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METODOLOGIAS MODERNAS DE APRENDIZAJE PROFUNDO PARA
LA DETECCION DE FRUTA

Esta tesis presenta una revision del estado del arte en deteccion de frutas, considerando los
distintos tipos de algoritmos, metodologias y tipos de frutos estudiadas. También se realiza
un andlisis del estado del arte en deteccion general de objetos, enfocado en los algoritmos
de aprendizaje profundo y las metodologias de entrenamiento usadas en estos. A partir de
estos andlisis se observan ciertas diferencias entre las dos areas, principalmente en la ausencia
de ciertos algoritmos y arquitecturas que no han sido usadas en deteccion de fruta, a pesar
de su prevalencia en deteccion de objetos. Para validar distintos algoritmos y arquitecturas
se realiza una comparacion exhaustiva de metodologias modernas en detecciéon de objetos
y metodologias tradicionales en deteccién de fruta. Los algoritmos fueron evaluados en dos
bases de datos de frutas. La primera es MinneApple, una base de datos publica de manzanas.
En segundo lugar, se construy6 una base de datos de cerezas, llamada Cherry CO, para tareas
de deteccion y segmentacion de objetos. Se observé que redes modernas como Swin, YOLOR
y Scaled-YOLOvV4 ofrecen mejoras significativas, asi como los métodos de aumento de datos
Copy-Paste y Mosaic ofrecen mejoras consistentes, principalmente en términos de precisién
y recall.
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Capitulo 1

Introduccion

La tarea de deteccion y segmentacién de objetos en iméagenes ha adquirido cada vez mas
relevancia dado los altos niveles de precision, velocidad y versatilidad que se han logrado,
asi como el gran numero de aplicaciones que se pueden desarrollar gracias a estas. En la
medida en la que se busca desarrollar todo tipo de aplicaciones semiauténomas o auténomas,
el reconocimiento de objetos resulta un recurso fundamental para muchas de ellas. Una de
las primeras aplicaciones fue el desarrollo de métodos de detecciéon de rostros, como par-
te de algoritmos de identificacién de personas en sistemas de seguridad. Otros ejemplos de
aplicaciones basadas en deteccién son deteccion temprana de tumores cerebrales en base a
imégenes de resonancias magnéticas, seguimiento de autos en videos de trafico y también hay
proyectos prometedores que buscan implementar vehiculos auténomos en el futuro cercano
basados en deteccion de peatones, autos y demas objetos que se pueden encontrar en zonas
urbanas.

Para realizar las tareas de deteccion, y procesamiento de imagenes en general, se han em-
pleado distintos algoritmos como detecciéon basadas en caracteristicas Haar Cascade o anélisis
de caracteristicas SURF [1], sin embargo la familia de algoritmos que més éxito ha tenido
en la ultima década son las Redes Neuronales (Neural Networks - NN), que son un tipo
de algoritmo de aprendizaje de maquina, es decir, algoritmos cuyos parametros se estiman
usando datos de entrenamiento. Las redes neuronales se han aplicado a diversidad de pro-
blemas como analisis estadistico, robdtica moévil y distintas aplicaciones en el procesamiento
de imagenes, como clasificacion de imagenes en distintas categorias, deteccion de objetos y
generacion de imagenes, entre otras. En el area de Vision Computacional el tipo de red mas
comun son las Redes Neuronales Convolucionales (Convolutional Neural Network - CNN),
dada su capacidad de inferir e interpretar informacion visual.

Dado su potencial no es sorpresa que la mayoria de las industrias hayan adoptado el uso
de NN’s en mayor o menor medida. Sin embargo, su adopcién en el sector agricola ha sido
escasa. Esto se debe a las irregularidades presentes en ambientes agricolas y a las dificultades
que implica traer este tipo de tecnologias a instalaciones de este tipo. Esto hace desafiante
aplicar cualquier sistema que sea robusto a las diversas condiciones que pueden aparecer y
que simultaneamente presenta ventajas al trabajo con métodos convencionales. Por lo que
una parte importante de las tareas agricolas se desarrollan de forma manual o con maquinaria
sencilla como tractores o aspersores. Este acercamiento aumenta los costos y el tiempo de
ejecucion de muchas tareas.



Muchos estudios han demostrado la viabilidad y alcance de multiples técnicas de procesa-
miento de imagen en agricultura [2-4], también conocida como Agrovision. Distintos autores
han desarrollado algoritmos para una gran variedad de tareas, como monitoreo de estado de
salud de frutos y plantas, detecciéon de plagas y enfermedades, deteccion de frutos o semillas
para tareas como conteo, cosechado o recoleccion.

Si bien estos métodos han demostrado resultados impresionantes en términos de precision,
velocidad y robustez, en una variedad de aplicaciones, ain hay espacio de mejora. Por lo
que esta tesis busca desarrollar una serie de metodologias para la tarea de Deteccién de
Frutas (DF), haciendo una comparaciéon comprensiva entre distintas redes y metodologias
de entrenamiento.

1.1. Detecciéon y Segmentacion de Objetos

La Detecciéon de Objetos (DO) es el area de la vision computacional que busca poder ca-
racterizar la ubicacién de un objeto dentro de una imagen, donde a menudo esta ubicacién se
define como un contorno rectangular o Bounding Box (BB) que encierra un objeto de interés
(ver Fig. 1.1 a)). Otras formas de deteccién también pueden incluir otros poligonos o algin
otro tipo de informacion, pero lo mas comun es el uso de BB'’s.

Los algoritmos de deteccion de objetos aprenden a predecir las coordenadas de objetos en
imégenes. Durante el entrenamiento requieren de miultiples muestras, donde cada muestra
se compone de dos datos, una imagen [/ y una lista de las ubicaciones de cada objeto en
dicha imagen. Las ubicaciones de cada objeto se definen como 4 coordenadas de la forma o =
((x1,11), (x2,y2)). Potencialmente se puede especificar una categoria ¢ por cada objeto, o =
((x1,11), (za,y2), ¢), para distinguir objetos de distinta naturaleza, como perros de personas.

Figura 1.1: Representaciones de objetos. a) Imagen original. b) Imagen con
BB’s. ¢) Imagen con Segmentaciones sobrepuestas. d) Mascara de segmen-
tos.

Un detector es capaz de generar predicciones a partir de una imagen de la forma:



F(I) = ((xLW yrj)a (x;p y;j)a C%)
Un buen detector es capaz de generar predicciones similares a las ubicaciones reales de
objetos presentes en la imagen y que puedan clasificar correctamente dichos objetos.

Una tarea relacionada es la segmentacion de objetos, que en lugar de definir una ubi-
cacion como un BB, define la pertenencia de un conjunto de pixeles en una imagen a un
objeto, lo que permite detallar la forma de los objetos en la imagen de una forma mucho
mas precisa que con un BB. Dado que los algoritmos de segmentacion requieren predecir
segmentos, estos no utilizan un BB como dato de entrenamiento, sino que usan una mascara
M, que define una representacion de los segmentos de la imagen pixel a pixel (ver Fig. 1.1 d)).

Figura 1.2: Ejemplos de imagenes de COCO. a) Imagen 1. b) Méscara 1. c)
Imagen 2. d) Mascara 2

1.1.1. COCO Dataset

Dentro del area de deteccién de objetos existe una variedad de bases de datos publicas
que sirven para poder comparar resultados entre distintos autores de forma imparcial. Estas
bases de datos varian en tamano, dimensiones y tareas que se buscan evaluar. Sin embargo,
la base de datos més importante en el drea de Deteccion de Objetos es la base de datos
de Microsoft Common Objects in Context, también conocido como COCO [5]. La razon de
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su importancia es la alta calidad en multiples aspectos. En primer lugar, se compone de
164.000 imagenes de entrenamiento y 82.000 para tareas de validacién y prueba/test, las
cuales fueron extraidas de internet. Otro aspecto de gran importancia de COCO es su gran
numero de clases. En total existen 80 clases distintas de objetos presentes en las imagenes,
tales como personas, perros, trenes, autos, botellas, caballos, bicicletas, etc. La base de datos
de COCO esta compuesto por etiquetas tanto para deteccién como para segmentacién de ob-
jetos, por lo que sirve para evaluar ambos tipos de tareas. Esto permite que COCO sea una
base de datos extremadamente desafiante, que tiene objetos en todo tipo de situaciones, ta-
maiios y contextos. En la Fig. 1.2 se pueden observar dos ejemplos de COCO y sus segmentos.

En la actualidad esta base de datos se utiliza en la competencia MS-COCO dev-test donde
distintos autores pueden comparar sus resultados de forma imparcial. Se ha observado que
las redes neuronales y en particular las CNN’s son los algoritmos que muestran el mejor
desempeno para la deteccion y segmentacion en COCO.

1.2. Automatizaciéon en Agricultura y Agrovision

Historicamente, cosechar ha sido una actividad manual, con un uso acotado de maquina-
ria. El uso de computadores, grandes servidores, rovers o drones no parece tener lugar en
la concepcion general de una plantacion. Sin embargo, ha habido una tendencia a mayor
automatizacion y mayor uso de sistemas auténomos en cada vez mas areas de la produccion
agricola. Ejemplos de estos son el uso de drones para la evaluacién del estado de cultivos
[3, 6], el uso de sensores para la medicién activa de variables relevantes [6-8|, tales como
la humedad y la temperatura, asi como la incorporacion de sistemas inteligentes capaces de
automatizar tareas como la irrigacion, aplicacion de fertilizantes, eliminacién de hiervas y
cosechado [9-12]. Si bien el alcance de estas tecnologias sigue siendo escaso, ya ha empezado
un proceso de incorporaciéon de estas en la industria. Muchos de estos avances se basan en
distintas herramientas de procesamiento de imagenes, dado que la informacion visual de una
planta es suficiente para determinar aspectos como su estado de madurez, su nivel hidrico,
altura, masa cosechable, entre otras informaciones utiles. Por lo mismo el procesamiento de
imagenes en agricultura, también conocido como Agrovision, ha recibido mucha atencién por
parte de industrias e investigadores [2-4].

Existen distintas aplicaciones en Agrovisién [4], como monitoreo de la salud de salud y
madurez, donde se utilizan camaras, ya sea fijas o acopladas a robots para observar plantas
o frutas, luego se utiliza un algoritmo para procesar dichas imagenes y extraer informacién
como altura, estado hidrico, madurez, entre otros. Otra area de interés es la prevencion
y deteccion de enfermedades o plagas, donde se han desarrollado métodos para clasificar
y/o detectar estas anomalias en frutas [13], arboles o hojas [14]. Finalmente existe el drea
de deteccion de material agricola, como frutas, semillas, hierbas o flores. El caso de mas
interés ha sido la deteccién de fruta, donde se han investigado distintas aplicaciones de la
Visién Computacional, tales como deteccién de fruta [15-17], conteo de fruta [18-20] y hasta
aplicaciones para recoleccion [10, 11, 21].


https://paperswithcode.com/sota/object-detection-on-coco

1.3. Motivacion

En la actualidad muchas tareas agricolas como el conteo de fruta en una plantacién o la
recoleccion de ésta, entre otras, son tareas realizadas manualmente y por varias personas, lo
que es lento y costoso, por lo que existe un gran interés en sistemas robustos que puedan
realizar estas tareas. En términos generales, el conocimiento de la posicion, cantidad o estado
de las frutas tiene innumerables aplicaciones y el potencial de abaratar costos y mejorar la
calidad de la fruta.

Distintos estudios han utilizado CNN’s para la tarea de DF, tales como manzanas, na-
ranjas, uvas, pimientos o tomates. El uso de CNN’s ha demostrado tener altos niveles de
precision y velocidad, sin embargo ain existe margen para mejorar usando redes de detec-
cion en el estado del arte y usando distintas metodologias de entrenamiento. Para evidenciar
el potencial de este acercamiento se desea evaluar las distintas metodologias y redes en dis-
tintas bases de datos desafiantes.

1.4. Hipoétesis

En este trabajo se propone una metodologia para la deteccién de frutas en imagenes,
basada en algoritmos de redes neuronales modernas y métodos de aumento, con el propo-
sito de demostrar que estas pueden superar significativamente en términos de precisién las
metodologias convencionalmente usadas. Se proponen las siguientes hipétesis:

1. Se puede obtener mejoras significativas en tareas de deteccion de frutas al usar metodo-
logias modernas usadas en deteccion de objetos. Dichas mejoras son similares observadas
en competencias, tales como COCO, frente a acercamientos convencionales, por lo que
redes mas precisas en deteccién de objetos tenderan a ser mas precisas en deteccién de
fruta.

2. Dada las mismas condiciones de entrenamiento, las redes neuronales modernas exhiben
una precision y recall mas altos, independiente del tipo de fruto estudiado.

3. Las metodologias de entrenamiento basadas en aumento de datos son capaces de au-
mentar la precisiéon de las redes entrenadas con estos métodos, con independencia del
tipo de red o el tipo de fruta usada.

1.5. Objetivos

1.5.1. Objetivo General

El objetivo de este trabajo es el desarrollo de un sistema de DF robusto y altamente preciso,
basado en el uso de métodos de aumento de datos para el entrenamiento de redes neuronales
y evaluado en multiples redes. Dicho método serd definido a través de una comparacion
extensiva de distintas redes neuronales y métodos de aumento de datos, validados a través
de distintas bases de datos.



1.5.2. Objetivos Especificos
Para lograr el Objetivo General de esta tesis se plantean los siguientes objetivos especificos:

* Realizar una revisiéon bibliografica de métodos de deteccion de objetos en agricultura,
con un énfasis en deteccion de frutas, para identificar desafios y proponer soluciones.

* Identificar tendencias en los algoritmos de deteccién de frutas

* Hacer una revision bibliografica del estado del arte en detecciéon de objetos, con un
énfasis en Redes Neuronales Profundas.

* Implementar una libreria para distintos algoritmos de aumento de datos.
* Desarrollo de una base de datos de cerezas para evaluar las redes.

* Realizar una comparacion extensiva entre las redes evaluadas y métodos de aumento de
datos, a través de distintas bases de datos de frutas.

* Identificar Fortalezas y debilidades de las distintas redes y metodologias evaluadas en
tareas de deteccion de frutas.

1.6. Estructura de Tesis

El resto de la Tesis se organiza en los siguientes capitulos:

El Capitulo 2 consiste en el Marco Tedrico de esta tesis, donde se describe a detalle las
metodologias y recursos utilizados, tales como las Redes Neuronales, sus caracteristicas mas
relevantes, como se evaltian y entrenan dichos algoritmos.

El Capitulo 3 describe el uso de algoritmos de deteccion de frutas, partiendo de las di-
ficultades intrinsecas de esta tarea. Luego se procede a hacer una revisiéon de las distintas
metodologias usadas para la deteccion de frutas, asi como las principales aplicaciones para
este tipo de algoritmos.

El Capitulo 4 hace un analisis de las tendencias en deteccién de objetos, haciendo un
énfasis en los mas recientes y relevantes avances en esta area.

El Capitulo 5 presenta la problematica principal sefialando las principales diferencias ob-
servadas entre las dreas de deteccién de frutas y la deteccién de objetos. A partir de esto
se senala la potencial utilidad en el uso de algoritmos modernos para la deteccion de frutas.
Posteriormente se propone una metodologia de evaluacién de distintas redes neuronales y
algoritmos de aumento de datos para demostrar la utilidad de estos, asi como cuantificar su
desempeno.

El Capitulo 6 presenta la base de datos Cherry CO, disenado para la evaluacién y en-
trenamiento de algoritmos de deteccién de frutas. Se describe los pasos realizados para su
construccion, incluyendo la adquisicion de datos, la anotacion de las imagenes y se da un
analisis estadistico de las anotaciones resultantes.



El Capitulo 7 describe la experimentacion realizada. Se parte dando la descripcion de los
experimentos a realizar, detallando el uso de bases de datos, librerias, redes y demas recursos
utilizados, asi como la justificacion de estas elecciones. Luego se presentan los resultados a
través de los distintos experimentos. A partir de estos se comparan las distintas metodologias
y se analiza la utilidad de estas en las dos bases de datos utilizadas, Cherry CO y MinneApple.

El Capitulo 8 detalla las conclusiones de los experimentos realizados, los cuales se contras-
tan con las hipodtesis que se tienen sobre las redes y metodologias. Finalmente se presentan
las implicaciones y recomendaciones de futuros desarrollos.



Capitulo 2

Marco Teédrico

2.1. Aprendizaje Profundo

Las Redes Neuronales Artificiales o Artificial Neural Network (ANN) son algoritmos ins-
pirados en el funcionamiento de las neuronas bioldgicas, utilizando como unidad base las
neuronas artificiales. Similarmente a las neuronas biolégicas estas neuronas artificiales pue-
den aprender a interpretar datos, emulando un comportamiento deseado, donde dado cierto
estimulo se produce una respuesta concreta. Otra similitud que tienen con las neuronas bio-
logicas es que suelen tener umbrales de activaciéon en donde su respuesta a un estimulo es
distinta si supera dicho umbral.

Cada neurona artificial es fundamentalmente una operacion matematica, con una serie de
parametros, que se utiliza para realizar algin tipo de predicciéon. Las redes neuronales arti-
ficiales se componen de multiples neuronas, dispuestas como una secuencia de operaciones
lineales y/o paralelas. El aprendizaje profundo o Deep Learning (DL) es un drea del Apren-
dizaje de Maquina que emplea Redes Neuronales Profundas, también conocidas como Deep
Neural Network o DNN, las cuales estan compuestas por millones de neuronas. Redes neuro-
nales profundas pueden consistir en decenas o incluso cientos de millones de parametros, lo
que les da la capacidad de adaptarse a una gran variedad de problemas. Se ha observado que
dado un nimero suficiente de datos de entrenamiento las DNN son la solucién mas precisa
para un gran numero de problemas, entre ellos el procesamiento de imagenes.

2.1.1. Mobdulos y Operaciones en Redes Neuronales

Se han desarrollado miltiples operaciones y médulos para mejorar el rendimiento de las
Redes, ya sea en términos de precision o de velocidad. Esta seccion presenta los modulos mas
comunes en las ANN’s.

2.1.1.1. Capas Fully Connected

La unidad bésica de las redes neuronales es la neurona artificial o perceptron [22], la cual
se define como una funcién matematica con parametros. Dicha operacion consiste en una
funcion lineal definida por los pesos/pardmetros W y b. Los pesos @ se usan para calcular
el producto punto con un vector de datos de entrada o; = [z1, 9,3, ..., Z,]. Esto da un
resultado escalar, al cual se le aplica lo que se conoce como una funcién de activacion, que



comunmente es una funcién no lineal ¢.
v, = ¢(< W, U; > +b) (2.1)

Inicialmente se utiliza la funcién escaléon, es decir, si el resultado de la ecuacién lineal
supera 0 el resultado es v, = 1, en caso contrario es 0. Esto permite generar neuronas con
resultados binarios, que eran practicas para tareas de clasificacion.

Muiltiples neuronas agrupadas generan una capa neuronal. En este caso los pesos se agru-
pan como una matriz WeR™ ™ y un vector de b= [b1, b2, ..., by). El resultado de una capa
neuronal es un vector ¥, = [y1,¥2,¥s3, ..., Ym). Una capa de neuronas se conoce como una
operacion de conexién total o operacién Fully Connected (FC).

vy = G(WT; +b) = FC(v;) (2.2)

Las capas FC se disponen en multiples operaciones secuenciales, efectivamente generando

una cadena de operaciones, generando asi lo que se conoce como Redes Neuronales Artificiales

Fully Connected. Se ha observado que redes més profundas (méas de 20 capas) suelen entregar

mejores resultados que redes con menos capas. Es por esto que la mayoria de los algoritmos

en el estado del arte en multitud de tareas, como procesamiento de imagenes, procesamiento
de lenguaje o sistemas de control emplean redes neuronales profundas.

X1 X2

n =64 — FC > FC > n=128

Xy X2

n =64 —> FC > BN > FC > BN > n=128

Figura 2.1: a) Sin batch normalization. b) Con Batch Normalization.

2.1.1.2. Normalizacion de Minibatches

El resultado de una operaciéon en una red neuronal suele ser seguido por otra operacion
similar (ver Fig. 2.1 a)). Esta metodologia puede llevar a que los valores en cada iteracion
aumenten en magnitud, lo que conlleva a valores mas inestables en futuras operaciones. Para
abordar este problema loffe et al. [23] propuso el método de Normalizacién por conjuntos o
Batch Normalization (BN). El propésito de esto es normalizar el resultado de cada operacion,
permitiéndole a la red operar en valores en un rango acotado. Esta es una operacién de
normalizacién que se calcula usando un promedio X y una varianza o

x o X% (2.3)

Oy
El nombre de batch o conjunto, se refiere a que las redes neuronales se entrenan ingresando un
subconjunto de datos, conocido como batch cuando se estd entrenando a la red, en oposicion



a usar la totalidad de datos de entrenamiento para ajustar los pesos. Los batches se ingresan
de forma iterativa a la red para evaluar su actual resultado y modificar los pesos acordemente.
Este conjunto suele ser de 8, 16 o 32 muestras, para que el costo computacional sea aceptable.
Para obtener X y o, se calcula a partir de los batches. A partir de estas y las muestras
anteriores se calcula la media movil exponencial, asi como la varianza correspondiente. La
operacion de BN se suele usar después de una operacion, como una capa FC (Fig. 2.1 b)).
Al ser una normalizacién las dimensiones antes y después de esta operacién se mantienen
constantes.

5
—— sigmoid
41 RelLU
—— swish =1
3_
2_
1_
O_

Figura 2.2: Funciones de activacién.

2.1.1.3. Funciones de activacién

Multiples capas en ANN aplican operaciones lineales. Dado que las redes neuronales apli-
can capas de forma secuencial, redes que solo tengan operaciones lineales, podran solo obtener
resultados lineales. Esto es un problema dado que la mayoria de los problemas reales tienen
un comportamiento no lineal. Es por esto que las capas FC, asi como otras capas aplican
operaciones no lineales también conocidas como funciones de activacion.

Si bien es posible utilizar cualquier operacién no lineal, las operaciones mas comunmente
usadas son:

sigmoid(z) = 1—}—1690 (2.4)
ReLU(xz) = max{z,0} (2.5)
swish(x, ) = xsigmoid(xp) (2.6)

Inicialmente la funcién de activaciéon mas comin era la sigmoide, pero fue progresivamente
desplazada por funciones como ReLLU u otras similares, dado que se observé que las funciones
de activacién con un comportamiento similar a la identidad en ciertas regiones de su dominio
entregan mejores resultados, tales como ReLU o swish (ver Fig. 2.2). Esta transiciéon hacia
este tipo de operaciones se debe a un fenémeno conocido como desvanecimiento del gradiente,
el cual consiste en que las modificaciones realizadas a los pesos son infimas para las primeras
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capas de la red debido a que el gradiente de ciertas capas tienen un valor muy bajo, lo
que limita la capacidad de optimizar apropiadamente dichos pardmetros. El gradiente de
funciones con un comportamiento tipo ReL.u converge a 1 en la zona lineal, en cambio el
gradiente de la sigmoide converge a 0 cuando |z| — oo, debido a que la funcién es plana
en estas zonas, lo que afecta al algoritmo de optimizacion usado en redes neuronales, que se
explica en la seccion 2.1.3.

2.1.2. Redes Neuronales Convolucionales

Las Redes Neuronales Convolucionales son un tipo de red neuronal utilizada en el pro-
cesamiento de imagenes por su alta capacidad de interpretacién de la informacién visual.
Estas redes derivan su nombre de la operacion de convoluciéon en imagenes. Esta operacion
involucra dos matrices de datos, una matriz imagen I € R™ " y un kernel K € RF*k El
resultado de la convolucion es la matriz O que se define por 2.7:

O=I+K (2.7)

k/2 k/2
Oij =32 o X o lir e Kk s
Coni=1, .. n;j=1,..m

Conceptualmente esta operacién implica superponer una matriz traspuesta sobre la otra,
multiplicando los elementos correspondientes, para finalmente sumar los resultados.

21 (41
41 | 41 25118 | 9 |-84| -6 |107

27| 38 42 |-39|-38| 52| 32 [ o1
47| 20
ED

39| 2 |17 |41 |25
36 | 47 | 47 |16 | 46

21| 4
41 (s 25|19 | -9 [-84] -6 |107
27 |38 42 |-39|-38[-62| 32 | 91
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Figura 2.3: a) Operacién de Convolucién. b) Ejemplo del célculo de un
elemento.

En caso de filtros de 3 x 3 el resultado de la imagen convolucionada es O € Rm~1*(n=1),
es decir, una imagen ligeramente més pequena (ver Fig. 2.3 b)). Por ello es comiin extender
en 1 el ancho y el largo de la imagen con I* € RM+D*("+1) 15 que en consecuencia hace que
la imagen resultante tenga las mismas dimensiones que la original. La extensién o padding
implica incluir un valor de relleno en las ubicaciones agregadas que normalmente es un tinico
valor, ya sea 0 o algtin valor intermedio en la escala de 0-255.

La operacion de convolucién tiene una serie de propiedades importantes. En primer lugar,
sus propiedades matematicas incluyen Conmutatividad, Asociatividad, Distribucién con res-
pecto a la suma, entre otras, ademas de ser una operaciéon lineal. Visualmente la convolucion
se ha usado para implementar filtros lineales, como filtros de bordes o filtros gaussianos, que
permiten generar una nueva imagen que realza o disminuye una determinada caracteristica
de una imagen.

La aplicaciéon de la operacién de convolucion en Redes Neuronales se hace en las llamadas
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capas convolucionales. Una capa convolucional consiste en un modulo en una red donde

participan 3 tensores, el tensor de entrada I de dimensiones H x W x Cj,, el tensor de salida

O de dimensiones Wo,; X Hyye X Cour v €l tensor kernel K de dimensiones k X k x Cj,, X Chys.

La tercera dimensién definida por C;, v C ara los tensores I y O se suele referir como los
in out

canales. Una capa convolucional realiza la siguiente operacion:

=CL(I,K
O ?ZCC;I(’*)K v (2:8)

i =2 L i

Redes que emplean extensivamente capas convolucionales se conocen como Redes Neuro-
nales Convolucionales o Convolutional Neural Network. Las CNN’s se han convertido en un
pilar fundamental en tareas de procesamiento de imagenes, donde la mayoria de las redes
en el estado del arte emplean este tipo de redes. Uno de los usos mas significativos de redes
convolucionales fue la implementacién de la red Alexnet [24] en la competencia de Image-
Net [25] una competencia de clasificacién de imagenes altamente reconocida. Esto lo logré
en gran parte por el uso de capas convolucionales y las propiedades de aprendizaje de las

redes neuronales. Posteriores trabajos en esta competencia se enfocaron casi exclusivamente
en redes CNN’s.

2.1.2.1. Operacién de Pooling

Las operaciones de Agrupamiento o Pooling es otro tipo de funciéon ampliamente usada en
redes neuronales. Esta operacion genera una nueva matriz a partir de una matriz de entrada
1. Para ello se aplica una funciéon de agrupamiento sobre ventanas en distintas posiciones de
la matriz I. Las ventanas pueden ser de dimensiones n X m, con n,m > 1, pero lo normal es
que sean de 3 x 3. En la Fig. 2.4 se observa un caso de Max pooling, es decir, que es un tipo
de agrupamiento donde se extrae el maximo valor dentro de la ventana correspondiente. Por
cada ubicacion en la matriz de salida O, existe una coordenada de la ventana correspondiente.
Para calcular cada coordenada de la matriz O, la ventana es desplazada en un espacio en la
matriz I. Cabe mencionar que en la Fig. 2.4 la matriz O tiene dos filas y dos columnas menos
que I. Esto se debe a que la ventana de 3 X 3 no se puede definir en los bordes de I. Para
evitar perder el borde la informaciéon del borde de la imagen se suele usar una estrategia de
padding, similar a la usada en las redes convolucionales.

/-—-—7 \
2518|201 18|37 |25| 4 . |

14|29 (381513 | 65 | 10
9 [ 38|44 11 (39| 6 | 31
10|45 (44|24 | 6 |14 |23

39 16|34 |21)|14 43| 1
8 |32 32|34 |50 |26
71403150 65 |22|26

w

Figura 2.4: Max pooling con stride=1 en una ventana de 3 x 3.

El desplazamiento de la venta se conoce como stride y en el caso de la Fig. 2.4 el stride
es de 1. Sin embargo es comiin emplear un stride = 2, para separar ain mas las ventanas,
lo que resulta en una imagen O que tiene la mitad de la resolucién que la imagen original.
Esto es importante en redes neuronales para poder reducir la resoluciéon de forma iterativa,
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pero manteniendo las caracteristicas importantes. Esta reduccion de resolucion es uno de los
principales usos que tiene la operacion de pooling.

En las redes neuronales la operacién de pooling se aplica canal a canal, es decir, se recibe
un tensor de dimensiones H x W x C, y en cada uno de los C' canales se aplica la operacién
de pooling con un stride = 2, lo que resulta en un tensor de dimensiones % X % x C.

2.1.2.2.  Skip Connection

Es usual que ciertas CNN’s tengan en uno o varios puntos una bifurcacién entre sus
operaciones secuenciales, donde se genera dos ramas, la rama de procesamiento y la rada de
salto o Skip. La idea es poder aplicar multiples operaciones sobre la capa de procesamiento,
mientras que la rama de salto mantiene una copia del input original (ver Fig. 2.5). El resultado
de ambas ramas es posteriormente combinado, a través de la suma de ambos tensores:

X, = X, + F(X3) (2.9)

Operaciones que siguen la ecuacion 2.9, se conocen como Conexiones de Salto o Skip Con-
nections. La rama de procesamiento puede consistir en operaciones de Convolucion, Funciones
de activacién, Batch normalization u otras operaciones. Se ha observado que las Skip Con-
nection permiten conservar informacion necesaria, pero permitiendo realizar modificaciones
especificas, lo que le da més flexibilidad a la red durante el entrenamiento.

X1 256 x 256, 64

X3 256 x 256, 64

Figura 2.5: Diagrama de Skip connection.

Otras alternativas que se han evaluado han sido la fusiéon de ramas a través de la conca-
tenacion, en lugar de la suma. La concatenacion es una operacién que combina dos tensores
de la misma resolucién, agregando los canales de uno al otro. Si las dimensiones de X; es
H xW xCj y las dimensiones de F/(X;) son X es Hx W x Cy, entonces X3 € REXWx(C1+C3)

2.1.3. Entrenamiento de Redes Neuronales

Las ANN'’s son algoritmos de aprendizaje de maquina que son entrenadas de forma iterati-
va que reciben una entrada x para poder predecir una salida y. Para esto las redes se disenan
como una funciéon f(z) = y*, y el entrenamiento de esta implica usar multiples ejemplos
de la forma (z,y) para ajustar los pardmetros de la red y asi lograr que las predicciones se
comporten como los ejemplos. El entrenamiento de las ANN consiste en realizar pequenas
correcciones en los pesos de la red. Para definir la correccion a los pesos se define una funcién
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a minimizar, conocida como funcién de costo que es un resultado escalar del error de las
predicciones:

0 = argming,C(6) = argmingo - icw, folz(i))) (2.10)

En este caso se define C() como la funcién a minimizar, tomando N ejemplos (entrada
y salida), es decir, batch-size = N, y con pardmetros/pesos . La parte mas importante de
2.10 es la Funcion de pérdida L la cual tiene como rol definir la magnitud del error de cada
prediccion. Una de las funciones de pérdida mas comunmente usadas es la entropia cruzada.

Para modificar los pesos de la red se utiliza la técnica del Descenso del Gradiente. Este
algoritmo modifica los pardmetros de una funciéon a través de determinar la direccién del
gradiente de la funcién de costo, como funcion de los pesos. Esto se hace porque la direccion
opuesta al gradiente de una funcién es también la direcciéon de méximo descenso de dicha
funcion.

Qk = (9]6,1 - uVakfngkfl(x) (2.11)

Dado que el gradiente s6lo determina una direcciéon para modificar los pesos 6, basados
en sus valores actuales, este algoritmo no asegura un minimo global para la funcién de costo,
sino que ofrece una constante reduccion, lo que cominmente lleva a minimos locales.

Dado que el calculo del gradiente sélo ofrece una direccién de maximo descenso, se debe
escoger la magnitud del descenso. Por ello el gradiente es ponderado por un factor p cono-
cido como razén del gradiente o learning rate (LR). Este es un factor comtinmente pequernio
(1 ~ 0.001) para que la modificacién de los pesos se mantenga en el rango donde la direc-
cién del gradiente sea un indicador valido. De este modo se aplican pequenas correcciones de
forma iterativa a los pesos de la red. Un LR muy grande podria significar un proceso lento e
inestable para llegar hasta el minimo de la funcién (ver Fig. 2.6 a), por otro lado uno muy
pequenio podria hacer el entrenamiento lento o prevenirlo de llegar al minimo (Fig. 2.6 b).
Es decir que el valor correcto de LR tiene un rol importante en el proceso de entrenamiento.
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Figura 2.6: Ejemplos de descenso del gradiente con distintos learning rates.

a) LR alto. b) LR bajo. ¢) LR apropiado.

El célculo del gradiente es una operaciéon computacionalmente muy costosa, la cual a su
vez depende del valor de x, de modo que cada vez que se hace una iteracién se requiere
re-calcular el gradiente. Para realizar las correcciones se utiliza el algoritmo de propagacion
hacia atras, también conocido Back propagation (BP). Este algoritmo consiste en utilizar la
regla de la cadena para determinar el gradiente de cada capa de forma iterativa. Dado que
las redes neuronales se forman con operaciones secuenciales, es decir, como una composiciéon
de funciones de la forma f,(f,—1(fa_1(...f1(2)))) el gradiente de cada capa se puede expresar
como una funcién del gradiente propio y el de la capa anterior:

Ofi(ficr- fiaor) () = Ofi(fi1) 0fia- fia- (x) _ O0fi(fic1) 0fia(fioa) . %(x)
ox B 0 fi1 ox B 0 fic1 0 fiz2 ox
(2.12)
La ecuacién 2.12 muestra porque funciones con gradiente cercanos a 0 perjudican al apren-
dizaje de las redes, dado que cualquier funcién con un gradiente muy bajo hara decaer signi-
ficativamente la magnitud del gradiente en capas anteriores, lo que previene la modificacion
de los pesos en las capas inferiores, causando el desvanecimiento del gradiente.

La expresion 2.12 resulta de gran utilidad, dado que se puede calcular el gradiente capa
por capa, partiendo desde la funciéon de error y desde ahi retrocediendo a través de la red:
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_ 0Cy(z fo( (2)))
v = — 2.13
Este acercamiento se suele referir como backpropagation por mini-batches, al usar solo un
conjunto limitado de datos.

Se han desarrollado métodos basados en BP que mejoran el comportamiento del descenso
del gradiente. Uno de los mas importantes es el desarrollo del algoritmo Adam [26], el cual
emplea back propagation, modificado la direccion de descenso con lo que se conoce como
momentum adaptativo (Adaptive momentum). El efecto que esto tiene en el entrenamiento
es que la actualizacion de los pesos no se ve sobre-sesgada por cada iteracion, sino que las
actualizaciones de BP siguen una direccién general de descenso.
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2.2. Redes neuronales para deteccién

2.2.1. Estructura de una red neuronal para deteccion

Las DNN’s para deteccién tienen dos estructuras principales, conocidas como backbone y
cabeza de prediccion, con roles especificos. El backbone es la primera etapa en el procesa-
miento de una imagen, la cual sirve para generar representaciones de la imagen que describan
los objetos presentes en ellas, que clases de objetos son y en donde se ubicacién. Un backbone
recibe una imagen de dimensiones H x W x 3 y genera un tensor de salida de dimensiones
H' x W'x C, donde a menudo la resoluciéon H' x W' es una fraccién de H x W (ver Fig. 2.7).
Este tensor de salida se conoce como mapa de caracteristicas el cual es usado por la cabeza
de prediccion que entrega una lista de predicciones, las cuales consisten en las coordenadas
y la clase de los objetos detectados por la red.

Cabeza
Backbone de
prediccién
X1 | yr | Wy | hy | ¢
—»% —»‘ —> | Xz | Y2 [ W2 | hp | C
X3 | y3 [ w3 | h3|c3

Tensor de

o Predicciones
caracteristicas

Imagen

Figura 2.7: Esquema de red de deteccién de objetos.

2.2.2. Tipos de redes de deteccion

Existen dos categorias convencionales para la estimaciéon de bounding boxes por parte de
una red, y dependiendo de cudl método se utilice se clasifica a la red como Two-stage (de
dos etapas) o One-stage (una etapa). Las redes Two-Stage se dividen en una primera etapa
de generacién de propuestas/candidatos a objetos. Un candidato se define como una zona
rectangular equivalente a un BB donde posiblemente hay un objeto, conocida como ‘anchor’.
Estas zonas se seleccionan en posiciones aleatorias a lo largo de la imagen en diferentes
tamanos y razones de aspecto. En general los anchors no van a encerrar un objeto, por lo
que una red debe calcular la probabilidad de que que un anchor encierre un objeto. Los
candidatos con la probabilidad méas alta van a pasar a la siguiente etapa de deteccién, donde
cada objeto sera clasificado como alguna de las clases que se buscan identificar, o como parte
del fondo de la imagen (background). Ejemplos de este tipo de redes son las redes Faster-
RCNN [27], Mask-RCNN [28] y Hybrid task Cascade [29]. Por otro lado, las redes One-Stage
generan una grilla de anchors que abarca la imagen completa. Cada coordenada en esta grilla
tiene asociada diferentes candidatos con distintas escalas y relaciones de aspecto para poder
modelar objetos de distinto tamano y escala. La cabeza de predicciéon de la red define la
probabilidad de pertenencia de cada anchor a una clase especifica, con lo que anchors que se
ajusten a un objeto tendran un alto grado de pertenencia a una clase, mientras que grillas
definidas en background tendran una probabilidad cercana a nula. Ejemplos de este tipo
de redes son SSD [30] o redes YOLO [31-35]. En ambos tipos de arquitecturas se calculan
factores de off-set para darle mas flexibilidad a las redes a la hora de ubicar un objeto, dado
que un objeto puede que no se ajuste perfectamente a un anchor pre-definido.
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2.3. Meétricas de deteccion

Para cualquier aplicacion de un algoritmo se requiere alguna métrica para poder cuantificar
la capacidad de un determinado método de resolver el problema y poder compararlo con otros.
En esta subseccion se explican las métricas utilizadas para tareas de deteccion de objetos.

2.3.1. Matriz de confusiéon y sus componentes

Para distintas tareas como clasificacion, bisqueda de elementos y deteccién se realizan
predicciones sobre un conjunto de datos. Estas predicciones corresponden a la pertenencia de
un elemento de este conjunto a alguna clase. En un caso binario donde cada elemento puede
pertenecer a una clase positiva (P) y a una negativa (N), cada elemento se clasificard como
una clase u otra, siendo esta clasificacién la prediccién de un algoritmo. En donde existen 4
escenarios posibles para cada elemento:

* Verdadero positivo (VP): Un elemento positivo fue clasificado como positivo
 Verdadero Negativo (VN): Un elemento negativo fue clasificado como negativo
* Falso positivo (FP): Un elemento negativo fue clasificado como positivo

* Falso Negativo (FN): Un elemento positivo fue calificado como negativo

Una matriz de confusién se conoce como un arreglo de 2 x 2 que muestra la distribucién
del conjunto de datos en estos (ver Fig. 2.8):

Real

P F

P VP | FP

F' FN | VN

Prediccion

Figura 2.8: Estructura de una matriz de confusién binaria.

Cuando se evalia un algoritmo se analizan principalmente dos valores relacionados, que
son la Precision y el Recuento (también llamado Recall):

VP
Precision = ————— 2.14
recision = 5 (2.14)
VP
Recuento = m (215)
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La precisién mide la razon entre los casos verdaderos clasificados correctamente en relacién
con la cantidad total de calificaciones positivas. El recuento, por otro lado, calcula la razéon
entre los VP y todos los positivos, por lo que sirve para tener una medida de completitud en
cuanto a la clasificacion de positivos. Ambas métricas estdn acotadas en el rango de [0, 1] y es
deseable que tengan el valor 1. Un modo trivial de obtener una precisién de 1 es clasificando
solamente un elemento que sea positivo como tal, en cuyo caso FP = 0 y VP = 1. Sin
embargo, esto puede ser sumamente perjudicial para el recuento, ya que, si habia N = 100
elementos positivos y solo se clasifico uno como positivo FN = 99 y el recuento es 0.01. De
igual modo, existe un modo trivial para obtener un Recuento = 1, que consiste en clasificar
cada elemento como uno positivo, en cuyo caso FN = 0 y VP = 100. Asumiendo que también
haya 100 ejemplos negativos esto causaria que FP = 100, lo que lleva a Precision = 0.5.
Este ejemplo muestra que estas dos métricas sirven como un contrapeso una de la otra y
que aumentar ambas simultaneamente solo se puede lograr reduciendo FP o FN, es decir,
reduciendo las clasificaciones incorrectas.

2.3.2. Interseccion sobre la unién

Para definir detecciones positivas y negativas en tareas de deteccién de objetos se debe
definir algiin mecanismo de clasificacién de las predicciones. Cada prediccion se compone de
una clasificacién y coordenadas. Para poder definir el acierto de estas coordenadas se utiliza
la Interseccién sobre la unién o Interseccién over Union (IoU), que se define como la razén
entre la interseccion de las drea de la prediccién (A4,) y el drea real (A,), con la unién de
dichas areas:

(2.16)

Dado que la interseccion es siempre menor igual a la union, esta métrica estd definida en el
rango [0,1]. Una buena prediccion tendra un valor cercano a 1, mientras que dos predicciones
que no se interceptan obtendran un IoU=0. De esta forma se define una medida de acierto
para cada prediccion.

Para definir una prediccién como una prediccién positiva o negativa se define primero un
umbral, tipicamente p = 0.5. Se considerara una prediccién correcta solo si ToU > p.

2.3.3. Precision promedio y Recuento promedio

En tareas de deteccién la métrica principal para comparar las redes es la precision promedio
o Average Precision (AP). Esta métrica evalia las distintas predicciones en comparacién con
las etiquetas correspondientes. Cada prediccion esta definida por sus coordenadas, la clase
predicha y el grado de confianza de esta. Este ltimo valor representa la seguridad con que
la red percibe la presencia de un objeto. El calculo de AP consiste en las siguientes etapas:

1. Asociar cada prediccion a un objeto en la base de datos basado en su ubicacién.

2. Calcular el IoU entre prediccién y su objeto asociado y clasificar cada prediccién p; como
VP o FP, representados por 1 y 0 respectivamente.

L ToU(p;) 2 p
0 else

CL(p) = { (217)
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De este modo se obtiene un listado de clasificaciones para cada prediccion C = [CL(py), C L(p1),
o CLpy)]

3. Se ordenan las clasificaciones C' segiin su confianza, C*"* (ver Tabla 2.1 columna Con-
fianza).

4. Se calcula el valor de precision para la prediccién ¢ de mayor confianza como:

b=+ CL[) (2.18)

j=1
5. Se calcula el valor del recuento para la prediccion i:
1 %
reci = + > CL(p;) (2.19)

Jj=1

6. Se generan las curvas de precisién vs recuento. Posteriormente se corrige la curva de
precisién para que sea decreciente y asi evitar oscilaciones (ver Fig. 2.9).

Lo —— Precision

0.8 Precision refinada
C
5 0.6 V
(O]
& 0.4

0.2

0.0

0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
Recuento

(a)
Figura 2.9: Curvas ROC’s.

7. Finalmente se toman los valores de la curva de precisién en 10 lugares, correspondientes
a las coordenadas de recuento = {0.0,0.1,0.2,...,0.9,1.0}. Estos valores se usan para
calcular un promedio, conocido como AP.

Este procedimiento se realiza individualmente por cada clase predicha y luego se promedian
dichos resultados. Existen distintas variantes de esta métrica. Por ejemplo, cuando se uti-
liza el umbral y = 0.5 se suele referir como AP@0.5, mientras que si p =0.75, se le llama
AP@0.75. Otra métrica derivada se conoce como Mean Average Precision (mAP) y se cal-
cula como el promedio de distintas AP con distintos u’s. La mas conocida es la llamada
mAP@0.50:0.05:0.95 que calcula el promedio de AP’s para = {0.50, 0.55, 0.60, ...,0.95 }.
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Tabla 2.1: Ejemplo de calculo de Recuento y Precision

Numero de Deteccion | Confianza | VP | FP | Total VP Precision | Precisién refinada | Recuento
1 0.97 1 0 1 1.00 1.00 0.10
2 0.92 0 1 1 0.50 0.67 0.10
3 0.88 1 0 2 0.67 0.67 0.20
4 0.88 0 1 2 0.50 0.60 0.20
5 0.86 1 0 3 0.60 0.60 0.30
6 0.82 0 1 3 0.50 0.57 0.30
7 0.77 1 0 4 0.57 0.57 0.40
8 0.70 0 1 4 0.50 0.56 0.40
9 0.63 1 0 5 0.56 0.56 0.50
10 0.44 0 1 5 0.50 0.55 0.50
11 0.41 1 0 6 0.55 0.55 0.60
12 0.32 0 1 6 0.50 0.50 0.60

Caso sin
predicciones 0 0 !

2.3.3.1. F1l-score

Como se observa en la imagen 2.9 las métricas recuento y precisiéon obtienen su maximo
en el minimo de la otra. Esto se debe a que ambas métricas sirven de contrapeso una de
la otra, es decir, uno puede mejorar una métrica en perjuicio de la otra. Sin embargo, un
buen detector tiene un alto recuento y una alta precision, por ello se suele usar una métrica
conocida como puntaje F1 (Fl-score), el cual es la media arménica entre la precision y el
recuento:

2
Recuento=! + Precision™!

F1 (2.20)

Esta expresion permite comparar distintos detectores sopesando ambas métricas, ademas
de penalizar detectores desbalanceados, que tengan una métrica mucho mas baja que la otra.
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Capitulo 3

Deteccion y segmentacion de frutas
basado en aprendizaje profundo

Recientemente distintos sistemas inteligentes se han implementado en aplicaciones agrico-
las con el fin de abordar los distintos desafios presentes en métodos tradicionales de cosecha-
do. Esto ha llevado a un nimero importante de investigaciones para estudiar la capacidad
y viabilidad de distintos sistemas de visién computacional en la agricultura [3, 12, 36], y en
particular en tareas asociadas con frutas dado el interés econémico y nutricional que estas
ofrecen. La deteccion de frutas ofrece la capacidad de poder observar, monitorear e interac-
tuar con estas [10-12, 37, 38], lo que ofrece innumerables aplicaciones. Naturalmente se han
generado una variedad de metodologias con altos niveles de precision para la deteccion de
distintos frutos. Un acercamiento inicial es utilizar caracteristicas visuales como indicador
para ubicar las frutas. Por ejemplo Puttemans et al. [39] utilizé caracteristicas de Haar [40]
entrenadas vias AdaBoost para detectar manzanas y frutillas. Este tipo de acercamiento,
aunque capaz de detectar un gran nimero de frutas, suelen ser superados por algoritmos
basados en aprendizaje profundo, los cuales se han convertido en la norma en deteccién de
frutas (ver Fig. 3.1).

La mayoria de los estudios evaliia distintos acercamientos para mejorar el rendimiento de
las redes, enfocados en aumentar la velocidad y precision. En esta seccién se hace una revisién
sistematica de los desafios presentes en la Deteccion de Frutas, el uso de redes, componentes
y metodologias asociadas, y finalmente se presentan las principales aplicaciones basadas en
DF.

3.1. Desafios de la deteccion de frutas

Hay un gran ntimero de problemas asociados con la deteccion de frutas, que hacen esta
tarea desafiante en distintos aspectos. Los mas relevantes son:

* Alta oclusiéon: En general una imagen en un ambiente agricola tendra algin objeto blo-
queando parcial o totalmente la visién de la camara. Las frutas pueden ser oclusionadas
por hojas, ramas u otras frutas (ver Fig. 3.2 a).
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Figura 3.1: Distribucién de redes usadas en estudios de deteccién de frutas
revisados (ver Tabla 3.1).

Figura 3.2: Ejemplos de bases de datos de frutas. a) Apple Dataset Bench-
mark from Orchard Environment in Modern Fruiting Wall [41]. b) Cherry
CO. ¢) MinneApple [42].

* Condiciones de iluminacién desafiantes: La mayoria de las plantaciones de fruta estan
a la intemperie y por ende la iluminacién de imagenes tomadas puede variar significa-
tivamente dada la hora del dia, el clima y posicién del arbol. Si bien es posible usar
iluminacion artificial durante la noche o en invernaderos, por razones practicas esta me-
todologia no suele ser usada en los estudios. Incluso dentro de una misma planta puede
variar la iluminacion, dado que solo algunas hojas y frutas pueden estar directamente
iluminadas.

» Alta densidad de instancias: Muchas especies de arboles producen una gran cantidad de
frutas en cada cosecha. Ademas hay frutas que se dan a través de racimos como lo son
las cerezas (ver Fig. 3.2 b) o las uvas, condicién que conlleva a una gran acumulacién
de fruta en una misma ubicacién. Esta alta concentracion de fruta dificulta distinguir
frutas individualmente.

23



* Instancias de tamano pequeno: Frutas, semillas o flores suelen ser objetos pequenios, que
por ende suelen verse pequenos en las imagenes. Si bien es posible disponer de camaras
a corta distancia de estos, como ocurre en la deteccién de hierbas y tallos [36], esto no es
la norma para la mayoria de aplicaciones, por limitaciones practicas de donde se puede
disponer las camaras, como estar a cierta distancia de la planta. De hecho en el caso de
las frutas, bases de datos publicas como MinneApple [42] o ACFR [43] cada fruta ocupa
en promedio un pequeno porcentaje del area total de la imagen, menor al 2[ %] (ver Fig.
3.2 ¢).

* Falta de datos: Hay una escasez de bases de datos publicas para deteccién de frutas,
las cuales tienen poca variedad de frutas, principalmente manzanas [41-43]. Esto obliga
a que la mayoria de autores genere sus propias bases de datos, las cuales suelen tener
un tamano pequeno, que limita la precision de cualquier algoritmo de aprendizaje de
maquina.

* Ambiente de trabajo complejo: La mayoria de las instalaciones para la produccion agri-
cola tienen limitaciones en las zonas con acceso a electricidad, ubicaciones alejadas de
centros de investigacion e irregularidades en la zona de la plantacién misma que gene-
ra complicaciones para tomar datos, disponer equipos o hacer pruebas. Adicionalmente
experimentos y tomas de datos estan limitadas a épocas del ano, lo que dificulta la
investigacion en esta area.

3.2. Estado del arte en Deteccion de Frutas

Las redes neuronales se han convertido en la principal familia de algoritmos para proce-
samiento de imagenes en agricultura, reemplazando en la mayoria de los casos algoritmos
basados en andlisis de caracteristicas (ver Fig 3.1). Estudios que apliquen CNN’s han servido
para demostrar el alcance de estas tecnologias, indicando que distintas redes pueden alcanzar
altos niveles de precisién [17, 34, 44, 45] y velocidad [44, 46, 47]. Uno de los primeros ejemplos
de esto fue el estudio de Sa et al. [43] que evalu6 la precisién de la red Faster-RCNN para la
deteccion de manzanas, almendras y mangos, obteniendo un F1-score de 0.9. Trabajos pos-
teriores exploraron distintas redes y metodologias para mejorar el rendimiento de algoritmos
de deteccion, los cuales exploraron distintos aspectos relacionados con el uso de estructuras
de redes y metodologias de entrenamiento.

En esta tesis se realizd una revision sistematica de los algoritmos y tareas asociadas con
deteccion de frutas en imagenes. Se evaluaron estudios relacionados con la tarea de deteccion
de frutas en ambientes agricolas, es decir, frutas en arbustos o arboles, a menudo en periodos
de tiempo donde la fruta ya estd madura o cercana a esta etapa. Como el enfoque es en fru-
tas, no se consideran trabajos que realicen tareas de procesamiento de imagenes de semillas,
tallos, hojas, verduras o flores. También se excluyeron etapas posteriores en la produccion de
frutas, como el empaquetado de frutas en ambientes industriales, ya que, los desafios y tareas
asociadas difieren significativamente de los presentes en cultivos. La Tabla 3.1 presenta un
resumen de las caracteristicas de los estudios revisados.

Esta secciéon hace una revision de las principales areas de desarrollo observadas en detec-
cion de frutas desde la perspectiva de la vision computacional. En total se identificaron 6
areas de desarrollo que son:
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* Representaciones Multi-escala: Arquitecturas que generan representaciones invariantes
al tamano de objetos se les llama multi escala, y permiten aumentar la capacidad de
inferencia de la red. Una de las operaciones mas comtinmente usadas es un moédulo FPN
presentado por Lin et al. [48] que combina distintos niveles de resolucién. Como se ob-
serva en la Fig. 3.3 en la estructura Bottom-Up una imagen de resolucion H x W se
usa para generar mapas de caracteristicas de menor resolucién, cominmente dividiendo
la resolucion a la mitad. Este proceso se repite varias veces para obtener distintos nive-
les de resoluciéon. Los niveles de menor resolucion tienen mapas de caracteristicas mas
procesadas, con mas canales y un mayor campo receptivo, por lo que pueden identifi-
car caracteristicas complejas de la imagen y objetos de gran tamafno. Sin embargo, la
informacién necesaria para identificar objetos pequenos se suele perder al disminuir la
resolucion. Para generar representaciones invariantes al tamaifio se utiliza un mecanismo
de fusién de informacion de distintos niveles de resolucion (Top Down pathway), que
expanden los tensores de menor resolucion a través de una funcién de extrapolacion,
para luego sumarlos al nivel correspondiente, o en su defecto concatenarlos. Esta red ha
sido la base para arquitecturas multi-escala y la mayoria de las redes tienen un disenio
similar a FPN, generalmente denominado como cuello de la red. Uno de los primeros
ejemplos de su uso en la deteccién de frutas fue en [49] con un Resnet101 modificado,
usando un cuello FPN [50] y operaciones ASPP [51] para manejar las diferentes esca-
las de manzanas. Actualmente la mayoria de las redes en deteccion de fruta incluyen
operaciones multi-escala [13, 44, 47, 52-56].

Backbone Neck
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Input Image

Figura 3.3: Arquitectura tipo FPN [48] para la generacién de caracteristicas
Multi-escala.
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* Modulos Ligeros: La aceleracion de las redes ha sido un tema ampliamente investigado
dado el gran nuimero de aplicaciones que requieren respuestas en tiempo real. Para
lograr esto se han estudiado multiples operaciones que reducen el coste computacional,
sin perjudicar el rendimiento de la red. Este tipo de operaciones permite aumentar la
velocidad o aumentar la precision de la red, manteniendo los requerimientos de hardware.
En el contexto de deteccién de frutas hay aplicaciones que requieren de respuestas en
tiempo real, como la recoleccién. Zheng et al. [17] presenté un andlisis de su conjunto
de datos CropDeep evaluando varias redes ligeras como SSD, YOLOv2 y YOLOv3,
entre otras. Se concluyé que YOLOv3 fue més preciso en la mayoria de los cultivos (31
cultivos) que las otras dos redes mientras mantenia una velocidad comparable o mejor.
Un modulo importante en redes modernas Ligeras es la conexion de salto parcial cruzada
(CSP por sus siglas en ingles) [57]. La mayoria de las redes ligeras modernas usan este
tipo de operacién, tales como YOLOv4, YOLOR, CSPNet y YOLOvV5. Fan et al. [55]
empleo la red YOLOvV5 en la deteccién de fresas. Se compararon diferentes versiones
de YOLOvV5 con otras redes livianas tales como SSD y EfficientDet, y se concluy6 que
las redes YOLOvVH tienen una mejor relacion entre velocidad y precision. Se obtuvieron
resultados similares en [53] usando Light-CSPNet para detectar manzanas, naranjas y
tomates. Se han empleado otras redes eficientes, como EfficientNet [58] utilizada por Wu
et al. [47] como backbone de una red YOLOv4 para detectar manzanas. En comparacién
con otras redes como Faster-RCNN, YOLOv3 y YOLOv4, esta YOLOv4 modificada
logré mejores tiempos y precision en las tres bases de datos.

* Segmentacion: La incorporacion de redes de Segmentacién ha presentada multiples ven-
tajas para la tarea de deteccién de frutas. En primer lugar se ha observado que entre-
nar una red para mas de una tarea, en este caso deteccién y segmentacion de objetos
(DSO), mejora el rendimiento de esta. Una de las redes més usadas para tareas de DSO
es Mask-RCNN [28] que consiste en una extensién de la red Faster-RCNN para realizar
segmentacién. Callum [15] comparé la precision de Faster-RCNN y Mask-RCNN con
un backbone Resnext101 y esta tultima presentd mayor precision en la base de datos de
MinneApple [42]. Una segunda ventaja en el uso de etiquetas de segmentacién es que
permiten abordar el problema de alta oclusion entre frutas mejor que etiquetas rectangu-
lares, dado que las coordenadas de los BB’s de frutas aledanas a menudo se sobreponen,
mientras que las segmentaciones no (ver Fig. 3.4). Finalmente, la segmentacién permite
aplicaciones como estimacién de pose de fruta cuando se usa en combinacién con ima-
genes RGB-D, dado que permite estimar la profundidad asociada a cada pixel de una
imagen. Al obtener la profundidad por pixel de una fruta via segmentacién se puede
obtener la profundidad y posicién estimada de la fruta [38, 44].
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Figura 3.4: Oclusién en fruta. a) Imagen Original b) Etiquetas rectangulares
c¢) Etiquetas de segmentos.

» Extra-Sensores: La inclusién de sensores visuales adicionales presenta multiples venta-
jas para abordar problemas de deteccion de frutas. Por ejemplo cdmaras que operan
en el espectro Near Infrared (NIR) o camaras Hiperespectrales han sido utilizadas en
aplicaciones agricolas para observar caracteristicas que no son visibles por camaras con-
vencionales [4, 59]. Una de las primeras aplicaciones en deteccion de frutas fue realizada
por Sa et [60] usando una red Faster-RCNN para la deteccién de pimentones en un inver-
nadero, incorporando una imagen NIR en conjunto con una imagen RGB para obtener
informacion adicional de la fruta. Se concluy6 que la fusién entre informaciéon RGB y
NIR entregaba resultados més precisos que usar solo uno de los dos tipos de imagen.
Otras tecnologias ampliamente usadas son las cAmara RGB-D para adquirir informacién
de profundidad. La primera utilidad de este tipo de datos es que mejora el rendimiento
de las redes cuando se usan como un cuarto canal, como lo muestra Gené-Mola et al.
[61]. Otros autores no han usado el canal D como uno adicional en la tarea de deteccién,
sino que lo utilizan para ubicar frutas en el espacio. Kang et al. [38] estudio el uso de
imagenes RGB-D para la aplicacién de un sistema de recoleccién de manzanas, a través
de tres etapas: deteccion, estimacién de pose y agarre. En este trabajo se emplearon
las im4genes RGB para realizar deteccion y segmentacion de fruta, para luego emplear
la red PointNet [62] y estimar la posicién dada la ubicacion en pixeles de los segmen-
tos de frutas. Otros estudios emplearon metodologias similares, aplicando una red para
deteccién y segmentacion y algin otro método para estimar la pose de frutas [54, 63].

* Modificacion especificas basada en tareas: Un acercamiento comin para abordar pro-
blemas de deteccién es emplear una red base y modificarla ligeramente en funcion del
problema. Una caracteristica de interés en DF es la implementacién de detectores que
pueden funcionar en tiempo real para que los robots puedan interactuar con las plan-
tas. Por ello miltiples autores han desarrollado backbones o médulos para maximizar
la velocidad. Este fue el caso de Zhang et al. [53] que emple una versién mas rapida
de CSPNet para la deteccién de frutas. En total se evaluaron 3 conjuntos de datos,
tomates, naranjas y manzanas, donde se observé que la red Ligth-CSPNet era mas ra-
pida que YOLOv3 y YOLOv4, a pesar de obtener un AP mas alto que las otras. Otras
areas sujetas a modificaciones son los médulos de predicciones y funciones de pérdidas.
Aspectos como tamano y relacién de aspecto han mejorado de manera consistente el
rendimiento, al adaptar los anclajes a los objetos superpuestos y pequenos que se suelen
encontrar en estos conjuntos de datos [34, 64, 65]. Por ejemplo Behera et al. [65] uti-
liz6 una versiéon modificada de IoU en Faster-RCNN que responde mejor ante objetos
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altamente superpuestos.

Aumento de datos: Este es un tipo de metodologia que generan nuevos datos etiquetados
para poder ser usados en el entrenamiento de las redes. Es comin usar distintos algo-
ritmos de Aumento de datos para poder ensenarle a la red distintos tipos de escenarios
en los que se puede presentar un mismo tipo de objeto. Acercamientos convencionales
son las transformaciones geométricas, como flipping, rotaciéon, escalamiento y traslacién
de imagenes en el conjunto de entrenamiento. Otro tipo de transformaciones muy usa-
das son aquellas de caracter visual donde se modifica el contraste, la iluminaciéon o se
realizan transformaciones HSV, entre otras. Estos acercamientos le permiten a las redes
aprender sobre las diferentes condiciones en las que se pueden encontrar objetos, toman-
do en cuenta variaciones en el tamafo, posicion, inclinacion, color y brillo. Este tipo de
métodos convencionales ha sido la norma en tareas de deteccién. Siguiendo esta logica
también se han desarrollado métodos para crear nuevas imagenes realistas. Tian et al.
[13] entrend una red YOLOv3 para la deteccién de lesiones en manzanas. Para mejorar
el rendimiento de la red se generaron imégenes adicionales de manzanas con lesiones
usando una red CycleGAN [66]. La base de datos aumentada mostré un F1 score de
0.816, mientras que sin el aumento de CycleGan solo se obtuvo 0.764.

T F T

(a) (b) ()

Figura 3.5: Oclusién en fruta. a) Imagen Original b) Etiquetas rectangulares
c¢) Etiquetas de segmentos.

Otra metodologia para crear nuevas imagenes es usando mascaras de imagenes etique-
tadas para incorporar etiquetas adicionales en imégenes. Esto permite crear nuevas
imagenes etiquetadas a partir de una imagen base y una imagen donante (ver Fig. 3.5).
Pawara et al. [20] empleo un subset de méscaras (20 méascaras de manzanas), y se ob-
servé una mejora en su método de conteo de frutas. Wu et al. [47] entren6 una red
YOLOvV4 con la base de datos aumentada incorporando mascaras de hojas en imagenes
de manzanas en posiciones aleatorias. Esto permitié generar imagenes con mas oclusion.
Se observé que F1 score mejor6 un 2,08 [ %] usando esta metodologia.
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3.3. Aplicaciones de deteccién de frutas

El cultivo de fruta consiste en multiples procesos, tales como plantacion, irrigacion, ferti-
lizacién, monitoreo y cosecha. Muchas de estas tareas pueden ser abordadas o facilitadas a
través de sistemas de deteccién de fruta. Como resultado se han estudiado multiples sistemas
autonomos para abordar estas tareas. Las principales aplicaciones de DF son monitoreo de
madurez y salud, estimacién de produccion y recoleccion.

3.3.1. Monitoreo de madurez y salud

Para el desarrollo de cualquier actividad agricola es necesario evaluar el estado de los
cultivos de forma continua. Tareas como estimar el grado de madurez de cultivos permite
anticiparse al proceso de cosecha y asi tener las preparaciones logisticas correspondientes.
Por otro lado, detectar condiciones inusuales como enfermedades, presencia de plagas o es-
trés hidrico permite tomar acciones y minimizar el dano. Normalmente este tipo de tareas
requiere de mucho personal evaluando continuamente el estado de la plantaciéon, y dada la
extension de la mayoria de estas se vuelve una tarea costosa, lenta y a menudo imprecisa.
Dado que aspectos como la madurez o el estado de salud se pueden estimar con precisiéon a
partir de caracteristicas visuales se han desarrollado multiples algoritmos de procesamiento
de imdgenes para evaluar el estado de plantas y cosechas [4]. En el area fruticola se han de-
sarrollado miltiples estudios de sistemas de reconocimiento de madurez. Halstead et al. [67]
entren6 una red Faster-RCNN para detectar pimentones en tres etapas distintas de madurez,
green (verde), mix (inmaduro) and red (maduro), tomando cada una como una clase. La
matriz de confusién mostré un accuracy de 94,0 %], 62,7 %] y 89,5] %] para los pimentones
green, mix y red, respectivamente. Fan et al. [55] comparé la precisién de distintas versiones
de la red YOLOV) en la tarea de deteccion de frutillas, tomando 4 etapas de madurez como
clases, immature, close to maturity, mature and bad/damaged. En promedio, el 83,5[% | de
las detecciones fueron correctamente clasificadas.

La deteccién de plagas y enfermedades también es una tarea de gran importancia para
asegurar el bienestar y calidad de una cosecha. Muchos procesos de cosecha tienen etapas
de control de calidad post-cosecha [68-70], sin embargo aplicar esta opcién tan tarde en el
proceso de produccién permite que plagas y enfermedades se esparcen de forma innecesaria.
Lo que ha llevado a la investigacion y desarrollo de sistema de reconocimiento temprano de
enfermedades [71]. Por ejemplo, Liu et al. [14] desarrollé un sistema multispectral 3D para
la deteccién de invertebrados en hojas. Similarmente Tian et al. [13] desarrolld un sistema
de deteccién de lesiones causadas por enfermedades en manzanas. Se observd que usando
la red YOLOvV3 con el backbone Densenet era capaz de detectar la mayoria de las lesiones,
obteniendo un F1 score de 0.82 y superando a la versién original de YOLOv3 que obtuvo
0.80.

3.3.2. Estimacién de producciéon

La mayoria de los agricultores firma acuerdos de venta meses antes de la cosecha. Lo que a
menudo requiere de acuerdos que subestiman la produccion total, para evitar comprometerse
mas alla de sus capacidades. Esto causa pérdidas para los agricultores, por ende, generar es-
timaciones precisas de la produccién ha sido un tema de alto interés [3], que generalmente se
ha realizado en base producciones anteriores y mediciones de distintas variables, como tem-
peratura, irrigacion, usé de fertilizantes, us6 de pesticidas, entre otros factores. Sin embargo,
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a dia de hoy las estimaciones atin tienen graves errores, dada la gran cantidad de factores fue-
ra del control del agricultor, como el clima, la presencia de plagas y enfermedades, entre otras.

En la industria fruticola, la detecciéon de frutas presenta una alternativa econdmica, no
invasiva y precisa para la estimacion de la producciéon, ya que los algoritmos pueden contar
frutas que es un dato que permite estimar producciéon directamente. Un sistema auténomo
de deteccion y conteo de frutas que pueda dar una estimacién precisa seria de gran ayuda
para los agricultores. Para ello se han desarrollado miltiples sistemas, que generalmente
utilizan camaras de video para tener un registro continuo de secciones de una plantacion.
Estos métodos utilizan un sistema de seguimiento para contar los frutos observados y evitar
problemas de doble conteo. Las imédgenes de video también aseguran la visibilidad de todas
las frutas. Este tipo de método consiste en general debe resolver tres tareas:

1. Deteccion: La fruta se detecta cuadro por cuadro usando algin algoritmo de deteccion,
con lo que se tiene un registro de coordenadas en cada cuadro del video.

2. Seguimiento: Dado que la posicién de cada fruta cambia a lo largo del video, es im-
portante desarrollar un sistema que haga un seguimiento de la posicién de cada fruta,
considerando la cinematica que se ha observado en esta. En esta etapa es habitual incor-
porar datos adicionales de sensores como datos de movimiento respecto a la plataforma
que transporta la cdmara (Inercia, velocidad y orientacién) para tener en cuenta el mo-
vimiento de la cidmara o datos de distancia (via cAmaras de profundidad o LIDAR) para
hacer una reconstruccién 3D de la posicion de la fruta.

3. Asociacion: Se aplica un sistema de asociacion de las detecciones actuales con las frutas
registrados previamente. La idea es identificar frutas individualmente a lo largo del
video, para poder contabilizar estas.

Halstead et al. [67] empled un sistema de deteccién y conteo de pimentones. Este método
define a una fruta con una identificacién y una ubicacién en la imagen (coordenadas 2D).
Cuando se recibe una nueva deteccién D; esta se asocia a una antigua fruta F; en base al
calculo de IoU entre estas. Este acercamiento es sencillo y solo requiere de informacion visual
para la deteccion y conteo, sin embargo, demostrd una alta precision con un error absoluto
promedio del 4,1[%]. Otros métodos aplican métodos de seguimiento mas complejos que
incluyen mapear las frutas en un plano 3D. Héni et al. [18] evalud este tipo de sistemas en 4
bases de datos de manzanas que cubren distintos grados de iluminacién y madurez. Se utilizo
la red Faster-RCNN para la detecciéon de manzanas y se usé un software de reconstrucciéon 3D
para ubicar las manzanas detectadas en filas de manzanos. La reconstruccion 3D se realizé
tomando como videos de la cara frontal y trasera de cada fila. Los resultados indican que
la precision de conteo en los 4 bases de datos fue de 96,97[ %], 96,72[ %], 94,81[ %], 91,97[ %]
respectivamente. Liu et al. [19] empled un sistema de tres etapas para mantener registro de las
frutas y asi poder contabilizarlas. La primera consiste en una deteccién frame a frame usando
la red FCN. A continuacién, se empled un sistema de seguimiento para modelar el movimiento
de la fruta en videos, basado en la reconstruccién 3D de las hileras, ademas de usando datos
de inercia capturados por una plataforma robdtica durante la toma de datos. Finalmente
se emplea el Algoritmo Hungaro [72] para asociar las detecciones con las coordenadas de
frutas previamente vistas. El método propuesto se evalu6 en una base de datos de manzanas
y naranjas donde se observd que el error de estimacion de produccién tuvo una desviacion
estandar de 7,8 %] y 4,1[ %] en las bases de datos de naranjas y manzanas, respectivamente.
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3.3.3. Recoleccion

En la mayoria de los paises desarrollados se ha observado una escasez de mano de obra para
tareas agricolas, y sumado al aumento de la poblacion esto puede presentar severos problemas
para asegurar un suministro de comida a la poblacién. Consecuentemente se ha expandido la
investigacién de sistemas auténomos de cosecha [8] con el fin de minimizar costos, aumentar la
produccién y asegurar estandares de calidad. En el contexto fruticola un sistema auténomo
de cosecha consiste en un robot mévil capaz de detectar, recoger y almacenar la fruta en
un compartimento de contencién. Este tipo de sistemas requieren resolver multiples tareas,
asociadas a tres etapas:

» Toma de datos: Consiste en la adquisicion de datos para poder determinar caracteristicas
del ambiente necesarias para navegar e interactuar en ¢él. Un robot tiene que resolver
problemas de navegacion, los cuales suelen ser resueltos con camaras y se pueden apoyar
de sensores de distancia tales como LIDAR’s o sistemas de navegacion GPS. Para la
deteccion de frutas las camaras suelen ser el sensor mas usado, aunque para recoleccion
se suele aplicar cdmaras RGB-D para obtener informacién de la pose de frutas (posicién
y forma).

* Procesamiento y toma de decisiones: Esta etapa procesa los datos de los sensores para
extraer informacion de utilidad y asi definir como controlar los actuadores. Estos re-
quieren de resolver dos tareas, desplazamiento hacia la planta y recoleccién de la fruta.
Para poder cosechar fruta es necesario llevar el robot hacia esta, lo que requiere de ubi-
car al robot en un campo de cultivo, determinar la trayectoria a seguir para alcanzar
un arbol con frutas. Una vez ahi el vehiculo queda estatico y el sistema de recoleccién
comienza a cosechar (ver Fig. 3.6). Este proceso en primer lugar requiere de la deteccién
de las frutas, usualmente con una red ligera para asegurar detecciones en tiempo real,
usualmente en algin procesador con capacidades limitadas en el robot. Posteriormente
se debe estimar la posicion de la fruta usando informacién de profundidad. Luego de
estimar la posicion de la fruta este tipo de sistemas debe llevar el brazo robético hacia
esta. Este problema es uno cinematica inversa que debe considerar el alcance del brazo,
obstaculos como ramas y otras frutas, donde es posible que frutas visibles estén fuera
del alcance. Una vez el brazo estd en posicion, se debe activar una pinza y llevar la
fruta hasta un contenedor en el robot. El proceso de recoleccion se repite hasta que toda
la fruta al alcance fue recolectada. Entonces la plataforma debe moverse a la siguiente
ubicacion.

Se han desarrollado multiples sistemas que realizan estos procesos. Por ejemplo, Li et
al. [63] desarroll6 un sistema de estimacién de pose de manzanas de 4 etapas, partiendo
de la deteccién y segmentacién de manzanas a partir de la red YOLOACT. Luego a
partir del BB de la fruta y el valor de profundidad obtenido con una camara RGB-D se
calcula el frustum que encerraba a dicha fruta, con lo que se obtenia una nube de puntos
donde la fruta estaba encerrada. Posteriormente se aplica el algoritmo de clusterizacion
DBSCAN para extraer los puntos correspondientes a la fruta. Finalmente se ajustan
la nube de puntos resultantes a una esfera, para asi obtener una ubicacién y radio de
esta. Otros autores realizan una estimacién de la posicién con una red neuronal, como
lo hizo Kang et al. [38] que realizo la estimacion en dos etapas, la primera fue consiste
en usar la red Mobile Dasnet para obtener segmentos de frutas presentes en arboles
de manzanas, para luego usar el canal de profundidad de una cadmara RGB-D y dichos
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Figura 3.6: Proceso de recoleccién de fruta.

segmentos como entrada de la red PointNet [62] para estimar el elipsoide que define
la manzana. Finalmente se usa un brazo robdtico para recoger la fruta. El sistema de
recoleccién demostré tener un porcentaje de éxito de 85[ %] y 80[ %] en ambientes de

invernadero y exteriores, respectivamente.

* Actuacion Robdtica: Posterior a la toma de decisiones se ejecutan las érdenes en los
actuadores. Un sistema convencional estarda compuesto por un brazo roboético, un meca-
nismo de agarre (MA) y una plataforma para mover el sistema. Las plataformas suelen
ser vehiculos auténomos de 4 ruedas, donde se monta todo el sistema. Los brazos llevan
los MA hasta la fruta para poder separarlas del arbol. Es usual usar brazos con 6-8
grados de libertad o degrees of freedom (DoF’s) de tipo rotativo, como el brazo usado
por Onishi et al. [21] para desarrollar un sistema de recoleccion de manzanas capaz de
cosechar una manzanas en 16 [s| utilizando una pinza como actuador. Si bien brazos
con varios DoF’s son los mas comunes por su versatilidad y robustez, es posible utilizar
sistemas con menos DoF’s. Zhang et al. [11] desarroll6 un sistema de recoleccién de
manzanas con un brazo de 3 DoF', generados a partir de un riel de desplazamiento recto
y dos uniones rotativas en las orientaciones pitch y yaw. En este estudio se utilizé6 un
sistema de succion como mecanismo de agarre, lo que permite recoger la fruta desde

cualquier angulo.

El desarrollo de sistemas de este tipo sigue estando en una etapa temprana por lo que la
mayoria de los estudios se enfocan en solo una etapa de la recoleccién como lo es la deteccién
o estimacién 3D de la fruta (ver Tabla 3.1). En los casos donde se han desarrollado robots de
recoleccién, la mayoria ha estudiado su rendimiento en condiciones de laboratorio, debido a
las dificultades intrinsecas de esta tarea. Sin embargo, hay algunos autores que han evaluado
prototipos en terreno, como lo hizo Arad et al. [10], que desarrollé un sistema recoleccién de
pimentones y lo evalu6 en un invernadero comercial. Se evalu6 el sistema en multiples filas de
pimentones, evaluando cultivos normales y podados (para disminuir la oclusién). Se evalu

la razén de cosecha (RC) en estos dos tipos de cultivos:

Fruta recogida
Fruta total

RC =

Los resultados de [10] indican un tiempo promedio de cosecha de 24[s|] por fruta y una
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RC de 0.61 y 0.18 para los cultivos modificados y normales respectivamente. Los autores
argumentan que mejoras significativas se pueden lograr en términos de RC y velocidad,
enfocandose en modificar la capacidad del sistema en detectar frutas, aumentar la visibilidad
de estas con otras metodologias de cultivo y modificar el gripper para que sea mas robusto y
ligero.
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Tabla 3.1:

Resumen de redes, métodos, bases de datos y aplicaciones en estudios revisados.

Articulo Afo | Red Backbone Fruta Multi escala Métodos de yodulos Modlﬁ?acmnes Segmentacién | Aplicaciones
Aumento Modernos | Ligeros especificas

TomatoDet: Anchor-free detector for tomato de- | 2022 | CenterNet DLA34 Tomates X X DETECCION

tection [73]

Adaptive Active Positioning of Camellia oleifera | 2022 | YOLOvT7 YOLOv7 Camelia Oleifera X X DETECCION

Fruit Picking Points: Classical Image Processing

and YOLOv7 Fusion Algorithm [74]

A fast and efficient green apple object detection | 2022 | Foveabox EfficientNetV2-S Manzana X X X DETECCION

model based on Foveabox [45]

Localizing Small Apples in Complex Apple Or- | 2022 | Attention Mask | ResNet Manzana X DETECCION

chard Environments [75]

Detection and Segmentation of Mature Green To- | 2021 | MASK-RCNN SENet154-vd-FPN | Tomates X X X DETECCION

matoes Based on Mask R-CNN with Automatic

Image Acquisition Approach [56]

Strawberry Maturity Recognition Algorithm Com- | 2021 | YOLOv5 YOLOv5 Frutilla X X X MONITOREO

bining Dark Channel Enhancement and YOLOv5 DE MADUREZ

[55]

3D shape sensing and deep learning-based segmen- | 2021 | SegNet VGG16 Frutilla X X X X DETECCION

tation of strawberries [54]

Occluded Apple Fruit Detection and Localization | 2021 | YOLACT++ ResNet101 Manzana X DETECCION

with a Frustum-Based Point-Cloud-Processing

Approach for Robotic Harvesting [63]

Lightweight Fruit-Detection Algorithm for Edge | 2021 | CSPNet CSPNet Manzana, Tomates, Naranja X X X DETECCION

Computing Applications [53]

Apple Detection in Complex Scene Using the Im- | 2021 | YOLOv4 EfficientNetBO Manzana X X X X DETECCION

proved YOLOv4 Model [47]

Fruits yield estimation using Faster R-CNN with | 2021 | Faster-RCNN VGG16 Mango, Manzana, Tomates y otras X ESTIMACION

MIoU [65] DE PRODUC-
CION

A Real-Time Apple Targets Detection Method for | 2021 | YOLOv5 YOLOv5 Manzana X X X DETECCION

Picking Robot Based on Improved YOLOV5 [34]

Development of a sweet pepper harvesting robot | 2020 | Visual Andlisis Pimenton RECOLECCION

[10]

System Design and Control of an Apple Harvesting | 2020 | MASK-RCNN ResNet101-FPN Manzana X RECOLECCION

Robot [11]

A visual detection method for nighttime litchi | 2020 | YOLOv3 Darknet53 Lychee X X X DETECCION

fruits and fruiting stems [76]

Tomato Fruit Detection and Counting in | 2020 | MASK-RCNN ResNext101 Tomates X MONITOREO

Greenhouses Using Deep Learning [77] DE MADUREZ

Deep Learning with Data Augmentation for Fruit | 2020 | Faster-RCNN ResNet50 Manzana, Limon, Pear y otras X ESTIMACION

Counting [20] DE PRODUC-
CION

ON TREE GUAVA FRUIT DETECTION AND | 2020 | Visual Andlisis Guava DETECCION

YIELD ESTIMATION [78]

Grape detection, segmentation, and tracking using | 2020 | MASK-RCNN ResNet101 Uvas X X DETECCION

deep neural networks and three-dimensional asso-

ciation [79]

Robust Cherry Tomatoes Detection Algorithm in | 2020 | SSD InceptionV2 Tomates cherry X DETECCION

Greenhouse Scene Based on SSD [46]

Detection and Characterization of Cherries: A | 2020 | Faster-RCNN InceptionV2 Cereza DETECCION

Deep Learning Usability Case Study in Chile [16]

Passion fruit detection and counting based on mul- | 2020 | MS-FRCNN ResNet101 Fruta de la pasién X X DETECCION

tiple scale Faster R-CNN using RGB-D images [52]

Applying Faster R-CNN and Mask R-CNN on the | 2020 | MASK-RCNN ResNext101 Manzana X DETECCION

MinneApple Fruit Detection Challenge [15]

Real-Time Fruit Recognition and Grasping Esti- | 2020 | Mobile Dasnet MobileNet Manzana X X X X RECOLECCION

mation for Robotic Apple Harvesting [38]
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Articulo Afio | Red Backbone Fruta Multi escala Métodos de M‘OdUIOS ‘\IOdlf:‘C&Clon(‘s Segmentacién | Aplicaciones
Aumento Modernos | Ligeros especificas

Fruit Detection, Segmentation and 3D Visualisa- | 2019 | Dasnetv2 Iw-ResNet Manzana X X X DETECCION

tion of Environments in Apple Orchards [44]

MinneApple: A Benchmark Dataset for Apple De- | 2019 | Faster-RCNN ResNet Manzana X DETECCION

tection and Segmentation [42]

CropDeep: The Crop Vision Dataset for Deep- | 2019 | YOLOv3 Darknet53 Tomates, Limon y otras X X DETECCION

Learning-Based Classification and Detection in

Precision Agriculture [17]

Lychee Fruit Detection Based on Monocular Ma- | 2019 | Visual Analisis Lychee DETECCION

chine Vision in Orchard Environment [80]

Detection of Apple Lesions in Orchards Based | 2019 | YOLOv3 Densenet Plaga X X MONITOREO

on Deep Learning Methods of CycleGAN and DE MADUREZ

YOLOV3-Dense [13]

Multi-modal Deep Learning for Fruit Detection | 2019 | Faster-RCNN VGG16 Manzana X DETECCION

Using RGB-D Cameras and their Radiometric Ca-

pabilities [64]

Fruit Detection and Segmentation for Apple Har- | 2019 | Dasnet ResNet101 Manzana X X X DETECCION

vesting Using Visual Sensor in Orchards [49]

An automated fruit harvesting robot by using deep | 2019 | SSD VGG16 Manzana X RECOLECCION

learning [21]

An adaptable approach to automated visual detec- | 2019 | FCN VGG16 Uvas X X X MONITOREO

tion of plant organs with applications in grapevine DE MADUREZ

breeding [81]

Fruit Quantity and Ripeness Estimation Using a | 2018 | Faster-RCNN VGG16 Pimenton MONITOREO

Robotic Vision System [67] DE MADUREZ
ESTIMACION
DE PRODUC-
CION

Robust Fruit Counting: Combining Deep Lear- | 2018 | FCN VGG16 Manzana X ESTIMACION

ning, Tracking, and Structure from Motion [19] DE PRODUC-
CION

Apple Counting using Convolutional Neural Net- | 2018 | Faster-RCNN Alexnet Manzana ESTIMACION

works [18] DE PRODUC-
CION

Green Grape Detection and Picking-Point Calcula- | 2018 | Visual Anélisis Uvas DETECCION

tion in a Night-Time Natural Environment Using a

Charge-Coupled Device (CCD) Vision Sensor with

Artificial Tllumination [37]

Crop yield estimation using deep learning [82] 2017 | Inceptionv3 Inceptionv3 | Manzana and Uvas X DETECCION

Early Yield Prediction Using Image Analysis of | 2017 | Visual Analisis Manzana ESTIMACION

Apple Fruit and Tree Canopy Features with Neural DE PRODUC-

Networks [83] CION

Counting Apples and Oranges with Deep Learning: | 2017 | FCN VGG16 Manzana Naranja ESTIMACION

A Data Driven Approach [84] DE PRODUC-
CION

Deep Fruit Detection in Orchards [43] 2017 | Faster-RCNN VGG16 Manzana, Mango and Almendras DETECCION

DeepFruits: A Fruit Detection System Using Deep | 2016 | Faster-RCNN VGG16 Pimentons, Manzana, Naranja y otras DETECCION

Neural Networks [60]

Automated visual fruit detection for harvest esti- | 2016 | Visual Analisis Manzana and Frutilla DETECCION

mation and robotic harvesting [39)]

Automatic fruit recognition and counting from | 2014 | Visual Analisis Pimenton ESTIMACION

multiple images [85] DE PRODUC-

CION




Capitulo 4

Estado del arte en deteccion de
objetos basado en Deep Learning

Los algoritmos de deteccién de objetos son capaces de identificar y localizar objetos en
imégenes, lo que permite el desarrollo de aplicaciones que puedan interpretar la informa-
cion visual. Una de las bases de datos méas relevantes para la evaluacion de algoritmos de
detecciéon es la base de datos de COCO [5]. Esto se debe a que esta base de datos tiene
un alto nimero de imégenes etiquetadas, multiples clases (91 categorias), abarca una gran
variedad de escenarios y es de caracter publico, lo que facilita la discusion y comparacion
de algoritmos de deteccion. Esto ha servido para mejorar el rendimiento de algoritmos de
deteccion de objetos, y en particular de redes neuronales. A modo de ejemplo la red Faster-
RCNN [27], publicada en 2016, presento un puntaje mAP de 34,9[%] en la base de datos
de COCO, el cual demostro ser el mejor puntaje entonces, sin embargo el actual primer lu-
gar, Internlmage [86], obtuvo un 65,4 %|. Este gran progreso se dio a partir de una serie de
desarrollos en el uso de operaciones, arquitecturas y metodologias de entrenamiento de DNN.

La mayoria de las redes y metodologias usadas en deteccién de frutas han sido primero
desarrolladas para la deteccion de objetos en COCO. Es por ello que esta seccién presenta
una revision de los algoritmos més relevantes en tareas de procesamiento de imagenes, con
un énfasis en aquellos empleados en deteccién de objetos. Para esta revision se evaluaron
multiples trabajos en el drea de DO’s, considerando su relevancia en otros estudios asi como
los beneficios que ofrecen en términos de velocidad y precision para deteccion de objetos.

Este capitulo se divide en cinco areas de desarrollo en DO, las cuales son: Estructura
de backbone, Diseno de redes, Mecanismos de atencién, Modelamiento de Predicciones y
Metodologias de entrenamiento (ver Fig. 4.1).

4.1. Estructura de backbones

El diseno de las redes debe tener en consideraciones propiedades que permitan a la red
extraer informacién significativa de las imagenes, por lo que se deben definir estructuras a
nivel micro y macro en los backbones. Las principales propiedades utilizadas para mejorar el
rendimiento en las redes modernas son Mddulos Eficientes y Representaciones multi-escala.

* Modulos Multi-escala: Todas redes modernas incorporan estructuras que pueden extraer
informacion de distintos niveles de resolucion, para asi poder reconocer objetos de distin-
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Figura 4.1: Tendencias en deteccién de objetos en la competencia de COCO.

tas escalas [33, 87-91]. La mayoria utiliza algiin método de combinacién de resolucién
similar al usado en FPN [48], pero se han implementado otros médulos multi-escala,
como las operaciones de Deconvolucién y Atrous Convolution [51]. A modo de ejemplo,
se emple6 una versién modificada de esta tltima operacién en la red DetectoRS [91],
cosa que mejor6 su mAP en COCO en 3] %)].

* Médulos Eficientes: La demanda de predicciones en tiempo real ha aumentado dada su
utilidad para todo tipo de aplicaciones en robética, IoT y sistemas auténomos en general.
De igual modo es importante mantener o aumentar la precision de las redes, los que son
objetivos dificiles de conseguir simultaneamente. En respuesta a esta doble necesidad se
han desarrollado multiples operaciones eficientes, las cuales ofrecen mejoras en términos
de velocidad y precision. Esto se logra al utilizar operaciones con menor costo compu-
tacional que las operaciones tradicionales, pero sin sacrificar capacidad de inferencia.
Ejemplo de esto son la operacién de convolucién agrupada empleada por Resnext [92]
o operaciones Depth-wise separable convolutions (DWSC) usada por EfficientDet [93].
A modo de ejemplo, si se compara el costo computacional de una capa convolucional
(C™) con el costo de una capa DWSC (CPW5Y) ge tiene que:

Ccom) = C’inc'out]¥VV32 (4 1)
C’depth = CanW32 + CincoutHW .

En este caso para C,,; mucho mas grande que 3, el costo computacional es aproxima-
damente un noveno.
El tipo de operacion eficiente mas relevante en la actualidad son los médulos CSP [57].

37



Este tipo de arquitectura fue presentada el 2019 por Wang et al. [57] y consiste en re-
emplazar un bloque operacional de una red por su version CSP. Dado un capa tensorial
de N canales esta se divide en dos (ver Fig. 4.2).

Cross Stage Partial Connection

__> ; BIo?::ja de

4
Y

Concat | ——

Separacion

Figura 4.2: Esquema de bloque CSP [57].

La primera rama, conocida como rama Cross-Stage, se le aplica el bloque operacional
para generar un nuevo tensor, el cual es concatenado con la segunda rama. Normalmente
se aplicaria el bloque de red sobre la totalidad del tensor, pero este sutil cambio ha
demostrado disminuir el costo computacional y mejorar la capacidad de inferencia. Los
autores tomaron como ejemplo la red Resnet y reemplazaron los modulos Resnet por
médulos CSPResnet, y observaron una mejora tanto en precision como en velocidad.
Médulos CSP combinan una skip connection parcial con otras operaciones, y se ha
observado que tiene la capacidad de reducir el costo computacional de una red hasta en
un 20 [% |, en la medida en que aumenta la capacidad de inferencia de esta. La versién

mas importante en términos de velocidad son redes basadas CSPDarknet, usadas por
ScaledYOLOV4 [33], YOLOR [94], YOLOv5 [34] y YOLOvT [35].

4.2. Diseno de redes

El desarrollo de médulos eficientes o el uso de transformers [95] han servido para avanzar
las capacidades de detectores. Aunque estos moédulos son muy importantes en el desarrollo de
una red, el uso de un moédulo en particular no define la totalidad de la red. Esta tarea requiere
elegir el tamano, nimero de capas, dimensiones por capa y otros parametros en la red, lo
cual no es una decision trivial. Los métodos convencionales relegan esta decision al criterio
del autor, métodos de prueba y error u otros criterios convencionales que buscan mejorar la
precision y/o velocidad de la red. En este sentido, multiples autores desarrollan diferentes
modelos de una misma red, para ofrecer distintos niveles de rendimiento, lo que resulta util
para distintas aplicaciones con distintos niveles de capacidad computacional. El método mas
comun para hacerlo es mediante la iteracion del mismo macro-médulo, modificando diferen-
tes hiper parametros en cada uno, como la resolucion o nimero de canales. Algunos ejemplos
de esto son las redes ResNet [96] y Swin [89]. Sin embargo, el aumento directo no siempre
se refleja en mejores resultados, por ejemplo, la red ResNet-152 ofrece mejores resultados en
ImageNet que la red ResNet-201. Otros autores han optado por mecanismos de crecimiento
basados en escalado o Scaling [33, 35, 58, 97]. El escalado es una metodologia para disenar
una nueva red basada en una red modelo. Esto se hace aumentando su tamafio en multi-
ples dimensiones, ancho (niimero de canales), resolucién y profundidad (nimero de capas),
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simultdneamente segtiin alguna heuristica. Tan et al. [58, 93] propusieron un sistema en el
que la red crecia en sus tres dimensiones, ancho, resolucién y profundidad, en funciéon de
un factor de escalado compuesto . De manera similar, Scaled-YOLOv4 propuso un método
similar para ofrecer diferentes versiones de YOLOv4 [33] aumentando simultdneamente sus
tres dimensiones.

Otra forma de mejorar el rendimiento de una red es el uso de multiples backbones. De-
tectoRS [91] usa un bakbone de Resnext recursivamente, tomando las salidas de cada nivel
de resoluciéon como una entrada adicional en el siguiente ciclo. Por otro lado, Liang et al.
[98] propusieron el uso de multiples redes troncales pre entrenadas conectadas a través de
conexiones compuestas. Este tiltimo método se utilizd6 para desarrollar la red Dual Swin,
compuesta por dos backbones Swin-L, superando asi a la red Swin-L.

4.3. Mecanismos de Atencion

Uno de los avances mas importantes en Aprendizaje profundo ha sido el desarrollo de ope-
raciones de atencion. Este tipo de operaciones consiste en médulos que combinan informacion
de distintas secciones del tensor, en la medida en que atentan la influencia de ciertos com-
ponentes poco relevantes, mientras que resaltan otros. Este proceso de atenuacion y énfasis
se realiza en base a la informacién de la misma imagen, lo que permite un procesamiento
especifico por imagen, en oposiciéon a usar los mismos pesos para cada imagen. Uno de los
primeros ejemplos fueron las operaciones Squeeze and Excitation (SE) [99]. Este médulo
pondera canal a canal el mapa de caracteristicas, usando un vector de tamano N=Numero de
canales. Dicho vector se genera a partir del mismo mapa de caracteristicas que se pondera,
el cual se compone de valores entre [0,1]. Este acercamiento genera un vector que pondera la
informacién de cada canal. En la actualidad la operaciéon mas importante de atenciéon es la
operacion de self-attention [95]. Self-Attention originalmente se disend para tareas de proce-
samiento de Lenguaje Natural, al considerar cada palabra como un vector de caracteristicas
llamados token. Este médulo se ha expandido al uso en imagenes al considerar iméagenes
como un conjunto de ventanas y considerar dichas ventanas como tokens. El mecanismo de
self-attention primero genera un embedding por cada token en la forma de un vector F; ;.
Dada una imagen de H x W tokens, se calcula 3 vectores a partir del embedding, @Q; ;, K; ;
y Vi, denominados Query, Key y Value, utilizando operaciones Fully Connected.

Luego se procede a calcular el mapa de atencién correspondiente de cada token A% (ver
Fig. 4.3). Dicho mapa es una matriz de dimensiones H x W, donde cada elemento se define
como el resultado de una funcién entre el query @;; y la key Kj; correspondiente de algin
token. Cominmente se usa el producto punto entre K y @); ; para luego aplicar softmax y asi
obtener valores en el rango de [0,1], los cuales representa un valor de atencién que el token
T; ; le atribuye al token T} ;:

Ay = Softmar(F(Kya. Qi) )

Posteriormente se calcula el embedding de salida como una suma ponderada de los valores
Vi; segin su coordenada correspondiente en el mapa de atencion:

H’W ..
Eff;t: > A Vi (4.3)

k=1,l=1
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Figura 4.3: Diagrama de mapas de atencion en operaciones de self-attention.

La caracteristica mas significativa de este tipo de operaciones es la capacidad de asociar zo-
nas de la imagen con otras que contengan al mismo objeto o informacion relevante de forma
selectiva. Esto se puede observar en la ecuaciéon 4.3 donde un mapa de atenciéon solo tendra
valores significativos en ubicaciones relacionadas con el token 7; ;. La Fig. 4.4 es un ejemplo
de mapas de atenciéon de la red DETR entrenada en COCO, donde se muestran las ubica-
ciones de 4 tokens distintos y sus respectivos mapas de atencién, donde se observa que cada
token presta atenciéon mayoritariamente a tokens del mismo objeto, en este caso de la misma
vaca de una red DETR.

Este tipo de operaciones se han expandido y empleado en distintos tipos de modulos,
como el médulo Transformer [95] que combina una estructura Encoder-Decoder con multiples
operaciones de self-attention. Este tipo de médulos han tenido una gran relevancia en el SOTA
de deteccion y segmentacion de objetos, a tal grado que a la fecha los 10 primeros lugares en la
competencia COCO los emplean, tales como Swin [89], Swinv2 [90], DINO [88] e InternImage
[86]. Cabe mencionar que los primeros 5 lugares en la competencia COCO-dev test usan algin
modulo Transformer, principalmente basados en la cabeza de prediccion DINO.

4.4. Modelamiento de Predicciones

La cabeza de prediccién de una red genera predicciones en base al mapa de caracteristicas
generado por el backbone. Se predicen las coordenadas y clase del objeto, asi como otro tipo
de datos asociados como mascaras de cada objeto. El como realizar esta tarea ha sido un tema
altamente estudiado dado el aumento de precision que esto puede conllevar. Los principales
avances en esta area se dividen en 4 sub-areas:

* Predicciones basadas en atencion: Las operaciones de atencion también puede ser usadas
para la etapa de prediccion y se ha observado una gran utilidad en este aspecto. La red
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Figura 4.4: Ejemplo de mecanismo de atenciéon en DETR [100]

DyHead [101] utiliza una cabeza de prediccién que aplica médulos de atencién scale-
aware, spatial-aware y task-aware, con un mecanismo similar a SE. Otras arquitecturas
usan modulos transformers para generar predicciones, principalmente aquellas basadas
en DETR [86-88, 100]. En particular DINO [88] es la cabeza mas precisa en la compe-
tencia COCO dev-test, la cual es una version mejorada de DETR. Dicha arquitectura
es usada por la mayoria de las redes en el top 10 de la competencia, incluyendo el actual
primer lugar, Internlmage [86].

e Predicciones en cascada: Cai et al. [102] desarrollé un método de deteccion de objetos en
multiples etapas sucesivas, donde cada etapa genera predicciones a partir de candidatos,
similarmente a como lo hacen las redes Two Stage, pero en este caso se considera como
candidatos a las predicciones generadas por médulos anteriores. De este modo se generan
predicciones en cascadas. Etapas posteriores se les demanda una mayor precision dado
que sus candidatos ya han pasado por etapas de filtrado. Ejemplos comunes de este tipo
son las redes Cascade-RCNN [102] y Hybrid Task Cascade [29] (HTC).

* Predicciones sin anchors: Existen dos acercamientos convencionales para la estimacion
de BB’s, y estas son redes Two-stage y One-stage. Sin embargo, recientemente se han
desarrollado una serie de algoritmos que no dependen de anchors pre-definidos, cono-
cidos como redes sin anchors. Estas redes pueden generar BB’s de cualquier tamano y
razén de aspecto, permitiendo asi una mayor flexibilidad. Ejemplo de este tipo de redes
son CenterNet [103] y PyCenterNet [104] que realizan la estimacién de BB’s usando key-
points, que son 3 tipos de ubicaciones en la imagen que definen un BB. Estos son una
esquina superior izquierda (TL), una esquina inferior derecha (BR) y un centro del BB.
Una prediccion se define como una tripleta de keypoints en las tres categorias, TL, BR y
Center. Otra familia de redes sin anchors, son aquellas que realizan una regresion direc-
tamente para estimar la coordenada de los objetos a partir de todas las caracteristicas.
Las redes mas conocidas de este tipo son aquellas de la familia DETR [87, 88, 100].

e Predicciones de miultiples tareas ': Las redes tienen una seccién denominada como el
backbone, el cual es usado para procesar y extraer caracteristicas de la imagen, las cua-
les son posteriormente usadas para realizar predicciones. Se ha observado que realizar
predicciones de multiples tareas, ayuda que el backbone sea capaz de inferir informacién

I Esta area de desarrollo es parte de Modelamiento de predicciones y Metodologias de entrenamiento, por
lo que se omite de esta ultima seccién.
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mas detallada de la imagen. En consecuencia, multiples redes que realizan tareas de de-
teccion y segmentacion presentan mejores resultados que aquellas que solo realizan una.
Redes de deteccion y segmentacion tienen acceso a mas informacion durante el entre-
namiento, y la afinidad entre ambas tareas permite el uso de las mismas caracteristicas
para identificar objetos. También se ha observado que otras tareas pueden ofrecer me-
joras significativa, tales como Multi-label Classification y keypoint detection [94, 101].
En particular, tareas asociadas con el procesamiento de lenguaje han logrado mejoras
significativas. A modo de ejemplo, Li et al. [105] uso un método de pre-entrenamiento
basado en el emparejamiento de texto e imagenes, conocido como phrase grounding para
mejorar el rendimiento de la red Dyhead [101] con lo que obtuvo una mejora de 0.9] %].
Phrase grounding consiste en asociar palabras en una oracién con objetos en una ima-
gen, detectando dichos objetos. Esto permite a la red asociar informacién lingiiistica con
informacion visual durante el entrenamiento. Multiples trabajos han demostrado que de-

finir tareas que involucren ambos dominios mejora consistentemente el rendimiento de
DNN’s [106-109].

4.5. Metodologias de entrenamiento

Tipicamente el entrenamiento de las redes consiste en emplear datos etiquetados y al-
gun optimizador para aplicar el algoritmo de backpropagation, y asi ajustar los pesos de la
red. Estos elementos son la base para cualquier entrenamiento, sin embargo, se han logrado
importantes avances modificando distintos aspectos del proceso de entrenamiento. Se han
desarrollado sofisticadas metodologias y funciones asociadas con las imégenes usadas, el tipo
de etiquetas o el flujo de gradiente. De estos se pueden destacar tres areas de desarrollo
enfocadas en el entrenamiento; Mejoras en funciones de pérdida y activacion, Trasplante de
pixeles y Entrenamiento auto supervisado.

4.5.1. Mejoras en las funciones de pérdida y activacién

El proceso de entrenamiento a través de backpropagation es una de las etapas mas estudia-
das en el aprendizaje profundo, dada las mejoras en rendimiento que se pueden lograr. Uno
de los aspectos mas importantes de backpropagation es la propagacion del flujo del gradiente
durante el entrenamiento, ya que, este determina la forma en que el gradiente afecta a los
pesos de la red a través de las distintas capas. Una de las primeras funciones de activacién
para DNN’s fue la operacion ReLu, pero esta funcion tiene el problema de que tiene zonas
de gradiente nulo y una derivada discontinua, lo que genera un comportamiento irregular.
Por ello multiples funciones se han evaluado para tener un comportamiento similar a RelLu,

pero con una derivada continua para generar para generar comportamientos regulares, como
lo son las funciones Swish [110], Mish [111] y GELU [112].

Funciones de pérdida con un caracter discontinuo como NMS o IoU, tienen el problema
de que consideran a multiples predicciones como incorrectas si no estan por encima de cier-
ta cota. Por ejemplo, NMS considera solo una predicciéon correcta para cada objeto en la
imagen, aun cuando hay otras predicciones que pueden ser altamente precisas, lo que entre-
ga informacién inconsistente a la red. Acercamientos como Soft-NMS [113] solucionan este
problema al considerar grados de superposicién. Algo similar ocurre con IoU y generalized
IoU [114]. Por otro lado, una funcién de pérdida importante para arquitecturas One-stage

42



es Focal Loss [115]. Se ha observado que las arquitecturas de una etapa sufren de un im-
balance entre background y objetos reales, siendo estos ultimos mucho menos numerosos.
Esto impacta negativamente al entrenamiento, ya que, esto les da un peso significativo en la
funcién de costo a secciones de la imagen de poco interés. Focal Loss minimiza el impacto de
estas secciones de la imagen y se ha observado que mejoran significativamente la precisién
de cualquier arquitectura de una etapa. En la actualidad las redes mas importantes de una
etapa emplean esta funcién, como YOLOv7 y YOLOR.

4.5.2. Trasplante de pixeles

El aumento de datos consiste en generar mas datos etiquetados para mejorar la capacidad
de inferencia de la red. Acercamientos convencionales son las transformaciones geométricas
y visuales, que permiten a las redes aprender sobre las diferentes condiciones en las que se
pueden encontrar objetos, tomando en cuenta que estos pueden variar su tamano, posicion,
inclinacion, color y brillo. Este tipo de metodos permite generalizar la capacidad de inferencia
de las redes sin la necesidad de etiquetar mas datos, la cual es una tarea costosa y lenta.

Figura 4.5: Ejemplo de mecanismo de trasplante de pixeles. a) Imagen Base.
b) Imagen donante. ¢) Cut-Mix. d) Copy-Paste. ¢) Mosaic

Siguiendo esta linea de trabajo se han desarrollado distintos mecanismos para generar mas
datos, donde los mas relevantes actualmente son aquellos a los que me referiré como trasplante
de pixeles. Este tipo de algoritmos consiste en emplear una imagen base (Ver Fig. 4.5 a) y
combinarla con otra o varias otras imagenes ya etiquetadas, para crear nuevas imégenes
etiquetadas. Uno de los primeros ejemplos de Pixel Transplant se vio en el algoritmo Cut-
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Mix, el cual consiste en generar una nueva imagen utilizando una imagen base y una imagen
donante, donde esta ultima entrega un recorte rectangular que es sobrepuesto en la imagen
base. Si este recorte llegase a tener un objeto etiquetado este también se ve reflejado en la
imagen resultante (Ver Fig. 4.5 ¢). Multiples cut-mixes pueden ser incorporados en la misma
imagen base. Otro ejemplo fue presentado en 2020 por Ghiasi et al. [116] conocido como
el método Copy Paste Data Augmentation, el cual se asemeja a Cut-Mix, pero en lugar de
incorporar cortes rectangulares, toma segmentos de objetos en la imagen donante y los pega
en una ubicacion aleatoria de la imagen base (Fig. 4.5 d) ). Esto permite generar imagenes
mas realistas que con Cut-mix. Por otro lado, Bochkovskiy et al. [32] desarrollo un método
llamado Mosaic Data Augmentation para entrenar la red YOLOv4, que consiste en combinar
las esquinas de 4 imagenes distintas para generar una nueva (Ver Fig. 4.5 ), manteniendo las
etiquetas correspondientes. A todos estos métodos se les puede incorporar transformaciones
convencionales tanto a la imagen donante como a la imagen base, para obtener imégenes
radicalmente distintas a las imagenes base, pero semanticamente relevantes.

4.5.3. Entrenamiento Auto-Supervisado

Dadas el gran costo en el etiquetado manual de imagenes en términos econémicos y de
tiempo, los entrenamientos se hacen a partir de una base de datos ptblica, tales como COCO
[5], WIDER-FACE [117] o Open Image [25], en lugar de etiquetar imagenes cada vez que se
entrena una red. Sin embargo, el interés por utilizar imagenes no etiquetadas ha aumentado
recientemente. Un primer acercamiento es el conocido como Self-Training. Este método entre-
na un detector con imagenes etiquetadas y luego lo usa para que detecte objetos en iméagenes
no etiquetadas, para usar dichas predicciones como etiquetas adicionales o pseudo-etiquetas.
Durante el entrenamiento estas etiquetas generadas se usan como etiquetas normales. Una
segunda red es entonces entrenada usando un mix de las iméagenes etiquetadas y las pesudo-
etiquetadas. Este método ha sido usado por varios autores [116, 118] mostrando mejoras
significativas frente a un entrenamiento puramente supervisado. El uso de algoritmos auto
supervisados presenta un gran potencial dado que la cantidad de imagenes no etiquetadas
similares a la base de datos de COCO es virtualmente infinita.

En 2021 Xu et al. [119] propuso el algoritmo Soft-Teacher learning, un mecanismo para
etiquetar durante el entrenamiento imagenes no etiquetadas con una red Soft-Teacher y
entregar las detecciones generadas como pseudo-etiquetas a una red estudiante. Se utiliza un
promedio exponencial mévil de la red estudiante como el Soft-Teacher. Este arreglo permite
que las pseudo-etiquetas mejoren en la medida en que la red student aprende, lo que a su vez
mejora las pseudo-etiquetas, generando una retroalimentacion positiva. Este acercamiento

fue usado junto con la red Swin-L con lo que se obtuvo una mejora de 2,4[ %] en puntaje
mAP.
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Capitulo 5

Mejorando la Deteccion de Frutas: Un
enfoque moderno

A partir del andlisis de las lineas de desarrollo en DF presentado en el Capitulo 3 se mostro
la presencia de distintos acercamientos modernos aplicados a frutas. Por ejemplo el uso de
las redes YOLO han sido frecuentemente usadas en estudios [47, 55, 74]. También se puede
observar un uso generalizado de mecanismos multi-escala (ver Tabla 3.1). Por otro lado, el
método propuesto por Pawara et al. [20] es similar a copy-paste [116], pero con un alcance
mas limitado, dado que utilizé un niimero acotado de mascaras para generar nuevas imagenes.

A pesar de las metodologias y modelos modernos mencionados, existe un alto ntmero
de acercamientos exitosos en DO que han sido escasamente explorados en DF. Por ejemplo,
redes que realicen predicciones sin anchors o en cascada han estado claramente ausentes en
los distintos trabajos evaluados. De igual modo las metodologias de entrenamiento descritas
en la Seccién 4.5 y los mddulos transformer estan ausentes en la mayoria de los estudios.
Arquitecturas convencionales como Faster-RCNN y Mask-RCNN son las redes mas relevan-
tes en la mayorfa de estudios en desmedro de otras alternativas mas recientes (ver Fig. 3.1).
Esta tendencia a usar métodos convencionales es ain mas notoria cuando se considera los
backbones. Los backbones méas usados son VGG-16 [120], Inceptionv2 [23] y Resnet, [96],
los cuales fueron publicados hace al menos 6 afios y comprenden el 54 %] de los backbones
evaluados. En ese tiempo han surgido alternativas de backbones tales como Renext, Efficient-
Det y Swin, los cuales han demostrado mejores resultados tanto en ImageNet como en COCO.

Los distintos algoritmos relevantes en DO discutidos en el Capitulo 4 han demostrado un
gran potencial, y es razonable esperar resultados similares a los obtenidos en la base de datos
COCO si se aplican en DF. Los estudios donde se han comparado redes modernas y redes
tradicionales avalan esta hipétesis [53, 55, 74, 121]. Esta diferencia entre el uso de ciertos
acercamientos se puede deber parcialmente a que aplicar algin algoritmo de deteccion general
de objetos a una tarea especifica toma tiempo, por lo que es razonable esperar un desfase,
sin embargo, la mayoria de los estudios evaluados optan por usar redes convencionales, aun
después de uno o mas ano de la publicacién de alternativas mas precisas.

A partir de estas observaciones esta tesis busca hacer un andlisis comparativo de me-

todologias modernas y tradicionales. Para esto se propone una evaluacién exhaustiva entre
distintos métodos de aumento de datos y redes en distintas bases de datos de frutas para va-
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lidar los beneficios que estas ofrecen. El resto del capitulo describe la metodologia propuesta.
La Seccién 5.1 describe las redes a evaluar y la razén de su eleccion. La Seccién 5.2 describe
los métodos de aumento de datos a evaluar en las distintas redes. Finalmente la Seccion 5.3
describe las bases a evaluar.

5.1. Redes Neuronales

Para evaluar el estado del arte de modulos y redes, se propone la evaluacion de multiples
redes de alta relevancia en la competencia COCO. Las redes escogidas son; Scaled YOLOv4,
YOLOR y Swin. Las redes Scaled YOLOv4 y YOLOR son una de las redes One-Stage mas
precisas en esta competencia al momento de escribir esta tesis, al mismo tiempo que mantie-
nen una velocidad mas alta que la mayoria de otras redes modernas. Ambas estan basadas en
la red YOLOV4, y cada una incorpora mejoras en los médulos Darknet, que incluyen médulos
CSP, uso de focal loss, entre otras. En el caso de YOLOR esta fue pre-entrenada para COCO
y a su vez incorpora componentes de conocimiento implicito [94], para mejorar su capacidad
de inferencia. La red Swin fue por un tiempo la red mas precisa en COCO por su uso de

modulos transformers. También fue la base para multiples trabajos posteriores tales como
DyHead [101], DINO [88] y SwinV2 [90].

Para contrastar el rendimiento entre estas redes en el SOTA y las redes convencionales
se evaluara en igualdad de condiciones a las redes Faster-RCNN y Mask-RCNN, usando el
backbone Resnet101-FPN. Para poder hacer comparables distintas arquitecturas se opté por
considerar el nimero de pardmetros como métrica para nivelar las capacidades de las redes y
que las diferencias en resultados fueran basadas en el tipo de operaciones y no en el tamano
de estas. Por ello se evaluaron redes con alrededor de 100 Millones de parametros. En el
caso de SWIN esto implica usar la versiéon Small de esta red, mientras que las redes Scaled
YOLOv4 y YOLOR usaran sus versiones P6 y E6 respectivamente.

5.2. Metodologias de entrenamiento

Dado el potencial de las metodologias de aumento de datos descritas en la Seccién 4.5
se decidi6 evaluar tres metodologias de aumento de datos. Las metodologias de aumento
de datos permiten mejorar la capacidad de inferencia de cualquier red independiente de su
arquitectura o aplicacion, y sin incurrir en costo computacional adicional durante la infe-
rencia. Se optd por el uso de algoritmos de trasplante de pixeles, como los discutidos en la
Seccién 4.5.2. En particular se usan los algoritmos de Mosaic y Copy-Paste, siendo estos los
mas relevantes en la actualidad. Otro método de aumento de datos que se evaluara fue el de
Self-Train, descrito en las Seccion 4.5.3.

Los tres algoritmos fueron implementados desde cero en Python. Estos fueron desarrollados
para funcionar con etiquetas de tipo COCO, para facilitar su uso y flexibilidad en multiples
escenarios. Todo el codigo para esto se dejo en un repositorio puiblico en github denominado
AggressiveDataAugmentation?.

2 Hacer click en el nombre del repositorio.
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5.3. Bases de datos

Para comparar las distintas metodologias y redes propuestas se propone la evaluacién de
estas en dos base de datos, MinneApple [42] y Cherry CO. Estas bases de datos se componen
de imagenes de manzanas y cerezas, respectivamente, capturadas en instalaciones agricolas,
por lo que presentan caracteristicas realistas y tipicas de este tipo de ambientes.

e MinneApple: MinneApple fue producido por el Robotic Sensor Network Laboratories
(RSN) de la Universidad de Minnesota, USA [42]. Est4 compuesto por 1000 imégenes
de manzanos. Dichas imagenes fueron tomadas a partir de una grabacion de un celular
Samgsung Galaxy S4 de las filas de manzanos, seleccionando y etiquetando solo un sub-
conjunto de las grabaciones. La base de datos muestra multiples especies de manzanas,
distintas condiciones de iluminacién, distintos tamanos de manzanas, lo que ofrece una
gran variabilidad de colores, tamanos y grados de oclusion. Cada imagen tiene asociada
una mascara, donde estan marcados los segmentos de cada fruta con un ntimero tinico
que permite identificar frutas individualmente (ver Fig. 1.1 d)). El conjunto de test no
contiene etiquetas disponibles, en su lugar existe una competencia en Codal.ab, don-
de se pueden evaluar predicciones sobre este conjunto y obtener puntajes en distintas
métricas.

e Cherry CO: Este es una base de datos de cerezas generado para esta tesis. Esta com-
puesto por 3006 imagenes etiquetadas de cerezos, las cuales fueron adquiridas con una
camara fotografica en un centro de estudios fruticolas. Cada imagen tiene asociada las
coordenadas, los contornos y los grados de madurez de cada cereza individual. El Capi-
tulo 6 contiene una descripcion detallada de la adquisicién de imagenes y la construccion
de la base de datos.

Estas bases de datos de manzanas y cerezas, respectivamente, se componen de imagenes
tomadas en instalaciones agricolas a la intemperie, con distintos niveles de iluminacion, oclu-
sion, namero de frutas, grados de madurez y posicién del arbol con respecto a la camara. Es
decir, son bases de datos desafiantes, que engloban las dificultades asociadas con deteccion de
fruta en ambientes agricolas. Ambas bases de datos contienen etiquetas para Segmentacion
y Deteccion de Objetos.

Tabla 5.1: Informacién de bases de datos de frutas

Nombre Fruta Numero de imdgenes | Resolucién Particion Train | Particién val | Particion Test
MinneApple | Manzana 1000 | 1280 x 720 536 133 331
Cherry CO Cereza 3000 | 1328 x 1328 1800 600 600
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Capitulo 6

Diseno y Construcciéon de Base de
Datos Cerezas

Dada la escasez y baja variedad de bases de datos de frutas se desarroll6 una base de datos
de cerezas para entrenar y evaluar las distintas redes y metodologias propuestas. Esta base
de datos se construyé como una colaboracién entre la Universidad de Chile y la Universidad
de O’Higgins, acunada como Cherry CO (Cherry Chile-O’Higgins). Este es una base de
datos publica de cerezas, compuesto por 3006 imagenes etiquetadas. Este capitulo describe
la adquisicion, anotaciéon y caracteristicas de Cherry CO.

6.1. Adquisicién de datos

Las iméagenes utilizadas para este conjunto de datos fueron tomadas del Centro de Estudios
Fruticolas Avanzados (CEAF), Rengo, Chile, que apoyé esta investigacién. El periodo de
adquisicion fue durante los dias 8, 14 y 24 de noviembre de 2021. Este periodo comprende
el proceso de maduracion de las cerezas cuando el fruto ya estd formado. Los grados de
madurez capturados se pueden observar en la Figura 6.1. Las imagenes se tomaron entre las
10 a. m. y las 4 p. m. durante los dias soleados y nublados, lo que genera diferentes grados
de iluminacién en el conjunto de datos. Las fotos fueron tomadas con una camara comercial
de mano (Canon rebel Ti7) desde una distancia de entre 1 y 1,3 metros del tronco del &rbol,
y desde distintos angulos y alturas. Las cerezas pueden crecer en cualquier rama del arbol,
y en consecuencia estas pueden aparecer mas cerca o mas lejos de la camara que el tronco
del arbol. Naturalmente la existencia de hojas, ramas y otras cerezas causa que la mayoria
de las cerezas visibles estan parcialmente ocluidas, dejando ver s6lo una seccién de estas.
La camara se configuré con ajustes automaticos de enfoque, lo que significa que los ajustes
de velocidad de obturacion, apertura y enfoque se configuraran automaticamente en cada
toma, para enfocar especificamente una seccién de la imagen, comtinmente algin plano con
cerezas. Naturalmente otras secciones de la imagen no tienen el mismo grado de enfoque.
Todo esto generd una gran variedad en términos de color, iluminaciéon, oclusién, tamano,
nitidez y angulo del cual se tomaron las fotos.
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Figura 6.1: Ejemplos de madurez de cerezas. a) Verde. b) Inmadura. c)
Madura.

6.2. Anotacién de imagenes

Las cerezas en este conjunto de datos incluyen ejemplos desde la etapa de ovarios ver-
des hasta cerezas completamente maduras. Con el fin de distinguir los diferentes grados de
madurez, se establecieron tres categorias:

» Verde: Esta categoria refiere a las cerezas de color verde amarillento (ver Fig. 6.1 a),
que es la primera etapa de maduracion presente en la base de datos.

* Inmadura: Esta categoria refiere a las cerezas que estan en un periodo de transicion
entre frutas verdes a frutas maduras. Se caracterizan por tener un color naranja, pero
pueden tener secciones de la fruta de un color verde o rojo.

» Madura: Esta categoria contiene a todas las frutas de color rojo (6.1 c), indicando un
grado de madurez suficiente para ser consumidas. Estas frutas incluyen un rojo claro y
un rojo oscuro.

Los cerezos a menudo se organizan en varias filas, por lo que una foto a menudo incluye
arboles en segundo plano. Para varias aplicaciones agricolas, las frutas en segundo plano no
son un objetivo deseable, ya que eso podria generar problemas de doble conteo o no ser de
interés practico. Por lo tanto, se generaron sub-clasificaciones, en las categorias de segundo
plano (SP) o de primer plano. Finalmente, se asigné una categoria a las cerezas que, por
cualquier motivo, no eran comestibles (frutos picoteados, frutos caidos, etc.). Con esto en
mente se definieron en total 6 clases distintas. Comenzando con cereza madura, inmadura y
verde, para cerezas en primer plano, con los grados de madurez correspondientes. En segundo
lugar, se defini6 dos categorias de frutas en segundo plano, SP madura y SP inmadura. Cabe
mencionar que las cerezas verdes en segundo plano se categorizaron como SP inmadura,
debido al escaso niimero de muestras de cerezas inmadura y verde en segundo plano y dado
que estas son dificiles de distinguir. Finalmente, la fruta no comestible se clasific6 como
danada. Cada cereza fue etiquetada con anotaciones de segmentaciéon como se muestra en la
Fig. 6.2.
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Figura 6.2: Ejemplos de frutas anotadas. a) Imagen original. b) Imagen
segmentada.

En total se adquirieron 5500 imagenes, de las cuales 501 fueron seleccionadas al azar para
el proceso de etiquetado, utilizando la plataforma www.labelbox.com. En cada imagen se
anotaron las 6 clases de objetos con etiquetas de segmentacion individual para cada fruta,
teniendo cuidado de anotar solo las secciones visibles de las cerezas. El proceso de etiquetado
dur6 aproximadamente 3 meses y fue realizado por 3 personas, dos anotadores contratados
para seguir las guias de etiquetado descritas anteriormente, asi como el r. Un mes después
yo realice el proceso de revisién de etiquetas, el cual consiste en verificar que cada anotacion
estuviera debidamente realizada, en términos de forma y clase, ademas de etiquetar cualquier
cereza faltante, de esta forma asegurando estandares de calidad y uniformidad en toda la base
de datos.

6.3. Post-Procesamiento

Dado que las imdgenes etiquetadas eran 2,656 x 3,984 [pizels?]], lo cual es demasiado
grande para la mayoria de las redes neuronales profundas, cada imagen se dividié en una
cuadricula de 2 x 3, generando 6 imagenes etiquetadas de 1,328 x 1,328, contabilizando
para 3,006 iméagenes etiquetadas. Finalmente, se filtraron todas las anotaciones con un area
segmentada inferior a 270 [pizels®], para quitar objetos demasiado pequefios y generar un
criterio uniforme. En total, Cherry CO tiene mas de 15,000 anotaciones, en 3,006 imégenes.

6.4. Analisis estadistico

La Tabla 6.1 muestra una descripcion de las diferentes clases. La clase madura es la mas
numerosa, seguida de las clases inmadura y verde, lo que muestra un desequilibrio entre las
tres clases de primer plano. Estas tres clases componen més del 95 % de las anotaciones, lo
que indica que las dos clases de segundo plano estdn subrepresentadas, lo que dificulta la
distincién precisa de dichas clases.

Las cerezas en este conjunto de datos se muestran como objetos pequenos, cuya area
segmentada representa menos de 0.12 % del area total de la imagen. Sin embargo, la mayoria
de las cerezas son lo suficientemente grande como para identificarse claramente, ya que todas
las BB tienen un lado de al menos 10 pixeles, y casi todas tienen dimensiones de BB de mas
de 20 x 20, como se muestra en la Fig. 6.3.
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Tabla 6.1: Comparaciéon de anotaciones por clase. Se muestran el nimero
de anotaciones totales, el area segmentada promedio y las dimensiones de

BB’s.
Anotaciones | Promedio de Ancho Altura Area segmentada | Porcentaje del area
totales anotaciones por imagen | promedio BB [p] | promedio BB [p] | promedio [p?] en la imagen [ %)
Madura 6,684 2.22 50.96 55.14 2101.38 0.12
Inmadura 4,211 1.40 48.13 50.53 1856.41 0.11
Verde 3,524 1.17 42.14 45.67 1482.11 0.08
S.P. Madura 420 0.14 28.02 28.33 590.27 0.03
S.P. Inmadura 312 0.10 27.44 28.67 601.84 0.03
Total 15,151 5.04 47.00 50.37 1816.49 0.10
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Figura 6.3: Distribucién de ancho y alto de BB, separados por clase. a)
Histograma de Ancho. b) Histograma de Altura.

6.5.

Las aplicaciones de deteccion de frutas tienen diferentes objetivos, por ejemplo, un sistema
de recoleccion debe detectar y recolectar solo frutas maduras [10, 11, 38]. Por otro lado,
monitorear la madurez de la fruta requiere distinguir diferentes grados de madurez [55, 67, 77].
Por ende, los algoritmos de entrenamiento y evaluacién para cada aplicacion requieren de

Configuraciones de Cherry CO
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distintos objetivos. Por ello se definieron tres configuraciones para Cherry CO:

* Maduraz: Esta configuracién consiste en las cerezas maduras, y evalia la capacidad de
las redes para diferenciar la fruta madura del resto. Esta compuesto por una tinica clase,
que incluye cerezas maduraz en el primer y segundo plano.

* Madurez: Este conjunto de datos considera tres niveles de madurez como tres clases
diferentes, por lo tanto, evaliia la capacidad de detectar y distinguir los tres grados de
madurez. Las clases de segundo plano se juntaron con sus respectivas clases en primer
plano.

» Combinada: Esta configuracion considera todas las cerezas visibles como una sola clase,
por ende, evalia la capacidad de deteccién global de cerezas, sin distincién de madurez.

Todas estas configuraciones se dividieron en conjuntos para entrenamiento, validacion y
prueba, en una proporciéon de 3:1:1, respectivamente.
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Capitulo 7

Estudio comparativo: Metodologia,
Resultados y Discusion

Como se menciond en la secciéon 5, el uso de metodologias modernas de deteccién para
aplicaciones agricolas es limitado, y generalmente se prefieren acercamientos convencionales.
Con el propoésito de realizar un andlisis comparativo entre redes y métodos en igualdad de
condiciones, se realizaron estudios comparativos para determinar el efecto de estos. Este
Capitulo se divide en dos secciones, la primera es 7.1 Experimentos, que describe y justifica
los experimentos realizados para evaluar las redes y metodologias propuestas. La seccion 7.2
presenta los resultados de los experimentos y entrega un analisis de los resultados obtenidos.

7.1. Experimentos

Los experimentos propuestos buscan una comparacion completa e imparcial de las capa-
cidades de las redes y métodos de entrenamiento evaluados. Todas las redes descritas en 5.1
fueron entrenadas en los mismos conjuntos de entrenamiento correspondientes a los distin-
tos métodos de aumento, de esta forma se realizaron experimentos comparables entre las
distintas redes en cada uno de las bases de datos. De igual modo, se evaluaron las redes
resultantes de los entrenamientos en los conjuntos de validacion y test, para obtener métricas
del desempenio de estas redes. Los métodos de aumento a evaluar se definieron como:

* Base: Cada entrenamiento emplea aumento de datos convencionales basados en trans-
formaciones de escala, de traslacién, modificaciones de brillo, contraste y color.

* Self-train: Estos entrenamientos consisten en que cada red se usa para producir pseudo-
etiquetas de un conjunto de datos no etiquetados, para luego entrenar desde cero el
mismo tipo de red usando este conjunto de datos, combinado con el conjunto de entre-
namiento original. Es preferible usar redes altamente precisas para generarlas pseudo-
etiquetas, de modo que para esta tesis se emplea redes entrenadas con otros métodos de
aumento de datos, como copy-paste, para generar las pseudo-etiquetas, en lugar de usar
el caso base. A modo de ejemplo, se utilizé el método copy-paste para entrenar la red
YOLOR, para luego usar esa red y etiquetar un conjunto de datos no etiquetado. Un
segundo entrenamiento se realiza desde 0 con una red YOLOR, utilizando el conjunto
de datos extendido

* Mosaic: Este método de aumento genera una nueva imagen combinando 4 esquinas de
imagenes tomadas al azar del conjunto de entrenamiento (ver Fig. 4.5 e). Se realizaron
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dos modificaciones al método original descrito por [32]. La primera es que en el método
original las esquinas de las imagenes correspondientes no estdn asociadas la misma es-
quina en la imagen resultante. Esto se modificé y se mantuvo la posicion de las esquinas,
es decir, la esquina superior derecha de una imagen donante se utilizo como la esquina
superior derecha en la imagen resultante. Esto se modificé para poder asegurar imagenes
realistas para este contexto, donde el cielo esté en las esquinas superiores y el suelo en
las inferiores. Otro cambio importante es que los recortes de las esquinas se realizan en
ubicaciones que no corten por la mitad algiin objeto, dado que objetos pequenos podrian
ser dificiles de distinguir una vez fueran recortados.

» Copy-Paste: Este método, descrito en [116] anade recortes de imdgenes a una imagen
base, para generar una nueva (ver Fig. 4.5 d), donde el nimero de objetos a copiar
y pegar es un parametro. En este caso se implement6 una version de copy-paste que
produce un ntmero al azar dentro de cierto rango para definir el niimero de objetos a
copiar. El numero de frutas a pegar en cada imagen generada es eelgido al azar en el
rango 1-15 para MinnaApple y 1-5 en Cherry CO.

Cabe mencionar que no se evaluara el método de Self-train en MinneApple al no existir una
base de datos de caracteristicas similares disponible y con el tamafio correcto.

7.1.1. Recursos

El codigo y pesos pre-entrenados utilizados provienen de los repositorios piiblicos de los
respectivos autores para las redes scaled YOLOv4, YOLOR y SWIN. Los frameworks de las
redes Scaled YOLOv4 y YOLOR estan definidas en pytorch, donde se utilizé la versiéon 1.10.0.
Mientras que tanto SWIN como las redes Faster-RCNN y Mask-RCNN estan definidos en
mmdetection, un frameworks basado en pytorch que ofrece distintas arquitecturas pre-hechas
y una serie de herramientas de entrenamiento, validacién y anélisis.

7.1.2. Condiciones de evaluacion

Esta seccién describe las distintas condiciones de entrenamiento en las distintas redes.
También se justifica las distintas decisiones concernientes al entrenamiento de las redes, en
funcion de optimizar la precisién de las redes y mantener condiciones homogéneas entren los
distintos experimentos.

7.1.2.1. Hiper-parametros de Redes

Se realizaron multiples experimentos para evaluar los hiper-parametros de las redes. En
primer lugar, se determiné el nimero ideal de épocas de entrenamiento. Para las redes YO-
LOR y YOLOV4 se optd por realizar 125 épocas de entrenamiento para el entrenamiento en
los casos base (sin aumento) y 90 épocas de entrenamiento en entrenamientos con aumento de
datos. Cada entrenamiento se realizé con el optimizado Adam usando parametros 8; = 0,937,
By = 0,999. Cabe mencionar que se utilizé una politica de reduccién de learning rate durante
el entrenamiento llamada One-Cycle scheduling [122], que reduce el learning desde un valor
lro = 0,001 en la primera época hasta un valor lr = 0,001/, 2, en la ultima. En este caso
se utilizo l,ro = 0,01. Este tipo de acercamiento permite hacer ajustes mas precisos al final
del entrenamiento. Finalmente se optimizé el batch-size de cada red dentro de los limites del
hardware empleado, en este caso una Nvidia Tesla-V100. Para las redes YOLOR y YOLOv4

o4


https://github.com/WongKinYiu/ScaledYOLOv4
https://github.com/WongKinYiu/yolor
https://github.com/SwinTransformer/Swin-Transformer-Object-Detection

se utiliz6 un batch-size de 13 y 12, respectivamente (para el entrenamiento de Cherry CO).
La Tabla 7.1 resume el resto de hiper-parametros utilizados.

Tabla 7.1: Hiper-parametros usados en los entrenamientos de las redes.

Red Batch size | Learning rate | Weigth decay | Optimizador | Reduccion de learning rate | Minimo LR | Epocas caso base | Epocas con aumento
Faster-RCNN 10 0,0003 0,0001 | Adam Step decay 3,00E-07 50 39
Mask-RCNN 10 0,0003 0,0001 | Adam Step decay 3,00E-07 50 39
YOLOR 13 0,0010 0,0005 | Adam One-Cycle 1,00E-05 125 90
YOLOv4 12 0,0010 0,0005 | Adam One-Cycle 1,00E-05 125 90
Swin 5 0,0003 0,0001 | Adam Step decay 3,00E-07 50 39

Las redes Swin, Mask-RCNN y Faster-RCNN son redes que emplean una arquitectura
Two-Stage y se entrenan en el mismo framework (mmdetection), por lo que se opt6 por em-
plear los mismos parametros de entrenamiento en estas redes en la mayoria de los aspectos,
los cuales estan descritos en la Tabla 7.1. En las tres redes se utilizo una politica de reduccién
de learning rate conocida como decaimiento por escalones, donde se disminuye el learning
rate [, en [,y en distintas épocas. En este caso se redujo en las épocas [9,24,39] en una mag-
nitud de [,y = 0, 1.

Es importante resaltar que, aunque los entrenamientos realizados con las redes Swin, Mask-
RCNN y Faster-RCNN tienen menos épocas que las realizados por las redes YOLO, las redes
mas precisas se obtuvieron en épocas en torno a la mitad del entrenamiento en la mayoria
de los casos, indicando que este tipo de redes requieren de menos épocas de entrenamiento.

7.1.2.2. Evaluaciéon de resolucion

Para mantener aspectos visuales homogéneos entre distintos entrenamientos se empezd
por definir la resolucion sobre la cual todas las redes se evaluaran en la base de datos co-
rrespondiente. Para esto se entrend y evalud los resultados de distintas resoluciones en una
sola red, buscando optimizar AP@Q.5 en el proceso. Por ejemplo, en el caso de Cherry CO,
se evalud su configuracién Maduraz entrenando la red YOLOR para distintas resoluciones.
Al mismo tiempo se maximiza el batch-size en cada resolucion.
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Figura 7.1: Grafico de Resolucion vs Precisién.
Se concluyé que se maximiza la precision con una resolucion de 1024 x 1024, aun cuando
la resolucién original de las imégenes en esta base de datos es de 1328 x 1328. Esto se debe

a que en un mismo hardware el aumento de la resolucién implica una disminucion del batch-
size, el cual es un parametro de gran importancia para que las redes aprendan.
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El mismo analisis fue realizado en la base de datos MinneApple y se concluyé que la mejor
resolucion para este conjunto es de 1280 x 720. En ambas bases de datos la resolucion se
mantendré constante para todas las redes y se optimizara individualmente el batch-size en
cada caso.

7.1.2.3. Evaluaciéon de aumento de datos

Para mantener en igualdad de condiciones los distintos algoritmos de aumento de datos
se impuso que todos deben generar la misma cantidad de datos, para que los entrenamientos
sean comparables. Para elegir el tamafio de aumento se evalué con la red Scaled YOLOv4
cuanto variaba la precision para distintos tamanos de la base de datos de entrenamiento en
MinneApple. En la Fig. 7.2 se observa la precisién de la red como funcién del tamano de la
base de datos, como miiltiplo del tamano original. De modo que la base de datos original
es equivalente a 1, y se evalué hasta un tamafio de entrenamiento equivalente a 4 veces el
tamano original, es decir, que se crearon y agregaron imagenes equivalentes a tres veces el
tamano de la base de datos de entrenamiento. Como se observa en la Fig. 7.2 al aumentar el
tamano del conjunto de entrenamiento mejora la precision. Considerando que el aumento no
mejora significativamente posterior a n=3, se escogio este tamano para todos los algoritmos,
dado que tamanos mas altos también aumentan el tiempo de entrenamiento.
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Figura 7.2: Gréfico de Tamano del conjunto de entrenamiento vs Precisién

en MinneApple.
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7.2. Resultados y Analisis

Esta seccion presenta los experimentos realizados, mostrando los resultados de las redes y
métodos evaluados. Se realizaron pruebas en ambas bases de datos, MinneApple y Cherry CO,
en las cuales se evaluaron las métricas APQ0.5 y mAP tanto para el conjunto de validacion
como de prueba, siendo esta ultima métrica la mas significativa para evaluar el rendimiento
de las redes. Adicionalmente también se toma en consideraciéon la velocidad de las redes.

La seccion 7.2.1 presenta los resultados de los distintos experimentos en la base de datos
Cherry CO. Dado que este conjunto contiene 3 configuraciones, los resultados estan divididos
en las configuraciones Maduraz, Combinada y Madurez. Dado que esta es una base de datos
aun sin publicar, no hay otros trabajos con los que compararlos, por lo que solo se consideran
los resultados de las redes estudiadas en esta tesis. Posteriormente se evaltan los distintos
métodos y se describen los resultados en funciéon de las distintas métricas evaluadas, para
luego hacer un andlisis de los resultados en las distintas configuraciones.

La seccién 7.2.2 expone los resultados de los métodos y redes evaluadas en MinneApple.
Se evaltan las métricas de Precisiéon y Recuento evaluadas en Cherry CO y se comparan con
los resultados de otros autores en la competencia MinneApple. De igual modo se hace un
analisis de los distintos métodos y redes, senalando la efectividad de estos.

La seccién 7.3 hace un analisis de las fortalezas y debilidades de las redes. Estas se vinculan
con las aplicaciones en las que mejor se desempenan las redes y métodos estudiados.

7.2.1. Cherry CO

7.2.1.1. Resultados de experimentos

Las Tablas 7.2-7.4 muestran los resultados de los experimentos realizados en Cherry CO,
donde los resultados que se observan son aquellos con el mAP VAL mas alto. A partir de estos
experimentos se puede observar ciertas cualidades de las redes y los métodos de aumento de
datos:

* Buen rendimiento de redes modernas: En los diferentes experimentos de aumento reali-
zados en la configuraciéon Madurez, Swin y YOLOR muestran las mejores puntuaciones
de la prueba mAP cuando se comparan los distintos métodos de aumento, mientras
que YOLOR y YOLOv4 obtuvieron los mejores puntajes de Recuento. Las redes con-
vencionales tienden a tener menor precision. Por ejemplo, en la configuraciéon Ripe,
Mask-RCNN tiene un promedio de 3,8 % puntos menos que Swin en mAP Test, mien-
tras que Faster-RCNN tiene 6,8 % menos. Estos resultados también se pueden observar
en el conjunto de datos de validacion.
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Tabla 7.2: Comparacién de métodos y redes en Cherry CO en configuracion

Madurez.
Red Aumento AP@O0.5 Val | APQO0.5 Test | mAP Val | mAP Test | Recuento Test | F1-Score
Faster-RCNN | Base 75.4 84.4 47.3 53.2 63.8 58.0
Faster-RCNN | Self-train 75.1 84.0 47.5 52.6 60.4 56.2
Faster-RCNN | Mosaic 73.8 83.4 46.9 53.0 64.2 58.1
Faster-RCNN | Copy-Paste 76.0 84.4 49.2 54.7 65.6 59.7
Mask-RCNN Base 66.6 83.1 40.3 52.6 63.0 57.3
Mask-RCNN Self-train 71.8 82.4 45.4 53.8 63.5 58.2
Mask-RCNN Mosaic 74.1 83.0 47.1 53.1 64.2 58.1
Mask-RCNN Copy-Paste 75.7 83.5 49.1 54.9 65.8 59.9
YOLOv4 Base 68.8 80.1 44.0 52.0 70.3 59.8
YOLOv4 Self-train 70.3 80.7 46.7 53.9 71.0 61.3
YOLOv4 Mosaic 71.4 81.3 49.4 55.9 70.7 62.4
YOLOv4 Copy-Paste 71.3 81.1 48.5 56.1 70.9 62.6
YOLOR Base 72.4 81.5 48.4 55.4 70.0 61.9
YOLOR Self-train 71.3 80.7 48.4 55.2 68.8 61.3
YOLOR Mosaic 4.5 83.0 50.2 57.1 70.5 63.1
YOLOR Copy-Paste 71.3 82.8 51.3 57.7 70.8 63.6
Swin Base 73.3 87.3 45.9 55.4 66.6 60.5
Swin Self-train 78.2 86.5 50.2 55.9 66.3 60.7
Swin Mosaic 77.6 86.3 49.6 55.9 66.2 60.6
Swin Copy-Paste 79.5 86.3 52.0 57.9 67.8 62.5

Tabla 7.3: Comparaciéon de métodos y redes en Cherry CO, configuracion

Maduraz.
Red Aumento AP@O0.5 Val | APQO0.5 Test | mAP Val | mAP Test | Recuento Test | F1-Score
Faster-RCNN | Base 5.7 77.0 46.2 46.6 61.0 52.8
Faster-RCNN | Self-train 75.0 75.0 44.4 45.0 58.9 51.0
Faster-RCNN | Mosaic 75.4 74.8 46.0 45.4 58.5 51.1
Faster-RCNN | Copy-Paste 75.4 75.9 46.8 46.0 60.4 52.2
Mask-RCNN Base 78.2 78.3 47.5 48.2 61.6 54.1
Mask-RCNN Self-train 79.1 78.5 49.3 48.8 60.6 54.1
Mask-RCNN Mosaic 79.5 79.1 49.3 48.7 61.3 54.3
Mask-RCNN Copy-Paste 77.6 80.1 49.6 50.9 62.8 56.2
YOLOv4 Base 71.8 68.3 45.1 43.9 65.9 52.7
YOLOv4 Self-train 75.5 67.9 45.8 45.5 67.2 54.3
YOLOv4 Mosaic 78.1 5.7 51.6 51.0 68.8 58.6
YOLOv4 Copy-Paste 75.5 73.1 49.6 49.3 67.7 57.1
YOLOR Base 77.9 77.0 49.5 48.8 64.2 55.5
YOLOR Self-train 79.7 73.7 50.5 50.0 63.9 56.1
YOLOR Mosaic 79.2 76.5 51.0 52.1 67.3 58.7
YOLOR Copy-Paste 76.1 7.7 54.4 53.2 69.6 60.3
Swin Base 76.9 79.9 46.6 50.0 62.1 55.4
Swin Self-train 82.3 81.4 53.6 53.1 66.9 59.2
Swin Mosaic 82.8 81.9 53.6 53.0 63.5 57.8
Swin Copy-Paste 82.7 83.0 53.3 54.0 66.2 59.5
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Tabla 7.4: Comparaciéon de métodos y redes en Cherry CO, configuracion

Combinada.
Red Aumento AP@O0.5 Val | APQO0.5 Test | mAP Val | mAP Test | Recuento Test | F1-Score
Faster-RCNN | Base 87.7 87.1 57.6 57.5 64.0 60.6
Faster-RCNN | Self-train 86.9 86.0 56.9 56.7 60.1 58.4
Faster-RCNN | Mosaic 86.6 85.6 56.6 55.4 62.0 58.5
Faster-RCNN | Copy-Paste 86.5 85.8 56.9 57.0 63.2 59.9
Mask-RCNN Base 88.0 87.6 57.5 57.2 64.0 60.4
Mask-RCNN Self-train 87.2 87.5 57.1 56.0 63.0 59.3
Mask-RCNN Mosaic 87.1 86.3 56.9 56.4 63.1 59.6
Mask-RCNN Copy-Paste 88.0 86.1 57.7 57.4 64.2 60.6
YOLOv4 Base 86.2 85.4 58.6 59.5 69.6 64.2
YOLOv4 Self-train 85.5 83.8 58.3 574 65.1 61.0
YOLOv4 Mosaic 86.6 84.0 59.8 59.8 68.3 63.8
YOLOv4 Copy-Paste 84.9 81.3 58.5 58.1 67.8 62.6
YOLOR Base 87.2 85.8 58.6 59.7 69.5 64.2
YOLOR Self-train 86.1 84.1 58.4 58.5 67.4 62.6
YOLOR Mosaic 87.4 86.4 59.4 60.0 69.1 64.2
YOLOR Copy-Paste 87.4 85.0 59.8 60.2 69.6 64.6
Swin Base 89.6 89.4 57.5 58.0 65.1 61.3
Swin Self-train 89.5 88.5 57.5 57.6 65.5 61.3
Swin Mosaic 89.2 89.3 57.6 58.2 65.4 61.6
Swin Copy-Paste 89.3 88.7 58.6 59.3 66.2 62.6

* Diferencias entre métricas: La figura 7.3 a) muestra que las redes convencionales tienen
una puntaje AP@Q.5 Test més alto que YOLOR y YOLOv4, y simultaneamente tienen
un puntaje mAP Test mas bajo. Esto sucede cuando los detectores producen predicciones
imprecisas en torno a un objeto, las cuales se consideran correctas cuando loU=0.5, pero
se consideran incorrectas en umbrales mas altos. La figura 7.3 b) muestra que las redes
YOLO tienen el Recuento test mas alto, mientras que las redes convencionales tienen el
mas bajo.
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Figura 7.3: Comparacién de métodos y redes en la conf. Madurez. a) mAP
Test vs AP@0.5 Test. b) mAP Test vs Recuento Test.

» Efectividad de los métodos de Aumento de datos: Se observo que la mayoria de las redes
mejoran su puntaje mAP Test utilizando métodos de Aumento. Como se muestra en la
Fig. 7.4, la mayoria de las redes aumentan su puntaje mAP en comparacion a los casos
base. En cada configuraciéon las redes que obtienen el mejor puntaje son Swin o YOLOR
usando Copy-Paste. Entrenamientos usando Self-train muestran mejoras de mAP en
la mayoria de las redes, sin embargo este método es superado por otros y mostrdé un
rendimiento deficiente en el conjunto Combined, al reducir mAP Test en todas las redes.
No obstante, la mayoria de los experimentos muestran un aumento en mAP utilizando
métodos de aumento modernos (tanto en test como en validacién). Copy-Paste demostré
ser el mejor método en este sentido, seguido de Mosaic.

* Recuento: Las redes con mayor recuento son YOLOR y YOLOv4, seguidas por Swin.
La mayoria de las redes disminuye su recuento al usar Self-train, salvo por Swin. Simi-
larmente a mAP, los métodos modernos de aumento de datos sirven para aumentar el
recuento como se muestra en la Tabla 7.5, siendo el caso mas significativo el de la red
YOLOR usando Copy-Paste, el cual aumento en 5.4 % en la configuracién Ripe. Sin em-
bargo, las redes convencionales no se benefician tanto de estos métodos, especialmente

Faster-RCNN.
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Tabla 7.5: Variaciones de Recuento Test en cada método de aumento con
respecto al caso base. Celdas verdes y rojas reflejan aumentos y disminucio-
nes, respectivamente.

Configuration | Augmentation | Swin | YOLOR | YOLOv4 | MASK-RCNN | Faster-RCNN
Maduraz Self-train 3.1 4.4 5.4 2.7

Maduraz Mosaic 3.0 3.3 7.1 0.5

Maduraz Copy-Paste 4.0 1.2 1.6 0.6

Madurez Self-train 0.7 0.5

Madurez Mosaic 0.4 1.2

Madurez Copy-Paste 0.6 2.8

Combinada Self-train 0.1

Combinada Mosaic 0.3

Combinada Copy-Paste 1.1

7.2.1.2. Discusién de Cherry CO

Los resultados expuestos en 7.2.1.1 muestran una comparacion exhaustiva entre distintas
redes y métodos de entrenamiento. A partir de esto se puede apreciar que las redes méas pre-
cisas en términos de AP@(.5 son Swin, Mask-RCNN y Faster-RCNN en la mayoria de casos,
superando a YOLOR y YOLOv4. Cuando se evalia mAP (ya sea en el conjunto de prueba
o validacién), en cambio, se observa que las mejores redes son Swin, YOLOR y YOLOvA4.
Adicionalmente, las redes YOLO muestran el mas alto Recuento en todas las configuraciones.
Esto indica que las redes convencionales generan varias predicciones imprecisas que les per-
miten detectar la mayoria de las cerezas, mientras que las redes modernas producen menos
predicciones, pero mas precisas, logrando asi un mayor mAP y Recuento. Dado que tanto
los conjuntos de test como de validacién exhiben el mismo comportamiento, esto indica que
AP@0.5 es una métrica imprecisa por si sola en este tipo de ambientes, donde existen varios
objetos pequenios, altamente ocluidos y superpuestos.
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El método Copy-Paste demostro mejorar el mAP de la mayoria de la mayoria de las redes,
salvo por Faster-RCNN y YOLOv4 en la configuracion Combinada. También demostro ser
el método mas consistente a la hora de mejorar el Recall (ver Tabla 7.5). Por otro lado, los
demés métodos presentaron mejoras en la mayoria de los experimentos donde se evaluaron
las redes modernas. Sin embargo, la red Faster-RCNN disminuye su mAP cuando utiliza
métodos de aumento en miltiples experimentos. Por ejemplo, en la conf. Combinada y Ma-
duraz el mejor resultado mAP Test se observa en el caso base, y en la conf. Madurez la
red Faster-RCNN presenta peores resultados usando los métodos Mosaic y Self-train que sin
usarlos. Por otro lado, si se evaliian las mejoras observadas en Mask-RCNN por usar Mosaic
se observa una mejora de 0.07 %, y una de 0.20 % al usar Self-Train, debido a que no en todos
los experimentos se observan mejoras usando estos métodos, y de observarse son modestas.
Esto indica que las redes modernas tienen mas capacidad de inferencia para aprovechar los
métodos de aumento de datos modernos. A partir de estos resultados se concluye que estas
metodologias son deseables en todas las configuraciones y en general de gran utilidad dado
que facilita que las redes aprendan a distinguir frutas y a ubicarlas, aunque son mas efectivas
cuando se aplican en redes modernas.

La configuracion Combinada muestra que las mejores redes en términos de mAP son YO-
LOR y YOLOv4, seguidas por Swin. Ademas estas redes tienen el mejor Recuento en las
distintas metodologias de aumento. YOLOR y YOLOv4 difieren del resto en que son ar-
quitecturas One-Stage, estan basadas en operaciones eficientes (por sus Mdédulos CSP), las
cuales les permiten tener un mayor batch-size que las demas redes manteniendo la resolucion.
También utilizan la funciones de pérdida Focal Loss [115] (ver Seccién 4.5.1), la cual facilita
el entrenamiento de redes One-Stage. Por otro lado, Swin también presente buenos resultados
en términos de mAP y logra superar a YOLOv4 cuando se evalué usando Copy-Paste. La
diferencia mas significativa entre las redes Mask-RCNN y Swin (en este estudio) es el uso de
modulos transformers [95], indicando su potencial para la deteccion de objetos pequerios.

Cuando se evalia las configuraciones Maduraz y Madurez, se puede observar que la red méas
precisa es Swin, independiente del método de aumento que se utilice. Estas configuraciones
evalian la capacidad de la red de identificar cerezas, asi como poder distinguir el grado de
madurez de estas, a diferencia de la configuracion Combinada que busca identificar frutas,
sin importar su color. La red YOLOR y YOLOv4 presentaron un mAP mas bajo que Swin,
aunque manteniendo un superior rendimiento que las redes convencionales. Al comparar las
matrices de confusién en los mejores casos de ambas redes (usando Copy-Paste), se observa
que YOLOR tiene porcentajes més altos de no detecciones en todas las clases (ver Fig.
7.5 b). Esto indica que YOLOR tiende a no considerar ciertas detecciones, principalmente
aquellas dificiles de identificar en el background, con el fin de minimizar Falsos Positivos.
Este comportamiento difiere del mostrado en la conf. Combinada donde YOLOR detecta con
mas precision que Swin, lo que indica que la distinciéon de madurez obliga a YOLOR a optar
por una estrategia més segura. Este comportamiento le permite obtener un alto Recuento
por encima que el resto de las redes.
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Figura 7.5: Matriz de Confusion en la configuracién Madurez. a) Swin Copy-
Paste. b) YOLOR Copy-Paste.

En resumen, se observo que las redes modernas presentaron consistentemente mejor mAP
y Recuento que las redes convencionales. De igual modo se evidencio la utilidad de usar
métodos de aumento de datos para mejorar el rendimiento de las redes y se observo que
las redes modernas se benefician mas de estos. Las redes YOLOR y YOLOv4 presentan el
mas alto Recuento en la mayoria de los experimentos, lo que a su vez también le permite a
estas redes tener un alto Fl-score. En cambio, la red Swin presento los mejores resultados de
mAP en las configuraciones Maduraz y Madurez, indicando que es la red mas apta para la
inferencia de madurez.

7.2.2. MinneApple

7.2.2.1. Resultados de experimentos

En la Tabla 7.6 estan los resultados de los experimentos realizados en MinneApple. Simi-
larmente a lo realizado en los experimentos de Cherry CO se entrenaron las redes tanto en
el caso base y como en versiones aumentadas. Luego fueron evaluadas en los conjuntos de
validacion y test, y se obtuvieron métricas de AP@0.5, mAP y Recuento tanto en el conjunto
de validacion como en el de Test. Cada uno de estos es el resultado del entrenamiento de la
red correspondiente, de acuerdo a las especificaciones descritas en 7.1.2.

En primer lugar, se observa que las redes mas precisas en términos de mAP y AP@0.5
son las redes Swin, YOLOv4 y YOLOR, siendo esta tltima la mas precisa. De igual modo se
puede observar que estas redes superan a las redes convencionales en términos de Recuento
(ver Fig. 7.6). Cabe mencionar que el resultado del caso Base de YOLOR es el segundo mejor
resultado en la competencia MinneApple en el momento de escribir esta Tesis y que el resto
de las redes modernas se desempenan mejor que otras redes en la competencia como lo es el
tercer lugar logrado por Callum Clark [15] con una puntuacién mAP de 44.1 %, usando una
red Mask-RCNN con un backbone Resnext [92]. Con respecto al rendimiento de Recuento,
los experimentos muestran que YOLOR, YOLOv4 y Swin tienen puntajes mucho mas altos
en promedio en todos los aumentos, con puntajes de 56.4 %, 55.5 y 53.9 % respectivamente.

Por otro lado, la mayoria de las redes se vieron beneficiadas por usar estrategias de aumenté
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Tabla 7.6: Comparacién de métodos y redes en MinneApple.

Network Batch size | Aumento AP@0.5 VAL | AP@OQ.5 Test | mAP VAL | mAP Test
Faster-RCNN 12 Base 0.8221 0.7600 0.4191 0.3993
Faster-RCNN 12 Mosaic 0.8342 0.7543 0.4199 0.4044
Faster-RCNN 12 Copy-Paste 0.8520 0.7580 0.4210 0.4053
Mask-RCNN 12 Base 0.8570 0.7500 0.4250 0.4004
Mask-RCNN 12 Mosaic 0.8588 0.7501 0.4299 0.4090
Mask-RCNN 12 Copy-Paste 0.8590 0.7560 0.4340 0.4119
YOLOV4 12 Base 0.8745 0.7550 0.4258 0.4215
YOLOV4 12 Mosaic 0.8882 0.7530 0.4536 0.4468
YOLOV4 12 Copy-Paste 0.8999 0.7970 0.4810 0.4778
YOLOR 12 Base 0.8965 0.7860 0.4548 0.4580
YOLOR 12 Mosaic 0.8901 0.7500 0.4597 0.4413
YOLOR 12 Copy-Paste 0.9014 0.8060 0.4729 0.4768
Swin Mask-RCNN 6 Base 0.8650 0.7920 0.4330 0.4222
Swin Mask-RCNN 6 Copy-paste 0.8700 0.7800 0.4420 0.4322
Swin Mask-RCNN 6 Copy-paste 0.8680 0.7793 0.4360 0.4336

de datos, especialmente Copy-Paste. La red YOLOv4 mostr6 el aumento mas significativo
con un salto de 5.7% en mAP entre el caso entrenado con Copy-Paste y el base. El caso de
base de YOLOR demostro tener la Precisién y Recuento mas altos no solo en relacion a las
demas redes, sino que también super6 a las versiones de YOLOR entrenadas con Aumento
de datos.

7.2.2.2. Analisis de MinneApple

Las redes modernas se desempenaron mejor que las redes convencionales, por sobre todo
YOLOR y YOLOV4 en todas las métricas. De igual modo los métodos de aumento demos-
traron mejorar el rendimiento de la mayoria de las redes. Una importante excepcion es que
la red YOLOR obtuvo su méximo puntaje en el caso base. En este sentido es importante
aclarar que el caso base de YOLOR no obtiene consistentemente los mismos resultados, aun
manteniendo los mismos parametros. Otros entrenamientos en el caso base mostraron peores
resultados que la mayoria de los casos de los entrenamientos con Copy-Paste. La Fig. 7.7
muestra el resultado promedio de multiples entrenamientos de la red YOLOR con los mé-
todos de aumento Base y Copy-Paste, y en esta se evidencia que la red YOLOR obtiene en
promedio mejores resultados usando Copy-Paste que usando Base lo que indica que ofrece
resultados mas consistentes, sin embargo el mejor resultado sigue siendo con el entrenamiento
base.

Los resultados en esta base de datos se asemejan a los observados en Cherry CO, teniendo
a YOLOR y YOLOv4 como las redes méas precisas. Ambas bases de datos estan compuestos
por una sola clase y por ende no se distingue el color de la fruta en las etiquetas, indicando
que este tipo de redes sobresale en la deteccion de fruta cuando no hay que distinguir su ma-
durez. Una de las principales dificultades en esta base de datos es que no considera manzanas
en el suelo o en el segundo plano como objetos validos, aun si son visibles y por ende las
redes deben detectar solo frutas que estén aun en un manzano y en primer plano. Las redes
YOLO demostraron tener una tasa de Falsos Positivos mas baja que las demas redes, en gran
medida por ser capaces de identificar esta diferencia. La figura 7.8 ilustra un ejemplo de este
comportamiento, donde las predicciones de Swin, tienen mas falsos negativos por este motivo.
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Figura 7.6: Comparacién de métodos modernos de aumento de datos en
MinneApple.

Figura 7.8: Comparacion de predicciones en MinneApple. Predicciones in-
correctas en el suelo o en segundo plano estéan de color rojo. a) Predicciones
Swin. b) Predicciones YOLOR.

El hecho de que la red Swin se desempene peor en esta base se puede deber a que este
tipo de red requiere de un mayor nimero de datos para aprovechar al maximo sus médulos
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transformers, en relaciéon a YOLOR que logra identificar la mayoria de las frutas, a pesar
de tener una base de datos limitada. También es posible que una exploracién mas completa
de hiper-pardmetros pueda entregar mejores resultados enfocado en las dimensiones y reso-
luciones de las redes pueda entregar mejores resultados. Cabe mencionar que se realizaron
multiples ajustes para optimizar los hiper-parametros de la red en aspectos como el peso de
las funciones de pérdida, entre otros.

7.2.3. Velocidad de procesamiento

Para poder comparar la velocidad de inferencia de las distintas redes se evalué la velocidad
de procesamiento de cada red en una sola imagen de 1024 x 1024 utilizando una GPU NVIDIA
GeForce RTX 3070. Los resultados se encuentran en la Tabla 7.7, los cuales estan expresados
en Frames por segundo (FPS) que pueden procesar las distintas redes.

Tabla 7.7: Comparacion de velocidad en FPS’s de las distintas redes en la
base de datos Cherry CO - Madurez (batch size=1, resolucion 1024 x 1024).

Swin | YOLOR | YOLOv4 | MASK-RCNN | Faster-RCNN
Velocidad [FPS] 7.45 25.7 25.6 10.6 11.8

Como se observa las redes YOLOv4 y YOLOR son las rapidas, seguidas por las redes
Faster-RCNN y Mask-RCNN, estas ultimas tienen menos de un 50 % de la velocidad de las
redes YOLO. Finalmente la red Swin demostré ser la mas lenta, con menos de un tercio de

la velocidad de YOLOR.
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7.3. Desempeno y utilidades de Redes

A partir de los experimentos realizados en este estudio, se pudo comprobar que las redes
modernas tienen una serie de ventajas frente a las redes convencionales. En primer lugar,
son mas precisos que los CNN convencionales, lo que les permite identificar la mayoria de
las frutas, a pesar del alto grado de oclusion de las hojas y superposicién entre las frutas.
Ademas de ser mas precisas, tienen un Recuento mucho mayor que las redes convencionales,
lo que las hace menos propensas a sufrir efectos de sobre conteo en las aplicaciones que las
utilizan. En segundo lugar, se puede apreciar una mejora entre los entrenamientos base y los
entrenamientos con métodos modernos de aumento de datos en la mayoria de los experimen-
tos, lo que indica que su uso es deseable con independencia de la red a usar.

Se puede apreciar que la red mas precisa para identificar grados de madurez es Swin, por
lo que se recomienda su uso para aplicaciones basadas en clasificaciéon de estado de frutos.
Por otro lado el bajo Recuento observado en las redes YOLO indica que estas son deseable
para aplicaciones basadas en conteo de frutas para asi evitar problemas de sobre-conteo.

Al evaluar la velocidad de las redes se observé que la red Swin es la més lenta (ver Tabla
7.7), con solo 7.54 [FPS], que puede ser una velocidad insuficiente para ciertas aplicaciones.
En cambio las redes YOLOv4 y YOLOR mostraron mas de tres veces esa velocidad, lo que
las hace opciones preferibles para tareas que requieran generar predicciones en tiempo real.
Aunque la velocidad de las redes Faster-RCNN y Mask-RCNN es mas alta que Swin, estas
son mas lentas y menos precisas que las redes YOLO, por lo que se concluye que son peores
alternativas.
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Capitulo 8

Conclusiones

Esta Tesis presenta un analisis de las diferentes tendencias en estudios de deteccién de
frutas. Para ello se hizo una revisién de la literatura sobre deteccién de frutas en ambien-
tes agricolas utilizando algoritmos de procesamiento de imégenes, con un énfasis en redes
neuronales. A partir de esta revision se expusieron las caracteristicas de las bases de datos
utilizadas, los principales desafios presentes en el area de deteccion de frutas, y se presentaron
las areas de desarrollo de los algoritmos utilizados. Posteriormente se presenta una descrip-
cién de las aplicaciones basadas en deteccién de frutas, las que se categorizaron en tres tareas,
que son estimacion de volumen de cosecha, recoleccién auténoma de frutos y monitoreo de
salud y madurez de frutas.

Dada la importancia de las redes neuronales en la deteccién de frutas también se realizéd
un analisis de las principales areas de desarrollo en la deteccion de objetos, considerando
trabajos recientes y relevantes. Se definieron 5 areas de desarrollo en detecciéon de objetos:
Estructura de backbone, Diseno de redes, Mecanismos de atencion, Modelamiento de Predic-
ciones y Metodologias de entrenamiento.

A partir de esta revisién de las redes y metodologias usadas en deteccién de frutas (capi-
tulo 3) y deteccion de objetos (capitulo 4) se observo ciertas diferencias en las metodologias
empleadas por los estudios de deteccion de frutas. La falta de ciertas estrategias de entrena-
miento y la ausencia de ciertos médulos son la diferencia mas significativa. En este sentido se
destaca la escasez de modulos transformer y la ausencia de las metodologias de entrenamien-
to discutidas en la seccién 4.5. Dado los resultados sobresalientes de estas operaciones en la
deteccion de objetos, es razonable asumir que su aplicacién en deteccién de frutas resultaria
en una mejora de precision similar.

En base al analisis anterior, se propuso la realizaciéon de un anélisis comparativo de redes
y metodologias de entrenamiento, con el objetivo de evaluar distintas redes en bases de datos
de frutas y asi poder evidenciar la utilidad de estas y el impacto de ciertas metodologias de
entrenamiento. Se opt6 por usar dos bases de datos, MinneApple y Cherry CO, al ser bases
de datos desafiantes que engloban las dificultades de la detecciéon de frutas en ambientes
agricolas. Cabe mencionar que la base de datos Cherry CO se compone de 3 configuraciones
(Maduraz, Madurez y Combinada) que definen distintas tareas asociadas con la deteccién
de cerezas. Estas bases de datos fueron usadas para evaluar las diferencias en desempefio
de distintos tipos de redes, haciendo la distincion entre redes modernas y redes convencio-
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nales, considerando las redes Swin [89], YOLOR [94] y YOLOv4 [33] como modernas, y las
redes Faster-RCNN [27] y Mask-RCNN [28] como redes convencionales. De igual modo se
evaluaron métodos modernos de aumento de datos conocidos como Copy-Paste [116], Mosaic
[32] y Self-train, los cuales fueron comparados con acercamientos tradicionales basados en
transformaciones geométricas y visuales.

Los experimentos demostraron que las redes modernas obtienen, consistentemente, mayor
precision mAP, recall y F1-score que las redes convencionales. Cuando se evalu6 las configura-
ciones Maduraz y Madurez de Cherry CO, se observé que el mejor mAP (en test y validacion)
lo obtuvo Swin seguido por YOLOR y YOLOv4. Esto indica que la red Swin es mas precisa
para identificar el grado de madurez de las frutas, que el resto de las redes modernas evalua-
das. En la base de datos MinneApple y en la configuracién Combinada de Cherry CO la red
mas precisa fue YOLOR, seguida por YOLOv4 y Swin. También se demostrd que las redes
YOLOv4 y YOLOR tienen consistentemente mejor Recall que las demés redes incluida Swin.
Con respecto a las estrategias de aumento de datos evaluadas se observéd que estas aumentan
la precisién y recall en la mayoria de las redes en comparaciéon con los acercamientos con-
vencionales de aumento de datos. Copy-Paste es particularmente consistente para mejorar el
rendimiento de las redes, con respecto al entrenamiento base, especialmente si se aplica en
las redes modernas.

Dada las cualidades de las redes modernas se concluye que estas son las méas apropiadas
para aplicaciones basadas en deteccion de frutas. En este sentido, se destaca la capacidad de
Swin de distinguir la madurez de las cerezas, lo que la hace ideal para tareas asociadas con
el monitoreo de madurez y recoleccion de fruta. En cambio, el alto recall de las redes YOLO,
y en especial el de YOLOR, le permite realizar tareas de conteo sin incurrir en sobre-conteo.
Finalmente, las redes YOLOR y YOLOv4 demostraron ser més rapidas, al ser redes ligeras,
lo que les permite ser utilizadas en todo tipo de aplicaciones que requieran de una respuesta
en tiempo real.

En base al andlisis anterior, se concluye que las redes modernas presentan consistentemen-
te mejores puntajes de precision y recall que las redes convencionales en todas las bases de
datos evaluadas, validando asi la hipotesis sobre el mayor desempenio de las redes modernas
en tareas de deteccion de fruta. En segundo lugar, se observaron mejoras notables en la ma-
yoria de los experimentos empleando metodologias de entrenamiento de aumento de datos,
sobre todo cuando son aplicadas en el entrenamiento de redes modernas. Copy-Paste demos-
tré obtener los mejores resultados, seguido por Mosaic. Sin embargo, se observaron pérdidas
de precision y recall usando Self-train en algunos experimentos, principalmente aquellos aso-
ciados con la red Faster-RCNN. Por ello, se valida parcialmente la hipotesis sobre el aumento
de desempefio de las redes neuronales al usar este tipo de métodos de entrenamiento.

A partir de estos resultados se puede concluir que las metodologias de aumento de datos y
las redes modernas evaluadas efectivamente ofrecen un mejor desempefio en la mayoria de las
tareas de detecciéon de frutas. Cabe mencionar que se esperaba una correlacion fuerte entre las
posiciones relativas de las redes modernas en la competencia COCO dev-test y los resultados
obtenidos en los dataset de frutas, es decir, con Swin siendo la red mas precisa, seguida por
YOLOR y YOLOv4. Sin embargo, este solo fue el caso en dos bases de datos. Esto se puede
deber a que la red Swin requiere de un alto batch-size, lo que requiere una mayor capacidad
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computacional de la que se tenia disponibilidad al momento de realizar los experimentos.
También es posible que las precisiones en deteccién de objetos y deteccion de frutas no estén
tan correlacionadas como se esperaba. De esta forma se valida mayoritariamente la primera
hipotesis sobre la similitud del desempeno de redes neuronales en la tarea de deteccién de
objetos y deteccion de frutas.

8.1. Trabajos Futuro

El trabajo desarrollado en esta tesis provee una base para futuros desarrollos en la detec-
cién de frutas. Un modo de mejorar los resultados obtenidos es realizando una optimizacién
de hiperparametros, ya que, durante esta tesis se realizaron pocas modificaciones a las re-
des evaluadas con respecto a las configuraciones entregadas por los autores. Los métodos
de aumento también tienen multiples parametros que pueden ser sometidos a optimizacion,
por ejemplo, Copy-Paste anade a una imagen base un niimero de objetos aleatorio, y en una
posicion aleatoria pero el rango de ambas variables podria ser modificado para cada base
de datos para aumentar el rendimiento de las redes. Adicionalmente, es posible combinar
los distintos métodos de aumento de datos, lo que posiblemente mejoraria el rendimiento de
las metodologias evaluadas. Se puede esperar mejorar el rendimiento de todas las redes al
aumentar el batch-size a 32, siendo este el estandar para la mayoria de los estudios en COCO
y otras tareas de procesamiento de imagenes. En este estudio no se realizaron entrenamientos
de esta forma por limitaciones de hardware.

Ademas de lo que se evalud en este trabajo, existen otras redes y metodologias que han
recibido poco estudio en deteccion de frutas, tales como redes que realizan predicciones An-
chorless y con predicciones en cascada, tales como Centernet [103] y HTC [29]. De igual modo
redes recientes utilizan componentes que no fueron estudiados en esta tesis, como lo es la red
DINO [88] que utiliza operaciones basadas en Transformers en la cabeza de prediccién o la
red YOLOV7 [35], la cual es la red méas precisa que opera en tiempo real en la competencia
COCO. Xu et al [119] presenté una metodologia de entrenamiento similar a Self-training,
pero de forma activa durante el entrenamiento y més sofisticada, la cual podria ser utilizada
con mucho éxito en bases de datos de frutas.

Finalmente, es importante destacar la importancia del estudio y desarrollo de las apli-
caciones basadas en deteccion de frutas, las cuales requieren de herramientas y recursos
especializados en esta tarea, como lo son bases de datos de detecciéon de frutas. Dado que
esta tesis presenta una base de datos de deteccion y segmentacion de cerezas, un siguiente
paso seria el desarrollo de aplicaciones para el cosechado de cerezas basadas en deteccién.
Por ejemplo, es posible disenar un sistema de estimacién de volumen de cosecha a partir de
videos de hileras de arboles [18, 19, 67|, utilizando una red para detectar cerezas frame a fra-
me. Similarmente, las demés aplicaciones, descritas en 3.3, pueden ser implementadas, dado
que se tiene detectores altamente precisos. Estas aplicaciones se componen de una serie de
subsistemas que se pueden dividir en tareas modulares. Por ejemplo, un sistema de estimado
de volumen requiere de un detector de frutas, un algoritmo que registre las frutas observa-
das en cada frame y un estimador que extrapole el volumen cosechable de fruta, en base al
numero observado de estas. Este tipo de algoritmos podria ser utilizado en otros cultivos de
frutas, solo requiriendo adaptaciones menores, haciendo que separar estos sistemas en tareas
modulares facilite el desarrollo de aplicaciones basadas en detecciéon de fruta. Por ende, la
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creacion de recursos de acceso libre, como bases de datos, programas y equipos para abordar
estas subtareas es un paso natural en esta area, lo que incentivaran el estudio y desarrollos
de sistemas auténomos para cosechar frutas.
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