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ESTIMACION DE PRODUCCION DE FRUTOS DE MANGO MEDIANTE ANALISIS

DE IMAGENES Y MACHINE LEARNING

RESUMEN

La produccién de mango es esencial para la economia agricola. La estimacion precisa de su
produccion optimiza la planificacion y logistica de la cosecha. Sin embargo, los métodos
tradicionales son ineficientes y propensos a errores. En este estudio se analizé la deteccion
de frutos de mango mediante algoritmos de aprendizaje automatico, especificamente YOLO
version 8 y Faster R-CNN. Para el entrenamiento de los modelos, se utiliz6 un conjunto de
datos inicial de 212 imagenes con 9,604 anotaciones, el cual fue ampliado a 2,449 imagenes
y 116,654 anotaciones con el objetivo de mejorar la robustez y la capacidad de generalizacion
de los modelos.

En la deteccién de frutos, YOLO alcanzé una precision del 96.72%, un recall del 77.4% y un
F1 Score del 86%, superando a Faster R-CNN, que logré una precision del 98.57%, un recall
del 63.80% y un F1 Score del 77.46%. YOLO demuestra una mayor eficiencia, siendo méas
rapido en el entrenamiento, consumiendo menos memoria y utilizando menos recursos de
CPU. Ademas, en este trabajo se ha desarrollado una aplicacién web con una interfaz de
usuario que facilita la carga de imagenes de los arboles de mango considerados muestras.
El modelo entrenado con YOLO detecta los frutos de cada arbol en la muestra representativa
y utiliza técnicas de extrapolacion para estimar el nUmero total de frutos en toda la poblacion

de arboles de mango.

Palabras clave: deteccién de frutos, estimacion de producciéon, YOLO, Faster R-CNN,

extrapolacion.



ABSTRACT

Mango production is essential to the agricultural economy. Accurate estimation of its
production optimizes crop planning and logistics. However, traditional methods are inefficient
and error prone. In this study, mango fruit detection was analyzed using machine learning
algorithms, specifically YOLO version 8 and Faster R-CNN. For training the models, an initial
dataset of 212 images with 9,604 annotations was used, which was extended to 2,449 images
and 116,654 annotations in order to improve the robustness and generalization capability of
the models.

In fruit detection, YOLO achieved an accuracy of 96.72%, a recall of 77.4% and an F1 Score
of 86%, outperforming Faster R-CNN, which achieved an accuracy of 98.57%, a recall of
63.80% and an F1 Score of 77.46%. YOLO demonstrates higher efficiency, being faster in
training, consuming less memory and using less CPU resources. In addition, this work has
developed a web application with a user interface that facilitates the loading of images of
mango trees considered as samples. The model trained with YOLO detects the fruits of each
tree in the representative sample and uses extrapolation techniques to estimate the total

number of fruits in the entire population of mango trees.

Keywords: detection of fruits, production estimation, YOLO, Faster R-CNN, extrapolation.



. INTRODUCCION

Segun la Organizacion de las Naciones Unidas para la Agricultura y la Alimentacion (FAO)
dentro de las frutas tropicales el mango es el cultivo con mayor produccion mundial. Esta fruta
tropical no solo es apreciada por su sabor Unico y sus beneficios nutricionales, sino que
también desempefia un papel crucial en la generacion de ingresos y la estabilidad economica
en diversas regiones del mundo. Como uno de los cultivos frutales mas comercializados, el
mango representa una fuente importante de divisas para paises exportadores, contribuyendo
sustancialmente a la balanza comercial. Ademas, el sector del mango proporciona empleo a
numerosas comunidades, desde agricultores locales hasta trabajadores en la cadena de
produccion y distribucion [1].

La produccion de mango es una actividad agricola, que representa una fuente significativa de
ingresos para los agricultores. El Pert en el afio 2022 logré una produccion de mango de
474.000 toneladas, cultivadas en una superficie de 30.800 hectareas. Las principales
regiones productoras fueron: La regién Piura con 19,867 hectareas (64.6% del total), seguido
Lambayeque con 4,311 hectareas (14%), Ancash con 1,843 hectareas (6%) y finalmente
Cajamarca con 1,160 hectareas (4%). La variedad de mango Kent predominé en las
exportaciones, representando el 94% de los envios [2].

La estimacion precisa de la produccién de arboles frutales es fundamental para la industria
agricola, ya que permite a los agricultores planificar de manera eficiente la cosecha,
distribucion y comercializacion de los productos, de esta estimacion dependen la organizacion
y la logistica necesarias para la recoleccion, la planificacion del almacenamiento, el control,
del inventario y el abastecimiento de mercados. De manera tradicional, esta tarea se ha
llevado a cabo mediante métodos manuales, que son laboriosos, costosos e imprecisos
debido a la variabilidad natural en el crecimiento y la produccion de los arboles [3] [4].

La estimacion automatizada del rendimiento en campos de frutas y hortalizas facilita una
gestion mas eficiente de los recursos durante la cosecha, el almacenamiento y el transporte

[5]. En ausencia de sistemas automatizados para la estimacién del rendimiento en cultivos
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frutales, los administradores de huertos deben recurrir al recuento manual de frutos. Este
método consiste en seleccionar al azar varias ramas de arboles, contar los frutos presentes
y extrapolar estos resultados al total del huerto [6].

Las investigaciones cientificas en este campo han explorado diversas metodologias y
algoritmos de aprendizaje automético para abordar el desafio de la estimacion de la
produccién frutal [7]. Entre estos enfoques se incluyen modelos de regresion, arboles de
decision, redes neuronales artificiales [8] [9] y técnicas de aprendizaje profundo [10], cada
uno con sus ventajas y limitaciones particulares. Los estudios han demostrado que estos
métodos pueden integrar diversas fuentes de datos, como imagenes satelitales, imagenes
multiespectrales [11], datos climaticos, caracteristicas del suelo y variables fisiolégicas de los
arboles, para generar estimaciones mas precisas y confiables. Investigaciones similares se
han llevado a cabo en diversas regiones del mundo [12] [13], con el objetivo de proporcionar
informaciéon avanzada para facilitar la organizacién logistica de esta fruta. Esto es
particularmente relevante dada la corta duracion entre la madurez fisiol6gica y la maduracion
en el &rbol, asi como la relativamente breve vida Gtil del producto después de la cosecha [14].
En los ultimos afios, el avance de las tecnologias de la informacion y la disponibilidad de
grandes volumenes de datos han fomentado la adopcién de técnicas de aprendizaje
automatico (Machine Learning) en diversos ambitos, incluida la agricultura. El aprendizaje
automatico ofrece una alternativa prometedora para la estimacion de la produccion de arboles
frutales, al poder manejar grandes conjuntos de datos, identificar patrones complejos y
mejorar la precision de las predicciones [4].

En este contexto, la presente investigacion formula la siguiente pregunta: ¢ Es posible estimar
la produccion de una plantacion de mango mediante el andlisis de imagenes de frutos en
arboles en etapa de cosecha y la aplicacion de técnicas de Machine Learning?. A partir de
esta interrogante, se plantea la hipétesis de que es factible estimar la producciéon de una
plantacion de mango mediante el procesamiento de imagenes de frutos en arboles en etapa
de cosechay el uso de técnicas de aprendizaje automético.

Con base en esta premisa, el objetivo general de la investigacion es desarrollar un método
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para la estimacion de la produccién de frutos de mango en la etapa de cosecha, utilizando el
andlisis de imagenes y técnicas de Machine Learning. Para ello, se propone como objetivos
especificos la construccién de un conjunto de datos que contenga imagenes de frutos en
arboles de mango en etapa de cosecha, lo que permitira el desarrollo de un método para la
deteccion y conteo de frutos en las plantas. Posteriormente, se evaluard la precision y el
desempefio del método propuesto con el fin de optimizar su eficacia. Finalmente, se disefiara
un modelo que permita estimar la produccion total de la plantacion a partir del andlisis de
imagenes, proporcionando asi una herramienta basada en inteligencia artificial para la
prediccion del rendimiento de los cultivos.

La realizacion de esta investigacion se fundamenta en la necesidad de mejorar la estimacién
de la produccién de frutos de mango en un contexto agricola, la falta de métodos precisos y
automaticos para esta estimacion conlleva a ineficiencias en la cadena de suministro,
pérdidas econdmicas y una gestién inadecuada de los recursos agricolas. Ademas, las
condiciones ambientales cambiantes y la falta de métodos precisos existentes plantean un
desafio constante para los agricultores y la industria agricola en su conjunto.

Esta investigacion contribuira a cubrir un vacio en el conocimiento al explorar la aplicacién de
técnicas de andlisis de imagenes y Machine Learning en el contexto especifico de la
produccién de mango. Los resultados obtenidos proporcionaran una base soélida para abordar
un problema real y brindaran nuevas perspectivas sobre cémo mejorar la estimacion de la
produccion agricola

La estimacion precisa de la produccién de cultivos frutales no solo contribuye a una mejor
planificacion agricola, sino que también optimiza la cadena de suministro, reduce el
desperdicio y mejora la sostenibilidad de los sistemas agricolas. Por lo tanto, la
implementacion de técnicas de aprendizaje automatico en la estimacion de la produccion de
mango surge como un enfoque innovador, que permite el desarrollo de aplicaciones para su
uso en la agricultura dentro de las comunidades de paises en desarrollo tecnoldgico.

En el trabajo [13], se desarroll6 un modelo basado en redes neuronales convolucionales
(CNN) para estimar la produccién de citricos utilizando imagenes RGB capturadas por un

13



dron, vehiculo aéreo no tripulado (UAV). El entrenamiento del modelo se llevé a cabo durante
tres temporadas de produccién anuales (2017, 2018 y 2019) en una parcela de 4 hectéreas.
Para este fin, seleccionaron aleatoriamente 20 arboles de un total de 1.654 en la parcela y
tomaron fotografias desde los lados izquierdo y derecho de cada arbol. Durante las tres
campafas, el modelo mostrd resultados favorables, con una precision del 96% y un error
entre el 4% y el 6%, en comparacion con un error de entre el 8% y el 11% por parte de un
técnico especialista. No obstante, el modelo presenté dificultades para identificar frutos
ocultos entre las ramas.

En la investigacion [15], propusieron un método eficiente para el reconocimiento de citricos a
través de la optimizaciéon del detector de ultima generacion You Only Look Once version 4
(YOLOV4) [16]. Se empleé una cAmara Kinect V2 para capturar imdgenes RGB de los arboles
de citricos, para seleccionar automaticamente el nimero y tamafio de los marcos iniciales a
partir de estas imagenes utilizaron los algoritmos Canopy y K-Means++. Se propuso una
estructura mejorada de la red YOLOv4 para optimizar la deteccion de citricos mas pequefios
en entornos complejos. Finalmente, el modelo de red entrenado se someti6 a un
entrenamiento esparso, que implicé la poda de canales o capas no esenciales y el ajuste fino
de los parametros del modelo podado para recuperar la precision de reconocimiento. Los
resultados experimentales indican que el detector mejorado YOLOV4 es eficaz para detectar
diferentes etapas de crecimiento de los citricos en entornos naturales, con un incremento
promedio en la precision del 3.15% (de 92.89% a 96.04%). Este resultado supera al YOLOv4
original, YOLOv3 y Faster R-CNN. El tiempo promedio de deteccion de este modelo es de
0.06 segundos por cuadro a una resolucion de 1920 x 1080.

En el trabajo [12], se abordé el desafio de la deteccién y conteo de mangos en condiciones
de oclusion, es decir en condiciones en las que el fruto de mango esta parcial o
completamente bloqueado por hojas, tallos u otros objetos del arbol. Se propuso un método
gue evalug el filtro de color y las caracteristicas especificas de la fruta, como la homogeneidad
de la superficie. Se destaco la eficiencia del método al utilizar informacion extraida de blobs
(objeto binario grande) creados después de un filtrado de histograma, incluyendo
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ponderacion, evaluacion de la topografia del gradiente, y agrupacion jerarquica, sin necesidad

de determinar previamente la cantidad de grupos. Utilizando 150 imagenes de mango

divididas en 30 imagenes para entrenamiento y 120 imagenes para prueba, Los resultados

mostraron que este método pudo detectar mangos con precision y tasas de error de hasta un

97.53% y 0.72%, respectivamente.

En la tabla 1, se presentan otras investigaciones pertinentes sobre el recuento de frutos y la

estimacion de la cosecha, los equipos empleados para la adquisicion de datos entre otros.

Tabla 1. Técnicas y dispositivos para la estimacion de cosechas de diferentes frutos.

Fruto Técnica

Datos

Dispositivo

Ventajas y desventajas del
dispositivo

Manzana YOLO
[17] v4-tiny

Imagenes RGB

Sensor Kinect
V2 con una
resolucién
1920 x 1080
pixeles

El dispositivo tiene wuna alta
resoluciéon y un amplio campo de
vision, lo que permite una captura
precisa de los detalles de la fruta.
Sin embargo, existen limitaciones
para el uso en exteriores, ya que la
luz solar puede afectar la precision
del sensor de profundidad.

Citricos YOLO

Imagenes RGB

DJI MAVIC
Air2, con
camara SLR
(Panasonic
DMC-G7) y un
teléfono movil
Honor 20

Proporcionan imagenes de alta
calidad con excelente resolucion,
nitidez y control sobre parametros
como la exposicion, el enfoque y la
apertura. En este estudio, se
utilizaron en entornos no
controlados, lo que disminuye la
calidad de la imagen.

Imégenes
satelitales

Landsat 8 OLI
serie de
tiempo

El sensor OLI presenta nueve
bandas espectrales que cubren
diferentes rangos del espectro. Sin
embargo, su resolucién espacial de
30 m puede ser insuficiente para
estudios que requieren un andlisis
detallado de objetos pequefios.

[18] v5-CS
Artificial
Uva [19] neural
(ANN)
Melén :
[20] RetinaNet

Imagenes RGB

UAV Phantom
4 Pro
equipado con
una camara a

Este dispositivo permite un analisis
detallado y una cobertura eficiente
a 15 m sobre el campo, ofreciendo
una buena estabilidad y facilidad de
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color DJI
FC6310 RGB,
a 15 m sobre
el campo con
una resolucién

uso. Sin embargo, su rendimiento
depende de las condiciones
climaticas, y el procesamiento de
imagenes requiere recursos de
almacenamiento sustanciales vy

de 5472 x capacidad computacional.
3648 pixeles
La cAmara Raspberry Pi es de bajo
costo y altamente personalizable,
facilitando su integracion con
Manzana UAV y una algoritmos de deteccién de frutas
[21] YOLO V5 Imagenes RGB camara como YOLOv5. Sin embargo, la
Raspberry Pi  calidad de imagen de los camaras
Raspberry Pi es limitada en
comparacion con las camaras mas
avanzadas, lo que puede afectar la
precision de la deteccién de frutas.
Este dispositivo captura imagenes
, , .. de alta resolucion, el formato JPG
Teléfono movil . - .
produce archivos livianos. Sin
con una embargo, la proximidad requerida
Fresa [8] R-CNN Imagenes RGB  resolucion de ’ _y
para la captura de imagenes (0.2—
4608 x 3456 PR L
0.3 m) podria limitar la eficiencia, ya
en formato o s
IPG gue se necesitarian maltiples tomas
para cubrir un area grande del
cultivo.
Este dispositivo captura imagenes
RPA Phantom multiespectrales, ofreciendo datos
. detallados sobre la salud y el
4 Pro Mapir .
crecimiento de las fresas. Con una
L, , Survey3wW ., .
Fresa Regresion Imagenes , resolucion de 12 megapixeles y
) . camara con , :
[11] lineal multiespectrales una cobertura aérea, permite una
., evaluacion precisa del cultivo. No
resolucion: 12 ,
. obstante, demanda una capacidad
megapixeles . o
de almacenamiento significativa y
un alto poder de procesamiento
para la adquisicién de imagenes.
Captura imagenes en color y datos
- de profundidad, mejorando Ia
Pimiento DeepSOR . . . p ) L
[22] T Imadgenes RGB Camara D435i precision en la deteccion de la

RGB-D

madurez y el conteo de la fruta al
proporcionar informacion de
distancia y forma. Sin embargo,
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esta integracion afiade complejidad
y requiere mas potencia
computacional.

Teléfono mévil Este dispositivo es facil de usar

Mango Faster Imégenes RGB con una para los agricultores, aunque las
[9] R-CNN resolucion: imagenes pueden exhibir baja
1920 x 1080 calidad en condiciones de
pixeles iluminacion variables.
Fuente: Elaboracion del autor
Il. MATERIALES Y METODO

2.1. Materiales

1.

Conjunto de datos de imagenes de arboles frutales en etapa de producciéon

En esta investigacion se ha utilizado conjuntos de datos publicos; el primero es presentado
por [23], que contiene 49 imagenes de arboles de mango de la variedad Mangifera
Indica, en la etapa de produccion. Se trata de imagenes JPG con dimensiones de 4000 x
3000 pixeles, adquiridas utilizando una camara RGB de alta resolucion. Estas imagenes
fueron capturadas entre la 1:00 p. m. y las 3:00 p. m. en una tarde luminosa de abril, durante
el verano tropical. El experimento se llevo a cabo en un huerto de mango ubicado en el
pueblo de Mudimadagu, con una latitud de 13,56 N y una longitud de 78,36 E, dentro de la
subdivisiébn Rayalpad del taluk de Srinivaspur, una regién conocida por el cultivo de mango
en el sureste de la India. El segundo conjunto de datos se public6 en GitHub y contiene 123
imagenes de arboles de mango en la etapa de produccidn. Se trata de imagenes JPG con
dimensiones de 640 x 640 pixeles. Otro conjunto de datos consta de 40 imagenes con una
resolucion de 612 x 408 pixeles en formato JPG. En la figura 1 se aprecia dos imagenes

de muestra del dataset.
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Figura 1. Imagenes de muestra del dataset

Fuente: [23]

2. Herramientas de software

En la tabla 2, se enumeraron las herramientas utilizadas en el entrenamiento del modelo

de deteccion de frutos de mango.

Tabla 2. Software utilizado para el entrenamiento

_ Licencia L
Tipo Nombre Descripcion
de Uso
_ Software para hacer las anotaciones de los
Anotaciones Labellmg MIT ) _
objetos (fruto) en la imagen.
Arquitectura Algoritmo CNN para la deteccion en tiempo
YOLO v8 MIT _
CNN real de objetos.
Arquitectura Algoritmo CNN para la deteccion en tiempo
Faster RCNN MIT _
CNN real de objetos.
Lenguaje de Pyth Python Lenguaje de programacion de alto nivel,
L ython . . .
programacion license interpretado y de propdsito general.
Biblioteca de aprendizaje automatico de
Libreria PyTorch BSD codigo abierto basada en la biblioteca de

Torch.

Fuente: Elaboracién del autor
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En la tabla 3, se enumeraron las herramientas que se necesitd para desarrollar la
aplicacion web que permitié estimar la produccién de frutos de mango en tiempo real.

Tabla 3. Software para la aplicacion web

_ Licencia L
Tipo Nombre Descripcion
de Uso
Lenguaje de _ Lenguaje de programacion del lado del
.. JavaScript GNU )
programacion cliente.
Lenguaje de Byth Python Lenguaje de programacion del lado del
- ython . ,
programacion License servidor.
Licencia.  Framework para crear aplicaciones web en
Framework Flask

BSD-3 Python.

Fuente: Elaboraciéon del autor

3. Servicio

Para el entrenamiento del modelo de deteccidn se ha utilizado el servicio de Google
Collaboratory cuyas caracteristicas se enumeran en la tabla 4.

Tabla 4. Entorno de entrenamiento de los modelos.

Nombre Caracteristica Valor

Velocidad del procesador 8 CPU virtuales de 3,7 GHz

Google Collaboratory

Almacenamiento 78.2 Gb
GPU NVIDIA T4 Memoria RAM 12.7 Gb
Memoria GPU GDDR6 de 15 GB

Fuente: Elaboracién del autor

4. Hadware

En la tabla 5, se describen las caracteristicas del equipo donde se ha desplegado la

aplicacion web.
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Tabla 5. Caracteristicas del servidor para el despliegue de la aplicacién.

2.2,

Componente Caracteristica Valor
Velocidad del procesador 2 CPU 2,70 GHz

Almacenamiento 10 Gb

Servidor

Web Memoria RAM 8 Gb

Servidor Web Flask (Python 3.3)
Fuente: Elaboracion del autor
Métodos

En la figura 2, se ha representado de manera esquemaética las etapas que se han empleado

en la investigacion para estimar la produccion de frutos de mango mediante analisis de

imagenes y machine learning.

Dataset

1

4

Imagenes de arboles en
etapa de produccidn

v 212 imédgenes
* |mdgenes de varios lados
del drbol

Anotacién de datos

Aplicacién

Frutos de mango - 9604 anotaciones

2

V.

Entrada

Imdgenes

Aumento de datos

2449 imdgenes
116,654 anotaciones

3

S

Proceso

Modelo de deteccidn
Algoritmo de conteo
Aplicacién de
extrapolacidn
Aplicacidn de
procesamiento web

—r' Extrapolacion |

Deteccién de frutos

Yolo vB
Faster RCNM

Salida

Mimero total de frutos

Training: 70%
Validation: 15%
Test:15%

100 epochs
8 batchs

Métricas
Accuracy
Recall
F1 Score

Modelo de
deteccion

Figura 2. Método para la estimacion de produccion.

Fuente: Elaboracion del autor
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1. Anotacion de datos

Las imagenes del dataset fueron etiqguetadas de manera manual con la herramienta Labellmg
en el formato YOLO. Para utilizar el algoritmo Faster R-CNN se ha elaborado las anotaciones
en el formato Pascal VOC. En la figura 3 se aprecian dos imagenes de muestra etiquetadas

utilizando la herramienta Labellmg.

Figura 3. Imégenes etiquetadas con Labellmg

Fuente: Elaboracién del autor
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El dataset publicado en [23], incluye variantes segmentadas en las que se resalta la ubicacion
de cada mango mediante un color verde, mientras que el fondo se presenta en color negro.
En lafigura 4, se aprecia 1 muestra en la izquierda la imagen original y a su derecha la imagen
segmentada. Se aprovecho esta segmentacién para utilizarlo en un algoritmo automatizado

para etiquetar los objetos identificados en color verde.

Figura 4. Imagenes segmentadas.

Fuente: [23]

Para desarrollar el algoritmo de etiquetado se realizaron los siguientes pasos:

Inicialmente se defini6 el rango de color verde en el espacio de color HSV (Hue, Saturation,
Value):

verde_inferior = np.array([40, 40, 40])

verde_superior = np.array([80, 255, 255])

La imagen se cambié de color RGB a HSV, luego se cred una mascara binaria donde los
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pixeles dentro del rango verde son blancos (255) y los demas son negros (0).

. _ 255 siverde_inferior<imagenpg,(x,Y)<verde_superior
mascara (x' y) - { 0 en caso contrario (1)

Luego se detectaron los contornos de la mascara y para cada contorno se calcul6 el cuadro
delimitador (bounding box) y se transformé sus coordenadas al formato YOLO, por

consiguiente, se implementaron las ecuaciones 2, 3, 4y 5.

w

X+
Xcentro = Tchzo (2)
h
_Y*3 (3)
ycentro - altura
w
Wnorm = 0 Cho (4)
h
Rnorm = altura ©)

Donde:

X: es la coordenada x del borde izquierdo del cuadro delimitador.
y: es la coordenada y del borde superior del cuadro delimitador
w: es la anchura del cuadro delimitador

h: es la altura del cuadro delimitador

ancho: es la anchura total de la imagen

altura: es la altura total de la imagen

Finalmente, esta informacion se almacend en un archivo txt para ser utilizado en el
entrenamiento. Se ha verificado después que el etiquetado sea correcto y en algunos
casos se ha realizado el ajuste manual de la etiqueta. En la figura 5, se aprecia la captura

de ambos formatos ya que son esenciales para el entrenamiento de los modelos.
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| Class_102: Bloc de notas - ]

Archivo  Edicion  Formato  Ver Ayuda

b ©.714625 ©.8548333333333333 0.00025 0.001

© 0.687125 ©.8336666666666667 0.00075 0.0086666666666666666
@ 0.6875 ©.8331666666666667 ©.80085 ©.80083333333333333333

© 0.687625 ©.8323333333333334 0.00025 0.0086666666666666666
© 0.591125 0.3306666666666667 0.00025 0.0026666666666666666
© 0.706625 ©.8281666666666667 0.00125 ©.0023333333333333335
© 8.70875 ©.8583333333333333 9.0345 ©.88333333333333333

© 0.556625 0.7861666666666667 6.00025 0.8083333333333333333
© 0.569 ©.8241666666666667 ©.045 ©,18633333333333334

© 8.572125 @.7708333333333334 0.00025 0.0003333333333333333
© 9.571375 ©.7703333333333333 0.00075 0.0086666666666666666
© 0.638125 0.719 ©.00025 0.0006666666666666666

© 8.62225 ©.6965 ©.0005 ©.8203333333333333333

@ 8.623375 8.7376666666666667 8.83375 8.88266666666666667

Linea 1, columna 1 100%  UNIX(LF) UTF-8

v

J voc_class_102: Bloc de notas

Archivo  Edicién

b 2858
o 2747
2749
2750
2364
2824
2734
2226
2186
2288
2284
2552
2488
2426

DD OOOOO

2563
25ee
2439
2436
2488
2481
2450
2358
2313
2312
2310
2156
2089
2089

Formato  Ver  Ayuda

2859
2750
2751
2751
2365
2829
2872
2227
2366
2289
2287
2553
2490
2561

2566
2582
2500
2498
2496
2488
2708
2359
2632
2313
2312
2158
2e90
2337

Linea 1, columna 1

100%

UNIX (LF)

UTF-&

(@)

(b)

Figura 5. Formato de las etiguetas: a. YOLO, b. Pascal VOC.

Fuente: Elaboracién del autor

En el formato YOLO, las coordenadas del cuadro delimitador se definen normalmente como

las coordenadas del centro del cuadro delimitador, junto con su anchura y altura relativas a

las dimensiones de la imagen. Para utilizar el algoritmo Faster R-CNN, teniendo en cuenta el

tamafio de la imagen, las anotaciones se han convertido al formato Pascal VOC [24]. Las

coordenadas en formato YOLO son (xcenter, ycenter, w, h), donde xcenter e ycenter estas

son las coordenadas del centro del cuadro delimitador (bounding box), seguido w y h son la

anchuray la altura. Por consiguiente, todas estdn normalizadas en el rango [0, 1].

Para convertir estas coordenadas al formato Pascal VOC (xmin, ymin, xmax, ymax), se

emplearon las siguientes férmulas:

Xmin = Xcenter —

Ymin = Ycenter —

Xmax = Xcenter T

Ymax = Ycenter T

NS N> N[E

N| S

(6)

@)

(8)

)
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2. Aumento de datos

Para expandir el conjunto de datos de imagenes de mangos, se ha empleado la técnica
de aumento de datos, la cual ha demostrado ser eficaz para mitigar el sobreajuste [25]. El
proceso de aumento incluye la aplicacién de varias transformaciones geométricas y
distorsiones a las imagenes como escalado, rotacion, recorte aleatorio, volteo vertical,
volteo horizontal y mejora del contraste. Estas transformaciones permiten incrementar la
variedad de las imagenes para el entrenamiento del modelo y mejorar la precision.

El aumento de datos se ha realizado utilizando rotaciones progresivas que van de -5° a
+5°, simulando diferentes angulos de vision de los frutos en el arbol (Ecuacion (1)), donde

0 es el angulo de rotacion.

rotation = I,,,(x',y") = I (x cos(0) — y sin(0), x sin(08) + y cos(0)) (10)

Tabla 5. Resultado del proceso de aumento de datos.

Imagenes originales Aumento de datos
Iméagenes Anotaciones Imégenes Anotaciones
212 9604 2449 116.654

Fuente: Elaboraciéon del autor

3. Deteccion de frutos

Se compararon dos modelos de deteccion de objetos los cuales son: YOLO version 8 y

Faster R-CNN y se midio su eficiencia. El dataset se dividié un 70% para el training, 15%

para la validacion y 15% para el test. Ambos fueron entrenados durante 100 epochs con

un batch de tamaiio 8.

» YOLO: Es una familia de modelos de deteccion de objetos que divide la imagen de
entrada en una cuadricula y predice simultaneamente multiples bounding boxes y

sus correspondientes probabilidades de clase [26].

Division de la Imagen en una Cuadricula:
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La imagen de entrada se divide en una cuadricula de S x S celdas. En este trabajo se
utilizaron imagenes de 4000 pixeles de ancho y 3000 pixeles de alto, entonces para
esa imagen se aplico un factor de reduccion de 32 (factor de reduccion tipica de

YOLO) la cuadricula se calcula de la siguiente manera:

_ ancho_imagen _ 4000 125 (11)
x factor 32
alto_imagen 3000
Smagen _ =93.75 ~ 94 (12)

Y~ " factor 32

La cuadricula resultante seria aproximadamente de 125 x 94, este calculo asegura
que la imagen de alta resolucién se maneje eficientemente, permitiendo a YOLO
predecir objetos con alta precision a través de multiples celdas de la cuadricula. En la
figura 6 se aprecia las imagenes de arboles de mango con sus frutos detectados

utilizando el modelo entrenado con YOLO.
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Figura 6. Frutos de mango detectados utilizando Yolo version 8.

Fuente: Elaboraciéon del autor

> Faster R-CNN.- Este método combina la propuesta de regiones y la deteccion
de objetos en un solo modelo, mejorando significativamente la velocidad y la
precision en comparacion con métodos anteriores como R-CNN y Fast R-CNN

[27]. El proceso general de Faster R-CNN incluye tres fases:

Extraccion de caracteristicas

Para extraer caracteristicas de cada imagen de entrada, se emplea la red
convolucional profunda ResNet50 [28].

Dada la imagen de entrada I de dimensiones HxIWx3, se obtiene un mapa de
caracteristicas F de dimensiones HxWxD, donde Hyy W;son menores que H
y W debido a las operaciones de reduccion de la red.

F = ConvNet(l) (13)

Propuestas de regiones

La red de propuestas de regiones (RPN) es una red completamente
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convolucional que genera propuestas de regiones, que son posibles ubicaciones
donde pueden estar presentes los objetos.

Refinamiento y clasificacion: las propuestas generadas por la RPN se utilizan
para extraer regiones de interés (Rols) del mapa de caracteristicas. Estas Rols
se normalizan a una dimension fija y se pasan a través de una capa de
agrupamiento (Rol Pooling o Rol Align), que las convierte en mapas de
caracteristicas de tamafio fijo. En la figura 7 se aprecia las imagenes de arboles

de mango con sus frutos detectados utilizando el modelo entrenado con

FASTER R-CNN.

Figura 7. Frutos de mango detectados utilizando Faster R-CNN.
Fuente: Elaboracion del autor
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RESULTADOS Y DISCUSION

3.1.

1.

Resultados

Evaluacion de los resultados para la deteccion y conteo de frutos de mango

> Eficiencia. - Para la evaluacion de los dos algoritmos de deteccion de objetos,
se midieron tres parametros clave: consumo de memoria, uso de CPU y tiempo de
procesamiento. Las mediciones se realizaron utilizando el lenguaje de programacion

Python y el siguiente enfoque:

Tiempo de Procesamiento

Se midio el tiempo total que cada algoritmo tardé en completarse utilizando la funcién
time.time().

Consumo de Memoria

Se utilizé la biblioteca tracemalloc para registrar el consumo maximo de memoria
durante la ejecucion de cada algoritmo.

Consumo de CPU

Se utiliz6 la biblioteca psutil para medir el uso de CPU del proceso correspondiente.
Los resultados de las mediciones se muestran en la siguiente tabla.

Tabla 6. Eficiencia de los algoritmos utilizados

Eficiencia
Parametro YOLO Faster R-CNN
Uso de almacenamiento (GB) 32 32
Tiempo de Procesamiento (s) 8046.65 13.551,23
Consumo de Memoria RAM (MB) 5302.20 7450.30
Consumo de Memoria GPU (GB) 13.9 16
Consumo de CPU (%) 58.70 84.75

Fuente: Elaboracién del autor
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> Desempeiio. - Se utilizé el dataset para el entrenamiento de dos modelos de
deteccion de objetos YOLO version 8 y Faster R-CNN. El dataset se dividid un 70%
para el training, 15% para la validation y 15% para el test. Ambos fueron entrenados

durante 100 epochs con un batch de tamafio 8.

En la tabla 7, se observa el modelo de deteccién entrenado con YOLO versién 8 y
demostré un solido desempefio en la identificacion de frutos de mangos durante la
etapa de produccién. Con una precision del 96,72%, el modelo logr6 una alta
proporcion de predicciones correctas entre todas las detecciones realizadas. Un
recall del 77.4% que refleja la capacidad de los modelos para identificar correctamente
una parte significativa de los casos positivos del conjunto de datos. Finalmente, el
puntaje F1 del 86% equilibra la precision lo que indica un rendimiento general robusto.
En cuanto a Faster R-CNN logré una precision del 98.57%, un recall del 63.80% y un
puntaje F1 del 77.46%. este modelo presentd un rendimiento inferior en comparaciéon
con el modelo entrenado con YOLO.

Tabla 7. Desempefio de los modelos entrenados

Parametro YOLO Faster R-CNN
Precision (%) 96.72 98.57
Recall (%) 77.4 63.80
F1 Score (%) 86 77.46

Fuente: Elaboracion del autor
En la figura 8, se muestra a detalle el rendimiento del modelo entrenado con YOLO

version 8 y Faster R-CNN en 100 épocas.
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metrics/precision(B) metrics/recall(B) metrics/mAP50(B)

0.95 1 0.651 0.75 1
0.60 - 0.70 -
0.90 - 0.65 -
0.55 1 (a)
0.60 -
0.85 1 0.501
1 0.55 1
0.45 A ]
0.80 14 0.50
0 50 100 0 50 100 0 50 100
metrics/precision metrics/recall metrics/mAP_50
—— results
+++ smooth 0.80
0.625
0.95
0.600 o8
0575 0.76 d
0.90 !
0.550 0.74 (b)
0,83 0.525 072
0.500
0.70
0.80
0475
0.68
0.450
0 20 40 60 80 100 0 20 40 60 80 100 0 20 40 60 80 100

Figura 8. Rendimiento de (a) YOLO version 8; (b) Faster R-CNN.
Fuente: Elaboracion del autor

Estos modelos entrenados pudieron procesar una imagen de prueba para detectar frutos de

mango en imagenes de arboles de mangos en etapa de produccion.
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Figura 9. Deteccion de frutos de mango con los modelos entrenados.

Fuente: Elaboracién del autor

2. Método para estimar la produccion de una plantacion

Para realizar el conteo de mangos se ha ingresado inicialmente la cantidad de arboles
frutales, para cada arbol se agreg6 una o varias fotos, de tal manera que se considere todos
los frutos del arbol. Luego se ha determinado la cantidad de frutos por arbol de la muestra 'y
mediante la extrapolacion se estimara la produccion total de frutos de mangos de todos los
arboles.

Inicialmente se ha calculado el promedio de frutos por arbol (x):

_ 1
== X; 14
nlu (14)

donde X; es la cantidad de frutos en el arbol i.

Luego calculamos la desviacion estandar (S), utilizando la siguiente ecuacion:
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n
1 _
= P 2
S= |— Z(Xl %)
=1

Luego calculamos el Error estandar de la media (SE):

S
SE =—
vn

Ahora extrapolamos la poblacién (N arboles):
Ling = (X —txSE)XN
Leyp = (X +tXx SE) XN
El intervalo de confianza esta dado por:

X +txSE

(15)

(16)

(17)

(18)

(19)

Donde t es el valor critico del t- distribution para un nivel de confianza especifico (por ejemplo,

95%) y n -1 grados de libertad.

3. Aplicacion web

En la figura 10, se ha ilustrado la arquitectura de la aplicacién web desarrollada, que esta

disefiada en base a un modelo cliente servidor. La interfaz de usuario se ha implementado

utilizando el lenguaje de programacion JavaScript, complementado con HTML y CSS para la

creacion del entorno visual. Esta interfaz facilita la ejecucion de las solicitudes necesarias al

servidor, permitiendo la entrada de datos y el envio de imagenes de los arboles para su

posterior procesamiento. Los datos se envian desde la interfaz de usuario al servidor a través

de solicitudes utilizando el Protocolo de Transferencia de Hipertexto (HTTP) en formato

JavaScript Object Notation (JSON).
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Figura 10. Arquitectura de software de la aplicacion.
Fuente: Elaboracion del autor
La capa de negocio se ha desarrollado en Python, utilizando el framework Flask. Esta capa
es responsable de recibir solicitudes a través de puntos finales y realizar el procesamiento
necesario. Dentro de esta l6gica empresarial reside el modelo entrenado, que esta disefiado
para detectar frutos de mango en los arboles. Este modelo toma una imagen de entrada vy,
como resultado, proporciona el nimero de frutas de mango identificadas dentro de la imagen.
Inicialmente, la aplicacion se ha implementado en un entorno local con fines de prueba. Al
acceder a la aplicacion web, los usuarios pueden especificar el nimero total de arboles de
mango presentes en su area de cultivo y también deben ingresar el nimero de arboles que

constituirdn la muestra representativa (Figura 11)
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" Fruit Estimation Inicio  Mango

Mango
Total arboles 1000

Total muestra = 2

Procesar

Acerca de

Figura 11. Ingreso de datos en la aplicacién web

Fuente: Elaboracién del autor

Para cada arbol, el usuario debe capturar fotografias que incluyan todas las frutas visibles en

el arbol; estas imagenes deben seleccionarse especificamente para cada arbol. En la figura

12, se aprecia el ingreso de imagenes para cada arbol.

Mango - Arbol 1 de 2

Sube iméagenes para este arbol

" Fruit Estimation Inicio Mango Acercade

Elegir archivos  Sin archivos seleccionados

—

archive
images
Informe 02

B Objetos 3D
B Videos

i WINDOWS (C:)
= DATOS (D)
= DATOS (E)

v o] s 2]
B T - )
imentador pec | [[] 4] ] ] ]
01-05.jpg
= T b d .
| 01-06jpg 02-02,jpg 02-03.pg 02-04,jpg 02-05.jpg

Nombre: ["01-06,pg" "01-01.jpg" "01-02jpg" "01-03.jpg" "01-04jpg" " v| [Todos los archivos () v|

Figura 12. Captura de las imagenes que ingresaran a la aplicacion

Fuente: Elaboracién del autor

Antes de realizar el procesamiento se mostrara un resumen de todos los arboles con sus

imagenes ingresadas. En la figura 13, se aprecia este resumen.
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. Fruit Estimation Inicio Mango Acercade

Resumen de arboles e imagenes

Arbol 1

Detectar Frutos

Volver al inicio

Figura 13. Imagenes por cada arbol en la aplicacion

Fuente: Elaboracién del autor

En la deteccion de frutos, la aplicacion mostrard automaticamente la cantidad de frutas

identificadas en cada imagen del arbol (Figura 14).

¥ Fruit Estimation Inicio Mango Acerca de

Frutos Detectados

Arbol 1 (Frutos detectados: 143

LN

A T >
ﬂt‘,ﬁ«‘ ¥
¥

N

Extrapolar

Figura 14. Frutos detectados en cada imagen de los arboles.

Fuente: Elaboracién del autor
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Finalmente, la aplicacion presenta los resultados de la extrapolacion realizada, indicando el

rango promedio de frutos de mango presentes en el cultivo (Figura 15).

" Fruit Estimation Inicio Mango Acerca de

Extrapolacion de Frutos Detectados

Arbol Frutos Detectados
Arbol 1 143
Arbol 2 197

Estadisticas

Total &rboles: 1000

Muestra drboles: 2

Promedio de frutos por arbol: 170.0

Promedic de frutos por arbol: 170.0

Desviacién estandar. 38,18

Error estandar de la media: 27.0

Intervalo de confianza (95%): (117.08 - 222.92)

Estimacién extrapolada para 1000 drbeles: (117080.0 - 222920.0) frutos

Reiniciar

Figura 15. Resultado de la extrapolacion de frutos.

Fuente: Elaboracién del autor

3.2. Discusion

La estimacion de la produccion de frutos y el conteo de frutos se basan en el analisis de
imagenes como datos de entrada. Algunos estudios emplean imagenes de alta resolucion,
que permiten capturar detalles precisos de los frutos; sin embargo, este enfoque necesita
una mayor capacidad de almacenamiento y procesamiento de datos [17] [20]. Otros estudios
utilizan imagenes obtenidas a través de un UAV [11] [18] [21]; sin embargo, la aplicacion de
estos resultados requiere que los agricultores inviertan en equipos, lo que a menudo implica
costos excesivos. Nuestra investigacion, similar a la de [8] [9], utiliza imagenes capturadas
por teléfonos inteligentes, lo que facilita una adopcion mas econoémica y factible por parte
de los agricultores.

En el trabajo de [13], se empled una red neuronal convolucional (CNN) para estimar la
produccion de citricos utilizando imagenes capturadas por drones. Aunque los autores

lograron una precision del 96% y una tasa de error del 4-6%, encontraron dificultades para
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identificar frutos ocluidos. Por lo tanto, esta investigacion se centra en la estimacion de la
produccion de mango y utiliza el modelo YOLO, logrando una precisién del 96,72%. Sin
embargo, el modelo presentado en [13] enfrenté desafios para identificar frutos ocluidos,
una limitacién que también puede ser pertinente para nuestro estudio, donde la oclusién de
frutos por hojas o ramas podria afectar la precision de la deteccion.

En el estudio de [12], la deteccién del mango en condiciones de oclusion se abordé
utilizando filtros de color y caracteristicas especificas de la fruta, logrando una precision del
97,53% y una tasa de error del 0,72%. Aunque nuestro método no se centra
especificamente en las condiciones de oclusién, es mas generalizable y adaptable a
diferentes entornos, lo que lo hace robusto para diversas aplicaciones.

Mientras que el estudio de [9] emplea el modelo ResNet-50, centrandose en un enfoque de
red neuronal convolucional mas tradicional para la estimacion del rendimiento, nuestra
investigacion aprovecha modelos avanzados que facilitan la deteccién en tiempo real, lo
cual es crucial en entornos agricolas dinamicos. Aunque ambos estudios tienen como
objetivo estimar la produccién agricola, nuestra investigacién no solo enfatiza la precision,
logrando una exactitud del 96,72%, sino que también prioriza la aplicacién préactica al
brindarles a los agricultores un servicio para estimar su produccién de mango.

En comparacion con el trabajo presentado en [12], nuestra investigacion implementa un
enfoque mas solido que utiliza técnicas de aumento de datos. El marco metodoldgico
empleado en nuestro estudio se basa en modelos avanzados de deteccion de objetos,
especificamente YOLO version 8 y Faster R-CNN, que facilitan el analisis en tiempo real y
mejoran la capacidad de identificar objetos en diferentes condiciones de iluminacién y
complejidades de fondo. Nuestra investigacion no solo mejora la precision de la deteccion
del mango, sino que también proporciona un marco para la implementacion practica de

estas tecnologias en la agricultura.
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IV. CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES
4.1. Conclusiones

El dataset empleado en este trabajo comprendia un total de 212 imagenes originales, cada
una con 9604 anotaciones. Tras aplicar técnicas de aumento de datos, se generaron 2449
imagenes adicionales, lo que dio como resultado 116.654 anotaciones. Esto representa un
aumento sustancial en la cantidad de datos disponibles para el entrenamiento, lo cual es
crucial para mejorar la robustez y la generalizacion de los modelos de deteccion. El aumento
significativo en el nUmero de imagenes y anotaciones fortalece la capacidad del modelo para
aprender de una mayor diversidad de ejemplos, optimizando asi su rendimiento en tareas de
deteccion y clasificacion.
El algoritmo YOLO supera a Faster R-CNN en términos de tiempo de procesamiento,
consumo de memoriay uso de CPU durante el entrenamiento. Estas ventajas hacen de YOLO
la opcion preferida para entornos de desarrollo rapido con limitaciones de recursos.
Los resultados obtenidos a partir de la evaluacién de los modelos YOLO y Faster R-CNN
demuestran que YOLO supera a Faster R-CNN, logrando una precision del 96,72% y un
puntaje F1 del 86%.
Se utilizé la extrapolacién para calcular el nimero total de frutos en arboles de mango en
funcién de la cantidad observada en una muestra representativa de arboles. Esta técnica
permite una estimacién precisa del numero total de frutos en una poblaciébn mas grande a
partir de los datos recopilados en la muestra, lo que proporciona una visibn mas completa de
la produccion de mango en los arboles estudiados.
Finalmente, se desarroll6 una aplicacion web que permite a los agricultores cargar imagenes
de sus arboles y recibir una estimacion de la produccién de mango. Si bien esta aplicacion
representa un avance en la integracién de tecnologias para la agricultura, se concluye que
este tipo de soluciones deben evolucionar hacia servicios accesibles para los agricultores,
gue les permitan beneficiarse de estas estimaciones de manera consistente y eficiente.
Este proyecto representa un esfuerzo inicial en nuestra regién para estimar la produccion de
mango, un cultivo de gran importancia local. En trabajos futuros, se desarrollara un conjunto
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de imagenes de mango de la zona, asegurando que las imagenes se tomen desde una
distancia consistente entre el dispositivo de captura y el &rbol. En cuanto al procesamiento
de imagenes, se utilizaran las ultimas versiones de YOLO y se probaran otras arquitecturas
de deteccidn de objetos. La aplicacion desarrollada en este estudio estara disponible para
todos los agricultores a través de servicios de computacion en la nube, lo que garantiza una
amplia accesibilidad y escalabilidad.

4.2. Recomendaciones

» Expandir el enfoque utilizado en esta investigacién para incluir otros tipos de frutas y
cultivos. Adaptar y validar el modelo para diferentes productos agricolas aumentara el
impacto y la aplicabilidad de la tecnologia en la agricultura de precision, beneficiando a
una mayor diversidad de cultivos.

» Fomentar colaboraciones entre ingenieros de sistemas, agrébnomos y expertos en
aprendizaje automatico es esencial para seguir desarrollando y perfeccionando la
tecnologia. La combinacién de conocimientos permitira abordar problemas complejos
desde diferentes perspectivas y mejorar el rendimiento del sistema.

» Se recomienda explorar técnicas avanzadas de preprocesamiento de imagenes, como el
uso de filtrado adaptativo y normalizacion de iluminacion, para mejorar la calidad de las
imagenes antes del entrenamiento del modelo. Esto podria contribuir a una mayor
precision en la deteccion de frutos y a una reduccion en los errores de prediccion.

» Es fundamental realizar pruebas en entornos reales de cultivo, considerando variaciones
en iluminacion, clima y densidad de follaje, para evaluar la robustez del modelo en
condiciones no controladas. Esto permitiria ajustar el sistema a escenarios mas

complejos y mejorar su aplicabilidad en la agricultura de precision.
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Anexo 4. Tabla de operacionalizacién de variables.

Tipo de Variables
variable de Definicion Definicién | Dimension | | dicad i | Valores Escala de
estudio conceptual operacional es ndicadores tems nstrumento | g oles medicién
Independient | Método Implementacion de | Implementac | Eficiencia | Consumo de |CM=CMD-CMI |Ficha de |0 - 100% Porcentaje
e para algoritmos de ibn préactica Memoria. observacién (%)
predecir la| Machine Learning |de
estimacio para analizar algoritmos
n de | imagenes de frutos |de Machine
produccio de mango en el | Learning Consumo de| CCPU=CCPU 1a3Ghz Gigabyte
n de arbol con el aplicados a CPU D-CCPUI (gb)
cosecha |objetivo de predecir |imagenes de
de mango | la estimacionde |frutos en lo Tiempo  de | TDP=TF-TI 0.1 a 3000 | Milisegundos
produccién de arboles de procesamient ms (ms)
cosecha de mango. | mango. o)
Dependiente | Estimacio | Cantidad de frutos | Medicion de | Desempefio | Precision P=TP/(TP+FP) | Matriz de |0 - 100% Porcentaje
n de de mango la cantidad confusion (%)
produccioé |producidos en un |total de
n de determinado frutos. Exactitud ACC=(TP+TN) 0 — 100% Porcentaje
cosecha | periodo. [(TP+TN+FP+ (%)
de mango FN)
Recall R=TP/(TP+FN) 0—-100% Porcentaje
(%)
F1 Score F=2*(P*R)/(P+ 0—-100% Porcentaje
R) (%)
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Anexo 5. Instrumentos de recoleccion de datos.

01 ficha de observacién — Entrenamiento

Nombre

Prueba para medir la eficiencia y desempefio

Descripcion

Esta prueba permitird medir la eficiencia y desempefio del método
propuesto para detectar frutos de mango y estimar la produccién de un
cultivo de mangos.

Fecha de la | 14-07-2024
prueba
Escenario - Se ha utilizado un dataset de 2449 imagenes para el entrenamiento de

nuestro método, estas imagenes JPG de dimensiones 4000 x 3000, de
frutos de mango de la variedad Magnifera Indica, en etapa de
produccion, que fueron adquiridas utilizando una camara de espectro
de vision de alta resolucion (RGB).

- Las imagenes fueron divididas en 3 grupos.

Grupo | Porcentaje Imagenes
Val 15% 367

Train | 70 % 1741
Test 15 % 368

- Valores de entrenamiento:

Batch: 8
Epoch: 100

- Arquitectura utilizada: Yolo Version 8, Faster R-CNN.

Prerrequisitos

- Las imagenes deben estar agrupadas y ubicadas en el directorio del
proyecto.




Insumos

Hardware
Servicio Caracteristica Valor
Google Velocidad del | 8 CPU virtuales de
Collaboratory procesador 3,7 GHz
GPU NVIDIA T4 Almacenamiento 78.2 Gb
Memoria RAM 12.7 Gb
Memoria GPU GDDR6 de 15 GB
Software
Tipo Nombre | Licencia [ Descripcién
de Uso
Anotaciones Labellmg | MIT Software para hacer las
anotaciones de los
objetos (fruto) en la
imagen.
Arquitectura Yolo V8 MIT Algoritmo CNN para la
CNN deteccibn en tiempo
real de objetos.
Arquitectura Faster MIT Algoritmo CNN para la
CNN RCNN deteccion en tiempo
real de objetos.
Lenguaje  de | Python Python Lenguaje de
programacion license programacion de alto
nivel, interpretado y de
propésito general.
Libreria PyTorch |[BSD Biblioteca de
aprendizaje automético
de codigo abierto
basada en la biblioteca
de Torch.
Indicadores
de aceptaciéon | | Consumo | Los valores deben estar entre 0.0y 1.0
de La arquitectura con el menor valor es la mas eficiente.
memoria
Consumo | La arquitectura con el menor valor es la mas eficiente.
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de CPU
Tiempo La arquitectura con el menor valor es la mas eficiente.
Precision | Los valores deben estar entre 0.0y 1.0
Un valor aceptable debe ser mayor a 0.9.
Recall Los valores deben estar entre 0.0y 1.0
Un valor aceptable debe ser mayor a 0.9.
F1 Score | Los valores deben estar entre 0.0y 1.0
Un valor aceptable debe ser mayor a 0.9.
Resultados
Eficiencia
Parametro YOLO Faster R-CNN
Uso de almacenamiento (GB) 32 32
Tiempo de Procesamiento (s) 8046.65 | 3551

Consumo de Memoria RAM (MB) 5302.20 | 7450.30

Consumo de Memoria GPU (GB) 13.9 16

Consumo de CPU (%) 58.70 84.75
Desempefio

Parametro YOLO Faster R-CNN

Precision (%) 96.72 98.57

Recall (%) 77.7 63.80

F1 Score (%) 86 77.46
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Evidencias

Entrenamiento durante 100 épocas.
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