4 filas de cultivo son seleccionadas, el cual es el número usado 
en el proyecto RHEA (2014) debido a que los implementos tenían 4 pares de quemadores, cada par 
actuando sobre un surco.

 Considerando las 4 filas de cultivo y el espacio entre filas de 0.85 m, el ancho total de la ROI 
es de 3.4 m. Esta área inicia a 3 m del tractor con la finalidad de evitar que elementos en el frente 
del tractor sean proyectados en la imagen. El largo fue fijado en 5 m porque todavía proporciona 
suficiente resolución. Esta área 3D en el campo resulta en una resolución de 2000 × 650 píxeles 
(ancho × largo), que representa aproximadamente el 20% de la imagen original. Figura 2(b) muestra 
la ROI encerrada en un rectángulo. 

Las imágenes fueron procesadas usando un procesador Intel Core i7 2.0 GHz, 8 GB RAM y 
Windows 8.1 Pro (64-bits) y el programa Matlab de MathWorks (2015), versión 8.5 (R2015a). 

2.2 Diseño del método (arquitectura)

El método propuesto fue basado en García-Santillán et al. (en prensa), el cual consiste de 3 
fases enlazadas: (i) segmentación de la imagen, (ii) identificación de puntos de inicio y (iii) detección 
de filas de cultivo. 

2.2.1  Segmentación de la imagen

La identificación de plantas verdes que pertenecen al cultivo con la finalidad de diferenciarlas 
de la maleza que también despliegan colores similares es crucial para la detección de líneas curvas 
de cultivo. Esto debido a que, a diferencia de otros métodos diseñados para la detección de hileras 
rectas de cultivo, no hay información a priori o restricciones geométricas aplicables para estimar 
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la posición y orientación de las filas de cultivo. Además, la discontinuidad (vacíos) de las líneas de 
cultivo, junto con la distribución irregular de la maleza refuerza la necesidad de lograr el máximo 
nivel de discriminación. Al respecto, el método propuesto por Otsu (1979) y usado en Montalvo et 
al. (2013) para aplicar una doble umbralización, ha ganado en rendimiento frente a otras estrategias 
de aprendizaje supervisado como: agrupamiento difuso (Romeo et al., 2013) o máquinas de vectores 
soporte (Guerrero et al., 2012). Estos métodos requieren un entrenamiento exhaustivo, a diferencia 
de la doble umbralización  que tiene la habilidad de adaptarse a los cambios ambientales comunes 
en los entornos agrícolas. Bajo estas consideraciones, la fase de segmentación fue diseñada con 4 
procesos: (a) determinación de la ROI; (b) identificación de verdes; (c) doble umbralización; y (d) 
operaciones morfológicas. 

a) Determinación de la ROI. – Como se explicó anteriormente (Figura 2b). 

b) Identificación de verdes.- Es llevado a cabo por aplicar índices de vegetación que son 
ampliamente usados en imágenes agrícolas para la identificación de plantas verdes 
(Burgos-Artizzu  et al., 2011; Guijarro et al., 2011). En este estudio, dada una ROI en el 
espacio de colo color RGB, se aplicó el siguiente esquema de normalización (Gée et al., 
2008):

donde Rn, Gn y Bn son las coordenadas RGB normalizadas que oscilan [0, 1] y fueron obtenidas 

como sigue: 
donde Rmax, Gmax, Bmax son los valores máximos de los correspondientes canales espectrales, 

que en las imágenes de 24-bit es 255.

El clásico índice de vegetación ExG (Excess Green) dado en (3) (Sogaard y Olsen, 2003; 
Woebbecke et al., 1995) fue finalmente usado debido a su rendimiento en las imágenes probadas. 
Figura 3(a) muestra la ROI donde ExG fue aplicado.

c) Doble umbralización.- Dado una imagen en escala de grises después de aplicar ExG, una 
primera umbralización fue aplicada para separar las plantas verdes (cultivo y maleza) del 
suelo. Luego, una segunda umbralización fue aplicada sobre los pixeles que representan 
las plantas verdes, lo cual permite, en su gran mayoría, la separación entre el cultivo y 
la maleza. Ambos procesos de umbralización son basados en el método de Otsu (1979). 
Figura 2(c) muestra los resultados obtenidos en la ROI (en RGB) donde el suelo es 
etiquetado en color oscuro, las plantas de papa en verde y la maleza en rojo. Figura 3(b) 
muestra la ROI como una imagen binaria conteniendo las plantas de papa en color blanco 
y el suelo en color negro. También pueden aparecer algunas áreas blancas pertenecientes 
a ciertos residuos de maleza, debido a la alta similitud con el cultivo en el color verde. 
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d) Operaciones morfológicas.- La operación de Apertura (Onyango y Marchant, 2003) y 
filtro de mayoría fueron aplicados sobre la imagen binaria para remover pequeños parches 
y pixeles aislados. El resultado es una imagen binaria más limpia como se indica en la 
Figura 3(c).

2.2.2  Identificación de puntos de inicio

En este paso se aplica la HT para determinar puntos significantes en la base de la ROI, llamados 
puntos de inicio. La HT fue usada debido a que es una técnica fuerte en presencia de ruido o cuando 
están partes ocultas o incompletas en la imagen (Cuevas et al., 2010; Gonzalez y Woods, 2010; 
Pajares y De la Cruz, 2008). Dada la imagen binaria obtenida en la fase anterior, que contiene pixeles 
blancos que pertenecen al cultivo y ciertos restos de maleza, un conjunto de puntos de inicio son 
identificados para buscar las líneas de cultivo. El método fue restringido a 4 líneas de cultivo, el cual 
resulta ser suficiente para el guiado automático y la identificación de maleza localizada por fuera de 
las líneas de cultivo, siguiendo las ideas propuestas en RHEA (2014). Así, los 4 puntos de inicio son 
detectados como sigue: 

a) La ROI es dividida en 2 franjas horizontales de igual tamaño: superior e inferior. La Figura 
4(a) muestra las dos sub-ROIs obtenidas. La idea fundamental es que con esta división, las 
líneas de cultivo curvas pueden ser aproximadas por segmentos lineales, especialmente en 
la sub-ROI inferior.

b) La HT es aplicada en la franja inferior para identificar alineaciones de pixeles que 
representan los segmentos lineales esperados. Aquí se asume algunas restricciones por 
conocimiento a prior para lograr una máxima precisión, es decir, el número de segmentos 
lineales a ser detectados (cuatro), ángulo de inclinación oscilando entre [-45°, 45°], 
distancia entre los segmentos lineales (0.85 m en el campo que representan en promedio 
450 píxeles en la base de la ROI). La HT fue diseñada con una resolución de 1 píxel y 1° 
respectivamente en el espacio acumulador. 

c) La HT usa la representación polar de una recta definida como sigue (Gonzalez y Woods, 
2010):

 
         donde ρ es la distancia de la recta en el origen y θ es el ángulo que forma la normal con el 

eje-x. Para convertir los parámetros de Hough (ρ, θ) al espacio de parámetros de la imagen 
(pendiente, intercepto), las siguientes ecuaciones fueron usadas:

      donde m es la pendiente de la recta y b es el intercepto.
d) Cuatro picos fueron identificados en el espacio polar de Hough, que determinan 4 

parámetros m y b asociados a 4 segmentos lineales, verificando que cruzan la sub-ROI 
inferior. Las 4 líneas deben contener ciertas diferencias en   superior a 300 píxeles, fijados 
por experimentación por los 0.85m de la separación entre filas de cultivo. Los puntos de 
intersección entre las líneas detectadas y el borde inferior de sub-ROI determinan los 4 
puntos de inicio localizados en los puntos (x, y). La Figura 4(a) muestra 4 puntos de inicio 
(círculos rojos) y las respectivas pendientes de las rectas (color cian). La pendiente de cada 



Iván García-, David Herrera, Jorge Mina (UPEC)
SATHIRI Vol. 12 – N° 2, pp. 46 – 67. ISSN 1390-6925. LATINDEX 21955. Julio – diciembre 2017

53

SATHIRI, Sembrador
CITT - UPEC

DETECCIÓN AUTOMÁTICA DE LÍNEAS DE CULTIVO DE PAPA UTILIZANDO IMÁGENES DIGITALES

línea indica la dirección desde la cual explorar las plantas dentro de la franja inferior de la 
ROI. 

Sin embargo, la alta densidad de maleza puede causar errores en la detección de los puntos 
de inicio. Si 4 puntos de inicio no son identificados, entonces la imagen se rechaza y una nueva se 
captura y procesa. Esta y otras anomalías son asumidas por el algoritmo y se explican más adelante.

2.2.3  Detección de líneas de cultivo

En esta fase, tres procesos secuenciales son llevados a cabo para la detección de líneas de 
cultivo curvas y rectas: (a) extracción de puntos candidatos; (b) análisis de regresión y (c) selección 
y verificación de líneas de cultivo.

a) Extracción de puntos candidatos 

La ROI es dividida en 12 subfranjas horizontales de igual altura como se muestra en la Figura 
4(b). Este número fue establecido por experimentación para las imágenes de cultivo que fueron 
probadas. La franja inferior y superior de la ROI contiene 4 y 8 subfranjas respectivamente. Este 
número fue establecido debido a que las líneas de cultivo curvas aparecen más pronunciadas en la 
parte superior de la ROI y esto permite capturar esta variabilidad. 

Las líneas de cultivo son extraídas de izquierda a derecha (etiquetadas como 1-4).  Cada 
una es detectada por explorar verticalmente las subfranjas inferior y superior, basado en micro-
ROIs, iniciando desde el punto de inicio asociado y con la pendiente usando como guía. Una micro-
ROI es una región pequeña rectangular (ventana). La altura de cada micro-ROI es la misma que la 
correspondiente subfranja. El ancho varía en cada subfranja siendo inicialmente asignada en 150 
pixeles en la base de la ROI y decrece gradualmente en un 5% según asciende por las subfranjas. El 
valor inicial fue establecido asumiendo que 150 píxeles corresponden a 0.28m en el campo sobre los 
0.85m que es la distancia entre surcos. El tamaño y reducción progresiva del ancho garantiza que 
las hileras de cultivo son cubiertas. El objetivo de cada micro-ROI es encerrar el máximo número 
de plantas de cultivo dejando mayoritariamente fuera de la micro-ROI a los residuos de maleza que 
están localizados en los espacios entre surcos. Así, cada micro-ROI fue definida por 4 parámetros 
[x, y, ancho, alto], donde el punto (x, y) representa la esquina superior izquierda. Los parámetros y, 
ancho, alto son conocidos a priori como se explicó, mientras que x será obtenida automáticamente 
para cada subfranja. Los puntos candidatos son extraídos como sigue:

1) Poner la primera micro-ROI con su base centrada en el primer punto de inicio (Figura 5a 
y b, cruz roja). Calcular el centro geométrico (ˉx y ) de la micro-ROI como sigue (Pajares 
y Cruz, 2008):

       donde   Xi y Zi   representan los píxeles blancos pertenecientes a las plantas dentro de la 
micro-ROI; A es el número de píxeles blancos. Esta expresión minimiza los efectos de 
pixeles aislados, Figura 6(a). El centroide es el punto Pn (xc, yc) (cruz verde).

2) Si la micro-ROI no contiene píxeles blancos, es considerada como un vacío (discontinuidad) 



Iván García-, David Herrera, Jorge Mina (UPEC)
SATHIRI Vol. 12 – N° 2, pp. 46 – 67. ISSN 1390-6925. LATINDEX 21955. Julio – diciembre 2017

54

SATHIRI, Sembrador
CITT - UPEC

DETECCIÓN AUTOMÁTICA DE LÍNEAS DE CULTIVO DE PAPA UTILIZANDO IMÁGENES DIGITALES

y el punto Pn (xc, yc) es exactamente el centroide de la micro-ROI como se muestra en 
Figura 6(b). Tres vacíos consecutivos en el mismo surco son permitidos como máximo, 
es decir, aproximadamente 1.20 m de discontinuidad. Vacíos de longitudes mayores son 
candidatos a fallar considerando las configuraciones del sistema de visión y tamaño de la 
ROI (3.4m x 5m).

3) Siguiendo el segmento lineal estimado con la HT, tres micro-ROIs son puestas con sus 
bases centradas en los puntos de intersección entre el segmento lineal y las líneas inferiores 
de las subfranjas, Figura 7(a) y (b).

4) El proceso bosquejado en los pasos 1-3 es repetido para el resto de puntos de inicio, 
obteniendo 4 alineaciones de micro-ROIs en la franja inferior de la ROI con sus 
correspondientes centroides (Pn). Cada alineación es asociada a cada línea de cultivo a ser 
detectada.

      Como se indicó antes, la franja superior de la ROI que contiene 8 subfranjas es explorada 
por poner 8 micro-ROIs para cada línea de cultivo esperada. Cada micro-ROI es centrada 
en el punto de intersección entre el borde inferior de la correspondiente subfranja y la 
línea recta estimada con los 4 centroides previos, es decir, con los puntos basados en el 
historial que define la tendencia de la línea de cultivo. La línea recta es ajustada por aplicar 
la técnica de mínimos cuadrados. 

5) Así, la quinta micro-ROI es puesta, Figura 8(a), considerando los 4 últimos centroides (P1, 
P2, P3, P4) y entonces la pendiente correspondiente   es obtenida. El punto de intersección 
(cruz roja en Figura 8b) en la siguiente subfranja es obtenida usando el último punto, 
centroide P4 y la pendiente m1,2,3,4.  .

6) El centroide P5 (cruz verde) es calculado dentro de esta micro-ROI por usar la ecuación 
(6).

7) Este procedimiento (pasos 5 y 6) es aplicado para el resto de micro-ROIs dentro de la 
franja superior de la ROI para las 8 subfranjas, Figura 9(a). Por ejemplo, el centroide 
P12, la línea es ajustada con los 4 últimos puntos, centroides (P8, P9, P10, P11) con la 
pendiente  . Así, el punto de intersección (cruz roja en Figura 9b) en la siguiente subfranja 
es obtenida usando el último centroide P11 con la pendiente m8,9,10,11.  . El centroide 
P12 (cruz verde) es finalmente obtenido como antes.

8) Una vez que las 12 subfranjas son procesadas, un conjunto de 12 puntos a lo largo de la 
línea de cultivo es obtenido. 

El procedimiento completo (pasos 1-8) es repetido para el resto de puntos de inicio disponibles, 
como se muestra en la Figura 10.

b) Análisis de regresión

Una vez que el conjunto de puntos para cada línea de cultivo fue obtenido en el proceso 
anterior, polinomios de grado uno (línea recta) y dos (curva cuadrática) son ajustados por la técnica 
de mínimos cuadrados. Este método es usado para buscar la mejor curva que se ajuste a los puntos 
disponibles por minimizar la suma de los cuadrados de las desviaciones de los puntos a las curvas. 
Para líneas rectas los coeficientes a ser estimados son la pendiente (m) y el intercepto (b); y para el 
polinomio cuadrático los coeficientes a, b y c, ecuaciones (7).



Iván García-, David Herrera, Jorge Mina (UPEC)
SATHIRI Vol. 12 – N° 2, pp. 46 – 67. ISSN 1390-6925. LATINDEX 21955. Julio – diciembre 2017

55

SATHIRI, Sembrador
CITT - UPEC

DETECCIÓN AUTOMÁTICA DE LÍNEAS DE CULTIVO DE PAPA UTILIZANDO IMÁGENES DIGITALES

                              

Figura 11(a) y (b) muestran las gráficas de los dos polinomios ajustados (recta  cuadrática) 
para cada línea de cultivo en la ROI. En (a) son dibujados sobre la imagen binaria y en (b) sobre la 
imagen a color. Las líneas rectas aparecen en azul y las cuadráticas en rojo. 

Mínimos cuadrados es una técnica de optimización para obtener una solución de un sistema 
de ecuaciones sobredeterminado, es decir, cuando un sistema tiene más ecuaciones que variables. 
El método encuentra aquella solución tal que al sustituir las incógnitas halladas en cada una de las 
ecuaciones, la suma de todos los errores al cuadrado es minimizada. Se calcula como sigue (De la 
Fuente y Trespaderne, 2012): 

Donde p es el vector de parámetros a ser estimados, como se definieron en (7), z es un vector 
formado a partir de los datos medidos, es decir, los centroides y   un conjunto de n ecuaciones que 
modelan los errores cometidos al utilizar el vector de parámetros p como solución.

La técnica de mínimos cuadrados también entrega la norma de los residuos que es una medida 
de la calidad del ajuste. Cuanto menor sea la norma, mejor será el ajuste realizado. Definimos los 
residuos como la diferencia entre los valores experimentales y los valores predichos por el modelo. 
La norma de los residuos se obtiene como sigue:

  

Donde n es el número de puntos, x los valores experimentales y   los valores predichos del 
modelo.

Como resultado de este proceso, los coeficientes de los polinomios, ecuación (7), y la norma 
de residuos, ecuación (9) son obtenidos.

c)  Selección y verificación de líneas de cultivo

  Dos pasos fueron realizados en este proceso: (i) la selección de las líneas de cultivo y (ii) 
la verificación de las líneas seleccionadas. En el primer paso, el polinomio (recta o cuadrática) que 
mejor se ajusta a cada línea de cultivo es seleccionado en base a la norma de residuos (R) obtenida 
en el proceso anterior, ecuación (9). La línea con menor valor R es la seleccionada. 

En el Segundo paso, un proceso de validación de las líneas seleccionadas es realizado. Tres 
pasos son verificados: (i) número de líneas detectadas, (ii) separación entre líneas y (iii) orientación 
de las líneas.  En el primer caso, 4 líneas de cultivo deben ser idealmente detectadas (1-4). Si el 
número es menor que 4, la imagen es rechazada y una nueva imagen es capturada y procesada.
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En el Segundo caso, 2 líneas adyacentes deben contener una distancia conocida de separación 
en la franja inferior de la ROI. Una separación mayor expresa alguna anomalía debido a defectos en 
la siembra o germinación. Así, si la distancia es mayor que un umbral, la imagen se rechaza. Aquí el 
umbral se estableció por experimentación en 600 píxeles.

En el tercer caso, 2 líneas detectadas no se deben cruzar dentro de la ROI. Esto puede suceder 
debido a la presencia de grandes vacíos (> 1.20 m) y una alta densidad de maleza. El punto de cruce 
( ) es verificado a través de las líneas rectas, igualando ambas ecuaciones. La regla es como sigue: si 
coordenada  es mayor que cero, la imagen es rechazada.

Como resultado final, el método automático detecta 4 líneas de cultivo (curvas y rectas) y 
modeladas matemáticamente. 

3. Resultados y discusión

El rendimiento del método fue estudiado en términos de un análisis cualitativo y cuantitativo, 
basado en el criterio de un experto (agrónomo), para propósitos de comparación. Basado en la 
inspección visual de las líneas de cultivo en la imágenes originales RGB, el experto fija, al menos, 
5 puntos a los largo de cada fila de cultivo, dependiendo de la curvatura de las mismas. A más 
curvatura, más puntos fijados y a menos curvatura menos puntos. Una aplicación desarrollada en 
Matlab utilizando “Fitting curve toolbox” ajusta automáticamente la mejor curva para los puntos 
establecidos. Este procedimiento se realizó para todas las 320 imágenes de prueba disponibles. A 
este conjunto de imágenes y curvas suavizadas modeladas matemáticamente se le conoce como el 
“ground truth” y sirve para evaluar la precisión del método propuesto. 

3.1  Análisis Cualitativo

La Figura 12 muestra ejemplos ilustrativos de imágenes donde las líneas de cultivo fueron 
detectadas de acuerdo a los parámetros intrínsecos y extrínsecos del sistema visual. En (a) y (b) 4 
líneas curvas de cultivo son mostradas en rojo. En (c) y (d) una mezcla de líneas curvas y rectas 
es mostrada en rojo y azul respectivamente. Una simple inspección de la imagen, basado en el 
criterio del experto, permite ver que las filas de cultivo detectadas por el método propuesto coinciden 
satisfactoriamente con las líneas de cultivo esperadas del ground truth.

Algunas filas de cultivo pueden contener vacíos producidos por defectos en la siembra o 
germinación. En este estudio, estos vacíos no exceden los 1.20 m de discontinuidad en el mismo 
surco. Una longitud mayor puede resultar en una falla en la detección de la línea de cultivo. Sin 
embargo, el método detecta estas anomalías y la imagen es rechazada como se indicó en la sección 
anterior y una nueva imagen es capturada y procesada.

Además, es bastante común encontrar malezas distribuidas irregularmente en los espacios entre 
filas de cultivo, Figura 1(b). En este estudio, el método fue probado con un bajo nivel de malezas, es 
decir, hasta el 5% de cobertura de maleza de acuerdo a la escala de clasificación propuesta por Soto y 
Agüero (1992). El porcentaje de cobertura de maleza fue obtenido aplicando el método del cuadrante 
como sigue: 
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donde Amaleza es el área que es cubierta por la maleza, Amuestreada es el área muestreada, es decir, 
0.5m x 0.5m = 0.25 m2.

Un nivel mayor de maleza puede causar la incorrecta detección de la fila de cultivo. Sin 
embargo, como antes, el método detecta esta anomalía y la imagen es rechazada.  Ambos, grandes 
vacíos y alta densidad de maleza, afectan significativamente la tasa de detección de las filas de 
cultivo, principalmente en las hileras curvas.

El radio mínimo de curvatura de las filas curvas de cultivo probadas en el campo fue de 19 m. 
Esta medida fue obtenida realizando cálculos topográficos. Un radio menor hace difícil la navegación 
del tractor en el campo y el riesgo de dañar el cultivo es alto.

3.2  Análisis cuantitativo

El rendimiento del método propuesto, denotado por MP en el resto del documento, fue también 
comparado cuantitativamente contra 3 métodos existentes de acuerdo a la similitud de sus resultados 
contra el ground truth obtenido manualmente para cada imagen, como se explicó antes. Los métodos 
de comparación son: (i) Transformada de Hough (HT) propuesta por Hough (1962), el cual es usado 
ampliamente para la detección de líneas rectas. Varias restricciones fueron aplicadas para mejorar su 
rendimiento, como: número de líneas a detectar, ángulo de inclinación [-45° y 45°] y la resolución 
del espacio de Hough fijado a 1 píxel y 1°. (ii) Regresión lineal basado en el estimador Theil-Shen 
(LR) propuesto por Guerrero et al. (2013) para ajustar las líneas rectas de cultivo. (iii) Regresión 
lineal basado en la técnica de mínimos cuadrados (OLR) propuesto por Montalvo et al. (2012), el 
cual usa plantillas para restringir el área donde las filas rectas de cultivo son esperadas.

Diferentes niveles de vacíos (discontinuidades) y densidades de maleza fueron considerados 
en las imágenes de prueba. Los niveles de vacíos bajo, medio y alto significan un vacío (0.40m), 
dos (0.80m) y tres vacíos (1.20m) respectivamente. Más de tres vacíos en el mismo surco no fueron 
considerados porque la probabilidad de fallar en la detección supera el 50% en la configuración usada 
en el sistema visual (ROI de 3.4m x 5m). Densidad de maleza bajo, medio y alto significa menos del 
5%, entre 5% y 12%, y entre 12% y 25% respectivamente. Un nivel superior al 25% lleva al método 
a fallar con alta probabilidad (> 50%). 

El cálculo de la tasa de detección fue obtenida por el siguiente procedimiento: para cada 
imagen de prueba, las 4 líneas de cultivo detectadas por el método propuesto fueron separadamente 
comparadas por similitud (línea por línea, L=1, 2, 3, 4) contra las curvas suavizadas pertenecientes 
al ground truth. Así, cuando ambas curvas coinciden satisfactoriamente según el criterio del experto, 
un valor de uno se añade a la puntuación y cero de otro modo, ecuación (11).

  

La tasa de detección fue obtenida para cada línea de cultivo (L1-4).  La suma de las coincidencias 
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es dividida por el número de imágenes analizadas. La fórmula aplicada es como sigue: 

donde N es el número de imágenes usadas para las pruebas y f(Li)   es obtenido por (11) para 
cada línea de cultivo. Finalmente, el promedio de la tasa de detección es calculada como sigue:

donde K = 4 representa el números de líneas de cultivo.

La Tabla 1 muestra el promedio de la tasa de detección en porcentaje y el tiempo de 
procesamiento en milisegundos para las 320 imágenes analizadas. A partir de estos resultados, se 
puede ver que la tasa de detección de líneas rectas y curvas del método propuesto (MP) alcanza 
el mejor rendimiento (87.9%) con bajo densidad de maleza y bajo nivel de vacíos. El peor caso es 
alcanzado con un alto nivel de maleza y vacíos. 

MP fue comparado con los métodos existentes de HT, LR, OLR utilizando las imágenes de 
prueba que contienen solamente líneas rectas de cultivo. HT y MP fueron implementados en Matlab, 
mientras que LR y OLR en C++. A partir de los resultados de la Tabla 2, se puede ver que PM supera 
a HT, con valores similares a LR y peor que OLR. Esto indica que el método propuesto está en línea 
con los métodos existentes.

El tiempo de procesamiento para el proceso completo, incluyendo las 3 fases de segmentación, 
identificación de puntos de inicio y detección de líneas de cultivo, fue de 573 ms para el mejor caso 
(bajo nivel de maleza y vacíos) según la Tabla 1. Considerando que en general, los vehículos agrícolas 
trabajan a velocidades oscilando entre 3 y 6 km/h durante las tareas agrícolas, esto significa que en el 
peor caso (6 km/h), el vehículo necesita 3s para atravesar los 5m de largo de la ROI, el cual es muy 
superior al tiempo requerido para el procesamiento de una imagen. Además, se debe considerar que 
el tiempo de ejecución fue medido en Matlab bajo un lenguaje de programación interpretado. Esto 
puede disminuir significativamente si se implementa en un lenguaje de programación compilado 
(por ejemplo C++) ejecutándose en una plataforma y sistema operativo de tiempo real, por ejemplo 
LabView y CRio como en el proyecto RHEA (2014). Bajo estas consideraciones, el tiempo de 
procesamiento podría reducirse cerca del 40% con respecto al ya obtenido, como se reportó en 
RHEA, mejorando considerablemente el rendimiento para aplicaciones de tiempo real, el cual es un 
tópico de investigación a futuro.

La Tabla 3 muestra el tiempo de procesamiento en porcentaje (%) y milisegundos (ms) del 
método propuesto dividido por módulos. La segmentación consume el 41.0% del tiempo total, la 
identificación de los puntos de inicio el 8.6% y la detección de líneas de cultivo el 50.4%.

La Tabla 4 muestra el rango de coeficientes de mayor grado para ambos tipos de líneas de 
cultivo. Esto significa que los surcos analizados son limitados a un grupo de líneas rectas y curvas, de 
acuerdo a las ecuaciones que definen sus modelos matemáticos, ecuaciones (7), es decir, líneas rectas 
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con pendiente (m) y cuadráticas con orientación (hacia la izquierda) y coeficiente de curvatura (a). 
Gracias a este estudio, las líneas de cultivo son validadas por estos rangos de valores para cada tipo 
de línea. Esto permite una mejora importante durante el proceso de verificación, cuando las líneas de 
cultivo deben ser aceptadas o rechazadas dependiendo si los valores calculados para los coeficientes 
(m, a) están dentro o fuera de los rangos.  El tratamiento de imágenes con surcos con orientación 
hacia la derecha es también  importante cuando el tractor llega al final del campo de cultivo y debe 
regresar navegando por los surcos adyacentes. Este tópico de investigación queda planteado como 
un trabajo a futuro.

Finalmente, respecto a las limitaciones del MP, tres restricciones deben ser consideradas para 
su aplicación: (i) número de filas de cultivo a ser detectadas, (ii) la concavidad de las filas de cultivo 
y (iii) los parámetros intrínsecos y extrínsecos del sistema visual.

4. Conclusiones

El estudio propone un método automático para detectar líneas de cultivo rectas y curvas 
(orientados hacia la izquierda) en campos de papa superchola (Solanum tuberosum) basado en 
el concepto de región de interés (ROI). El método consiste de 3 fases enlazadas: segmentación, 
identificación de puntos de inicio y detección de líneas de cultivo. La detección de líneas de cultivo 
puede ser útil para el guiado automático de vehículos agrícolas y también para el tratamiento 
específico de la maleza que queda localizada por fuera de las líneas de cultivo.

El método ha sido probado utilizando imágenes adquiridas utilizando una cámara instalada en 
la parte frontal de un tractor en proyección en perspectiva bajo diferentes condiciones de iluminación 
(días soleado, oscuro y claro), comunes en los campos agrícolas. Las imágenes pertenecen a las etapas 
iniciales de crecimiento (hasta 45 días) conteniendo plantas con diferentes alturas y volúmenes, así 
como surcos incompletos (< 1.20m) y con baja densidad de maleza (< 5%) distribuidos irregularmente 
en los espacios entre filas. 

En breve, el método detecta, en presencia de niveles bajos de maleza y vacíos/discontinuidades, 
el 87.9% de las líneas de cultivo curvas y rectas, así como el 90.7% sobre líneas rectas de cultivo 
(Tabla 2) en un tiempo inferior a los 573 ms (Tabla 3). 

Adicionalmente, la robustez del método propuesto es complementado por 2 procedimientos 
para hacer frente a las situaciones indeseadas de los entonos agrícolas: (i) selección y verificación 
de líneas de cultivo y (ii) controlando la orientación y rango de valores de los coeficientes de mayor 
grado para cada tipo de línea recta y cuadrática (Tabla 4).  

Finalmente, algunas mejoras son todavía posibles, tales como: (i) la identificación de puntos 
de inicio para determinar la dirección por donde explorar inicialmente las plantas pertenecientes al 
cultivo de papa; (ii) la implementación del algoritmo en un lenguaje de programación compilado 
(como C++) y ejecutándose en un sistema operativo y plataforma de tiempo real como LabView y 
Crio; (iii) la cuantificación de la densidad de maleza localizada en el espacio entre surcos, a partir de 
la detección de las líneas de cultivo y (iv) el tratamiento de cultivos con curvatura orientada hacia la 
derecha.
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