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Relacion del TFG con los Objetivos de Desarrollo Sostenible

ODS con los que se relaciona el TFG:

HAMBRE INDUSTRIA, 12 PRODUGGION
= CERO INNOVACION E ¥ CONSUMO

INFRAESTRUGTURA RESPONSABLES

Breve justificacion:

En el desarrollo de cualquier proyecto es importante tener en cuenta los objetivos que nos
proponemos como sociedad y avanzar hacia su cumplimiento. En el contexto de este
trabajo cabe destacar los Objetivos de Desarrollo Sostenible de la agenda 2030 de la
ONU.

El proyecto que se desarrolla a continuacion busca repercutir en los siguientes aspectos:

Objetivo 2, Hambre cero: Este proyecto busca avanzar hacia la automatizacion del mundo
agrario, abaratando los costes y mejorando las producciones con sistemas versatiles y de
bajo coste que puedan servir a grandes y pequefios productores.

Obijetivo 9, Industria, Innovacion e Infraestructura: Se busca modernizar la infraestructura
y los métodos utilizados en la industria agraria, fomentando la investigacion y la
innovacion.

Objetivo 12, Produccion y consumo responsables: El objetivo fundamental de este
trabajo, la automatizacion de la estimacion de cosechas para sustituir a métodos visuales,
permitird estimar de manera mas fiable las cantidades a recolectar, ayudando a reducir la
generacion de residuo alimentario en las primeras etapas de su produccion.
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1. INTRODUCCION

1.1. CONTEXTO Y JUSTIFICACION DEL PROYECTO

La visién artificial, una rama emergente de la inteligencia artificial, ha demostrado su eficacia
para abordar tareas que, hasta hace poco, se consideraban exclusivas del ojo humano. Mediante
el uso de algoritmos sofisticados y el poder del aprendizaje automatico, la vision artificial puede

procesar, analizar e interpretar imagenes del mundo real para generar datos significativos.

La automatizacidon, impulsada por avances en inteligencia artificial y tecnologias de la
informacidn, esta transformando rapidamente una amplia gama de industrias. En la agricultura,
uno de los sectores mas antiguos de la humanidad, la automatizacién tiene el potencial de
revolucionar la forma en que trabajamos con la tierra. Desde la siembra hasta la cosecha,
pasando por el riego y el control de plagas, todos los aspectos de la agricultura pueden

beneficiarse de la automatizacioén.

En este contexto, este proyecto surge de la necesidad de explorar cdmo la vision artificial puede
contribuir a la automatizaciéon en la agricultura. En concreto, el objetivo es desarrollar e
implementar un sistema de deteccién de objetos para identificar y contar manzanas en los
arboles. Esto permitiria a los agricultores evaluar con precision el volumen de su cosecha,
evitando asi depender de valoraciones subjetivas que puedan subestimar su produccién. En este
sentido se pretende obtener una medida mas realista que la simple estimacién visual del
producto en arbol y por tanto unas transacciones comerciales mas justas. La deteccion de fruta

en arbol es ademds un primer paso hacia la automatizacion de las tareas de cosechado.
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Por lo tanto, la justificacidn de este proyecto radica en su potencial para llevar la automatizaciéon
a la agricultura de una manera eficiente y rentable, lo que podria tener un impacto significativo

en la economia agricola y en la forma en que gestionamos nuestros recursos alimentarios.

1.2. OBJETIVOS DEL PROYECTO

El propésito principal de este proyecto es disefiar, implementar y validar un detector de objetos
basado en visién artificial para identificar y contar manzanas en darboles. Para lograr este

propdsito general, el proyecto establece los siguientes objetivos especificos:

1. Estudiar las diferentes arquitecturas de detecciéon de objetos: Se llevara a cabo una
revision de algunas de las diversas arquitecturas de deteccion de objetos disponibles,
como R-CNN, Fast R-CNN, Faster R-CNN, SSD y YOLO. El objetivo es comprender las
fortalezas y debilidades de cada arquitectura y determinar cudl podria ser mas adecuada

para la deteccién de frutas en arboles.

2. Eleccion de la arquitectura mas adecuada para la deteccion de frutas en arboles:
Basandose en los hallazgos del estudio anterior, se seleccionara la arquitectura de
deteccidon de objetos que mejor se adapte a las necesidades y restricciones del problema

planteado.

3. Creacidn de un conjunto de datos etiquetados para el entrenamiento: Se recolectaran
y etiquetardn imagenes de arboles de manzanas para crear un conjunto de datos que se
utilizard para entrenar la arquitectura de deteccién de objetos seleccionada. Este
conjunto de datos debera ser lo suficientemente grande y diverso como para permitir
que el modelo aprenda a detectar manzanas en diferentes condiciones de iluminacién,

orientaciones y etapas de madurez.

4. Entrenamiento y validacion del detector de objetos: Una vez seleccionada la
arquitectura y creado el conjunto de datos, el siguiente objetivo es entrenar el detector

de objetos utilizando este conjunto de datos. Después del entrenamiento, el detector
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sera validado para evaluar su precisién en la deteccién de manzanas en imdgenes no

vistas durante el entrenamiento.

Estos objetivos, si se logran con éxito, permitirdn la creacion de un sistema de deteccion de
objetos basado en visidn artificial que pueda usarse para mejorar la eficiencia y la productividad

en la industria de la manzana.

1.3. ESTRUCTURA DEL DOCUMENTO

Partiendo de todo lo anterior, este trabajo se estructura de la siguiente manera: en el Capitulo
2 se describen los fundamentos tedricos sobre los que se basa el trabajo. Una explicacion sobre
las redes neuronales convolucionales y los conceptos asociados, la vision artificial y las distintas
tareas que engloba, asi como un repaso a la historia reciente de la deteccidn de objetos,
comentando los principales avances y métodos desarrollados en los ultimos afos. En el Capitulo
3 se exponen las distintas herramientas y tecnologias utilizadas para el desarrollo del proyecto,
separadas en hardware y software. En el Capitulo 4 se recogen las distintas etapas que
comprende cualquier trabajo de machine learning, detallando las caracteristicas de la
arquitectura de red neuronal escogida. Estas etapas se desarrollaran para el caso concreto de
este trabajo en el Capitulo 5, exponiendo los resultados que se han ido obteniendo vy las

problematicas encontradas.

2. FUNDAMENTOS TEORICOS

Antes de comenzar el entrenamiento y trabajo con las herramientas de deteccion de objetos, es
necesario explicar los conceptos fundamentales sobre los que se basan estas herramientas para
poder comprenderlas, asi como dar una contextualizacion de la situacién de estas tecnologias

en la actualidad.

10
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2.1. REDES NEURONALES CONVOLUCIONALES

El Machine Learning o Aprendizaje maquina es actualmente una de las ramas mas importantes
de las ciencias de la computacién, su objetivo es el disefio y entrenamiento de algoritmos
capaces de la realizacién de tareas o toma de decisiones de forma automatica, de una manera
similar a cdmo las haria un humano. Este campo engloba distintas técnicas y algoritmos entre

los que destacan las Redes Neuronales.

Una Red Neuronal Artificial es un modelo computacional inspirado en la estructura y
funcionamiento del cerebro humano. Su componente basico son las llamadas neuronas
artificiales, clasificadores binarios que reciben distintos datos de entrada y generan una Unica

salida.

El modelo original de neurona artificial es el Perceptron. Fue concebido inicialmente por
Rosenblatt[1] como un clasificador binario, recibe una serie de datos de entrada (caracteristicas)
{x1,x5, ... ,x,} alos que se les asignan unos pesos {w;, Wy, ... ,w,} y con los que se realiza una
suma ponderada, a la que se afiade otro parametro w, llamado sesgo. El resultado (z) de esta
suma se utiliza como entrada de una funcién ¢, en el caso del perceptrdn es una funcidn signo,
que asignara valores iguales a -1 cuando la suma ponderada anterior sea menor que 0y valores

iguales a 1 cuando ésta sea mayor.

1 ->@
un— @ o= (1, 720

Funcién de
activacién

zZ=wo l+wyxg+wyxp+-+w, x,

Figura 1: Diagrama del Perceptron

11



EPM

ESCUELA
POLITECNICA DE \
MIERES

La evolucidn de este modelo de neurona artificial fue el modelo Adaline (ADAptative LINear
Element)[2]. La diferencia principal con su predecesor es el uso de una funcién de activacién
lineal, en lugar de una funcién escalén como es la funcién signo. Esta funcidon de activacion
tendra una salida continua, con lo que se podra medir el grado de correccién de la prediccién
con respecto a la salida esperada. Esta medida, llamada funcion de pérdida, se utiliza durante el

entrenamiento para valorar la manera y magnitud en la que deberan de modificarse los pesos.

Conectando estas neuronas entre si y organizandolas jerarquicamente en capas se obtiene la
estructura de red neuronal artificial mas basica, el Perceptrén Multicapa o MLP (por sus siglas
en inglés Multi Layer Perceptron), muy util para la realizacién de diversas tareas aunque no es
suficiente para el problema planteado en este trabajo ya que, en el caso de las imagenes, los
niveles digitales de cada uno de los pixeles se consideran datos de entrada separados,
generando un problema de dimensionalidad, es decir, se tienen muchos datos que

individualmente aportan muy poca informacion.

Por esta razén, el modelo mas apropiado para trabajar con imagenes son las Redes Neuronales

Convolucionales (CNN por sus siglas en inglés Convolutional Neural Network).

Las redes neuronales convolucionales son similares a las redes neuronales artificiales
tradicionales en el sentido de que estan compuestas por neuronas cuyos pesos se optimizan
durante el entrenamiento. Cada una de estas neuronas recibe una entrada, realiza una

operacion y genera una salida.

Las CNN estan compuestas principalmente por tres tipos de capas: Convolucionales, de Pooling

y Densas.

- Capas Convolucionales: A partir de la imagen de entrada y mediante la aplicacion de

filtros de convolucidn, generan una imagen de salida sobre la que se destacan

determinadas caracteristicas de la imagen: formas, contornos, etc. A medida que se

12
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profundiza en la red, estas salidas conocidas como mapas de caracteristicas o feature
maps describirdan formas y rasgos mds complejos.

Capas de Pooling: Su funcidn es reducir la dimensionalidad de los mapas de

caracteristicas, con el objetivo de reducir el nUmero de pardmetros necesarios en las
funciones de activacion.

Capas Densas: Son las capas finales de la red, a partir de los resultados obtenidos por
las capas convolucionales generardn un vector de resultados como salida, cuyo
significado y valores dependera del trabajo a realizar. En ellas todas las neuronas estan

interconectadas entre si, de ahi su nombre.

El nimero de parametros con los que trabajan este tipo de redes es mucho menor que en

el caso de los MLP o redes neuronales tradicionales, por lo que son mucho mas eficientes

manejando grandes cantidades de datos.

— CAR
— TRUCK
— VAN

[j |:| — BICYCLE

FULLY

INPUT CONVOLUTION POOLING CONVOLUTION POOLING FLATTEN CONNECTED  OUTPUT
FEATURE LEARNING CLASSIFICATION

Figura 2: Arquitectura bdsica de una Red Neuronal Convolucional. Fuente:[3]

2.2.VISION POR ORDENADOR Y DETECCION DE OBJETOS

La Vision Artificial o Visién por Ordenador es una disciplina de la informatica que se ocupa de

procesar, analizar y comprender imagenes y videos, con la intencidn de extraer informacion de

ellos.

13



> EPM

o _ESCUELA

— POLITECNICA DE \
MIERES

Las tareas basicas que se trabajan en Visidn Artificial son:

- Clasificacién de imdgenes: El objetivo es identificar y clasificar la temdtica general de la
imagen o el objeto protagonista.
Los algoritmos de este tipo reciben como entrada una imagen con un solo objeto o una

escena y producen como salida un Unico identificador de clase.

- Localizacidn de objetos: El objetivo es determinar la posicidon de los objetos destacables

gue aparecen en la imagen, marcdndolos con un rectangulo conocido como bounding
box.

El algoritmo recibe una imagen con uno o mas objetos y genera como salida las bounding
boxes de los objetos, expresadas en funcion de las coordenadas imagen de sus esquinas

o mediante las coordenadas del centro de la caja, su altura y su anchura.

- Deteccion de objetos: Es una combinaciéon de las dos técnicas anteriores, se determina

la posicién de los distintos objetos de la imagen y se le asigna la clase correspondiente
a cada uno de ellos.

El algoritmo recibe como entrada una imagen con uno o mds objetos y genera como
salida las coordenadas de las bounding boxes y los identificadores de clase de cada uno
de ellos.

Este serd el problema objetivo de este trabajo.

- Segmentacién de objetos: Va un paso mas alld de la deteccidon. La segmentacién de

objetos, también llamada segmentacidn de escenas o segmentaciéon semdntica se
encarga de marcar exactamente los pixeles de la imagen que ocupan cada uno de los

objetos identificados, no limitdndose Unicamente a las bounding boxes.

14
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Localizacion de objetos Deteccidn de objetos Segmentacién de objetos

PERRO, PERRO, GATO

Figura 3: Tareas bdsicas de la Vision Artificial

2.3. DETECTORES DE OBJETOS: UNA VISION GENERAL

2.3.1. Introduccion

El problema de la deteccidn de objetos no es un tema nuevo, se ha estado trabajando en ello
desde comienzos de los afios 2000, con técnicas directas convencionales de analisis de imagenes
como son el uso de filtros y gradientes para la deteccion de las zonas mas interesantes de la
imagen. Algunos ejemplos de estos métodos son los algoritmos de Viola-Jones[4], basado en
Haar-like features, o los basados en HOG (Histograms of Oriented Gradients) [5], basado en

histogramas de gradientes para identificar lineas y formas.

Este tipo de algoritmos, aunque revolucionarios para la época, no eran especialmente robustos
ni versatiles, dado que principalmente se utilizaban para detecciones de una sola clase. Ademas,
su implementacién es compleja y los tiempos de ejecucion demasiado extensos para la mayoria

de las aplicaciones.

2.3.2. Métodos de dos etapas

No fue hasta la llegada de las Redes Neuronales Convolucionales (CNN) y el Deep Learning en la
década de 2010 que se volvid a trabajar en la bldsqueda de algoritmos eficientes para la

deteccion de objetos en imagenes, tras ver que este tipo de arquitecturas daban buenos

15



EPM

_ESCUELA
POLITECNICA DE \
MIERES | @

resultados en las tareas de clasificacion de imagenes [6]. En este periodo destacan los métodos

de dos etapas (deteccidn de objetos y clasificacién), especialmente R-CNN y sus sucesores:

R-CNN: El trabajo de deteccién y clasificacion de objetos se realiza en dos etapas
separadas. La primera la realiza un algoritmo de Selective Search[7], que propone 2000 regiones

de interés basandose en colores, intensidades y texturas de las distintas zonas de la imagen.

Estas regiones propuestas se extraen de la imagen, se estiran a un tamafio uniforme y se utilizan
como entrada de la Red Neuronal Convolucional, que se encarga de clasificar los objetos

presentes en cada una de ellas si los hubiera.

Finalmente, para cada uno de los objetos se aplica una supresién no maxima en funcién de la
loU (Intersection over Union) de las regiones, para elegir la bounding box que mejor se adapte

al elemento detectado. [8]

egions with CNN features
= warptid region p

e

T > {person?yes |
s 0 Y CNNIN %

|
2. Extract region 3. Compute 4. Classify
image proposals (~2k) CNN features regions

Figura 4: Esquema bdsico de R-CNN [8]

El algoritmo R-CNN consiguié obtener unos resultados de rendimiento muy altos para la época,
especialmente en comparacidn con sus predecesores. En el test con el conjunto de datos PASCAL
VOC 2010-12[9] conseguia una mAP (mean Average Precision o precisién media. Véase seccion
2.5) del 53.7%, una diferencia amplia respecto a algoritmos anteriores como UVA o DPM v5, con
resultados del 35.1% y 33.4% respectivamente. También los tiempos de ejecucidén eran mucho
menores que los de sus predecesores, aunque aun insuficientes para un trabajo en tiempo real,

requiriendo de media algo menos de un minuto por cada imagen.
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Fast R-CNN: Este nuevo método surge como una mejora del R-CNN, en términos de

precision, pero especialmente de tiempos, tanto de entrenamiento como de ejecucion.
Entre las mejoras que propone destacan:

- El entrenamiento es un proceso de una Unica etapa. Hasta ahora algoritmos como R-
CNN entrenaban por separado el detector de objetos, la red neuronal y los regresores
para las bounding boxes. En Fast R-CNN se propone una funcién de pérdida conjunta
para las distintas etapas, con el fin de realizar el entrenamiento sobre todas a la vez.

- El entrenamiento afecta a todas las capas convolucionales. Aunque esto no era un
problema en R-CNN, si que se daba en alguno de sus principales competidores, como es
el caso de SPPnet.

- Se ahorra espacio en disco. Para las fases de entrenamiento de R-CNN, las features de
cada regién propuesta para cada imagen se almacenaban en la memoria del equipo,

ocupando incluso cientos de gigabytes en el disco duro.

A diferencia de R-CNN, este algoritmo recibe como entrada la imagen y las propuestas de
regiones de interés en forma de bounding boxes realizadas por Selective Search. El algoritmo
pasa la imagen original a través de una serie de capas convolucionales y de max-pooling con el

objetivo de generar un feature map de la imagen.

Con las bounding boxes generadas por Selective Search, extrae los features del feature map en
forma de vector. Cada uno de estos vectores se introduce en una red densa que realiza la

clasificacion de los objetos y el refinamiento de las bounding boxes en paralelo.

Outputs: b b oX

softmax regressor

E@ FC

Rol feature
vector

For each Rol

Figura 5: Esquema de Fast R-CNN [10]
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Empleando la misma arquitectura VGG-16 (red neuronal convolucional de 16 capas) y el mismo
conjunto de entrenamiento VOC 2007[11], Fast R-CNN consigue ser 146 veces mas rapido que
R-CNN en deteccién de objetos (sin tener en cuenta la propuesta de regiones de interés), y 9
veces mas rapido en el entrenamiento de la red, manteniendo unos valores de mAP iguales o

incluso ligeramente superiores.[10]

Faster R-CNN: Con el método anterior, se reducen enormemente los tiempos de
clasificacion de los objetos detectados, pero el cuello de botella se encuentra ahora en la
propuesta de las regiones de interés (Rol, Region of Interest), que puede llevar hasta 2 segundos
por imagen con Selective search, por 0.2 segundos que tarda Fast R-CNN en realizar el resto del
proceso. Faster R-CNN propone deshacerse del algoritmo Selective Search y utilizar una Red
Neuronal Convolucional de propuesta de regiones de interés en su lugar, llamada Region
Proposal Network (RPN). Este cambio de arquitectura, combinado con la posibilidad de
ejecutarla en GPU en lugar de en CPU, reduce los tiempos de propuesta de regiones hasta los

10 milisegundos por imagen.

De esta forma la RPN genera un feature map a partir del cual realiza la propuesta de regiones

de interés, y con esto alimenta la segunda parte de la red de la misma forma que Fast R-CNN.

classifier

propoV—/
Region Proposal Network ‘
”Cillllrc lllLip}

conv layers ,

T 7

Figura 6: Esquema de Faster R-CNN [12]
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Utilizando el dataset VOC 2007, la misma arquitectura VGG-16 y ejecutando en la misma GPU
(modelo K40, aunque Selective Search se ejecuta en la CPU), Fast R-CNN con Selective Search
(SS) tarda 1830 milisegundos en realizar la deteccidn de objetos, mientras que utilizando RPN
en lugar de SS ese tiempo se reduce hasta los 198 milisegundos, consiguiendo asi una velocidad
de 5 fotogramas por segundo, lo cual permite una implementacién del método en tiempo real.
Ademas de la mejora en los tiempos, también se consigue un ligero incremento en la precisién
de las detecciones, aumentando el mAP para VOC 2007 hasta un 69.9%, mientras que Fast R-

CNN obtenia un mAP del 65.7%. [12]

2.3.3. Métodos de una etapa
La siguiente evolucidn en los algoritmos de deteccion de objetos con el objetivo de hacerlos mas
simples y por tanto mas rdpidos fue fusionar ambas etapas (Deteccién y clasificacién) en una
misma red. Estos métodos son los conocidos como métodos de una etapa y son los utilizados en

la actualidad, entre ellos cabe destacar:

Single Shot Detector (SSD): En el algoritmo anterior, se utilizaba un remuestreo de la
imagen a distintas escalas para la deteccion de objetos de distintos tamafios, lo cual es un

proceso costoso y que ademds se realiza aparte del resto de la ejecucion.

SSD ataja esta debilidad realizando la deteccidn de objetos durante el proceso de clasificacion.
Simplificando la explicacién, SSD realiza la deteccién de objetos sobre los feature maps extraidos
al final de cada capa de la CNN de clasificacién. Dado que estos son progresivamente mas finos
en su descripcién de la imagen, consigue el efecto de la deteccidn a distintas escalas sin

necesidad de afiadir etapas de remuestreo de la imagen.

SSD es capaz de conseguir velocidades y precisiones mucho mas altas que Faster R-CNN,
llegando a alcanzar los 59 fotogramas por segundo con una mAP del 74,3%, ejecutandose en el
mismo equipo (Nvidia Titan X) y utilizando la misma arquitectura VGG-16 y el dataset VOC 2007.
[13]
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Figura 7: Esquema de la arquitectura de SSD [13]

YOLO: Al igual que SSD, YOLO emplea una Unica red neuronal convolucional para realizar

las distintas etapas del proceso de deteccién de objetos. Su funcionamiento es simple:

En primera instancia, divide la imagen en una cuadricula de tamafio S x S. Si el centro de un
objeto de laimagen estd dentro de una de las celdas de la cuadricula, esa sera la responsable de

detectarlo.

En cada celda se predicen B bounding boxes de distintos tamafios y relaciones de aspecto,
ademas de la confianza asociada a cada una de ellas. Esta confianza engloba la confianza que
tiene el modelo de que esa caja contiene un objeto y la precisidon de su definicidén. Se calcula
como Pr(Objeto) * loUzt,rrﬁfih, donde el segundo término representa la loU entre la caja

predicha y la real.

Cada bounding box cuenta con 5 parametros: x, y, w, h y la confianza. Las coordenadas (x,y)
representan el centro de la caja con respecto a la celda en la que se encuentre, y (w,h) el ancho

y alto de la misma.

Para cada celda en las que se subdivide la imagen también se calculan las probabilidades
condicionadas de cada clase, condicionadas por la existencia o no de un objeto en la celda. Sélo
se calcula un set de probabilidades por cada celda, independientemente del nimero de

bounding boxes que contenga.

Finalmente se combinan estos valores para dar como salida de la red un tensor de dimensién
SXSX(Bx*5+C(C), con las coordenadas de las cajas y las probabilidades de cada clase de

objeto asociadas.

20



EPM

Universidad de ) ESCUELA
Oviedo POLITECNICA DE \
MIERES | @

e
FipadRt el
Final detections

Class probability map

Figura 8: Esquema de funcionamiento de YOLO [14]

A diferencia de los algoritmos expuestos previamente, La versidon original de YOLO se
implementa sobre una arquitectura similar a la GooglLeNet [15], con 24 capas convolucionales
seguidas de 2 capas densas. La Ultima capa utiliza una funcién de activacion lineal, y todas las
anteriores una Leaky ReLU con a=0.1.

_( xsix=0
f(x)_{a-xsix<0

La funcidn de pérdida empleada en el entrenamiento combina las diferencias entre los valores
predichos y reales para todos los parametros de la prediccion (xi, yi, wi, hi, G, pi) para cada celda

i de la imagen.

==

3 192 512 1024 1024 1024 4096 30
Conv. Layer Conv. Layer Conv. Layers Conv. Layers Conv. Layers Conv. Layers  Conn. Layer ~ Conn. Layer
7x7x64-52 3x3x192 1x1x128 1x1x256 1x1x512 x 3x3x1024
Maxpool Layer  Maxpool Layer 3x3x256 3x3x512 3x3x1024 3x3x1024
2x252 2x2-s2 1x1x256 1x1x512 3x3x1024
3x3x512 3x3x1024 3x3x1024-s-2

Maxpool Layer ~ Maxpool Layer
2x2-5-2 2x2.52

Figura 9: Esquema de la arquitectura de YOLO [14]
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Trabajando sobre el dataset VOC 2007, YOLO es capaz de conseguir una mAP de 63.4% a 45 FPS.
[14]

Estos valores son objetivamente peores que los obtenidos con el modelo SSD, publicado el
mismo afio, pero a diferencia de este, YOLO ha recibido constantes actualizaciones y nuevas
versiones con el paso de los afios, mejorando significativamente su rendimiento y sobre todo su

versatilidad. [16], [17]

- YOLOv2: Lanzado en 2016, mejoré el modelo incorporando batch normalization
(normalizacion de lotes), anchor boxes y clusters de dimensidn, ademas de cambiar la
arquitectura base a una red de 19 capas convolucionales, conocida como Darknet-19.
Con esto se consigue mejorar los resultados hasta el 78.6% de mAP a 40 FPS, 0 77.8% a

59FPS utilizando imagenes de entrada mas pequeiias. [18]

- YOLOv3: Presentado en 2018, cambia la arquitectura de la red por una mas grande y
eficiente, la Darknet-53, de 53 capas convolucionales. También afiade anchors mdultiples
y un pooling de piramides espaciales, lo que le permite predecir bounding boxes a 3

escalas distintas, mejorando la precisién en la deteccién de objetos pequefios. [19]

- YOLOv4: Dado que YOLO es un proyecto open source, otros investigadores se han unido
a la causa aportando sus mejoras para construir nuevas iteraciones del algoritmo. En
este caso la version 4 fue desarrollada y publicada en 2020 por el Instituto de Ciencias
de la Informacién Academia Sinica, de Taiwan. Implementa mejoras como el uso de
mosaicos en el entrenamiento, y algunas modificaciones en la arquitectura y funciones
de coste para su mejor implementacién en tarjetas graficas (GPU). [20]

- YOLOVS5: Fue desarrollado por Ultralytics, la empresa que se encarga principalmente del
desarrollo de YOLO en la actualidad. Esta versidn introduce mejoras de rendimiento,
ademads de nuevas caracteristicas como la optimizacion de hiperparametros. Uno de los
objetivos principales de esta actualizacidon, ademads de las mejoras introducidas, es
mejorar la accesibilidad y la utilizaciéon del algoritmo, integrandolo con PyTorch e
implementandolo con entornos de desarrollo como Roboflow, ClearML, Comet o Neural

Magic. [21]
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- YOLOv6: Creado por el departamento de IA y Visidon de la empresa china Meituan.
Implementan ligeras mejoras, con el objetivo de adecuarlo para tareas industriales

dentro de su empresa. [22]

- YOLOv7: Una version actualizada de YOLO creada por los mismos autores que YOLOv4

[23]

2.4.YOLO V8

La versién mas reciente de YOLO es la conocida como YOLOV8, un modelo de ultima generaciéon
lanzado en enero de 2023 que construye sobre las versiones anteriores del algoritmo e introduce
nuevas mejoras, tanto de rendimiento como de versatilidad. Tan solo aplicando ligeras
modificaciones en el entrenamiento y en las capas de salida, es posible utilizar la misma red para
realizar tareas de Deteccidn y seguimiento de objetos (incluso con bounding boxes orientadas),
Clasificacién de imdgenes, Segmentacion semantica y Estimacién de posturas mediante

keypoints.

Existen distintas arquitecturas de YOLOv8, de mayor o menor complejidad, que se deberdn
elegir en funcidn de las caracteristicas de la tarea a realizar, por ejemplo, si se quieren detectar
muchas clases distintas de objetos a la vez o utilizar imagenes de entrada mas grandes, serd
necesario emplear una arquitectura mas compleja, que permita almacenar mas informacién

acerca de cada una de esas clases:

Velocidad Velocidad
tamaiio mAPY? parametros | FLOPs
Modelo CPU ONNX A100 TensorRT
(pixeles) 50-95 (M) (B)
(ms) (ms)
YOLOvS8n 640 37.3 80.4 0.99 3.2 8.7
YOLOvSs 640 449 1284 1.20 11.2 28.6
YOLOv8m 640 50.2 234.7 1.83 25.9 78.9
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Velocidad Velocidad

tamaiio mAPY? parametros | FLOPs
Modelo CPU ONNX A100 TensorRT
(pixeles) 50-95 M) (B)
(ms) (ms)
YOLOvSI 640 52.9 375.2 2.39 437 165.2
YOLOv8x 640 53.9 479.1 353 68.2 257.8

Figura 10: Tabla de arquitecturas de YOLOvS [24]

Todas ellas comparten no obstante la misma estructura, condicionada por unos pardmetros en
funcién de la versién elegida. El modelo esta dividido en 2 partes diferenciadas, cada una
compuesta a su vez por distintos bloques de capas:
Backbone: Es la parte principal de la red. Alterna bloques Conv y C2f:
- Conv: Compuesto por una capa convolucional 2D seguida de una capa de Batch
Normalization 2D. La funcién de activacion que emplea es SiLU, f(x) = x - a(x), donde
o(x) es la funcidn sigmoide.
- C2f: Contiene una capa convolucional, seguida de una o varias capas Bottleneck[25] que
reducen la dimensionalidad del feature map extraido.
- SPPF: Combina capas convolucionales con capas de MaxPooling2D. Se situa al final del

backbone como ultimo bloque.

Head: Recibe las salidas de distintas etapas del backbone y las combina con una version
reescalada de la ultima salida. Con esto se consigue un trabajo simultaneo de los bloques de

deteccion sobre tres escalas distintas.

Es la parte del modelo que se sustituye en funcién del trabajo a realizar. En este caso es la etapa
en la que se realiza la deteccion de objetos. Para cada escala se realiza por separado la

clasificacion del objeto y la estimacidon de la bounding box correspondiente.
En el Anexo | se incluye un grafico que detalla la arquitectura de YOLOVS.

Para la tarea de Tracking, que es complementaria a todas las anteriores excepto la de
clasificacion de imagenes, YOLO dispone de implementaciones de dos de los algoritmos mas

avanzados para llevar a cabo este trabajo:
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- ByteTrack: Trata de recopilar informacidon acerca del movimiento relativo entre la
camara y el objeto y con ello predice la posicién de la bounding box en los siguientes
fotogramas. Cuando llega el siguiente fotograma, calcula la loU de la bounding box
predicha respecto a la bounding box mas cercana y si es lo suficientemente alto
identifica ambas como detecciones del mismo objeto.

ByteTrack destaca respecto a sus predecesores en situaciones en las que se producen
oclusiones parciales o totales de los objetos a detectar, ya que no descarta las bounding
boxes con indices de confianza bajos (que podrian deberse tanto a falsos positivos en la
detecciéon como a verdaderos positivos de objetos parcialmente ocluidos) si tiene una
confianza alta de que estas pueden estar asociadas a objetos detectados en fotogramas

anteriores.[26]

- BOT-SORT: Introduce mejoras sobre ByteTrack, especialmente para la tarea de
seguimiento de personas. Entre otras, ademas de utilizar la prediccion de la posicién
para relacionar objetos entre fotogramas, emplea un modelo de apariencias que realiza
una reidentificacion del objeto, confirmando que se trata del mismo que se detectd en

el fotograma anterior.[27]

Al igual que YOLOV5, YOLOv8 estd integrado en plataformas de desarrollo de proyectos de

Machine Learning como Roboflow, ClearML, Comet, Neural Magic u OpenVINO. [24]

2.5. METRICAS UTILIZADAS

En todo proceso de aprendizaje maquina en el que se construye un modelo a partir del
entrenamiento con un dataset, es necesario, al final del mismo estimar la fiabilidad de las
predicciones que ese modelo es capaz de realizar. Esta etapa denominada validacion del
modelo, se lleva a cabo mediante el calculo de diferentes métricas que se adaptan a la categoria
de problema que resuelve el modelo (regresion, clasificacion, localizacion, deteccion, etc). En
este apartado se mencionaran distintas métricas empleadas para la evaluacidn y comparacion

de los modelos empleados en deteccidn de objetos. Estas métricas son:
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Intersection over Union: Es una métrica que representa la similitud entre bounding

boxes, generalmente se utiliza para comparar las predichas por el modelo con las reales.
Esta métrica se define como el cociente entre el area de interseccién de las dos

bounding boxes a comparar y el area de su unién.

Area de la interseccion

IoU = e
Area de la union

Precisidon: Hace referencia a la precision en la clasificacion de los objetos de una
determinada clase. Se define como el cociente entre los verdaderos positivos de las
detecciones del modelo entre el total de objetos detectados (verdaderos positivos y

falsos positivos).

b VP
~ VP +FP

Exhaustividad o Recall: Se define como el cociente entre el nimero de detecciones

correctas (verdaderos positivos) y el nimero real de objetos a detectar (verdaderos

positivos y falsos negativos).

VP
R=———
VP + FN

Mean Average Precision: A partir de las métricas anteriores podemos calcular la

precision media, o AP (Average Precision) para cada una de las clases.
Se calcula la precision asociada a la prediccién de cada uno de los objetos de la clase, y
se toma la media de todos ellos.

Finalmente, tomando la media de estas AP de cada clase se obtiene la mAP.

N

1
mAP = Nz AP

i=1
Dondei =1, ..., N hacen referencia a cada una de las clases.

También existen dos versiones muy utilizadas de esta métrica, son mAP>° y mAP3%%,
Estas representan el mean average precision de los objetos detectados cuyas bounding

box tengan un loU > 0.50 y 0.50 < IOU < 0.95 respectivamente.
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3. HERRAMIENTAS Y TECNOLOGIAS

3.1.LENGUAJE DE PROGRAMACION PYTHON

Python es un lenguaje de programacion interpretado de alto nivel. Fue creado en 1991 por
Guido van Rossum y uno de sus objetivos principales es la legibilidad, claridad y la utilizacion de

una sintaxis simple.

Es un lenguaje que sirve tanto a programadores debutantes como expertos, gracias a su
simplicidad y versatilidad. Existen multitud de librerias creadas para este lenguaje con objetivos
qgue abarcan practicamente todos los ambitos de las ciencias de la computaciéon. Manejo de
bases de datos, creacién de videojuegos, cadlculos matematicos complejos o, como es el caso de

las utilizadas en este proyecto, tratamiento de imagenes y Machine Learning.

Por todo esto y por ser el lenguaje en el que estd implementado YOLOVS es por lo que se ha

elegido para el desarrollo de la parte de programacion de este proyecto.

En este proyecto se utilizara la version 3.10.13 de Python en conjunto con las siguientes librerias:

- Ultralytics 8.1.5: Es la libreria que contiene la implementaciéon en Python de YOLOVS,
ademas de algunas de las funciones auxiliares que se emplean en el proyecto, como son
las de conteo de objetos.

- OpenCV 4.6.0: Libreria de visidon por ordenador y tratamiento de imagenes. Se utilizan
las funciones cv2.VideoCapture() para la importacion del archivo de video, cv2.imshow()
para mostrar las imagenes/fotogramas por pantalla y cv2.VideoWriter(), para guardar
los videos resultantes en la memoria del equipo.

- NumPy 1.26.2: Libreria de operaciones matematicas.

- PyTorch 2.1.1+ cul21: Libreria de Machine Learning que permite el trabajo tanto en CPU
como en GPU.

- Patchify 0.2.3: Libreria que permite segmentar imagenes en cuadriculas con o sin

superposicidn, permitiendo actuar sobre las distintas teselas de manera independiente.
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- Multiprocessing: Es un paquete base de Python que permite la ejecucion de varias

funciones o trozos de cédigo en paralelo, permitiendo acelerar en gran medida algunos

procesos.

3.2. LIBRERIAS DE PROCESAMIENTO EN GPU

A pesar de que la mayoria de los programas pueden implementarse sin problemas sobre una
CPU, las GPU ofrecen una arquitectura mas apropiada para el desarrollo de redes neuronales
profundas y el trabajo con imagenes. Su gran cantidad de nucleos e hilos permiten la realizacion

de tareas en paralelo, acelerando asi los tiempos de ejecucién.

Para la implementacidn de programas sobre tarjetas graficas Nvidia, como es la empleada este

proyecto, se utilizan las siguientes librerias:

- CUDA 11.2: Compute Unified Device Architecture es una plataforma de computacion en
paralelo que permite la programacién y codificacion de algoritmos para su ejecucién en.
tarjetas graficas (GPU) de Nvidia.

- CcuDNN 8.1.0: Es una libreria de primitivas con aceleracién por GPU para redes
neuronales profundas (Deep Neural Networks). Incluye implementaciones de algunos
de los procesos basicos necesarios para el entrenamiento y desarrollo de redes

neuronales, como convoluciones, pooling o normalizacién.

Sobre estos dos recursos trabaja la version especifica para GPU de PyTorch, la libreria de Python

mediante la cual se implementa YOLOvS.

20 FiN e
’ ;
NVIDIA.
” CUDA

Figura 11: Software empleado: Python, Ultralytics, OpenCV, NumPy, PyTorch, CUDA
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3.3.HARDWARE EMPLEADO

Para la realizacion del proyecto se han utilizado los siguientes equipos:
Captura de datos:

- DJI Mini 3 Pro: Dron de clase CO

Especificaciones de la cdmara:

o Sensor CMOS de 1/1.3” de 48 MP

o Campo de visidn 82.12, apertura f/1.7

o Rango ISO: 100-6400

o Resolucién de video:
= 4K:3840%2160 a 24/25/30/48/50/60 fps
= 2.7K:2720x1530 a 24/25/30/48/50/60 fps
= FHD:1920x1080 a 24/25/30/48/50/60 fps
= Slow Motion: 1920x1080 a 120 fps

Figura 12: Dron utilizado: DJI Mini 3 Pro. Fuente: store.dji.com

Entrenamiento del modelo y deteccion:
- HP ENVY TE02-0000ns
Especificaciones:

o Procesador: Intel i5-12400F (2.50GHz)
o Memoria RAM: 16GB 3200MHz DDR4 (2x8GB)
o GPU: NVIDIA GeForce RTX 3060 12GB
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4. DISENO DEL DETECTOR DE OBJETOS

4.1.ELECCION DEL METODO DE DETECCION DE OBJETOS

Para este proyecto se ha elegido el modelo YOLOVS, el mas versatil de los existentes, empleando
la arquitectura YOLOv8n, la mas ligera de las que ofrece, ya que sdélo se necesitard detectar una
Unica clase de objetos, manzanas, y permite la implementacién del modelo en equipos menos

potentes.

Se utilizard la versién de Track, que permite la identificacién y seguimiento individual de cada
una de las manzanas, asignandoles identificadores individuales, lo cual permite el conteo. Se
utilizard el algoritmo ByteTrack, puesto que en el caso concreto de las manzanas son frecuentes
las oclusiones con hojas, ramas u otras manzanas y los algoritmos de reidentificacién por
apariencia como el que utiliza BoT-SORT son poco Uutiles, dada la similitud del aspecto de las

distintas manzanas.

4.2 . PREPROCESAMIENTO DE DATOS

El primer paso en cualquier trabajo de Machine Learning supervisado es la creacidon de un

conjunto de datos etiquetados, que servird para el entrenamiento y validacién del modelo.

Una vez se hayan obtenido los datos de partida se debe realizar una etapa de preprocesamiento,

en la que se adaptaran a las necesidades del trabajo y del modelo utilizado.

Dado que la capturay etiquetado de estos datos es generalmente un proceso costoso en tiempo
y recursos, se suele introducir una etapa de aumento de datos (data augmentation) en el

preprocesamiento, multiplicando de forma sintética el tamafio del conjunto de datos.

El aumento del conjunto de datos, en el caso concreto de un dataset de imagenes, consiste en

duplicar algunas de estas imagenes y aplicar ciertas modificaciones y transformaciones, como
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pueden ser aumentos o reducciones en contraste, brillo, saturacién o tono; reflejado y rotacion
de las imagenes, recortes o generacién de oclusiones parciales, composicion de mosaicos a

partir de distintas imagenes.

Rotation Grayscale

Saturation Brightness Noise

Cutout Mosaic

Figura 13: Aumentados posibles mediante Roboflow [28]

4.3. ARQUITECTURA DEL MODELO DE RED NEURONAL

Dado que en este proyecto solamente se requiere la deteccidon de una Unica clase y se pretende
la mayor eficiencia posible del modelo, priorizando su posible utilidad en tiempo real ante su
precisidn en la deteccidn, la arquitectura elegida para este proyecto de deteccidn de manzanas

serd la YOLOv8n, la mas pequeiia de las que ofrece la libreria.

Esta version estda compuesta por 225 capas, con un total de 3.011.043 parametros.
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torch.nn.mod

torch.nn.mod
ultralyt

el s

Figura 14: Arquitectura de YOLOv8n

4.4. ELECCION DE PARAMETROS Y CONFIGURACION DEL ENTRENAMIENTO

Para el entrenamiento del modelo se partird de un archivo de pesos preentrenados para
deteccion de objetos sobre el dataset COCO (cocodataset.org), disponible en la web de

Ultralytics.

Comenzar el entrenamiento basandose en un modelo preentrenado sobre un conjunto de datos
mas grande y genérico suele ser beneficioso, ya que da un punto de partida mds avanzado que
si se inicializara con pesos aleatorios. La red preentrenada ya es capaz de reconocer ciertos
objetos y patrones, y sélo hace falta “educarla” para que reconozca los del caso concreto en el
que se quiera aplicar, los ajustes que se deben hacer a los pesos son menos y mas finos y por
tanto es menos costoso computacionalmente. Esto reduce los tiempos de entrenamiento, asi
como la dimensién del conjunto de datos necesario para entrenar la red. Este proceso es

habitual en el uso de las redes neuronales y se denomina de forma general “Transfer Learning”.
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5. IMPLEMENTACION Y ENTRENAMIENTO DEL MODELO

5.1. RECOPILACION Y ETIQUETADO DEL CONJUNTO DE DATOS

El conjunto de datos utilizado ha sido creado especificamente para este proyecto.

Para ello se han tomado distintos videos y fotografias en un manzanal tradicional asturiano
(pumarada) situada en el concejo de Siero utilizando un dron DJI Mini 3 Pro. Se capturaron una
serie de secuencias de video y fotografias en las que se muestran distintos arboles, en formato

apaisado y vertical y a distintas resoluciones.

28{09/2023.16.49

Figura 15: Captura de imdgenes en campo con dron

En estos videos se traté de capturar la mayor variedad posible de condiciones, tanto de
iluminacion como de distribucidon de manzanas en el arbol, color de las manzanas, etc., con el

fin de conseguir un dataset que permita entrenar un modelo robusto a todas estas variables.

Utilizando la herramienta online Roboflow, se extrajeron varios fotogramas de cada video,
eligiéndose los mas representativos y comprobando que fueran lo mas distintos posible entre

si.

33



EPM

ESCUELA
POLITECNICA DE \
MIERES

El siguiente paso es la definicién de las clases de objetos que apareceran en el dataset, en este
caso solamente existe una, Manzanas, puesto que el objetivo fundamental es la deteccion y

conteo del nimero de estos frutos en el propio arbol.

El etiquetado de las imdagenes consiste en la identificacién manual de los objetos en cada uno
de los fotogramas, trazando para cada uno de ellos una bounding box que lo contenga. Es
importante no dejar objetos de la clase que se quiera detectar sin marcar, ya que esto confundird

a la red durante el entrenamiento.

PRUEBA MANZANAS EE ANNOTATE
DJI_0373_MP4-6.jpg
Annotations

Group: Manzanas

=3

Attributes

o}

Comments

9

History

&

Raw Data Tags

No Tags Applied

+ Add Tag

Figura 16: Interfaz de anotacion de Roboflow

5.2.PROCESAMIENTO Y AUMENTADO DE LOS DATOS

El etiquetado de las imagenes es un proceso largo y tedioso, ya que se pretende conseguir un

conjunto de imagenes lo mas amplio posible y es un trabajo que se debe realizar manualmente.

Como ya se menciond en el apartado 4.2, mediante procesos de aumentado podemos
multiplicar el tamafio de del dataset, haciéndolo incluso mas robusto a la variacion de las

condiciones y aspecto de las imagenes.
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Previo a este paso se hace también un preprocesamiento de los datos, para adaptarlos a los
formatos que utiliza de forma nativa el modelo y conseguir un conjunto de datos apropiado para

este tipo de trabajos.

En el caso de este proyecto se han utilizado tres videos como fuente, dado el tamafio de los
fotogramas, de 3840x2160 pixeles en uno de los videos y de 2688x1512 en los otros, se han
dividido siguiendo una cuadricula de 6x3 y 4x2 respectivamente, de modo que de cada
fotograma del primer video se extraen 18 imagenes de 640x720, y de cada uno de los segundos,
8 imagenes de 672x756. Estas imagenes se reescalan a 640x640 ya que es el tamafio de entrada

que utiliza la arquitectura de YOLOvS.

También se eliminan algunas de estas imagenes que correspondan a background, es decir, que
no contengan ningln objeto de los que se pretende detectar. Es conveniente de todos modos
dejar algun ejemplo de este tipo para que el modelo también aprenda las caracteristicas del
fondo de las escenas y pueda distinguirlo de los objetos que se pretenden detectar. En este caso
se ha configurado para que al menos el 66% de las imagenes del conjunto de datos contengan

algun objeto.
En el conjunto de datos que se utiliza en este proyecto, se han aplicado los siguientes aumentos:

- Rotacidén entre -102 y +109
- Exposicion entre -10% y +10%

- Difuminado gaussiano con radio hasta 2.5 pixeles

Tras realizar estos pasos, partiendo de un conjunto de 32 fotogramas etiquetados se ha obtenido

un dataset con un total de 1142 imagenes.

El conjunto de datos se ha dividido en los tres lotes o splits tradicionales propios de los trabajos
de machine learning: Entrenamiento, Validacion y Test, destinando 1044 imagenes al primer

conjunto, y 62 y 36 respectivamente a los otros dos.
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DJI_0373_MP4-9

DJI_0373_MP4-

Figura 17: Separacion de las imdgenes en conjuntos de Entrenamiento, Validacion y Test

El ultimo paso es exportar el dataset para poder cargarlo en el script de entrenamiento. La
plataforma de Roboflow permite seleccionar el formato de anotacidn preferido para los datos.
En el caso de este trabajo se seleccionard el formato YOLOv8, compatible con el modelo
utilizado. Este formato genera tres carpetas, para los conjuntos de entrenamiento (train),
validacién (valid) y test, dos archivos README con informacién acerca del conjunto de datos,
como los pardmetros de aumentado empleados, y un archivo data.yaml, que es el que se debe

introducir en el script para que la funcion de entrenamiento cargue los archivos.

En cada una de las carpetas de entrenamiento, validaciéon y test se encuentran dos subcarpetas:
images y labels, que como sus nombres indican, contienen respectivamente las imagenes en
formato .jpg y las etiquetas asociadas a cada una de ellas. Estas etiquetas se presentan en
archivos de formato .txt, que contienen una tabla con cinco columnas. La primera hace
referencia al identificador de clase, y las siguientes a las coordenadas (x,y) del centro de la
bounding box y a los parametros (w, h), ancho y alto de las mismas. Estos parametros y

coordenadas estan expresados en coordenadas imagen normalizadas.
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] 8.28859375 8.34921875 8.1815625 8.8089375
] 8.55625 8.4546875 8.865625 8.871875
] 8.22578125 8.8359375 8.18625 8.1189375
] 8.17578125 8.728125 8.1234375 8.1171875
] 8.3765625 8.5783125 8.8783125 8.8823125
] 8.32898625 8.548625 8.8648625 8.88125

] 8.7546875 8.6625 8.11875 8.115625
] 8.85546875 8.58846875 8.898625 8.1815625

Figura 18: Contenido del archivo “labels” asociado a una imagen.

Coll:id _clase, col2: “x_centro”, col3: “y_centro”, col4: “h_box”, col5: “w_box”

5.3. ENTRENAMIENTO DEL MODELO DE DETECCION DE OBJETOS

El entrenamiento se ha realizado empleando la funcién integrada de la clase YOLO de Ultralytics.

Se han utilizado los siguientes pardmetros:

- N2de épocas: 300
- Paciencia: 50 (niumero de épocas que debe esperar la funciéon de entrenamiento sin
detectar mejoras significativas en las métricas para detener de forma temprana el

entrenamiento)

El resto de los pardmetros se han dejado en sus valores por defecto, ya que proporcionaron

resultados suficientemente satisfactorios. Algunos de estos parametros y valores son:

Parametro Valor Descripcion

batch 16 Number of images per batch
Ir0 0.01 initial learning rate

Irf 0.01 final learning rate (Ir0 * Irf)
momentum 0.937 SGD momentum/Adam betal
weight_decay 0.0005 optimizer weight decay
warmup_epochs 3.0 warmup epochs
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box loss gain
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dfl loss gain

label smoothing
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Figura 19: Pardmetros YOLOVS [24]

o\

Durante el entrenamiento, la funcién utiliza los conjuntos de validacion y entrenamiento para

realizar pruebas de deteccidn y determinar el estado del modelo.

Para ello utiliza las métricas: [29]

- BoxLoss: Representa la diferencia, expresada en términos de la loU, entre las bounding

box predichas por el modelo y las reales.

- Classification Loss: Representa la diferencia entre la clase predicha por el modelo y la

real de cada objeto (en este caso manzana o fondo).

- Distribution Focal Loss: Es otra funcidn de pérdida que hace referencia a la posicion de

las Bounding boxes, complementa a la Box Loss.

- Precision: Proporcién de detecciones correctas respecto al total de detecciones.

- Recall: Proporcion de detecciones de objetos respecto a los objetos reales que existen.

- mAP50: Mean Average Precision de los objetos detectados con loU > 0.50.

- mAP50-95: Mean Average Precision de los objetos detectados con 0.5 < loU < 0.95.
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En esta fase se han entrenado distintas arquitecturas con los mismos parametros y sobre el

mismo dataset. Los resultados obtenidos en la validacién de los modelos han sido los siguientes:

Modelo Epocas Precision Recall mAP50 mAP50-95
YOLOvV8n 55 0.784 0.802 0.857 0.576
YOLOvS8s 55 0.791 0.808 0.859 0.592
YOLOvSI 41 0.816 0.766 0.852 0.594

Figura 20: Resultados del entrenamiento de diferentes arquitecturas de YOLOvV8

Dado que los resultados no muestran una mejora significativa en los valores de las métricas para
modelos mas complejos, se elige el modelo YOLOv8n, el mas sencillo de todos, ya que serd
también mas rdpido en la inferencia. El entrenamiento se realiza mediante la siguiente funcion:

model = YOLO('yolov8n.pt")

results = model.train(data='Dataset/data.yaml', epochs=300, imgsz=640, patience=50,
verbose=True, device='cuda', plots=True)

Se puede observar la progresién de los valores de las métricas a lo largo del entrenamiento en

las gréficas que genera la propia funcidon de entrenamiento:

train/box_loss train/cls_loss train/dfl_loss metrics/precision(B) metrics/recall(B)}
2.00 A
164 =—e— results 13 0.8
1.75 4 --+- smooth . 0.8
1.4+ 1.50 A 1.2+ 0.7 1
1.95 - 0.6
1.2 1149 0.6 1
1.00
J 0.4
Lo 0.75- 1.0 051
084 . ‘ —1 0501, ‘ . : . . ‘ . ; . . . - . . .
[} 50 100 150 o] 50 100 150 [} 50 100 150 o] 50 100 150 0 50 100 150
val/box_loss val/cls_loss val/dfl_loss metrics/mAP50(B) metrics/mAP50-95(B)
3.5 1
1.4 )
1.8 0.8 0.6
3.0 1
| 0.5
161 - 1.3
0.6 0.4
1.4 4 2.0 1.2 1
0.3
1.5 0.4
1.2+ 1.1 0.2 4
1.0
e [ embesw| | T Tejo2y) 1Y
0 50 100 150 0 50 100 150 0 50 100 150 0 50 100 150 0 50 100 150

Figura 21: Grdficas de las métricas del entrenamiento para YOLOv8n.

box_loss: “Box loss”, cls_loss: “Classification loss”, dfl_loss: “Distribution Focal Loss”

39



EPM

_ESCUELA
POLITECNICA DE
MIERES

o\

También genera una serie de graficas que dan una idea de las relaciones entre precisién, recall
y confianza:

Precision-Confidence Curve Recall-Confidence Curve

w3l classes 1.00 at 0.890 = all classes 0.94 at 0.000

0.8 0.8
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o
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Figura 22: Grdficas de Precision, Recall y F1-score

Quizas la curva mas interesante de las mostradas es la del F1-score — Confianza. F1-score es una
métrica que resume en un solo valor la precisién y recall. Combinada con la Confianza da una
idea de la confianza minima a partir de la cual deberiamos filtrar los elementos detectados para
obtener un mejor balance de objetos detectados vs objetos existentes.

El F1-score se calcula de la siguiente manera:

precision - recall

Fl - 2 —
precision + recall

La funcién de entrenamiento genera también un archivo de pesos en formato .pt, que sera el
que se cargue en el script de inferencia para utilizar el modelo entrenado.
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5.4.IMPLEMENTACION, DETECCION Y CONTEO

Con el modelo ya entrenado, el siguiente paso es la implementacion para su uso en la inferencia

sobre datos reales.

En este proyecto se realizard una implementacion en Python en forma de una funcién,
cuentaManzanas, que incorpora dos sistemas de conteo. La funcidn recibe como entrada un
video, la direccién en la que se deben contar las manzanas en el primero de los métodos y el

tamarnio de las teselas en las que se desea dividir.

Esta funcidn abre el archivo de video que se le hayaindicado en la ruta introduciday lee el primer
fotograma, a partir del cual obtiene la resolucién del video. En funcién de las dimensiones y el
tamanfio de tesela que se haya introducido, calcula el nimero de teselas en las que dividira el

video, utilizando las funciones de la libreria patchify.

def cuentaManzanas(video path, direccion="H", tamanyo_ tesela=640):
# Abre el archivo de video
cap = cv2.VideoCapture(video path)

# Lee el primer fotograma del video, con él determina la resolucidén y por tanto el
numero de teselas en los que se deberia dividir el video para su procesamiento

success, framel = cap.read()
cap.release()

# Si el tamafio de tesela introducido es mayor que las dimensiones del video, no se
subdivide. En caso contrario, se dividird en teselas del tamafio especificado

tamanyo parche = min(tamanyo tesela, max(framel.shape))
print('tamanio del frame: '+ str(framel.shape))

parches inicio = patchify(framel, (tamanyo parche, tamanyo parche,3),
step=tamanyo_parche)

print('tamanio grupo de parct

'+str (parches inicio.shape))

El primer método de conteo serd mediante una franja en el medio de la tesela. Cada vez que
una bounding box de una manzana cruce esta linea sera contabilizada. Para ello el primer paso

sera determinar los puntos que definen la linea que servird como frontera para el conteo.

Por defecto esta linea cruza el frame de arriba abajo por la mitad del mismo (de derecha a

izquierda si la direccién de conteo seleccionada es la vertical).
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Figura 23: Ventana de visualizacion con el contador de manzanas

El segundo método se basara en los ID que genera el método Track del modelo YOLO. Este
funciona asignando un identificador Unico a cada nuevo elemento, en este caso manzana, que
aparezca en pantalla. De esta forma se pueden contabilizar las manzanas sin necesidad de que
estén siendo detectadas en el momento de pasar por la linea, haciéndolo mas robusto frente a
problemas de oclusiones. En condiciones ideales ambos métodos de conteo deberian dar el

mismo resultado.

Para ejecutar el programa de forma mas eficiente aprovechando mejor los recursos disponibles

del equipo, se realizara la deteccidén en cada frame por separado, en procesos paralelos.

Por cada tesela en el eje elegido se generara un proceso mediante la libreria multiprocessing de
Python. En cada uno de estos procesos se ejecutara la funcion run_tracker, que toma como
entradas la ruta del video, el indice correspondiente a la tesela, los puntos de la frontera de
conteo, el tamano del parche, la cola de salidas, la direccion elegida y un valor booleano que
indica si se quiere que se muestren los videos por pantalla o no. La salida de esta funcidn sera el

numero de manzanas que se hayan contado en la tesela sobre la que se esta trabajando.
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# Se inicializan la lista de procesos y la cola de salidas que almacenara los
resultados de cada proceso

procesos = []

output queue = Queue ()
mostrar=True

start = time.time ()

if direccion == "H":

# Se determina la linea que servird como frontera para el contador, en funcidén
de la direccidén del video elegida, esta serd horizontal o vertical

region_points = [(int(tamanyo_parche/Z), 0), (int(tamanyo_parche/Z),
tamanyo parche)]

eje =0
else:

region points = [(0, int(tamanyo parche/2)), (tamanyo parche,
int(tamanyo parche/2))]

eje =1

# Se generard un proceso de ejecucidén paralela por cada tesela que haya a lo largo
del eje elegido

for i in range(parches_inicio.shape[eje]):

proceso = Process(target=run_tracker, args=(video path, i, region points,
tamanyo parche, output queue, eje, mostrar))

# Se inicializan los procesos y se afiaden a la lista de procesos en marcha
proceso.start ()
print(f"Comenzado el thread {i}")

procesos.append (proceso)

En la funcidn run_tracker se importa el modelo previamente entrenado mediante el archivo de

pesos, se inicializa el contador de objetos y se abre el video a través de la ruta indicada.
def run tracker(video path, indice, region points, tamanyo parche, output queue, eje=0,
mostrar=False) :
# Carga del modelo de YOLOvV8 y su correspondiente archivo de pesos
model = YOLO('best yolov8n.pt')
if eje:
j=indice
indice = 0
else:
j=0
# Se inicializa el contador de objetos

counter = object counter.ObjectCounter ()
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counter.set _args(view img=mostrar, reg pts=region points, classes names=model.names,
draw_tracks=True)

cap = cv2.VideoCapture(video path)

lista_id=[]

En cada fotograma del video se realizardn los siguientes pasos:

while cap.isOpened() :
# Se extrae cada frame del video
success, frame = cap.read()

# Cuando se alcance el final del video, success serd False y se terminara la
ejecucidn

if success:

Se divide el fotograma en el nimero de teselas correspondiente segun el tamafio de

tesela introducido

parches = patchify(frame, (tamanyo parche,tamanyo parche,3),
step=tamanyo_parche)

Se almacena temporalmente en una variable la tesela que se encuentra en la posicidn

correspondiente al proceso que se esta ejecutando.

parche simple = parches[indice,j,0,:,:,:]

Se realiza la inferencia mediante la funcién model.track() y se almacenan los resultados.

results = model.track(parche simple, tracker="bytetrack.yaml",
persist=True)

if results[0] .boxes.id != None:
boxes = results[0].boxes.xywh.cpu() .numpy() .astype (int)
track ids = results[0].boxes.id.cpu() .numpy () .astype (int)

lista id.append(track ids)

Estos resultados junto con la imagen original se introducen a la funcién contadora para

que haga su trabajo.

frame = counter.start counting(np.ascontiguousarray(parche simple),
results)
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Cuando la secuencia de video termina se cierra la ventana de reproduccion y se extrae de la

clase counter el nimero de manzanas contadas. Para hallar el total se restan las leidas de
izquierda a derecha de las leidas de derecha a izquierda (o al revés, dependiendo de la direccion

del video) para compensar las que se hayan contado dos veces.

El nimero de manzanas de cada método de conteo se afiade a la cola de salidas output_queue.

cap.release()

cuenta track = lista id[-1].item(-1)

in ¢ = counter.in counts
out_c¢ = counter.out_ counts
cuenta counter = in ¢ - out c

output queue.put([cuenta counter, cuenta track])

Cuando todos los procesos han terminado se recogen los valores obtenidos de la cola de salidas

y se suman para dar como resultado el nimero total de manzanas que se observaron en el video.

(de nuevo en cuentaManzanas() )

indice proceso= 0

resultados = []

for proceso in procesos:
# Se espera a que finalicen los procesos
proceso.join()
print(f"Finalizado el thread {indice_proceso}")
# Cuando termina un proceso se recogen los resultados de la cola de ejecucion
#y se almacenan en la lista resultados
resultado = output queue.get()
resultados.append(resultado)
indice proceso +=1

# Se cierran todas las ventanas de video abiertas y se muestran los resultados por
pantalla

cv2.destroyAllWindows ()
total conteo = sum(item[0] for item in resultados)

total track = sum(item[1] for item in resultados)

print("Resultados por tesela:", resultados)
print("\n\nSuma conteo:", total conteo)

print("Suma track:", total track)
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end = time.time ()

print(f"\nTiempo total: {end - start}")

return total track, total conteo

Para un video de 3840x2160 pixeles y 16 segundos, utilizando teselas de 640 pixeles se ha
tardado aproximadamente 40 segundos en completar la ejecucién del programa. Esto no
permite el trabajo en tiempo real pero si un procesamiento a posteriori suficientemente rapido

para la mayoria de las aplicaciones.

Para hacer test de los métodos de conteo de manzanas se han utilizado varios videos:

- Un video sintético de resolucién 1920x1080 en el que fotografias de manzanas sin
ningun tipo de oclusién se desplazan de derecha a izquierda por la pantalla.

- Un video grabado en la plantacién de manzanos en el que el dron se desplaza
lateralmente a una altura fija, capturando una seccion horizontal de un arbol. Tiene una

resolucion de 3840x2160.

En el caso del primer video, ambos sistemas de conteo han indicado correctamente la cantidad

de manzanas que aparecian a lo largo del video, 70.

En el caso del segundo video, se ha determinado por inspeccién visual la presencia de
aproximadamente 190 manzanas a lo largo de la secuencia. Los métodos de conteo han ofrecido

los siguientes resultados: Mediante tracking: 209 manzanas. Mediante contador: 51

A la vista de los resultados, se puede confirmar que el método de tracking es mas robusto y

preciso en el conteo de objetos.
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Figura 24: Diagrama de flujo del proyecto

47



EPM

ESCUELA
POLITECNICA DE \
MIERES

6. CONCLUSIONES Y TRABAJO FUTURO

6.1. RESUMEN DE LOS HALLAZGOS Y LOGROS DEL PROYECTO

En este trabajo se han repasado los fundamentos vy la historia de los detectores de objetos en
imagenes, describiendo los avances realizados por distintos investigadores y comentando la
situacion actual de este conjunto de tecnologias. Se ha detallado la estructura y funcionamiento
de la arquitectura YOLOVS8, asi como demostrado su versatilidad de cara a su aplicacién en la

realizacién de distintas tareas.

Con este proyecto se ha demostrado la viabilidad del desarrollo de una herramienta de
deteccidn de objetos en flujos de video basada Inteligencia Artificial para el aforo de cultivos de
fruta en drbol. Esta herramienta utiliza un hardware comercializado publicamente y al alcance
de la mayoria, por lo que supone un avance hacia la democratizacién de la tecnologia,

especialmente en un sector fundamental para la sociedad como es el de la produccidn agraria.

Si bien es verdad que la mayoria de los resultados obtenidos son positivos y prometedores de
cara al futuro desarrollo e implementacidn de estas tecnologias, también se han encontrado una

serie de limitaciones que se exponen en el apartado siguiente.

6.2. LIMITACIONES DEL ESTUDIO

A lo largo del proyecto se han identificado diferentes limitaciones y problemas, debidos tanto a

la naturaleza de la problematica tratada como a la de los métodos utilizados.

En primera instancia, la plantacion escogida para la toma de datos no es quizd la mas apropiada
para este tipo de soluciones, ya que es de estilo tradicional, presentando irregularidades en su

topografia y distribucidn de los arboles sobre el terreno.
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Arboles que a su vez también resultan problematicos por sus grandes dimensiones, siendo dificil
capturarlos en su totalidad en una sola toma de video. Ademads, debido a su gran radio,
presentan manzanas a distintas distancias de la cdmara, en muchas ocasiones muy lejanas o
tapadas por hojas, ramas u otras manzanas. Esto es un problema ya que las manzanas mas
alejadas aparecerdn mas pequeiias en las imagenes capturadas y sufrirdn oclusiones frecuentes,

dificultando mucho su deteccién y seguimiento entre fotogramas.

Otras de las limitaciones encontradas son debidas al modelo empleado. A pesar de ser el mas
avanzado del mercado, sufre cuando hay una gran cantidad de objetos en cada imagen o estos
son muy pequefios. Esto puede mitigarse reduciendo el tamafio de las teselas en las que se
subdivide la imagen, pero genera problemas a la hora de detectar objetos grandes o en los

bordes de las teselas.

Este tipo de sistemas funcionarian mejor en plantaciones mas estructuradas, como son las que
emplean técnicas como el cultivo en espalderas. En este tipo de plantaciones los arboles se
disponen en hileras paralelas, creciendo enredadas en una especie de vallado que les sirve como
guia. Con esto se consigue que la profundidad de las plantas sea minima, centrandose todo el
crecimiento de la planta en dos dimensiones: alto y ancho. En este tipo de cultivos las oclusiones
por hojas y ramas serian minimas, dejando ver con mas claridad las manzanas y facilitando
deteccion. También se facilitaria las pasadas de camara lineales siguiendo estas hileras, un
formato muy cémodo para la utilizacidon de las estrategias de conteo desarrolladas en este
proyecto ya que se reducen o incluso eliminan las dobles pasadas por una misma zona,

desapareciendo asi el problema de la duplicidad de las detecciones.

También es una limitacidn dificil de mitigar la gran potencia computacional que este tipo de
algoritmos requieren para su funcionamiento. En un equipo como el indicado en el apartado 3.3
es posible realizar la inferencia en tiempo real sobre un video de 640x640 pixeles, pero para
trabajar con resoluciones de video mayores se deberian ignorar algunos fotogramas,

dificultando e incluso llegando a imposibilitar el seguimiento de los objetos en las imagenes.

De todos modos, en un equipo como el mencionado se dispone de la suficiente potencia de
computo como para poder realizar la deteccion a posteriori en un tiempo muy breve, suficiente

para la mayoria de las aplicaciones.
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6.3. PROPUESTAS PARA TRABAJOS FUTUROS

Algunos trabajos futuros que podrian derivarse del presente podrian ser la expansion del
modelo a otras variedades de manzana u otros tipos de fruta, entrenando el modelo para que
sea capaz de diferenciarlos en distintas clases. También se podrian implementar clases para los
distintos estados de madurez o salud de las frutas, informacidn muy importante para los
productores de cara a conocer el estado de sus plantaciones. Este tipo de trabajos requeririan
la construccion de datasets mucho mds amplios, que cubran suficientemente las distintas clases,
ya que por ejemplo en los casos de variedades de la misma fruta, y estados de maduraciéon o
salud, las diferencias entre clases son mucho mas sutiles y se requeririan unos modelos mas

complejos y potentes para llevar estas tareas a cabo.

También se podria implementar este tipo de modelos en sistemas de recoleccién o poda
automatica, identificando las frutas y ubicandolas en el espacio mediante la combinacién con

otras técnicas para recogerlas o esquivarlas respectivamente.

En el pasado se han realizado investigaciones y se ha tratado de desarrollar tecnologias similares
a las comentadas, con mayor o menor éxito, aunque implementadas con modelos que se
podrian considerar obsoletos por los estandares actuales. Algunos de estos trabajos son: [30],

[31], [32], [33], [34], [35].
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