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Resumen: La deteccidon remota de frutos sera una herramienta indispensable para la gestion
agrondmica optimizada y sostenible de las plantaciones fruticolas del futuro, con aplicaciones
en prevision de cosecha, robotizacion de la recoleccion y elaboracién de mapas de produccion.
Este trabajo propone el uso de cdmaras de profundidad RGB-D para la deteccion y la posterior
localizacion 3D de los frutos. El material utilizado para la adquisicion de datos consiste en una
plataforma terrestre autopropulsada equipada con dos sensores Kinect v2 de Microsoft y un
sistema de posicionamiento RTK-GNSS. Con este equipo se escanearon 3 filas de manzanos Fuji
de una explotacion comercial. El conjunto de datos adquiridos estd compuesto por 110 capturas
que contienen un total de 12,838 manzanas Fuji. La deteccion de frutos se realizé mediante los
datos RGB (imagenes de color proporcionadas por el sensor). Para ello, se implementd y se
entrend la red neuronal convolucional de deteccion de objetos Faster R-CNN, la cual esta
compuesta por dos modulos: red de propuesta de regiones de interés y red de clasificacion.
Ambos moédulos comparten las primeras capas convolucionales siguiendo el modelo VGG-16
pre-entrenado con la base de datos ImageNet. Los resultados de test muestran un porcentaje de
deteccion del 91.4% de los frutos con un 15.9% de falsos positivos (F1-score = 0.876). La
evaluacion cualitativa de las detecciones muestra que los falsos positivos corresponden a zonas
de la imagen que presentan un patrén muy similar a una manzana, donde, incluso a percepcion
del ojo humano, es dificil de determinar si hay o no manzana. Por otro lado, las manzanas no
detectadas corresponden a aquellas que estaban ocultas casi en su totalidad por otros 6rganos
vegetativos (hojas o ramas) o a manzanas cortadas por los margenes de la imagen. De los
resultados experimentales se concluye que el sensor Kinect v2 tiene un gran potencial para la
deteccién y localizaciéon 3D de frutos. La principal limitacion del sistema es que el rendimiento
del sensor de profundidad se ve afectado en condiciones de alta iluminacion.

Palabras clave: Camaras de profundidad, RGB-D, Detecciéon de frutos, Redes neuronales
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1. Introduccion

Para garantizar las necesidades alimentarias en una poblacién mundial creciente serd
imprescindible incrementar la producciéon actual de frutos y vegetales [1]. Esto supone un reto
para las comunidades agricolas, especialmente en un contexto de mano de obra escasa y elevados
costes de los insumos agricolas. La aplicacién de nuevas tecnologias al campo puede ser de gran
ayuda para el manejo eficiente y sostenible de la produccion fruticola, con aplicacion a distintos
procesos como la poda, la fertilizacion, el aclareo y la recoleccion [2], [3].
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Los ultimos avances en los campos de la informatica, robotica y visidn artificial han facilitado
el desarrollo de sistemas de detecciéon remota de frutos, herramientas de gran utilidad en
aplicaciones como la prediccion de cosecha, la elaboracion de mapas de produccién y la
recoleccion automatizada [4]-[6]. Los sensores mas utilizados hasta el momento para la deteccion
remota de frutos son las cdmaras de color o RGB [7]. Sin embargo, la principal desventaja de estos
sensores es que estan influenciados por las condiciones de iluminacién y que solamente
proporcionan informacion 2D de la plantacion. Otros sensores 2D como las camaras térmicas,
multi-espectrales e hiperespectrales también han demostrado tener potencial [7], aunque su uso
es menor debido a su mayor precio y a la necesidad de personal especializado para su manejo y
operacion.

Los avances en foténica han dado paso a sensores 3D, tales como los sistemas LiDAR (Light
Detection and Ranging), que se han utilizado en la agricultura para obtener modelos 3D de las
plantaciones [8]. Estos sensores trabajan bajo el principio de time-of-flight (ToF — Tiempo de vuelo),
que consiste en medir distancias a partir del tiempo requerido por un pulso laser para recorrer el
viaje de ida y vuelta entre el sensor y el blanco. Por otro lado, los sensores RGB-D o cAmaras de
profundidad proporcionan informacion 3D y de color, permitiendo la deteccion y la posterior
localizacion 3D de los frutos. Su principio de funcionamiento puede basarse en estereoscopia [9],
0 en la combinacion de una camara RGB y un sensor de profundidad, ya sea de luz estructurada
[10] o ToF [11].

Respecto a las técnicas de procesado, las herramientas de visidn artificial mas habituales
utilizan caracteristicas tradicionales para codificar las imagenes mediante un ntimero limitado de
descriptores y luego clasificarlas mediante algoritmos tales como K-medias (conocido en inglés
como K-means), K vecinos mas proximos (en inglés K-NN o K-nearest neighbours) o maquinas
de soporte vectorial (SVM - Support Vector Machines) [7]. Mas recientemente, el desarrollo de
redes neuronales profundas ha supuesto un importante avance para la detecciéon remota de
objetos, y, por consiguiente, para la deteccion de frutos. La red neuronal Faster R-CNN [12] es la
red mas utilizada para la deteccién remota de frutos [13]-[15].

En este trabajo se implemento la red neuronal Faster R-CNN para la deteccion de manzanas
Fuji mediante el uso del sensor de profundidad Kinect v2 (Microsoft, Redmond, WA, USA). Para
ello, se propone utilizar los datos RGB para detectar las manzanas, con la posibilidad de inferir
posteriormente la localizacién 3D de cada deteccion mediante los datos de profundidad. En la
seccion 2 se describe el equipamiento y la metodologia utilizada para la adquisicion de datos, asi
como la red neuronal implementada para la deteccion de manzanas Fuji. En la secciéon 3 se
muestran y se discuten los resultados obtenidos, evaluando de forma cualitativa y cuantitativa la
bondad del sistema de deteccién propuesto. Finalmente, las conclusiones que se desprenden de
este trabajo se presentan en la seccion 4.

2. Materiales y métodos

2.1. Adquisicién y preparacion de datos

Los datos utilizados en este trabajo se adquirieron en una plantaciéon comercial de manzanas
Fuji (Malus domestica Borkh. cv. Fuji) localizada en Agramunt (provincia de Lleida, Espana). Las
capturas se realizaron entre los dias 25 y 28 de Setiembre de 2017, tres semanas antes de la
cosecha. Para ello, se utilizaron dos camaras de profundidad instaladas en una plataforma movil
alm y 3 m de altura (Figura 1) para poder capturar datos de toda la altura de los arboles. Las
camaras RGB-D utilizadas fueron dos Microsoft Kinect v2 (Microsoft, Redmond, WA, USA), las
cuales incorporan una camara de color RGB y un sensor de profundidad que trabaja bajo el
principio de ToF. Ambas cdmaras fueron conectadas y sincronizadas con un sensor de
posicionamiento RTK-GNSS mediante un ordenador de campo que se comunica con los sensores
via un software desarrollado ad-hoc. Este software permite la adquisicién automatica de datos y
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la georreferenciacion de cada una de las capturas. Dado que el rendimiento del sensor de
profundidad se ve afectado en condiciones de exposicién directa al sol, las imagenes fueron
capturadas en horario nocturno mediante luz artificial.

Figura 1. Equipamiento de adquisicién de datos mostrando los sensores Kinect v2 montados en
una plataforma autopropulsada.

Una vez adquiridos los datos, se etiquetaron manualmente las imagenes, identificando un
total de 12,839 manzanas mediante la herramienta de etiquetaje Pychet Labeller toolbox [16]. Debido
al elevado ntimero de manzanas que aparecen por imagen (mas de 100 frutos/imagen), y dado
que las dimensiones de los frutos (44 + 6 pixeles de didmetro) son relativamente pequefias con
respecto al tamafio de la imagen (1600 x 1080 pixeles), cada captura se dividi6 en 9 sub-imagenes
de 548 x 373 pixeles (px), con un solapamiento de 20 px entre sub-imagenes (Figura 2).

Figura 2. Subdivision de imagenes. Cada imagen original fue dividida en 9 sub-imagenes para
obtener una mejor relacién entre el tamano de las manzanas y la imagen.
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2.2. Implementacion de la red neuronal

En este trabajo, se utilizo la red neuronal Faster R-CNN [12] para la deteccién remota de
frutos. Esta red fue desarrollada originalmente para detectar objetos en imagenes. La
implementacion original se testeé con las bases de datos PASCAL VOC [17] y COCO [18],
presentando una precisién media (AP) de 78.8% y 42.7% con los datos de test de VOC 2007 y
COCO, respectivamente.

Faster R-CNN esta compuesta por dos médulos: (1) red de propuesta de regiones (en inglés
Region Proposal Network, RPN), la cual pretende identificar las regiones de interés con mayor
probabilidad de contener un objeto; (2) red de clasificacion, que clasifica cada region propuesta por
la RPN. Ambos moédulos comparten las primeras capas convolucionales, aumentando asi la
eficiencia computacional de la red. En este trabajo, para estas primeras capas convolucionales, se
utilizé el modelo VGG-16 [19] pre-entrenado con la base de datos ImageNet [20].

Para generar propuestas, la RPN evaltia distintas regiones rectangulares en cada posicion de
la imagen. Los diferentes tipos de regiones evaluadas (llamadas anchors) se caracterizan por su
escala (drea de la region) y la relacion de aspecto (relacion entre la altura y la anchura de la
region). La implementacion original de Faster R-CNN propone utilizar escalas de 8, 16 y 32,
correspondientes a una superficie de region de 128%, 2562 y 5122 pixeles, y relaciones de aspecto
de 1:2, 1:1 y 2:1. Dado que las manzanas a localizar en el presente conjunto de datos son mas
pequefias que los objetos localizados en la implementacion original de [12], en este trabajo se
utilizaron escalas de 2, 4 y 8 (superficie de regién de 32%, 642 y 1282 pixeles, respectivamente),
debido a que se adaptan mejor al tamafio de las manzanas objetivo. Se han mantenido las mismas
relaciones de aspecto para facilitar la detecciéon de manzanas ocluidas por hojas, ramas u otras
manzanas.

3. Resultados y discusion

3.1. Entrenamiento de la red
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Figura 3. Funcion de coste en los datos de entrenamiento (linea continua) y de validacién (linea
discontinua) en funcién del nimero de iteraciones de entrenamiento.

La red neuronal fue entrenada utilizando la funciéon de coste propuesta en [12]. Para
actualizar los pesos durante el entrenamiento se utilizo el optimizador Adam [21] con una tasa
de aprendizaje de 0.0001. El nimero de imagenes utilizadas para el entrenamiento, validacién y
test fue de 619, 155 y 193, respectivamente. La Figura 3 ilustra la evolucion de la funcion de coste
para el conjunto de datos de entrenamiento y de validacion. Se observa que en la iteracion (epoch)
4, la funcién de coste de validacion alcanza el valor minimo. Esto significa que a partir de esta
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iteracidon se produce un sobre-entrenamiento de los datos que no generaliza con el conjunto de
datos de validacidn; por este motivo, para evaluar los resultados de test (seccion 3.2) se utilizaron
los pesos entrenados con las 4 primeras iteraciones.

3.2. Resultados de test

En la Tabla 1 se presentan los resultados obtenidos con el conjunto de datos de test (193
imagenes). Las métricas utilizadas para evaluar estos resultados son: el porcentaje de deteccion
(DR); porcentaje de falsos positivos (FDR); F1-score, definido como la media armdnica entre los
resultados de precision (1-FDR) y porcentaje de deteccién (DR); precision media (AP); y nimero
de imagenes inferidas por segundo. Para esta evaluacion se consideraron detecciones correctas
(true positives) aquellas que presentan un solapamiento entre la deteccion y una manzana
etiquetada superior a 0.4 (IoU>0.4).

Tabla 1. Evaluacién de los resultados de deteccion de manzanas Fuji.

DR* FDR* F1-score AP* imagenes/s
91.4 % 15.9 % 0.876 93.9 % 17.3

*DR: porcentaje de deteccién // FDR: porcentaje de falsos positivos // AP: precisiéon media.

Los resultados muestran un porcentaje de deteccion (DR) del 91.4 % de los frutos con un
15.9% de falsos positivos (F1-score=0.876). El tiempo de computacién medio fue de 17.3 imagenes
por segundo, lo que permite su aplicacién en tiempo real. Aunque es dificil comparar
metodologias testeadas con distintos conjuntos de datos, los resultados demuestran una robustez
similar a otros trabajos del estado del arte basados en redes neuronales como [13]-[15], los cuales
reportaron valores de F1-score entre 0.838 y 0.929. Sin embargo, el uso de sensores RGB-D tiene
como ventaja adicional que, aunque la deteccidn se realiza en imagenes 2D, se puede inferir la
localizacion 3D de cada deteccion.

Figura 4. Detecciones obtenidas con la red neuronal Faster R-CNN. Las detecciones correctas se
muestran de color verde, los falsos positivos de color rojo y los falsos negativos de color azul.
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La Figura 4 ilustra ejemplos de las detecciones obtenidas utilizando la presente metodologia.
Las imagenes fueron seleccionadas para mostrar casos donde la red neuronal funciona con éxito
(primera columna), y casos donde falla (segunda columna). Se observa que la mayoria de los
falsos positivos (cuadrados rojos) corresponden a regiones de la imagen que son muy similares a
una manzana o bien a manzanas que no fueron etiquetadas debido a errores humanos durante el
etiquetado. Por otra parte, muchos de los falsos negativos (manzanas no detectadas, cuadrados
azules) corresponden a manzanas altamente ocluidas por otros érganos vegetativos (ramas u
hojas) o bien a manzanas que fueron cortadas en los bordes de la imagen.

4. Conclusiones

Este trabajo presenta un sistema de deteccion remota de manzanas mediante sensores RGB-
Dy el uso de la red neuronal convolucional Faster R-CNN. Los resultados muestran un porcentaje
de deteccion del 91.4% de los frutos con un 15.9% de falsos positivos. De estos resultados se
concluye que el sensor Kinect v2 presenta un gran potencial para la deteccion y localizacion 3D
de frutos, ya que se obtienen resultados similares a otros trabajos del estado del arte, con la
ventaja que con los sensores RGB-D se puede obtener la localizacién 3D de cada deteccion. Esto
lo que lo hace interesante para aplicaciones como mapeo de la produccién y robotizacion de la
cosecha. La evaluacion cualitativa de las detecciones muestra que los frutos no detectados
corresponden a aquellos que estaban ocultos casi en su totalidad o bien a manzanas cortadas por
los bordes de la imagen. Por otra parte, los falsos positivos corresponden a manzanas que no
fueron etiquetadas (por errores humanos durante el etiquetaje) o bien a zonas de la imagen que
presentan un patrén muy similar a una manzana y donde, incluso seguin la percepcién del ojo
humano, es dificil determinar si hay o no una manzana. La principal limitacion del sistema es que
el desempenio del sensor de profundidad se ve afectado en condiciones de iluminacion de elevada
intensidad, lo que limita su uso a dias poco soleados o a trabajar en horario nocturno con luz
artificial. Dado que los sensores RGB-D permiten medir distancias de las escenas capturadas,
trabajos futuros podrian estudiar la capacidad de estos sensores para medir las dimensiones de
los frutos de forma remota.

5. Agradecimientos

Este trabajo ha sido parcialmente financiado por la Secretaria d’Universitats i Recerca del Departament
d’Empresa i Coneixement de la Generalitat de Catalunya, el Ministerio de Economia y Competitividad de
Espafa, y the European Regional Development Fund (ERDF), mediante los proyectos 2017 SGR 646,
AGL2013-48297-C2-2-R, MALEGRA TEC2016-75976-R. Se agradece al Ministerio de Educacién de Espafia
por la beca pre-doctoral de J. Gené (FPU15/03355). También queremos agradecer a Nufri y Vicens
Maquinaria Agricola S.A. por su apoyo durante la adquisicién de datos, asi como a Adria Carb6 por su
colaboracion en la implementacién de la red neuronal.

Referencias

1. K. R. Siegel, M. K. Ali, A. Srinivasiah, R. A. Nugent, and K. M. V. Narayan, “Do we produce enough
fruits and vegetables to meet global health need?,” PLoS One, vol. 9, no. 8, 2014.

2. F. A. Auat Cheein and R. Carelli, “Agricultural robotics: Unmanned robotic service units in agricultural
tasks,” IEEE Ind. Electron. Mag., vol. 7, no. 3, pp. 48-58, 2013.

3. S. Bargoti and J. P. Underwood, “Image Segmentation for Fruit Detection and Yield Estimation in
Apple Orchards,” ]. F. Robot., vol. 00, no. 0, pp. 1-22, 2017.

4. ]. P. Underwood, C. Hung, B. Whelan, and S. Sukkarieh, “Mapping almond orchard canopy volume,
flowers, fruit and yield using lidar and vision sensors,” Comput. Electron. Agric., vol. 130, pp. 83-96,
2016.

5. R. Linker, “Machine learning based analysis of night-time images for yield prediction in apple
orchard,” Biosyst. Eng., 2018.

1086



10.

11.

12.

13.

14.

15.

16.

17.

18.

19.

20.

21.

X CONGRESO IBERICO DE AGROINGENIERIA
X CONGRESSO IBERICO DE AGROENGENHARIA
3 — 6 septiembre 2019, Huesca - Espafia

C. W.Bac, E.]. Van Henten, ]. Hemming, and Y. Edan, “Harvesting Robots for High-value Crops: State-
of-the-art Review and Challenges Ahead,” . F. Robot., vol. 31, no. 6, 2014.

A. Gongal, S. Amatya, M. Karkee, Q. Zhang, and K. Lewis, “Sensors and systems for fruit detection
and localization: A review,” Comput. Electron. Agric., vol. 116, pp. 8-19, 2015.

A. Escola et al., “Mobile terrestrial laser scanner applications in precision fruticulture/horticulture and
tools to extract information from canopy point clouds,” Precis. Agric., vol. 18, no. 1, pp. 111-132, 2017.
D. Font et al., “ A proposal for automatic fruit harvesting by combining a low cost stereovision camera
and a robotic arm,” Sensors (Switzerland), vol. 14, no. 7, pp. 11557-11579, 2014.

T. T. Nguyen, K. Vandevoorde, N. Wouters, E. Kayacan, ]J. G. De Baerdemaeker, and W. Saeys,
“Detection of red and bicoloured apples on tree with an RGB-D camera,” Biosyst. Eng., vol. 146, pp. 33—
44, 2016.

E. Barnea, R. Mairon, and O. Ben-Shahar, “Colour-agnostic shape-based 3D fruit detection for crop
harvesting robots,” Biosyst. Eng., vol. 146, pp. 57-70, 2016.

S. Ren, K. He, R. Girshick, and J. Sun, “Faster R-CNN: Towards Real-Time Object Detection with
Region Proposal Networks,” IEEE Trans. Pattern Anal. Mach. Intell., vol. 39, no. 6, pp. 1137-1149, 2017.
S. Bargoti and J. Underwood, “Deep Fruit Detection in Orchards,” 2017 IEEE Int. Conf. Robot. Autom.,
pp- 3626-3633, 2017.

H. Gan, W. S. Lee, V. Alchanatis, R. Ehsani, and J. K. Schueller, “Immature green citrus fruit detection
using color and thermal images,” Comput. Electron. Agric., vol. 152, no. July, pp. 117-125, 2018.

I. Sa, Z. Ge, F. Dayoub, B. Upcroft, T. Perez, and C. McCool, “DeepFruits: A Fruit Detection System
Using Deep Neural Networks,” Sensors, vol. 16, no. 8, p. 1222, 2016.

S. Bargoti, “Pychet Labeller. Available online: https://github.com/acfr/pychetlabeller.”
https://github.com/acfr/pychetlabeller, 2016.

M. Everingham, L. Van Gool, C. K. I. Williams, J. Winn, and A. Zisserman, “The pascal visual object
classes (VOC) challenge,” Int. ]. Comput. Vis., 2010.

T. Y. Lin et al., “Microsoft COCO: Common objects in context,” in Lecture Notes in Computer Science
(including subseries Lecture Notes in Artificial Intelligence and Lecture Notes in Bioinformatics), 2014.

K. Simonyan and A. Zisserman, “Very Deep Convolutional Networks for Large-Scale Image
Recognition,” pp. 1-14, 2014.

J. Deng, W. Dong, R. Socher, L.-J. Li, K. Li, and L. Fei-Fei, “ImageNet: A large-scale hierarchical image
database,” in 2009 IEEE Conference on Computer Vision and Pattern Recognition, 2009.

D. P. Kingma and J. L. Ba, “Adam: A method for stochastic gradient descent,” ICLR Int. Conf. Learn.
Represent., 2015.

1087





