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El etiquetado o la anotacion de datos para entrenar
modelos de clasificacion implica el manejo de grandes
cantidades de informacion, ademds es una tarea ardua
y tediosa que representa uno de los cuellos de botella en
el entrenamiento de sistemas de aprendizaje automdtico.
En este trabajo se propone mejorar el etiquetado o la
anotacion de plantas de brocoli de una manera semiau-
tomdtica, lo que incrementard la disponibilidad de datos
para la experimentacion y evaluacion de sistemas de de-
teccion y localizacion automdticos. Para ello, se utilizo
un algoritmo de extraccion de grupos basado en distancia
Euclidiana y se realizo la estimacion de caracteristicas
para cada nuevo grupo, lo que permite determinar la si-
militud entre grupos ya detectados y grupos extraidos de
observaciones posteriores. Las pruebas realizadas en con-
juntos de datos tomados en campos de cultivo de brocoli
del Reino Unido mostraron que la deteccion y anotacion
semiautomdtica de brocoli permite reducir el tiempo que
se requiere en el etiquetado de datos.

Introduccion

La agricultura desempena un papel importante en la eco-
nomfa mundial, al ser el sustento imprescindible de las
personas, proporcionar alimentos, materias primas y ge-
nerar empleo en todo el mundo, especialmente en las
zonas rurales. Sin embargo, la agricultura también en-
frenta muchos desafios, como el cambio climético, la de-
gradacion del suelo, la escasez de agua y la pérdida de
biodiversidad.

De forma particular, el cultivo de hortalizas juega un
papel fundamental en la alimentaciéon humana y dentro
de ellas se encuentra el brécoli o Brassica oleracea va-
ritalica, que ha ganado popularidad en los dltimos anos
debido a sus propiedades nutricionales. Su consumo fre-
cuente ha sido recomendado, ya que podria reducir los
riesgos de diabetes, anemia y algunos tipos de cancer
debido a algunos compuestos quimicos anticancerigenos
conocidos como glucosinolatos.

En su constitucion, el brocoli esta formado por una
parte comestible (cabeza floral), una masa densa de ye-
mas florales, que es una agrupacién de flores inmaduras.

Dependiendo del pais de produccién, las pérdidas
de cultivo ascienden a un 10% y un 40 %, que pueden
ocurrir en la manipulacién, almacenamiento, empaque,
envio, comercializacién, consumo y por cosecha tardia,
siendo ésta ultima la principal causa [1]. En el caso de la
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recoleccién de pellas maduras de brécoli, se debe efectuar
en un plazo muy breve de tiempo, ya que las inflorescen-
cias mantienen su estado 6ptimo de corte en tan solo dos
dias. Después de este periodo, la calidad se reduce, por
lo que el personal de la cosecha debe estar preparado y
entrenado para reconocer visualmente las plantas listas
para cosechar y realizar el corte adecuadamente.

Ultimamente, se ha observado una creciente automa-
tizacion en la agricultura a través de Inteligencia Artifi-
cial (IA) y Sistemas Robdticos. Esto se debe principal-
mente a los avances que los algoritmos Machine Learning
tienen en la deteccién y clasificacién de elementos.

Lo anterior representa un cuello de botella ya que
la recolecciéon de datos es casi automatica, mientras que
la anotaciéon de datos es mucho mas lenta al realizarse
comtnmente de forma manual [2].

Algunas aplicaciones en tecnologias agricolas como
la deteccién y recoleccion automatica de frutos o culti-
vos utilizan sensores que capturan el color y su mapa
de profundidad (conocido como iméagenes RGB-D, Red-
Green-Blue-Depth, por sus siglas en inglés).

Es comtun que una imagen RGB-D sea convertida
y almacenada como una nube de puntos para su pos-
terior procesamiento por medio de herramientas como
PCL (Point Cloud Library, por sus siglas en inglés,) o
Open3D, que ofrecen una variedad de algoritmos para la
percepcion 3D [3].

Blok et al. [4] implementaron un algoritmo de apren-
dizaje que puede estimar el tamano de las cabezas de
brocoli bajo condiciones de oclusién en imagenes RGB-D
usando ORCNN (Occlusion Region-based Convolutional
Neural Network, por sus siglas en inglés). Estos resul-
tados fueron comparados con una Mask R-CNN (Mask
Regional Convolutional Neural Network, por sus siglas
en inglés), donde detectaron y estimaron el tamafio de
229 de las 232 cabezas de brocoli cosechables de tres va-
riedades diferentes [5]. De igual modo, Kusumam et al.
[6] describen un sistema de visién para la deteccion de
brécoli utilizando sensores RGB-D, aprendizaje automé-
tico y métodos de filtrado temporal para la deteccion de
cabezas de brocoli.

Por otro lado, Louedec et al. [7] hacen uso de la in-
formacién 3D para detectar cabezas de brécoli basado
en CNN (Convolutional Neural Network, por sus siglas
en inglés). Asi mismo, el trabajo realizado por Montes
et al. [8] proponen dos métodos para procesar datos 3D
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que detectan de manera eficiente cabezas de brécoli en
tiempo real.

En este articulo se presenta un método basado en la
anotacion interactiva de datos en imagenes RGB-D para
el reconocimiento del brécoli con la minima intervencion
humana posible, mejorando el proceso de seleccién de
los puntos en la notacién manual.

Metodologia

Los experimentos presentados en este articulo fueron im-
plementados utilizando PCL sobre una serie de datos
RGB-D tomadas por un Kinect 2 (1920x 1080 de reso-
lucion RGB y 512x424 de resolucién de profundidad)
disponibles publicamente*. El método propuesto consta
de 5 etapas (Figura 1).
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Figura 1. Diagrama del método para anotaciéon de brocoli.
Fuente: Elaboracién propia.

Etapa de agrupamiento

Algorithm 1: EuclideanClusterExtraction
Data: points, lolerance, minSize, maxSize
Result: clusters
clusters <« [];
foreach poinr in points do

closestCluster +— None:

foreach cluster in clusters do

il distance(point, cluster{0]) < tolerance then
closestCluster + cluster;
break;

end

end

if closestCluster is None then

| clusters.append[point]);
end

else

[ closestCluster.append(point);
end

end

foreach cluster in clusters do

if lenfcluster) < minSize or len(cluster) > maxSize then

[ clusters.remove(cluster);
end

end

return clusters:

Figura 2. Algoritmo de extracciéon de grupo basado en la
distancia euclidiana. Fuente: Elaboraciéon Propia.

El clustering busca agrupar y recolectar datos relevantes,
centrandose en identificar las cabezas de brocoli presen-
tes en la nube de puntos. Para lograr esto, se utiliza la
extraccién de grupos basado en la distancia euclidiana
(ver Figura 2).

Donde points son los puntos de la nube de puntos,
tolerance es la distancia méaxima que dos puntos pueden
tener para considerarse parte del mismo grupo, minSize
y mazSize donde indican el tamano minimo y maximo
de puntos que puede tener un grupo y si no se cumple
es descartado, este valor también se determiné empirica-
mente (Figura 3).

1. Original

Figura 3. Identificaciéon de grupos en una nube de puntos.
(1) Vista frontal de la imagen original, (2) Grupos extraidos
con cada brocoli dentro de un circulo, (3) Grupos sobrepues-
tos en la imagen original.

Etapa de estimacion de caracteristicas

En esta etapa se determinan las propiedades de interés de
un grupo. Se consideraran dos formas: mediante el calcu-
lo del centroide (ecuaciéon 1) que se utiliza para repre-
sentar el punto central del grupo, y mediante el calculo
del histograma utilizando el descriptor VFH ( Viewpoint
Feature Histogram). Este tltimo se construye usando las
normales de los puntos del grupo y la comparaciéon de
angulos de inclinacion entre las normales [9].

x,y,2)= <%> i (xi,yi, Zi) (1)

i=0

“https://lcas.lincoln.ac.uk/nextcloud/shared/agritech-datasets/broccoli/broccoli_datasets.html
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Donde: (x, y, z) representa el promedio de todos los
puntos de un grupo como un punto en el espacio tridi-
mensional. La variable n es el ntimero total de puntos
que tiene el grupo, por lo que (x;,y;,z;) es un punto den-
tro del grupo en la posicién i.

Etapa de anotaciéon manual

La anotacién de datos es un proceso que generalmente se
realiza de forma manual, lo que implica que una persona
utiliza su criterio para seleccionar los datos relevantes.
En el caso especifico del brocoli, el objetivo es que una
persona pueda visualizar una nube de puntos mediante
una interfaz interactiva y, asi, identificar y seleccionar un
grupo que represente una cabeza del bréocoli.

La anotacién se lleva realiza en la misma interfaz,
donde se escogen los puntos que pertenecen a un brocoli.
Si alguno de los puntos seleccionados forma parte de un
grupo que ya fue extraido previamente, los demas pun-
tos de ese grupo se seleccionan automaticamente para
asegurar que todos los puntos relevantes sean anotados.

Etapa de anotacién por centroide

La anotacién por centroide tiene como objetivo la iden-
tificacion y etiquetado automatico de grupos extraidos
que puedan corresponderse a un brécoli. Se requiere de
grupos extraidos y un conjunto de datos de referencia
(grupos previamente anotados).

En cada uno de estos grupos, se aplica el proceso de
estimaciéon de caracteristicas, centrado en el célculo de
los centroides. Posteriormente, se calculan las distancias
euclidianas entre los centroides anotados y los centroides
extraidos (ecuacion 2).

d = VAX2+ Ay + AZ? (2)

Con la definicién de un umbral de cercania se de-
termina si los grupoes extraidos son lo suficientemente
cercanos a los grupoes anotados para entonces realizar
la notacién (ver Figura 4).

Etapa de anotacion por histograma

La anotacion por histograma busca identificar y etique-
tar de forma automética grupos extraidos que puedan co-
rresponder a un brécoli. Para ello, se requiere de grupos
extraidos y un conjunto de datos de referencia (grupos
previamente anotados).

Una vez calculados los histogramas, se utiliza el co-
eficiente de correlaciéon de Pearson, para encontrar la si-
militud entre dos histogramas y determinar qué grupos
se anotaran como brocoli (ver Figura 4).
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Anterior

Figura 4.Anotaciéon automaética por estimacion de centroi-
des e histogramas. Fuente: Elaboracién propia.

En la Figura 4, se muestran los grupos anotados en
diferentes colores sobre una nube de puntos. La imagen
etiquetada como ‘Actual’ muestra otra nube de puntos
adyacente a la que se ve en la imagen ‘Anterior’. En la
imagen ‘Actual’, se aplica el proceso de agrupamiento pa-
ra después aplicar el proceso de anotacién por centroide
y en otra prueba se cambia a anotacién por histograma.

LargeExperimentacion y resultados

La experimentacién consider6 el uso de 299 muestras pre-
viamente etiquetadas para asegurar la precisiéon en los
resultados obtenidos. Este conjunto es conocido como
ground truth. (ver Figura 5).

Original Ground truth

Figura 5. Muestras de campos sin ground truth y con ground
truth. Fuente: Elaboracion propia.
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La idea es solo usar una muestra de referencia pa-
ra los procesos de anotacién por centroide e histograma
(Figura 6).

Referencia

Anotacion por centroide Anotacion por histograma

Figura 6. Anotaciéon de brocoli comparando la anotaciéon
por centroide y la anotacién por histograma usando solo una
muestra de referencia. Fuente: Elaboracion Propia

Con las 299 muestras se experimenté con la anota-
cion por histograma y se compararon los resultados con
el ground truth, calculando asi la efectividad del método
en un 77 % (ver Tabla 1).

Tabla 1. Resultados con la experimentacion de anotaciéon
por histograma.
Método utilizado Etiquetados
Ground truth | histograma | correctamente
1058 grupos 850 grupos 819 grupos

Conclusiones

forma automaética cabezas de brécoli utilizando image-
nes RGB-D. El método considera la obtencién de grupos
que seran utilizados como guia en el proceso de anota-
cion manual. Con esto se busca tener una seleccion mas
rapida y precisa de las cabezas de brocoli que seran utili-
zadas en el proceso de estimaciéon de caracteristicas. Por
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altimo, estas estimaciones son usadas para los procesos
de anotacion por centroide y anotaciéon por histograma.

Los resultados obtenidos reportan un 77 % de efecti-
vidad en el etiquetado automatico de brocoli, lo que, en
el proceso de cultivo permite disminuir el trabajo arduo
que implica la anotacién de datos, para después revisar
los datos que se anotaron automadticamente y que una
persona los pueda considerar validos o que pueda seguir
completando la anotacién usando el proceso de anotacion
manual.

En un futuro se proponer mejoras en el proceso de
agrupamiento para que se logre discriminar elementos
que no son de interés (hojas, tallos o suelo), mejorando
asi la precision y evitando la pérdida de los datos o el
etiquetado de estos.

Otra direccién posible de estudio es ampliar el proce-
so de estimacién de caracteristicas y, consecuentemente,
los procesos de anotacion.¥
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