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Abstract

The fruit detection part is very important for a good performance in a yield estimation system.
This paper presents the preliminary results using the object detection Faster R-CNN method in
the peaches images. The aim is evaluate the method performance in the detection of peach
RGB images. Images acquired in an orchard were used. Although this method of object
detection has been applied in other studies to detect fruits, according to the literature, it has
not been used to detect peaches. The results, although preliminary, show a great potential of
using the method to detect peach.
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Resultados Preliminares de Detec¢cdao de Imagens
de Péssegos Aplicando Rede Neuronal
Convolucional

1. Introducao

A previsao de producao e da necessidade de embalamento no inicio da campanha agricola sao
muitos importantes para os produtores agricolas e de embalagens. A previsao possibilita o
planeamento da colheita, o espaco de trabalho, o armazenamento, apresentando outros
beneficios adicionais.

Existem ja diversos trabalhos de investigacdo no campo da previsao de producéo de frutos [1],
[2], [3]. Hani et al. [1] apresentam uma metodologia para deteccao, rastreio e contagem de
macas com o objetivo de estimar a producao. Dorj et al. [2] desenvolveram um sistema para
deteccdao e contagem de citrinos. Ja Bargoti et al. [3] desenvolveram um sistema para
deteccdo de mangas, magas e améndoas. A etapa de deteccao de frutos € uma parte muito
importante para um bom desempenho de um sistema de estimacdo de producao. Os métodos
do estado-da-arte para deteccdo de frutos utilizam métodos genéricos de deteccdo de
objetos baseados em redes neuronais artificiais convolucionais (CNN) [3], segmentacao [4],
[5], entre outros. Estes métodos de deteccao fazem uso das cores dos objetos (dos frutos)
e/ou de suas formas. Nesse contexto, a utilizacdo de alguns desses sistemas apresentados em
[1], [2] e [3] diretamente com o objetivo de estima a producao de frutos diferentes do qual o
sistema foi desenvolvido (ex.: abacates, péssegos, etc.), provavelmente providenciara um
desempenho inferior. Esta conclusdao advém das cores e formas dos frutos serem diferentes
das quais os sistemas originais foram desenvolvidos, apesar das cores e formas de alguns
frutos serem semelhantes.

Dada a inexisténcia de estudos cientificos com péssegos, este artigo apresenta os resultados
preliminares de deteccao de péssegos aplicando o método de deteccdo de objetos Faster R-
CNN e tem como base o trabalho apresentado por Sa et al. [6].

2. Estado da Arte

Wang et al. [7] desenvolveram um sistema para estimac¢ao de producao de frutos. Para fase
de deteccao, os autores utilizam um algoritmo tradicional de visao computacional baseado no
espaco de cor HSV para segmentacao dos frutos de macas vermelha e verde. Com o advento
das CNN, alguns autores tém desenvolvido métodos com o objetivo de segmentar imagens de
frutos para posterior deteccao. Bargoti et al. [5] treinam uma CNN que tem como saida a
probabilidade de um pixel da imagem pertencer a um fruto. Esse resultado é utilizado para se
obter uma mascara binaria e subsequentemente realizar a deteccdo. Hani et al. [1] propde a
utilizacao da rede neuronal conhecida como U-NET para segmentacao de macas. Essa rede foi
desenvolvida originalmente para segmentacdo de imagens médicas. Adicionalmente, as CNNs
tém contribuido grandemente para o progresso da deteccao e classificacao de objetos. Nesse
respeito, a rede Region with Convolutional Neural Network (R-CNN) [9] e suas derivadas Fast
R-CNN -[10], Faster R-CNN [11], Mask RC-NN [12] e Mask score R-CNN [13] sao as mais
relevantes na literatura. Sa et al. [6] propos a utilizacdo da rede Faster R-CNN com o objetivo
de detectar pimento, meldo, maca, abacate, manga, morango e laranja. No entanto, apenas
as imagens de pimento foram obtidas diretamente no campo. As restantes imagens dos frutos
foram obtidas da internet (Google Images). Para obter um bom desempenho utilizando poucas
imagens de treino, os autores fazem uso da técnica conhecida como “transfer learning”.
Neste caso, o treino da rede ndo é realizado totalmente do inicio, ou seja, aproveitam as
informacdes de um treino anteriormente ja realizado noutra base de dados (ImageNet). O
presente estudo baseia-se neste estudo cientifico como base de trabalho. Bargoti et al. [3]
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também utilizam o método Faster R-CNN para deteccao de frutos, porém exploram diferentes
tipos de “transfer learning”, avaliam o desempenho com diferentes quantidades de imagens
de treino e diferentes tipos de aumento de dados. Recentemente, uma nova ramificacao na
deteccao de objetos, também baseada nas CNNs e conhecida como YOLO, foi utilizada pela
primeira vez com o objetivo de detectar frutos de manga [14]. Por ser um detector de apenas
um estagio, os autores conseguiram um resultado de deteccao mais rapido (aproximadamente
3 vezes), para uma mesma taxa de acerto, comparado com o método Faster R-CNN.

3. Metodologia

Nesta seccao € apresentado o método de deteccao Faster R-CNN, base deste trabalho, assim
como todos os detalhes relacionados com a aquisicao e processamento de imagens.

3.1. Deteccéo de Fruto Utilizando Faster R-CNN

O método Faster R-CNN, entre outros, veio a substituir os modelos tradicionais na area da
visao computacional. Trata-se de um modelo do estado da arte de deteccao de objetos e tem
como base as redes neuronais convolucionais. O modelo tem a versatilidade de detectar
multiplos objetos de classes diferentes, bem como informar suas localizagées na imagem de
entrada.

Diferentemente das redes neuronais tradicionais (NN), onde a quantidade de camadas e de
neuronios (estrutura) sdo definidos de acordo com o tipo de problema a ser solucionado, as
CNN, como por exemplo a VGG16 [16], Resnet [17], Inception [18], geralmente tém as suas
estruturas fixas e sao apliacadas para resolver diversos problemas diferentes. No modelo
Faster R-CNN, utilizam-se as camadas de convolucdo dessas redes pré-treinadas (CNN) com a
finalidade de extrair as caracteristicas da imagem de entrada. As saidas dessas camadas sao
denominadas de “mapas de caracteristicas”, no qual a Ultima camada é utilizada como
entrada da segunda fase (Rede de proposta de regides) do método Faster R-CNN. A saida da
rede de proposta de regides sao as possiveis regides de interesses (ROls - Region Of Interest)
que contém objetos. Essas ROIs sdo utilizadas na Ultima fase do modelo para classificacao dos
objetos, bem como para um possivel ajuste de posicao do enquadramento da deteccdo do
objeto na imagem de entrada. A Figura 1 mostra um esquema simplificado do método Faster
R-CNN.

Classificagao

Recorte de
regides

Regides
prop7

Rede de proposta| -
de regides 4

Mapa de
caracteristica

Camadas de convolugao

) y 4

v L7

Imagem de el}t’ﬂa‘-_‘ —
Figura 1 - Esquema simplificado do método Faster R-CNN. Adaptado de https://arxiv.org/pdf/1506.01497v3.pdf
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0 trabalho apresentado neste artigo, € um broblema de deteccdo de objetos de apenas duas
classes, péssego e nao-péssego. A Figura 2 mostra um esquema simplificado do método Faster
R-CNN no contexto de deteccao de péssegos.
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Rede de prosta de
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Figura 2 - Esquema simplificado do método Faster R-CNN no contexto de deteccdo de péssegos.

No presente estudo, a rede neuronal base que compde o método de deteccao Faster R-CNN é
a ZF-Net [15]. Os parametros para treino e teste sao os mesmos definidos em [11], incluindo a
técnica de transferéncia de aprendizagem com a base de dados ImageNet.

3.2 Configuracao do trabalho experimental

Para o estudo realizado, uma base de dados de imagens foi obtida em pomares de pessegueiro
localizados na Beira Interior (Portugal), mas especificamente a Sul da serra da Gardunha
(Soalheira). Fui utilizado uma camara Eken H9R para capturar as imagens. O treino foi
realizado em 50 imagens (RGB) de pessegueiros com um total de 1100 sub-imagens anotadas
de péssegos e 5 imagens para teste. A Figura 3 mostra um exemplo de uma imagem de treino.
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Figura 3 - Exemplo de uma imagem de treino com péssegos anotados. Os re s representam as respectivas
anotacoes.
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4. Resultados Experimentais

Nas Figura 4 e Figura 5 sao apresentados exemplos de resultados de detecao.

Na Figura 4 pode ser notado que o modelo tem um bom desempenho, inclusive para frutos
agrupados. Todavia, apresenta um falso positivo (Fp) no canto inferior esquerdo e alguns
falsos negativos (Fn). Os Fp e Fn estao representados em caixas de cor amarela, sendo que os
Fn foram desenhados manualmente como ilustracao.
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Figura 4 - Exemplo de resultado de detecao.

Na Figura 5 encontra-se um resultado de teste numa imagem adquirida relativamente mais
perto dos frutos, com grande concentracao de frutos agrupados e grande quantidade péssegos
oclusos. Pode ser verificado que para o problema de agrupamento e oclusao, o modelo teve
um bom desempenho. Porém, com relacdo a deteccao dos péssegos relativamente grandes, o
modelo teve um baixo desempenho.

Estes resultados evidenciam a necessidade de um maior nimero de imagens de treino e
simultaneamente a consideracdo de condicdes mais similares nas imagens. E importante
salientar que as imagens foram obtidas em ambiente real e sujeitas as condicdes de
luminosidade natural existente, o que se configura como uma fonte de variabilidade nos
resultados.

ICEUB12019—nternatiormal Congress on_Enagineering — “Engineering for Evolution”
Faculdade de Engenharia | Cal¢ada.daFonte do Lameiro | 6200-358 Covilhd | Portugal

482



November 27 28 29

ICEUBI2019

University of Beira Interior
Faculty of Engineering  Covilha :: Portugal

g

FHD0032 .jpg #p(Peach | box) >= 0.7#Count: 17

e
Peach 0.775
N | L
WY ‘ . e
ik Y‘ A ; R Peach 0.915 g

" Peach b.SOS

«&, Peach 0. 891

Peach 0.958 -
L Peach 0. 767

_:;_,- | ﬂ!' ;{

8
Peach 0.76;1 Peach 0.799
A - ;
& Peach 0.80 h 0.812

o o
Peach 0. 927

Figura 5 Explo de rsultado de detcgao.

5. Concluséao

Neste artigo é apresentado um resultado preliminar para deteccao de imagens de péssegos
utilizando o modelo de deteccao de objetos Faster R-CNN. Os resultados do modelo
mostraram um desempenho relativamente bom, inclusive para frutos agrupados e oclusos. O
modelo foi capaz de detectar bem os frutos que tenham uma gama de tamanho médio. Ou
seja, os tamanhos que nao estejam nos extremos (muito pequenos ou muito grandes). O
modelo precisa ser melhorado com relacdo a escala para detectar imagens de péssegos
grandes. Esta melhoria pode ser realizada ajustando o tamanho das imagens de entrada da
rede neuronal convolucional, bem como dos parametros do modelo de detecdo. Os resultados
mostraram um grande potencial da aplicacdo do modelo Faster RCNN para deteccao de
péssegos, com o objetivo de implementar um sistema de estimacao de producdo de péssegos
em pomares.
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