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RESUMEN GENERAL

DETECCION DE FRESAS CON VISION ARTIFICIAL Y ALGORITMOS DE
APRENDIZAJE PROFUNDO

Dada la importancia comercial de las fresas a nivel mundial, resulta fundamental
tener informacion util y oportuna sobre el desarrollo y crecimiento del cultivo. Para
ello, los sistemas de vision artificial, en conjunto con algoritmos de aprendizaje
profundo, han comenzado a dar resultados prometedores en el monitoreo de los
cultivos. Al obtener informacion previa sobre el rendimiento y calidad de las
cosechas, a través de la deteccion y caracterizacion por grado de madurez de los
frutos, se obtiene informacion util para la logistica de la cosecha y los procesos
de postcosecha. En esta investigacién se evaluaron algoritmos de aprendizaje
profundo, incluyendo las variantes s, n, y en ciertos casos, la variante t de YOLO
v8 a v11 para detectar y clasificar segun el grado de madurez; y las versiones v8
y vl11 para determinar dos puntos clave en los frutos de fresas en cultivos
establecidos en camellones bajo macrotuneles. La red YOLOv8n tuvo la mayor
velocidad de procesamiento de cuadros por segundo, aunque en las métricas de
deteccién ocup6 el tercer lugar, con valores que difieren del primer lugar en
menos del 1 %. También se identificaron dos puntos clave en las fresas para
determinar su eje, informacion que resulta necesaria para orientar a un robot en
el acercamiento y desprendimiento del fruto, asi como permitir el calculo de su
tamafio mediante la informacién de su longitud y diametro. La mejor estimacién
de los puntos clave en un espacio 2D se logré6 con YOLO11l, mientras que
YOLOv8n obtuvo el tercer lugar con valores menores al 2 %, pero con una
velocidad superior en un 227.28 %. La red YOLOv8n present6 el mejor
desempefio en general, considerando velocidad, precisién, tamafio y la
estimacion de los puntos clave al detectar y clasificar las fresas

Palabras clave: Sistema de monitoreo de cultivos, Deteccion y clasificacion de
frutos, Visién por computadora, Redes neuronales convolucionales, Aprendizaje
de maquina.

Tesis de Maestria en Ingenieria, Universidad Auténoma Chapingo
Autor: Eleuterio Gonzalez Jesus
Director de Tesis: Ph.D. Efrén Fitz Rodriguez



GENERAL ABSTRACT

STRAWBERRY DETECTION WITH COMPUTER VISION AND DEEP
LEARNING ALGORITHMS

Given the global commercial importance of strawberries, it is essential to have
useful and timely information about the development and growth of the crop. To
achieve this, computer vision systems, combined with deep learning algorithms,
have started to show promising results in crop monitoring. By obtaining prior
information on the performance and quality of the harvest through the detection
and characterization of fruits based on their maturity level, useful data is obtained
for harvest logistics and post-harvest processes. In this research, deep learning
algorithms were evaluated, including the s, n variants, and in some cases, the t
variant of YOLO v8 to v11, for detecting and classifying based on maturity level,
and versions v8 and v11 were used to determine two key points on strawberry
fruits in fields established in ridges under macro-tunnels. The YOLOv8n model
had the highest frames-per-second processing speed, although in detection
metrics, it ranked third, with values differing from the first place by less than 1%.
Two key points on the strawberries were also identified to determine their axis,
information that is necessary for guiding a robot in approaching and detaching the
fruit, as well as allowing the calculation of its size through its length and diameter.
The best estimation of key points in a 2D space was achieved with YOLO11l,
while YOLOv8n placed third with values lower than 2%, but with a processing
speed 227.28% faster. Overall, the YOLOv8n model showed the best
performance, considering speed, precision, size, and the estimation of key points
in detecting and classifying the strawberries.

Keywords: Crop monitoring system, Fruit detection and classification, Computer
vision, Convolutional neural networks, Machine learning

Tesis de Maestria en Ingenieria, Universidad Auténoma Chapingo
Autor: Eleuterio Gonzalez Jesus
Director de Tesis: Ph.D. Efrén Fitz Rodriguez
Xi



1 INTRODUCCION GENERAL

La fresa (Fragaria x ananassa Duch) es un cultivo de alto valor comercial global
y sus frutos son una fuente de minerales, vitamina C, folatos y compuestos

fenolicos antioxidantes (Martinez-Ferri et al., 2021; Giampieri et al., 2021).

En el proceso de produccion, la deteccidon y estimacion de la madurez de los
frutos de fresas, permite obtener informacion del estado de crecimiento, salud y
estado de produccion de la fruta (Mejia et al., 2023). Su conteo preciso y en
tiempo real es esencial por su corta vida til, aunque resulta muy complejo por el

patrén de crecimiento en racimos (Zhou et al., 2024).

En el d&mbito de la visidbn por computadora, el aprendizaje profundo esta a la
vanguardia del desarrollo del aprendizaje automético y ha logrado excelentes
resultados. Las redes neuronales convolucionales profundas (DCNNSs), por sus
siglas en inglés de Deep Convolutional Neural Networks, han mejorado
significativamente el rendimiento en la clasificacion, segmentacion y deteccion de

imagenes (Zhang et al., 2022).

Dentro del aprendizaje profundo, existen dos tipos principales de algoritmos para
la deteccidén de objetos: los de dos etapas, que ofrecen alta precision con baja
velocidad debido a que generan regiones de interés y luego clasifican los objetos,
y los de una etapa, que son mas rapidos, pero menos precisos porque predicen
directamente la ubicacién y clase de los objetos (Huang et al., 2023).

El modelo YOLO (You Only Look Once) es una opcion prometedora para la
deteccién rapida de objetos. Este algoritmo de una sola etapa utiliza una red de
retroalimentacion directa para generar cajas delimitadoras y probabilidades de
clase, lo que lo hace mas eficiente computacionalmente que los modelos de dos

etapas, como los R-CNN (Tituafna et al., 2024).

Algunas investigaciones han implementado el modelo YOLO en sus diferentes
versiones, para la deteccibn de grados de madurez en fresas, incluyendo:
YOLOV3 (Xiaogang et al., 2020), YOLOv4-Tiny (Zhang et al., 2022; Tituafia et al.,
2024), YOLOVS5 (Zhou et al., 2024), YOLOv7 (Bai et al., 2024; Du et al., 2023),
YOLOVS8 (Yang et al., 2023; C. Wang, Wang, et al., 2024; C. Wang, Han, et al.,
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2024), RTF-YOLO (Shen et al., 2024) y YOLACT (C. Wang, Ding, et al., 2024).
La diferencia entre estas investigaciones se centra en la cantidad de clases de
madurez consideradas para la deteccion y clasificacion, el sistema de produccién
de las fresas y el hardware para el despliegue del modelo. Estas consideraciones
determinan el tipo de ajuste o hibridacién de los modelos usados.

El desafio de la recoleccion robética de frutas, debido a las obstrucciones
causadas por ramas, hojas, frutos adyacentes, y la variabilidad en tamanos,
formas y ubicaciones aleatorias, plantea dos problemas principales para la vision
artificial: 1) el reconocimiento y la deteccion precisa de las frutas, y 2) la
determinacién exacta del punto de cosecha (Xiong et al., 2018; Zhang et al.,
2024).

Ante estos escenarios de visibilidad parcial de frutas, diversas investigaciones
han centrado sus esfuerzos en determinar la orientacion (pose) de las frutas, del
tallo o racimo segun el caso, con la finalidad de corte o estimacion de tamario.
Estos enfoques ya se han utilizado en pimientos verdes japoneses (Eizentals &
Oka, 2016), racimos de jitomate (Rong, Dai, et al., 2022, Rong, Wang, et al.,
2022) y Fresas (G. Linetal., 2019;Yu et al., 2019;2020) por citar algunos autores.
Recientemente, la determinacion de orientacidén o pose de frutos en coordenadas
2D o 3D, se ha abordado utilizando algoritmos que identifican y localizan partes
especificas de un objeto (puntos clave). Algunos ejemplos de algoritmos incluyen:
HRNet utilizado para medir ancho y altura de fresas (Jeong et al.,, 2024) y
OpenPose para la orientacion 2D de tomates (T. Kim et al., 2023). A estos tipos
de algoritmos se ha sumado YOLO, ofreciendo por primera vez en su version 8 y
después 11 la deteccion de puntos clave, generando altas expectativas en
velocidad de ejecucion.

13



1.1 Objetivos
1.1.1 Objetivo general

Evaluar los algoritmos YOLOV8 a v11 en la deteccion y clasificacion de fresas en

sistemas de produccion bajo macrotineles.
1.1.2 Objetivos especificos

» Conformar una base datos con imagenes de fresas cultivadas en
macrotuneles, considerando variaciones de iluminacion y oclusion.
» Detectar y clasificar las fresas segun su grado de madurez (A-G)

» ldentificar dos puntos clave para determinar el eje de la fresa.
1.1.3 Hipétesis

En la deteccion de objetos, la capacidad de los algoritmos de aprendizaje
profundo para aprender patrones complejos, a partir de grandes y diversos datos,
les permite mejorar y superar los limites de los métodos basados solo en el

procesamiento de imagenes.
1.1.4 Estructura de la tesis

Este documento esta dividido en cuatro capitulos. 1) Introduccion general, 2)
revision de literatura, 3) Deteccidn de fresas con vision artificial y algoritmos de
aprendizaje profundo, y 4) Identificacion de puntos clave en fresas con algoritmos

de aprendizaje profundo.

El capitulo 2 presenta una revision de la literatura sobre el cultivo de fresa,
destacando la relevancia de su produccion a nivel mundial y nacional, asi como
la aplicacién del aprendizaje profundo en vision por computadora, especialmente

en la deteccioén de fresas

El capitulo 3, es un articulo cientifico, que cumple los objetivos de deteccion y
clasificacion de fresas segun la Norma Mexicana NMX-FF-062-SCFI-2002.

El capitulo 4 es un articulo cientifico que, con el objetivo de cumplir con los fines
planteados, no solo se enfoca en la deteccién y clasificacion, sino que también

identifica dos puntos clave en las fresas.
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2 REVISION DE LITERATURA

2.1 El cultivo de la fresa

La variedad mas cultivada a nivel mundial de la fresa es Fragaria x ananassa,
perteneciente a la familia Rosaceae. Es una planta perenne que surge de una
corona de tejido meristematico, de la cual se desarrollan hojas, tallos, estolones,
inflorescencias y raices. La fresa es una 'fruta accesoria’, cuya pulpa proviene del

receptéaculo agrandado de la flor, que alberga los aquenios (Husaini & Neri, 2016).

2.1.1 Panorama global y nacional de la produccion de Fresas

La produccién mundial de fresas ha mostrado una tendencia al alza, reflejando

el incremento en su consumo (Figura 1).
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Figura 1: Produccién/rendimiento de fresas en el mundo del afio 2000 al 2022,
datos de FAOSTAT (2024).

En 2022, los diez principales paises productores de fresas fueron China
continental, Estados Unidos, Turquia, Egipto, México, Espafia, Rusia, Polonia,
Corea del Sur y Brasil, alcanzando una produccién conjunta de 7.7 millones de
toneladas (FAOSTAT, 2024).
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En México, considerando los diversos ciclos y modalidades del cultivo de fresa,
la produccion total muestra una tendencia al alza tras la caida de 2020 (Figura
2).
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Figura 2: Produccién de fresas en México del afio 2000 al 2023, datos del SIAP
(2024)

Aunque la mayor parte de la producciéon mundial de fresas es al aire libre, el
cultivo en tineles e invernaderos ha crecido notablemente en la Ultima década,

permitiendo la produccién fuera de temporada (Hancock, 2020).

La produccion anual de fresas en México, considerando sus cuatro principales
métodos de cultivo (a cielo abierto, macro tanel, malla sombra e invernadero) y
los diversos ciclos y modalidades, se presenta en la Figura 3. Donde el sistema
de produccion bajo macro tunel se posiciona como la segunda forma de

produccion mas utilizada.

16



600

500

400

300

200

Toneladas (miles)

100

N . — el
2016 2017 2018 2019 2020 2021 2022 2023
Ano

=® CIELO_ABIERTO  =#=MACROTUNEL =#=MALLA SOMBRA -®-INVERNADERO

Figura 3: Produccion total de fresas en los distintos sistemas de produccion en
México de 2016 a 2023, datos del SIAP (2024)

La produccion en macro tdneles es una técnica intermedia entre la produccion a
campo abierto y en invernadero. Consiste en una estructura de acero arqueada
cubierta de plastico, con paredes laterales que pueden abrirse para regular la
temperatura y la opcion de afadir calefaccion. A diferencia del invernadero, los
macro tlineles son maviles y no tienen cimientos de concreto, y estan recubiertos
de plastico en lugar de cristal, metacrilato o doble capa de polietileno (Both et al.,
2019).

De acuerdo con los datos del SIAP (2024), el rendimiento en kg/m? de los distintos
sistemas de produccion en México es mayor en invernadero, seguido por el

sistema en macrotunel, malla sombra y a cielo abierto (Figura 4).
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Figura 4. Rendimiento en kg/m? de los distintos sistemas de produccién en

México, datos del SIAP (2024)

La desviacion estandar de los rendimientos por kg/m? es de 0.4, 0.2, 1.12 'y 0.52
kg para los sistemas de produccién en invernadero, macrotinel, malla sombra y
cielo abierto, respectivamente. El sistema de produccién en macrotanel presenta

una mayor estabilidad en sus rendimientos, lo que podria explicar su creciente
adopcion.

De acuerdo con las Figura 3 y Figura 4, el sistema de produccion en macrotunel
no solo ocupa el segundo lugar en cuanto a la contribucién de toneladas de fresa
a la produccion nacional total, sino que también presenta un rendimiento elevado
y estable en kg/m2, con una diferencia promedio de 0.47 kg menos que el sistema
de invernaderos. Ademas, segun Both et al. (2019), su adopcién entre los
productores de fresa en México estd en aumento. Por esta razon resulta
pertinente enfocar los esfuerzos en este sistema de produccion para implementar

tecnologias de vision artificial que proporcionen informacion relevante.
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2.2 Vision artificial en la deteccién de frutos

Los métodos tradicionales de procesamiento de imagenes para identificar frutas
se basan en umbrales de color y caracteristicas geométricas y texturales, pero
su especificidad limita su aplicaciéon general. Por otro lado, los algoritmos de
aprendizaje profundo permiten a redes neuronales “aprender” autométicamente
las caracteristicas de las frutas, logrando mayor precision en identificacion y
conteo; por lo que se ha vuelto ampliamente adoptado en este campo (Shi et al.,
2024). Especialmente las redes neuronales convolucionales (CNN, por sus siglas
en inglés) han ganado popularidad por su capacidad para extraer caracteristicas
complejas en el andlisis de imagenes. Las CNN progresan desde el aprendizaje
de detalles basicos como bordes y texturas hasta representaciones abstractas de
formas y semantica de los objetos, capturando patrones detallados e informacion

contextual (Kiran Sree Pokkuluri et al., 2024)

Los algoritmos de deteccion de objetos se clasifican principalmente en dos tipos
(Figura 5): los detectores de dos etapas, que priorizan precision mediante
propuestas de regiones, y los de una etapa, que optimizan la velocidad y son
ideales para aplicaciones en tiempo real al predecir directamente la ubicacion y
clase de los objetos (Rashmi & Chaudhry, 2024). Los detectores de una etapa
tratan la posicion del cuadro delimitador como un problema de regresion directa
(Fan et al., 2025).

Entre los detectores de una etapa, los algoritmos YOLO (You Only Look Once)
son los mas populares debido a su facilidad de uso y alta capacidad de deteccion.
Durante el entrenamiento, YOLO comprime o descarta la informacion irrelevante

en cada capa durante la extraccion de caracteristicas (Wang et al., 2025).

YOLO fue desarrollado inicialmente por Redmon et al. (2016), con una
arquitectura de 24 capas convolucionales que extraen caracteristicas visuales y
espaciales de los objetos, seguidas de 2 capas completamente conectadas que
interpretan estas caracteristicas para generar las predicciones finales. Este

modelo redefinid la deteccidbn de objetos como un problema de regresion,
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prediciendo directamente las cajas delimitadoras y probabilidades de clase desde

imagenes completas en una sola evaluacion.

En sus inicios, YOLO present6 dificultades para detectar objetos pequefios, ya

que su division en una cuadricula fija limitaba su capacidad para identificar

objetos de diferentes escalas y tamafios de manera eficiente.
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Figura 5. Estructura de los métodos de una etapa y los métodos de dos etapas.
Modificado de (Huang et al., 2023).

Desde su creacion, la serie YOLO ha avanzado mediante diversas versiones,

cada una corrigiendo las limitaciones de las anteriores y mejorando su

rendimiento (Figura 6).
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Figura 6. Linea de tiempo de las versiones YOLO. Adaptado de Terven et al.
(2023)

La arquitectura de los detectores de objetos modernos (Figura 7) se divide en
tres partes: la columna vertebral, que extrae caracteristicas esenciales; el cuello,
que refina estas caracteristicas; y la cabeza, que usa la informacion refinada para

hacer predicciones de deteccion de objetos (Terven et al., 2023).
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Figura 7. Arquitectura principal de los detectores de objetos modernos.
Modificado de Terven et al. (2023).

Lanzado por Ultralytics en 2023, YOLOvV8 introdujo mejoras significativas,
incluyendo una arquitectura optimizada para una mejor extraccion de

caracteristicas, un cabezal sin anclajes, y un balance ideal entre precision y
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velocidad para aplicaciones en tiempo real. Ademas, su facilidad de uso se ve
reflejada en una implementacion simplificada. Este modelo, empaquetado como
una biblioteca de Python, es el primero en ofrecer funcionalidad para cinco tareas
diferentes: deteccion de objetos, segmentacion de instancias, deteccion de

puntos clave (pose), deteccidn orientada y clasificacion.

YOLOV9 se distingue por su precision y eficiencia en la deteccion de objetos,
gracias a dos innovaciones clave: GELAN (Generalized Efficient Layer
Aggregation Network) y PGI (Programmable Gradient Information). Con GELAN,
el modelo logra gestionar datos complejos de mayor profundidad sin perder
detalles esenciales, facilitando un flujo de informacién optimizado a través de sus
capas mas profundas para un procesamiento mas eficaz. Por su parte, PGl ajusta
dinamicamente la retropropagacion de gradientes, incrementando la precision sin
elevar la demanda de recursos computacionales. Estas mejoras convierten a
YOLOV9 en una herramienta ideal para aplicaciones en tiempo real,

especialmente en dispositivos con recursos limitados (C.-Y. Wang et al., 2024).

YOLOvV10 (A. Wang et al., 2024) optimiza la arquitectura de modelos YOLO
anteriores mediante innovaciones clave como una version mejorada de CSPNet
en la red troncal, que facilita el flujo de gradientes y reduce la redundancia
computacional. En el cuello, emplea Path Aggregation Network (PAN) para lograr
una fusion eficiente de caracteristicas multiescala. Su cabezal de uno a muchos
genera multiples predicciones por objeto durante el entrenamiento, enriqueciendo
las sefiales de supervisidn y mejorando la precision. Durante la inferencia, el
cabezal uno a uno produce una Unica prediccion por objeto, eliminando la
necesidad de NMS, lo que reduce la latencia y aumenta la eficiencia. Entre sus
caracteristicas mas destacadas se encuentran el entrenamiento sin NMS, que
mejora la velocidad de inferencia, y un disefio holistico que optimiza tanto la
eficiencia como la precision mediante cabezales ligeros y un muestreo
desacoplado. Ademas, incorpora convoluciones de gran nucleo y autoatencién
parcial, lo que mejora el rendimiento sin aumentar significativamente los costos

computacionales (Ultralytics, 2024b).
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YOLOvV11 a la fecha actual, representa el estado del arte en los modelos de
deteccidon de objetos, desarrollado por Ultralytics (2024b), no existe un articulo
de investigacion formal. Sin embargo, alguna de las mejoras mencionadas en su
pagina incluye: Mayor precision de deteccion debido a una red de extracciéon de
caracteristicas mejorada. Con un 22% menos de parametros que YOLOv8m,
YOLO11lm alcanza una mAP superior en el conjunto de imagenes COCO,
indicando mayor eficiencia en recursos computacionales. Puede ser
implementado en dispositivos periféricos, plataformas en la nube y sistemas con
GPU NVIDIA. Finalmente, es importante resaltar su capacidad para soportar
tareas que incluye: deteccidn de objetos, segmentacion, clasificacion, estimacion

de poses y deteccién orientada.

2.2.1 Métricas de la deteccién de objetos

La precision promedio (4P), también conocida como precision promedio media
(mAP), es la métrica estandar para evaluar el rendimiento de los modelos de
deteccién de objetos. Esta métrica mide tanto la precision como la exhaustividad
(recall), reflejando la capacidad del modelo para identificar correctamente objetos
y detectar el mayor niumero de objetos reales posible. Utiliza una curva de
precision-exhaustividad, calculando el &rea bajo la curva para equilibrar el
aumento en objetos detectados sin sacrificar precision. Ademas, para multiples
categorias, la AP calcula la precisién promedio en cada clase y promedia estos
valores, ofreciendo asi una evaluacién completa del rendimiento del modelo en

cada categoria y en general (Terven et al., 2023).

La métrica APo mAP utiliza la métrica Interseccion sobre Union (7olU) que, calcula

la superposiciéon entre el cuadro predicho y el real (Figura 8).
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Figura 8. Interseccion sobre Unidn (7olU). (a) célculo; (b) ejemplo de tres

valores diferentes. Modificado de Terven et al. (2023)

El Non-maximum suppression (NMS) es una técnica de posprocesamiento que
elimina cuadros delimitadores superpuestos en deteccion de objetos, reteniendo

solo aquellos con puntuaciones de confianza mas precisos (Figura 9).

Requiere: Conjunto de cajas delimitadoras predichas B, puntuaciones de confianza
S, umbral de loU t, umbral de confianza T

Asegura: Conjunto de cajas delimitadoras filtradas F

1.F& g

2: Filtrar las cajas: B¢ {b €B [ S(b) > T}

3: Ordenar las cajas B segln sus puntuaciones de confianza en orden descendente
4: Mientras B # Zhacer

5 Seleccionar la caja b con la puntuacién de confianza mas alta

6 Afadir b al conjunto de cajas finales F: F & F U {b}

7: Remover b del conjunto de cajas B: B ¢ B - {b}

8 Para todas las cajas restantes r en B hacer

9 Calcularel loU entre by r: iou ¢ loU(b, r)

10: Si iou > T entonces

11: Remover r del conjunto de cajas B: B ¢ B - {r}
12: Fin si

13: Fin para

14: Fin mientras

Figura 9. Funcionamiento del algoritmo de supresiéon de no maximos.
Modificado de Terven et al. (2023)
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2.2.2 Deteccion de fresas

La deteccibn de frutas en entornos no controlados presenta desafios
significativos, como la variabilidad en la iluminacion, las oclusiones causadas por
hojas y otros frutos, asi como el tamafio reducido y el grado de madurez de las
frutas. Las investigaciones recientes que han empleado algoritmos de
aprendizaje profundo para la deteccion de fresas se detallan en el (Cuadro 1), en
donde se aprecia repetidamente el uso de alguna versién o variante del modelo
YOLO con algunas modificaciones, la eleccion en la mayoria de los casos se
debe al enfoque de deteccidén en tiempo real, tamafio reducido de parametros
gue permite su despliegue en hardware de poca demanda computacional y al
competitivo desempefio en la precision de deteccion.

Cuadro 1. Investigaciones realizadas en la deteccion de fresas con algoritmos
de aprendizaje profundo

, Escenario o .
Autor Método Ambiente Rendimiento
Fresa madura e inmadura
(e'::?arz"’(‘)glag)"uwa DCNN Invernadero mAP = 82.62%
(;ggg)gang etal, YOLOvV3 mejorado Sombra, superposicion mAP=87.50%

(Gao et al., 2020) AlexNet preentrena

YOLOvV8s con Swin
Transformer

Faster R-CNN

(Yang et al., 2023)
(Li et al., 2023).

(Shen et al., 2024) RTF-YOLO

(Wang, Wang, et

al., 2024) YOLOV8 mejorada

(Wang, Ding, et

al., 2024) YOLACT modificada

YOLOvV5s con Swin

(Zhou et al., 2024)
transformer

Imagenes
hiperespectrales

Invernaderos con
iluminacion variada

Campo abierto

Precision= 98.60%

Precision = 94.4%

mAP=87.33%

lluminacién y oclusién

cambiante mAP=90.24 %

F1=97.07%,
Precision = 97.81 %,
Recall = 96.36 %

en camellones mAP77.90 %

Agricultura vertical a
gran escala, granja
interior

mAP=90.40 %

flor y fruto
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YOLOV7 con Swin
(Bai et al., 2024) transformery GS Invernadero mAP=92.1%
ELAN

Fresa madura, inmaduray flor

(Zhang etal, RTSD-Net (basado mAPligeramente
2022) en YOLOV4-tiny) - menor que YOLOt\i/rlll);
YOLOvVS8 con bloque
(Wang, Han, et de atencién de
al., 2024) mezcla y VoV-
GSCSsP

Fresa verde, semi maduray madura

MobileNetV2 +
(Mejia et al., 2023) procesamiento de
imagenes

Imagenes de drones mAP=84.2%

Camellones dentro de Precision = 93.75 %
tunel de polietileno para fresas maduras

Fresa madura con oclusion severa, moderada, leve y sin oclusion

DSW-YOLO (basado _
(Du et al., 2023) en YOLOV?) - mAP=86.7 %

Fresa sobre madurada, madura, casi madura, inmaduray flor

Plantaciones a campo
abierto

Del 0% al 110% de madurez (en intervalos de 10%)

Fresas cultivadas
(Ge et al., 2024) MiniNet sobre mesas en MAE = 4.8%
tuneles de polietileno

(Tituafia et al.,

2024) YOLOv4s

mAP=80.20 %

2.2.3 segmentacién de fresas

En el analisis de imagenes agricolas, es crucial identificar con precision los
objetos en una escena. La segmentaciéon semantica agrupa pixeles por clases
generales, pero no distingue entre instancias individuales, como los frutos en un
cultivo. La segmentacion de instancias, en cambio, asigna etiquetas a los pixeles
y diferencia entre objetos individuales de la misma categoria (Figura 10),
mejorando la precisibn en tareas como el seguimiento, la recoleccion
automatizada y el analisis de calidad, optimizando los procesos agricolas. El
Cuadro 2 es una muestra de investigaciones recientes en las que se emplearon

algoritmos de aprendizaje profundo para la segmentacion de instancias de fresas.
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Figura 10. Salida de una segmentacion de instancias de fresas

Cuadro 2. Investigaciones realizadas en la segmentacion de instancias de
fresas con algoritmos de aprendizaje profundo

Autor Método Escenario o Ambiente Rendimiento
fresa madura, rosa, inmaduray deforme

(Ge et al Mask-RCNN F1=0.94
2019) " (complecién de (maduras), 0.88

oclusién) (resto)

Solo fresa

(Pérez-

Mask-RCNN
Borrero et . - AP = 43.85%
al., 2020) mejorado Base de datos publica °

! StrawD1_Db1
(Cao et al., StrawSeg - mAP = 79.7%
2023) (MobileNetV?2) - (9070
Fresa madura e inmadura
Entornos no estructurados,
(Yuetal, i diferentes intensidades de _ 0
2019) Mask R-CNN iluminacion, frutas superpuestas AP=95.78%
u ocultas
(Wang et ASFA-net con , mAP=9591+
al., 2023) Swin-transformer Cultivos elevados .49%
Fresay fondo
(Perez-
Borrero et Fully CNN mAP=52.61%
al., 2021)
Fresa madura, casi maduray verde

(Cai et al., . 0
2022) DeeplLabV3+ AP =90.9%
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2.2.4 Deteccion de la orientacion de fresas.

Los diversos enfoques de algoritmos basados en aprendizaje profundo que se

utilizan actualmente para la deteccidén de puntos clave y la estimacion de la pose

de objetos se detallan en la Figura 11.
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Figura 11. Métodos basados en aprendizaje profundo para la estimacion de la
pose del objeto. Modificado de Liu et al. (2024)

Los métodos a nivel de instancia se entrenan con datos especificos, lo que limita

su generalizacion a otras instancias. La oclusidon severa provoca texturas y

caracteristicas geomeétricas incompletas, dificultando su manejo eficaz Liu et al.

(2024).
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La orientacion de las fresas se ha determinado mediante redes como Mask-
RCNN, R-YOLO (Yu et al., 2019; 2020) y algoritmos de aprendizaje profundo
para la deteccion de puntos clave como, HRNet combinado con sensores LiDAR
(Jeong et al., 2024). La orientacion 3D también se ha evaluado utilizando técnicas
como la extraccion de nube de puntos y construccion de caracteristicas 3D (Ge
et al., 2020a), la terminacién de formas tridimensionales (Ge et al., 2020b),
camaras de vision estéreo en conjunto con YOLOv3 y Mask R-CNN (Hu et al.,
2022) asi como métodos basados en la agrupacion en clusteres 3D, cuadros

delimitadores 2D y valores de profundidad (Ge et al., 2023).
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3. DETECCION DE FRESAS CON VISION ARTIFICAL Y ALGORITMOS DE
APRENDIZAJE PROFUNDO

Eleuterio Gonzalez-Jesus?!; Efrén Fitz-Rodriguez®’, Raquel Salazar Moreno?!; José
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!Posgrado de Ingenieria Agricola y Uso Integral del Agua, Universidad Autbnoma
Chapingo. Texcoco, Estado de México. "Correo-e: efitzr@chapingo.mx

3.1 RESUMEN

Dada la importancia comercial del cultivo de fresas a nivel mundial, el monitoreo
continuo y preciso resulta crucial para maximizar rendimientos y optimizar el uso
de recursos. Por otro lado, con la informacién recopilada con los sistemas de
monitoreo, también se pueden mejorar las labores y procesos de postcosecha.
Con los avances en las tecnologias y algoritmos de aprendizaje profundo
aplicados en vision artificial, resulta de interés su implementacién para monitorear
los cultivos de fresas. En este trabajo se compararon 8 algoritmos de aprendizaje
profundo, incluyendo: YOLOv8n, YOLOvV8s, YOLOvV9t, YOLOvV9s, YOLOv10n,
YOLOv10s, YOLOv11n y YOLOvlls; para detectar y clasificar por el grado
madurez los frutos de fresas cultivadas en camellones en macro tuneles. El
modelo YOLOv8n mostré mayor capacidad de generalizacién superando al resto
de los modelos en las métricas de deteccion. Con diferencias menores al 1 %,
estuvo entre los tres mejores modelos. Evaluado en todo el conjunto de imagenes
de prueba, con un umbral de IoU y una confianza de 0.7, alcanzé un 1= 0.755,
mAP@050 = 0.76 y mApPe0s0-095 = 0.716. En las inferencias realizadas en el
conjunto de datos de prueba, incluyendo el tiempo de preprocesamiento,
inferencia y post procesamiento, el modelo YOLOv8n alcanzé la mayor velocidad
con hasta 144.93 FPS, seguida por YOLOv8s con 136.99 FPS.

Palabras clave: Sistema de monitoreo de cultivos, Vision por computadora,
Redes neuronales convolucionales.
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3.2 INTRODUCCION

El conteo preciso y en tiempo real de frutos permite ajustar estrategias y planificar
la introduccion al mercado. En las fresas, es esencial por su corta vida Uutil,
aungue complejo por su crecimiento en racimos (Zhou et al., 2024). Actualmente,
los sistemas de vision artificial y algoritmos de aprendizaje profundo,
especificamente las redes neuronales convolucionales, han mejorado la
precision y rapidez en la deteccion de frutos (Du et al., 2023). En patrticular,
Huang et al. (2023) distinguen dos tipos principales de algoritmos para la
deteccion de objetos: 1) los algoritmos de dos etapas, que generan regiones de
interés y luego clasifican los objetos, ofreciendo alta precisién, pero con una
velocidad relativamente baja, y 2) los algoritmos de una etapa, que predicen
directamente la ubicacion y clase de los objetos, proporcionando mayor rapidez

a expensas de una menor precision.

En investigaciones recientes, la deteccion de fresas maduras e inmaduras ha
sido abordada mediante el uso de algoritmos de aprendizaje profundo. Ejemplos
de ello incluyen: YOLOv3 mejorado para condiciones de sombra y superposicion
de frutos (Xiaogang et al., 2020), AlexNet en imagenes hiperespectrales (Gao et
al.,, 2020), YOLOv8s con LW-Swin Transformer para invernaderos con
iluminacion variable (Yang et al., 2023), una version modificada de Faster R-CNN
para el campo abierto (Li et al., 2023), YOLOv8 mejorado (Wang, Wang, et al.,
2024), RTF-YOLO para deteccién en tiempo real bajo iluminacion cambiante y
oclusion (Shen et al.,, 2024), YOLACT para deteccion en tiempo real en
camellones (Wang, Ding, et al., 2024), y YOLOv5s con Swin Transformer en

entornos de agricultura vertical (Zhou et al., 2024).

Para la deteccion de flores y frutos, se ha utilizado YOLOv7 con Swin Transformer
y GS-ELAN (Bai et al., 2024). Ademas, la identificacién de fresas maduras,
inmaduras y flores en imagenes aéreas capturadas por drones se ha realizado
mediante RTSD-Net, basado en YOLOv4-Tiny (Zhang et al., 2022), y una version
modificada de YOLOvVS8 (C. Wang, Han, et al., 2024). Para detectar fresas verdes,

semi maduras y maduras en camellones dentro de tuneles de polietileno, se
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empled un algoritmo basado en MobileNetv2 (Mejia et al., 2023). En cuanto a la
deteccién bajo cuatro condiciones de oclusion, se utiliz6 DSW-YOLO, una
variante de YOLOv7 (Du et al., 2023). Finalmente, YOLOv4s fue implementado
para clasificar cuatro niveles de madurez y flores en camellones a campo abierto
(Tituana et al., 2024).

A pesar de los avances en deteccion de fresas con modelos de aprendizaje
profundo, persisten desafios que requieren optimizacion. Este estudio compara
el desempefio de los ajustes realizados a los modelos YOLOv8n, YOLOvVSs,
YOLOvV9t, YOLOvV9s, YOLOv1On, YOLOv10s, YOLOvliln, YOLOvlls vy
RTDETR-I en macro tineles con oclusion e iluminacién variables, clasificando las
fresas en siete grados de madurez segun la Norma Mexicana NMX-FF-062-SCFI-
2002.

3.3 MATERIALES Y METODOS

La capacidad de generalizacion de un modelo de vision por computadora esta
influenciada por las imagenes utilizadas durante su entrenamiento, la diversidad
de escenarios y las variaciones de iluminacién capturadas. Por tal motivo, como
se muestra en la Figura 12, el primer paso es la disponibilidad de un conjunto de
imagenes que representen las diferentes condiciones del objeto a detectar y
clasificar. Con el propésito de tener un mayor nimero de imagenes e incrementar
los escenarios de las condiciones del cultivo de fresas, para el proceso de
entrenamiento, ademas de la base de datos generada, se utilizé el conjunto de

imagenes StrawDI_Db1 de Pérez-Borrero et al. (2020).
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Figura 12. Diagrama de flujo del entrenamiento de la red para la deteccion de
frutos de fresas

3.3.1 Construccién del conjunto de datos (imagenes anotadas)

3.3.1.1 Adquisicién de imagenes
Para construir una base de imagenes para los procesos de entrenamiento y

evaluacion de las CNN empleadas, se tomaron imagenes de plantas de fresas
cultivadas en camellones con acolchado gris y en macetas con plastico negro
bajo condiciones en macro tuneles, situadas en el municipio de Santa Maria
Tlahuitoltepec, Oaxaca, México. La captura de imagenes se realiz6 bajo diversas
condiciones climaticas exteriores que incluyeron dias soleados, semi nublados y
nublados. De esta forma se obtuvieron imagenes con diversas condiciones de
iluminacion y una amplia gama de grados de madurez, tamafios, apariencias y

oclusiones (Figura 13 y Figura 14).
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Se identificaron siete grados de madurez conforme a la Norma Mexicana NMX-
FF-062-SCFI-2002 (Figura 15), la cual define los criterios adecuados para la
comercializacion y el consumo en fresco dentro del territorio nacional, excluyendo

las fresas destinadas al procesamiento industrial.

a T h) ' 5

Figura 13. Imagenes muestra con diferentes grados de iluminacién, a) luz a
través del tunel, b) luz directa y c) exterior nublado
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Figura 14. Imagenes de muestra con diferentes grados de oclusion, a) alta b)
moderada y c¢) sin oclusién

Figura 15. Grados de madurez en fresas, de acuerdo con la Norma Mexicana
NMX-FF-062-SCFI1-2002

Se obtuvieron 3,340 imagenes, para ello tal como se muestra en la Figura 16, se
utilizé la camara de un celular Honor x8 modelo tfy-Ix3 con una resolucion de
3456 x 3456 pixeles en formato JPG. Se consideraron dos formas principales de
captura, variando la distancia verticalmente de 0.15 a 0.30 m sobre el camellén y

en otra variando también los dngulos de captura entre 0 y 90 grados.
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Figura 16. Captura de imagenes, (a) al borde del camellén y (b) centrado

El segundo conjunto de imagenes utilizadas (3,100 de la base de datos
StrawDI_Db1) tienen una resolucion de 1008 x 756 pixeles en formato PNG.
Como lo mencionan Pérez-Borrero et al. (2020) estan cultivadas sobre un
acolchado negro y obtenidas de 20 plantaciones, dentro de un area aproximada
de 150 hectéareas, en la provincia de Huelva, Espafia.

3.3.1.2 Preparacion y etiquetado de imagenes.

Dado que el estudio utiliz6 modelos YOLO preentrenados con el conjunto de
datos COCO (T.-Y. Lin et al. (2014), todas las imagenes (DB propia y
StrawDI_Db1l) se redimensionaron con una resolucion de 640x640 pixeles
siguiendo la recomendacion de Ultralytics (2024a). Con el propésito de tener
anotaciones de todas las clases lo mas balanceada posible, se combinaron
ambas bases de datos.

Para evitar la sobre representacion de algunas clases especificas, algunas
imagenes fueron excluidas y otras se les aplicO un enmascaramiento para ocultar
en color negro aquellos frutos con exceso de anotaciones totales (Figura 17). De
esta forma, se obtuvo un total de 2,151 imagenes, se destind el 70% para el
entrenamiento, 20% para la validacion y un 10% para la prueba. El etiquetado de
imagenes se realizd en la plataforma online Roboflow (Dwyer et al., 2024a),
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aplicando el formato de etiqueta YOLOV5 pytorch y las anotaciones se guardaron

en formato de archivo txt.

a) b)

Figura 17. Enmascaramiento en color negro de frutos sobrerrepresentados, a)
original y b) enmascarado

3.3.2 Seleccién de algoritmos de aprendizaje profundo

Los modelos de deteccion de objetos se dividen principalmente en algoritmos de
una etapa o de dos etapas. Segun Bochkovskiy et al. (2020) los algoritmos de
una etapa tienen una arquitectura compuesta por la entrada, la red troncal, cuello
y la prediccion densa. Mientras que los algoritmos de dos etapas tienen ademas
una etapa de prediccion dispersa. En este estudio se opt6 por utilizar algoritmos
de una etapa, especificamente modelos de la familia YOLO, debido a su rapidez,
simplicidad y eficacia en dispositivos con recursos limitados.

Como menciona Terven et al. (2023), YOLO ha experimentado una evolucion
notable desde YOLOv1 hasta YOLOVS, introduciendo mejoras clave como las
cajas de anclaje, arquitecturas multi-escala, técnicas de aumentacién de datos y
mecanismos de atencion, lo que ha permitido equilibrar con éxito la velocidad y
precision en diversas aplicaciones, incluidas aquellas en vehiculos autbnomos y

vigilancia por video. El modelo YOLO-NAS, presentado en 2023, destac6 por
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superar en precision a sus predecesores, gracias al uso de busqueda de
arquitectura neuronal (NAS), blogues basicos faciles de cuantificar y avanzados
esquemas de entrenamiento, adaptandose asi a diferentes resoluciones y
dispositivos, lo que refuerza su idoneidad para la deteccion en tiempo real. C.-Y.
Wang et al. (2024) presentaron YOLOV9, un modelo que ofrece mejoras
sustanciales en la eficiencia de parametros y carga computacional, logrando alta
precision en el conjunto de datos MS COCO mediante el uso de informacion de
gradiente programable (PGIl) y la red de agregaciéon de capas eficientes
generalizadas (GELAN). EI modelo YOLOvV10, desarrollado por A. Wang et al.
(2024), optimizo la deteccion de objetos en tiempo real mediante asignaciones
duales consistentes sin necesidad de NMS, lo que permite generar multiples
predicciones por objeto en la fase de entrenamiento y una Unica prediccion en la
inferencia, superando en precision, velocidad y menor latencia a otros modelos.
Finalmente, el modelo YOLOv11 lanzado en septiembre del 2024 por Ultralytics,
introduce mejoras en la extraccion de caracteristicas, optimiza velocidad y
eficiencia, logra mayor precision con menos parametros, presenta adaptabilidad
a diversos entornos y ademas soporta una amplia variedad de tareas. La amplia
adopcién y continua mejora de YOLO en la literatura justifica plenamente su

eleccion en el presente trabajo.

3.3.3 Proceso de entrenamiento

Se seleccionaron los modelos YOLOv8n, YOLOv8s, YOLOvV9t, YOLOV9s,
YOLOvV10n, YOLOvV10s, YOLOvV11lny YOLOv11s. Todos ellos preentrenados en
el conjunto de datos COCO T.-Y. Lin et al. (2014). Ultralytics proporciona
hiperparametros optimizados para estos modelos, que les permite lograr un
equilibrio éptimo entre velocidad y precision. La configuracién de algunos de
estos hiperparametros es: imagen de entrada con 640 x 640 pixeles, un tamafo
del lote de 16, optimizador SGD, una tasa de aprendizaje inicial de 0.01, un
coeficiente de decaimiento de pesos de 0.0005, un factor de momento de 0.937
y se establecié un maximo de 500 épocas de entrenamiento. Sin embargo, para

prevenir el sobreajuste, se implementd un mecanismo de paciencia de 100
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épocas; es decir, si no se observaba una mejora en las métricas de validacion

durante este periodo, el proceso de entrenamiento finalizaba automaticamente.

Las tareas de entrenamiento, validacion e inferencia se realizaron utilizando la
libreria Ultralytics 8.3.3 (Ultralytics, 2024b), implementado en un entorno Python
3.9.19 con la biblioteca de aprendizaje profundo PyTorch 2.4.1 y soporte para
CUDA 12.4. Se utilizé una GPU NVIDIA GeForce RTX 4090, con 24 GB de
memoria VRAM. El entorno de ejecucion contaba con 24 nucleos de CPU, 127.8
GB de RAM.

3.3.4 Métricas de evaluacion

En la deteccidn de objetos la métrica estandar para reportar el desempefio de un
modelo es el mAP (mean Average Precision, por sus siglas en inglés), esta
métrica mide tanto la precision como la exhaustividad (recall), reflejando la
capacidad del modelo para identificar correctamente objetos y detectar el mayor
namero de objetos reales posible. Utiliza una curva de precisién-exhaustividad,
calculando el area bajo la curva para equilibrar el aumento en objetos detectados
sin sacrificar precision. Ademas, para mdultiples categorias, la AP calcula la
precision promedio en cada clase y promedia estos valores, ofreciendo asi una
evaluacion completa del rendimiento del modelo en cada categoria y en general
(Terven et al., 2023)

El mAP utiliza la Interseccion sobre Unién (7oU) que mide la superposicion entre
las cajas delimitadoras predichas y las cajas de verdad, siendo un indicador clave
para evaluar la precision en la localizacion de objetos. El Umbral de /oU define el
nivel minimo de superposicion necesario para considerar una prediccion como
exitosa, lo cual es util para clasificar las detecciones en verdadero positivo (7P),
falso positivo (#P) o falso negativo (FN). Un TP es una deteccion correcta donde
el loU es igual o superior al umbral. Un FPes una deteccion incorrecta donde el
objeto no esta presente o la localizacion es imprecisa. Finalmente, un £V es un
objeto existente que no ha sido detectado por el modelo. La precision (P) refleja

el porcentaje de predicciones positivas correctas del modelo, mientras que el
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recall (R) indica el porcentaje de verdaderos positivos detectados. El puntaje F1
combina ambas métricas para evaluar el rendimiento, especialmente en
situaciones de clases desbalanceadas.

Tipicamente el mAP usa un umbral de /oU de 0.5 de modo que otra forma de
expresarlo es mAP@%50, por otra parte, para una evaluacion mas rigurosa se
emplea el mAP@0.50-0.95¢| cual calcula el mAP en umbrales de /oU de 0.5 a 0.95

con incrementos de 0.05 y luego los promedia.

TP
p = (1)
TP + FP
TP
- 2
R TP+ FN (2)
1 n
mAP = —ZAPi (3)
n
i=1
2-(P-R
F1 score = ﬁ (4)
ANB
JoU = ——
oU=UB (5)

Donde n denota el numero de imagenes en el conjunto de prueba.

3.4 RESULTADOS Y DISCUSION

3.4.1 Entrenamiento
Finalizado el entrenamiento, YOLOvV9t tuvo el tamafio en MB mas ligero, mientras

que YOLOv10s y YOLOV9s lograron la convergencia mas rapida( Cuadro 3).

YOLOV9t a pesar de haber tardado mas en alcanzar la convergencia logré el mas
alto valor en la métrica mAP@%-50 mientras que, YOLOv10n mostré el nivel mas

bajo, con una diferencia entre ambos de 2.7 % (Figura 18).
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Cuadro 3. Comparativa de arquitecturas de los modelos resultantes

Modelo Epocas Epoca de Capas Parametros Tamano
convergencia (MB)
YOLOvV8s 250 150 186 9,830,373 20.0
YOLOv11s 209 109 238 9,415,509 19.2
YOLOv10s 173 73 293 8,040,378 16.6
YOLOV9s 173 73 504 6,196,357 13.3
YOLOv1On 296 196 285 2,697,146 5.8
YOLOvV8n 335 235 186 2,685,733 5.7
YOLOvlln 229 129 238 2,583,517 55
YOLOvVOt 344 244 504 1,731,189 4.2

0.85

mAP@0.50

1 32 60 91 121 152 182 213 244 274 305 335
Epocas

—YOLOv8n - YOLOv8s —YOLOV9t —YOLOV9s -+ YOLOv10n —YOLOv10s ---YOLO11n ==-YOLO11s =~

Figura 18. Cambios en las curvas mAP@>? durante el entrenamiento de varios
modelos
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Los valores alcanzados en la métrica mAP@0.50-0.95 g pesar de usar altos umbrales
de loU, en promedio tuvieron solo un valor 5.7 % menor que la métrica mAP@0.50,
esto indica que los modelos tienen una alta capacidad para localizar
correctamente a las fresas en la imagen. Los valores alcanzados por los modelos
en el mAP@0.50-0.95 tiene una desviacion estandar de 1%, 0.8 % para el mAP@0-50y

0.7 % para el puntaje F7 (Cuadro 4).

Cuadro 4. Resultado de las meétricas de deteccidon obtenidas durante el

entrenamiento

Modelo P R F1  mAP®@050 mAP @0.50-0.95
YOLOvOt 0.786 0.773 0.779 0.844 0.792
YOLOv1ls 0.724 0.809 0.764 0.833 0.774
YOLOv9s 0.724 0.812 0.765 0.832 0.774
YOLOv1ln 0.709 0.812 0.757 0.828 0.773
YOLOv8n 0.708 0.830 0.764 0.824 0.773
YOLOv8s 0.755 0.766 0.760 0.823 0.768
YOLOv10s 0.730 0.787 0.757 0.825 0.760
YOLOv10n 0.737 0.777 0.756  0.817 0.759

3.4.2 Evaluacion
Para determinar la capacidad de generalizacion de cada modelo es importante

emplear imagenes no usadas durante el entrenamiento y evaluacion, por ello se
utilizé todo el conjunto de imagenes de prueba. Ademas, ya que normalmente se
reporta un solo valor general de mAP@%.50 y mAP@0-50-0.95 por cada modelo, es
necesario utilizar un umbral de confianza lo méas bajo posible para que la curva
precision-recall pueda calcularse sin filtros previos en la prediccion, por esta
razon se fijé un umbral de loU de 0.6 y un umbral de confianza de 0.001 (Cuadro
5). EI modelo YOLOV9t logro el mejor rendimiento en mAP@0-50-0.95, por otra parte,
la diferencia promedio entre el mMAP@0.50 y mAP@0.50-0.95 obtenido por todos

los modelos fue de 7.5 % que indica alta capacidad de localizacion de fresas.
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Cuadro 5. Métricas generales de cada modelo obtenidas en la evaluacion

Modelo P R F1 mApP@0.50 1mAP@0.50-0.95
YOLOv9t 0.729 0.798 0.762 0.823 0.763
YOLOv10n 0.736 0.809 0.771 0.816 0.758
YOLOvlln 0.736 0.791 0.763 0.830 0.757
YOLOv8s 0.732 0.799 0.764 0.822 0.757
YOLOv8n  0.752 0.787 0.769 0.817 0.757
YOLOv1lls 0.751 0.753 0.752 0.813 0.744
YOLOv10s 0.734 0.755 0.744 0.815 0.734
YOLOv9s 0.752 0.755 0.753 0.799 0.734

Se realiz6 una exhaustiva evaluacion de todos los modelos, para determinar el
mayor umbral de confianza a la cual los modelos ofrecen alto equilibrio entre
precision y recall, se usaron umbrales de confianza de 0.05 a 0.95 con
incrementos de 0.05. La caida de los valores mAP@0.50-0.95 (Figura 20) con
respecto a los valores del mAP@250 (Figura 19) en promedio fueron un 4.8%. Con
un umbral de confianza mayor que 0.8 la caida del rendimiento en todos los
modelos es cada vez mas pronunciada en ambas graficas. El rendimiento de los
modelos en los umbrales de confianza de 0.05 a 0.8 tiene una desviacion
estandar de 2.2 % para los valores mAP@%50y 1.8 % para los valores mAP@0.50-
095 Al evaluar todos los modelos en el puntaje F7 en los umbrales de confianza
de 0.05 a 0.95 con incrementos de 0.05, los resultados en promedio disminuyeron
apenas un 0.2% usando un umbral de /oU de 0.8 frente a un umbral /oU de 0.4,
por lo que es representativo realizar la evaluacion del puntaje F7 usando un
umbral /oU de 0.8 (Figura 21).
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Figura 19. Impacto del umbral de confianza en el mAP@0.50
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Figura 21. Evaluacion del puntaje F7 en el conjunto de datos de prueba con

confianza de 0.05a 0.95

Para visualizar el rendimiento en un caso concreto, todos los modelos se

evaluaron con un umbral de /oUy confianza en 0.7 (Cuadro 6).

Cuadro 6. Resultado de las métricas de detecciones evaluadas en el conjunto
de datos de prueba

Modelo P R F1 mAP@050  mAP @0.50-0.95
YOLOv8s 0.795 0.713 0.752  0.769 0.722
YOLOvVOT 0.810 0.714 0.759 0.763 0.720
YOLOv8n  0.786 0.726 0.755 0.760 0.716
YOLOv1On 0.816 0.671 0.736  0.745 0.703
YOLOvlls 0.794 0.693 0.74 0.743 0.693
YOLOv1lln 0.791 0.646 0.711 0.738 0.688
YOLOv9s 0.774 0.664 0.715 0.722 0.678
YOLOv10s 0.794 0.633 0.704 0.728 0.672
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En los resultados de la evaluacion, YOLOv8s, YOLOvV9t y YOLOv8n alcanzaron
los mejores rendimientos, con valores de F1'y mAP®’50 muy similares. En el
mAP@L50-095gunque YOLOVS8s alcanzo un rendimiento 0.2 % mayor que YOLOVOt
y 0.6 % mayor que YOLOVS8N, lo cierto es que su tamafio en MB es 3.5 veces

mas grande que YOLOvV8n y 4.8 veces mas que YOLOVOLt.

YOLOV9t experimentd una reduccion de solo un 4.3 % en su valor mApP@0.50-0.95
con respecto a su mAP@0.50, mientras que YOLOvV8n tuvo una disminucion similar
del 4.4 %. Ademas, considerando que la velocidad de procesamiento en cuadros
por segundo (FPS, por sus siglas en inglés) es un factor clave para seleccionar
un modelo, se llevaron a cabo predicciones utilizando todo el conjunto de

imagenes de prueba (Cuadro 7).

Cuadro 7. Velocidad de prediccion en cada uno de los modelos

Post
Preprocesamiento Inferencia .
Modelo procesamiento FPS
(ms) (ms)

(ms)
YOLOV8n 14 4.3 1.2 144.93
YOLOVS8s 1.6 4.5 1.2 136.99
YOLOvV10s 1.4 6.1 0.4 126.58
YOLOv1ln 1.5 5.3 11 126.58
YOLOv1ls 1.6 55 11 121.95
YOLOvV10n 2.0 6.1 0.4 117.65
YOLOV9t 1.5 9.9 1.0 80.65
YOLOV9s 2.4 14.8 1.8 52.63

El calculo de FPS incluye el tiempo de preprocesamiento, inferencia y
posprocesamiento, evaluado en imagenes con dimensiones de (1, 3, 640, 640).
Las predicciones se realizaron utilizando el mismo hardware empleado durante

el entrenamiento, con un umbral de /oU'y una confianza de 0.7.
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Debido a que YOLOv8n presento la mayor velocidad en FPS, con un desempefio
en las métricas de deteccién de fresas bastante competitivo, un nimero de
parametros bastante reducido y un tamafio de 5.7 MB, es el modelo mejor
equilibrado. Para ver su capacidad de clasificacion de los datos se presenta su
matriz de confusion normalizada (Figura 22), el cual es resultado de una
evaluacion con un umbral de IoU y una confianza de 0.7. La matriz de confusion
normalizada es aquella donde los valores de cada fila o columna se han escalado
para que sumen 1, permitiendo comparar el desempeiio del modelo entre clases
con tamafios de muestra diferentes. Los valores altos en la diagonal indican mejor
desemperfio del modelo por clase, en este caso YOLOv8n puede clasificar con
una precision del 84 % fresas totalmente maduras (G), y con una precision igual
o superior al 70 % los grados de madurez A, B y C. El valor mas bajo se presentd

al clasificar el grado de madurez D con una precision del 62 %.
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Figura 22. Matriz de confusion normalizada del modelo YOLOv8n evaluada en
el conjunto de datos de prueba

La Figura 23 muestra las salidas de algunas predicciones del modelo en el

conjunto de imagenes de prueba, con un umbral /oUde 0.7 y confianza del mismo

52



valor. Las letras arriba de las cajas indican la clase predicha y los nimeros son
el porcentaje de confianza en la etiqueta asignada. En general las confianzas en

todas las detecciones superan el 80%, las cajas predichas son bastante precisas.

Figura 23. Salidas de las predicciones del modelo YOLOv8n

3.5 CONCLUSION

En este trabajo se desarroll6 un modelo de deteccion de fresas, realizando
ajustes a los modelos preentrenados: YOLOv8n, YOLOv8s, YOLOvV9t, YOLOV9s,
YOLOv10n, YOLOvV10s, YOLOv1ln y YOLOv11ls. Se recolectd una base de
datos de imagenes de fresas cultivadas en camellones bajo macro tuneles, con

diversos escenarios de iluminacién y oclusion.

Al evaluar la capacidad de generalizacion de los modelos en el conjunto de

imagenes de prueba con un umbral de /oU 0.7 y confianza del mismo valor,
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YOLOvV8s, YOLOV9t y YOLOvV8n alcanzaron los mejores desempefios en las
métricas de detecciéon. La red YOLOv8n alcanzé la mayor velocidad con hasta
144.93 cuadros por segundo (FPS), seguida por YOLOv8s con 136.99 FPS y
YOLOvV9t con 80.65 FPS. En la métrica mApP@0-50-095. YOLOv8n alcanzd un
rendimiento de 71.6 % que es un 0.6% menor que YOLOVS8s y 0.4% menor que
YOLOVOt. En las métricas mAP@?50y F1 YOLOV8n logré un valor de 0.76 y 0.755
respectivamente, en comparacion YOLOv8s y YOLOVOt resultaron ser superiores

en menos de un 1 %.

YOLOV9t tuvo una caida en su valor mAP@0.50-0.95 con respecto al mAP@050 de
solo 4.3 %, y YOLOv8n una caida de 4.4 % lo que indica un comportamiento
robusto para localizar y delimitar con alta precision las fresas presentes en las

imagenes.

YOLOvV8n con un tamafio de 5.7 MB, presenta alta velocidad de procesamiendo
de cuadros por segundo con alta capacidad de generalizacion reflejado en un
rendimiento bastante competitivo para detectar y clasificar fresas en sistemas de

produccion bajo macro tuneles.
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4. IDENTIFICACION DE PUNTOS CLAVE EN FRESAS CON ALGORITMOS
DE APRENDIZAJE PROFUNDO
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4.1 RESUMEN

En la deteccion y caracterizacion de frutos mediante vision artificial en diversos
cultivos, es importante estimar la pose de los frutos, ya que esto permite conocer
su orientacion, tamafio y la ubicacion del pedunculo. Este estudio compara
diferentes algoritmos de aprendizaje profundo, centrdndose en los modelos
YOLOvV8 y YOLOvV11, en sus variantes nano (n), small (s), medium (m), large (1)
y extra large (x). Se evalud su capacidad para detectar dos puntos clave en los
frutos de fresa, los cuales, al conectarse, representan el eje principal del fruto
(longitud). Ademas, se analiz6 su rendimiento en la clasificacion de siete grados
de madurez de fresas cultivadas en camellones bajo macrotineles. En la
evaluacion, la diferencia entre el promedio de todos los modelos en mAP@050y
mAP@050-095 evaluados en umbrales de confianza desde 0.05 hasta 0.95 con
intervalos de 0.05, fue de solo un 0.8 %, lo que indica una alta capacidad de
deteccion de puntos clave. En la evaluacion con un umbral /oU de 0.8 y una
confianza del mismo valor, la red YOLOv11l logré los mejores resultados en las
métricas de localizacion de puntos clave. En comparacion, la red YOLOv8n
obtuvo un valor 1.4 % inferior en F1y 1.8 % inferior en las métricas mAP@050y
mAP@0.50-0.95 Aunque YOLOV11l alcanzé mejores valores de deteccion de puntos
clave y clasificacion de fresas, YOLOv8n lo superd en velocidad de ejecucion,
siendo 227.3 % mas rapido.

Palabras clave: Sistema de monitoreo de cultivos, Vision por computadora,
Redes neuronales convolucionales, Medicién por vision.

Tesis de Maestria en Ingenieria, Universidad Auténoma Chapingo
Autor: Eleuterio Gonzalez Jesus
Director de Tesis: Ph.D. Efrén Fitz Rodriguez
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4.1 ABSTRACT

IDENTIFICATION OF KEY POINTS IN STRAWBERRIES WITH DEEP
LEARNING ALGORITHMS

In the detection and characterization of fruits through computer vision in various
crops, it is important to estimate the pose of the fruits, as this allows for
determining their orientation, size, and the location of the peduncle. This study
compares different deep learning algorithms, focusing on the YOLOv8 and
YOLOvV11 models, in their nano (n), small (s), medium (m), large (I), and extra
large (x) variants. Their ability to detect two key points in strawberry fruits was
evaluated, which, when connected, represent the main axis of the fruit (length).
Additionally, their performance in classifying seven ripeness stages of
strawberries grown in raised beds under macro tunnels was analyzed. In the
evaluation, the difference between the average of all models in mAP@%50 and
mAP@0.50-0.95 eyaluated at confidence thresholds ranging from 0.05 to 0.95 with
intervals of 0.05, was only 0.8%, indicating a high capability of key point detection.
In the evaluation with an loU threshold of 0.8 and the same confidence threshold,
the YOLOv11l model achieved the best results in key point localization metrics.
In comparison, the YOLOv8n model had a 1.4% lower F7 score and 1.8% lower
mAP@.50 and mAP@0-50-0.95 metrics. Although YOLOvV11l achieved better key point
detection and strawberry classification values, YOLOv8n outperformed it in
execution speed, being 227.3% faster.

Keywords: Crop monitoring system, Computer vision, Convolutional neural
networks, Vision-based measurement.
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4.2. INTRODUCCION
La recoleccién de frutas con sistemas roboticos se caracteriza por la complejidad

del entorno de cultivo, que implica obstrucciones en linea directa con el fruto
objetivo, y que incluye: ramas, hojas, frutos vecinos, variabilidad en tamafios,
formas y ubicacion aleatoria. Esto en general plantea dos desafios principales
para la vision artificial: 1) el reconocimiento y deteccion precisa de las frutas y la
determinacidon exacta del punto de cosecha (Xiong et al., 2018; Zhang et al.,
2024). La estimacién de la pose de frutos, se ha aplicado en diferentes cultivos
de frutos, por ejemplo: en la deteccion de la posicidn del tallo en pimientos verdes
japoneses (Eizentals & Oka, 2016) y en la deteccidon de racimos de jitomate
(Rong, Dai, et al., 2022, Rong, Wang, et al., 2022).

En los cultivos de fresa, los algoritmos de estimacion de pose se han integrado
en robots cosechadores para optimizar el desprendimiento del fruto (Lin et al.,
2019; Yu et al., 2020). Se han desarrollado métodos para determinar el eje de
fresas maduras usando redes Mask-RCNN y R-YOLO, lo que mejora la precision
en la identificacién del punto de corte (Yu et al., 2019;2020). También se han
aplicado enfoques basados en la similitud de la forma de la fresa con una cometa
simple para estimar su diametro y longitud (Oo & Aung, 2018). La estimacion de
pose (conjunto de puntos clave) es ideal cuando se requiere identificar y localizar
partes especificas de un objeto en una escena y comprender su posicion relativa
(Ultralytics, 2024b). Recientes investigaciones reportan la deteccion de puntos
clave mediante algoritmos de aprendizaje profundo como HRNet combinado con
sensores LIDAR para medir el ancho y la altura de fresas (fruto) (Jeong et al.,
2024), Deep-ToMaToS para la estimacion de pose 6D del tomate y el tallo lateral
(Kim et al., 2022) y OpenPose para la orientacion 2D de tomates (Kim et al.,
2023).

Esta investigacion utilizo fresas cultivadas en camellones bajo macrotuneles para
determinar la orientacion del eje y su longitud. La deteccion de puntos clave se
hizo mediante los modelos YOLOv8 y YOLOvV11 en versiones nano (n), small (s),
medium (m), large (I) y extra large (x), se consideraron siete clases de madurez
conforme a la Norma Mexicana NMX-FF-062-SCFI-2002.
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4.3 MATERIALES Y METODOS

4.3.1 Construccion del conjunto de datos
Se utilizaron 2,870 imagenes, combinando imagenes de la base de datos de

imagenes recolectadas y el conjunto de imagenes StrawDI_Dbl de Pérez-
Borrero et al. (2020). EI método de coleccion y preprocesamiento de imagenes
estan descritos en el capitulo 3.3.1. En ambas investigaciones se consideraron

siete clases de madurez de acuerdo con la Norma Mexicana NMX-FF-062-SCFI-
2002.

Etiquetado de imagenes

De las 2,870 imagenes, el 70 % se uso6 para el proceso de entrenamiento, el 20
% para el proceso de validacion y el restante 10% para la fase de prueba. El
etiquetado de las imagenes se realizé en la plataforma Roboflow (Dwyer et al.,
2024b), y consistié en unir dos puntos claves en el fruto mediante una linea a lo
largo del eje de la fresa apuntando siempre hacia el peddnculo (Figura 24). La
cantidad de etiquetas para las siete clases de madurez se distribuyen como se
muestra en el Cuadro 8. El formato de etiqueta utilizado fue YOLOvV5 Pytorch y

formato de archivo txt.

Figura 24. Etiquetado de imagenes con esqueleto de orientacion en las fresas

Cuadro 8. Balance de etiquetas para las siete clases de grado madurez

Clases A B C D E F G
No. de Etiqguetas 697 572 589 686 564 745 828
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4.3.2 Algoritmo de estimacién de pose
La arquitectura YOLO, es un algoritmo de aprendizaje profundo caracterizado por

su alta velocidad de inferencia y constante mejora en la precision mediante
nuevas actualizaciones. Actualmente YOLOv11 es el estado del arte en los
modelos de deteccidn de objetos, esta disefiado para 5 tareas diferentes incluido
la deteccion de pose. En el contexto de la deteccion de pose, YOLOv8n es el

predecesor directo de YOLOv11, ambos desarrollados por Ultralytics (2024b).

La estimacion de pose identifica la ubicacién de puntos clave en una imagen, que
representan partes de un objeto, como articulaciones o puntos de referencia, en
coordenadas 2D o 3D. La salida del modelo es un conjunto coordenadas (puntos

clave) junto con sus puntuaciones de confianza.(Ultralytics, 2024b).

4.3.3 Proceso de entrenamiento
Los modelos implementados fueron YOLOvV8 y YOLO11 en sus variantes (n, s,

m, | y X) desarrollados por Ultralytics (2024b) y pre entrenados con el conjunto de
datos COCO (T.-Y. Lin et al., 2014).

Las tareas de entrenamiento, validacion e inferencia se realizaron con la
biblioteca Ultralytics 8.3.3 (Ultralytics, 2024b) en un entorno Python 3.9.19,
utilizando PyTorch 2.4.1 con soporte para CUDA 12.4. Se empleé una GPU
NVIDIA GeForce RTX 4090, que cuenta con 24 GB de memoria VRAM, vy el
sistema de ejecucion disponia de 24 nacleos de CPU y 127.8 GB de RAM.

Los ajustes de los hiperparametros incluyen: imagen de entrada con 640 x 640
pixeles, tasa de aprendizaje inicial de 0.01, optimizador SGD, tamafio del lote de
16, factor de momento de 0.937, coeficiente de decaimiento de pesos de 0.0005
y una paciencia de 100 épocas; es decir, ante la ausencia de alguna mejora en
las métricas de validacion durante este periodo, el proceso de entrenamiento

finaliza en automatico.

4.3.4 Métricas de evaluacion
Las métricas para evaluar el rendimiento de los modelos en la deteccién de
puntos clave, son el mAP@0 y mAP@S009  |as mismas que implementa

Ultralytics. Las métricas como: la interseccion sobre union (7olU), el umbral de
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loU, la precision (P), Recall (R), detecciones verdadero positivo (7P), falso
positivo (FP)y falso negativo (¥N) se describen en el capitulo 3.3.4. La Media de
la Precision Promedio (mAP@%5%) toma en consideracion la precision y el recall
evaluada en umbral /oU de 0.5, mientras que el mAP@>50-09 considera el
promedio de la evaluacién de un rango de umbrales /oU que va desde 0.5 a 0.95
con intervalos de 0.05, lo cual brinda una visién global del rendimiento del modelo
ante diversas exigencias de localizacion de objetos o en este caso de puntos
clave, ambas métricas se calculan con el umbral de confianza lo mas cercano
posible a cero. La métrica del puntaje F1, resulta Gtil para evaluar la capacidad
del modelo en la clasificacion multiclase, combina precision y recall en una Unica

puntuacion, donde un valor cercano a 1 es mejor y un valor cercano a 0 es peor.

4.4 RESULTADOS Y DISCUSIONES

4.4.1 Entrenamiento
En el entrenamiento los modelos YOLOV11 en sus distintas variantes resultaron

mas pequefios en comparacion con sus homélogos de YOLOv8 (Cuadro 9). El
rendimiento alcanzado por cada modelo se presenta en el Cuadro 10, donde BX
= mAP@050y BY= mAP@0.50-0.95,

Cuadro 9. Comparativa de arquitecturas de los modelos resultantes

Modelo Epocas Epocade Capas Parametros Tamano
convergencia (MB)
YOLOvlln 246 146 257 2,655,343 5.7
YOLOvV8n 397 297 205 2,757,559 5.9
YOLOv11s 315 215 257 9,701,991 19.8
YOLOv8s 211 111 205 10,116,855 20.6
YOLOv11im 328 228 322 20,884,855 42.3
YOLOv8m 272 172 255 23,767,927 48.0
YOLOv11l 370 270 483 26,134,135 53.0
YOLOvsI 293 193 305 40,287,607 81.1
YOLOv11x 312 212 483 58,745,143 118.3
YOLOvV8x 364 264 305 62,929,047 126.4
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Cuadro 10. Rendimiento alcanzado durante el entrenamiento de los modelos

Cajas delimitadoras Puntos clave

Modelos
P R F1 BX BY P R F1 BX BY

YOLOv1ln | 0.814 0.819 0.816 0.878 0.787 | 0.820 0.825 0.822 0.886 0.876
YOLOv11ll |0.794 0.837 0.815 0.871 0.804 | 0.796 0.839 0.817 0.877 0.869
YOLOvS8N 0.804 0.823 0.813 0.872 0.796 | 0.810 0.829 0.819 0.879 0.868
YOLOv1ls | 0.813 0.822 0.817 0.872 0.797 | 0.817 0.826 0.821 0.878 0.868
YOLOv8s 0.794 0.836 0.814 0.869 0.779 | 0.800 0.845 0.822 0.877 0.867
YOLOv1lx | 0.783 0.821 0.802 0.868 0.790 | 0.773 0.845 0.807 0.874 0.866
YOLOvSI 0.776 0.840 0.807 0.867 0.787 | 0.780 0.845 0.811 0.874 0.864
YOLOv1llm | 0.831 0.787 0.808 0.866 0.791 | 0.832 0.797 0.814 0.871 0.863
YOLOv8m | 0.782 0.821 0.801 0.860 0.782 | 0.786 0.824 0.805 0.868 0.857
YOLOv8x 0.768 0.837 0.801 0.854 0.774 | 0.774 0.843 0.807 0.860 0.851

Las cajas delimitadoras se refieren a los cuadros que se utilizan propiamente en
la deteccion de objetos. En cambio, los puntos clave en este trabajo se refiere a
los dos puntos que conforman el eje de la fresa, es decir, la orientacion. Los
modelos estan ordenados en forma descendente con base en el mAP@0.50-0.95
pertenecientes a los puntos clave. Se escogio la métrica mAP@2.50-0.95 porque
refleja el rendimiento en un rango mas amplio y estricto que el mA4P@250, debido
a que considera diferentes umbrales de interseccion sobre unién (IolU) y se
presenta el de los puntos clave porque es el interés principal en este estudio. En
cuanto a los puntos clave, todos los modelos alcanzaron una diferencia promedio
entre el mAP@250 y el mAP@050-095 de solo 0.95 % es decir, una caida del
rendimiento bastante pequefia. Por otra parte, YOLOv1lln alcanz6 el mejor
rendimiento en las métricas F1, mAP@0.50y mAP@0.50-0.95 pero todos los modelos
en la métrica mAP®@0.50-0.95 glcanzaron la convergencia con un valor superior al
0.80 (Figura 25).
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Figura 25. Rendimiento del mAP®@0.50-0.95 para los puntos clave durante el
entrenamiento

4.4.2 Evaluacion
Si bien el mAP@%-50 y mAP@0-50-0.95 general de cada modelo se calcula usando un

umbral de confianza tan cercano al cero como sea posible, lo cierto es que en
este estudio no es de principal interés, en cambio se busca el mas alto umbral de
confianza con un elevado desempefio en las métricas de deteccién de puntos
clave. En todo el proceso de evaluacién se us6 todo el conjunto de imagenes de
prueba, ya que, al ser desconocidos para los modelos permite determinar su
capacidad de generalizacion. Se realiz6 una extensa evaluacion del mAP@0.50 en
cada modelo, con umbrales de confianza desde 0.05 hasta 0.95, a intervalos de
0.05. Los resultados se muestran en la Figura 26; observando que a partir de un
valor superior a 0.80 en el umbral de confianza, los valores en el mAP@0.50
presentaron caidas cada vez mas abruptas, mientras que antes de eso casi todos

los modelos mantuvieron un valor superior o muy cercano a 0.80.
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Figura 26. Desempefio del mAP@?50 segin el Umbral de Confianza

Para una evaluacion exhaustiva de la capacidad de los modelos para localizar

con precision los puntos clave en las fresas a altos umbrales de /oU, se

consideraron umbrales de confianza que varian de 0.05 a 0.95 en incrementos

de 0.05 para el mApP@0.50-0.95(

Figura 27).
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Figura 27. Desempefio del mAP@0-50-0.95 segun el Umbral de Confianza

Los valores obtenidos entre el mAP@%50 de la Figura 26 y el mAP@0-50-0.95 de la
Figura 27 tienen una diferencia promedio de solo 0.8 %, por lo tanto, los modelos
son robustos ante diferentes exigencias de umbrales /oU, es decir, tienen alta
capacidad para localizar puntos claves en las fresas
El promedio del mAP@0.50-0.95 gbtenido por todos los modelos con un umbral de
confianza de 0.05 cae un 4.9 %, 6.2 %, 10.2 % y 34.3 % al evaluarse con un
umbral de confianza de 0.8, 0.85, 0.9 y 0.95 respectivamente.

También, se evaluaron los puntajes 7 en umbrales de confianza de 0.05 a 0.95
con incrementos de 0.05 y con dos umbrales /oU: 0.4 y 0.8. Normalmente se
esperaria que entre mas alto sea el umbral /oU el valor F1I disminuiria
considerablemente. Sin embargo, al pasar del umbral de /oU de 0.4 a 0.8 el
rendimiento en F7 cayo solo un 0.2%. Por tal motivo, es conveniente y suficiente
graficar los puntajes F1 obtenidos con el umbral de /oU = 0.8 (Figura 28), que
confirma la robustes de los modelos para localizar los puntos clave y evitar
etiquetar erroneamente objetos que no existen. En otras palabras, todos los
modelos presentan alto equilibrio entre precision y recuperaciéon utilizando un
umbral de confianza de hasta 0.8, en umbrales de confianza superiores algunos
modelos muestran mayores caidas en el rendimiento.

Es de destacar que con un umbral de confianza de 0.9 y un umbral /oU de 0.8, a
excepcion de YOLOv11ny YOLOVSs, el resto de los modelos alcanzan valores
en F1, mAP@050y mAP@0.50-0.95 syperiores al 0.7 e incluso varios tuvieron un valor

muy cerca de 0.8.
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Figura 28. Puntuaciones F1 para puntos claves en umbrales de confianza de
0.05a0.95

Para evaluar el rendimiento de todos los modelos en un caso concreto, se fijo un
umbral de confianza de 0.8, valor elegido con base en las graficas de la Figuras
4,5y 6, ya que es el maximo valor donde los modelos difieren minimamente, el
umbral /oU asignado fue de 0.8. En los resultados (Cuadro 11), ordenados en
forma descendente segln su mAP®@0.50-0.95 |a desviacion estandar fue de 1.8 %,
la diferencia entre el mejor y peor modelo en las métricas F1, mAP@0-50 y mAP@0.50-
095 fueron de 4.3, 5.8 y 6 %, respectivamente. YOLOv11l obtuvo los mejores
resultados en la deteccion de puntos clave. Por otra parte, se realizaron
predicciones en todas las imagenes de prueba con un /oU de 0.8 y confianza del
mismo valor (Cuadro 12), donde YOLOvV8n logro la mayor velocidad de
procesamiento de cuadros por segundo (FPS).
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Cuadro 11. Desempeio de las métricas de deteccidn de puntos clave en fresas

con umbral de confianza y loU de 0.8

Modelo P R Fl  mAP@0.50 mAp@0.50-0.95
YOLOv1ll 0.842 0.779 0.809 0.829 0.823
YOLOvlls 0.85 0.765 0.805 0.82 0.813
YOLOv8n  0.835 0.759 0.795 0.811 0.805
YOLOv8Bm 0.847 0.743 0.792 0.807 0.8
YOLOvlim 0.844 0.742 0.79 0.803 0.799
YOLOv1lix 0.834 0.768 0.8 0.805 0.794
YOLOv8x  0.845 0.743 0.791 0.795 0.789
YOLOv8s  0.847 0.706 0.77 0.784 0.778
YOLOvlln 0.88 0.674 0.763 0.783 0.774
YOLOvSI 0.827 0.713 0.766 0.771 0.763

Cuadro 12. Prediccion en el conjunto de datos de prueba con umbral de /loUy

confianza
milisegundos
Modelo Post FPS
Preprocesamiento Inferencia _
procesamiento
YOLOvV8n 15 5.0 1.2 129.87
YOLOvV8s 1.6 4.9 1.2 129.87
YOLOv11ln 1.6 6.1 1.2 112.36
YOLOv11s 1.6 6.4 1.3 107.53
YOLOv8m 15 6.7 1.2 106.38
YOLOv1lm 1.7 8.6 1.3 86.21
YOLOvSI 1.7 8.8 1.4 84.03
YOLOv8x 1.8 13.2 1.7 59.88
YOLOv11l 1.8 14.2 15 57.14
YOLOv11x 1.8 15.9 1.6 51.81
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Con base en el Cuadro 11, YOLOv11lI lidero los resultados en las métricas de
deteccidn, seguida por YOLOv1ls y YOLOv8n. La diferencia del rendimiento
entre los tres modelos es minima, donde los valores de YOLOv8n en
comparacion con YOLOv11l fueron 1.4 % inferior en la métrica £7y un 1.8 % en
mAP@.50y mAP@0.50-0.95. En cuanto a la velocidad de ejecucion, en comparacion
con YOLOv11l, YOLOv11s fue 188.19 % mas rapido y YOLOV8n un 227.28 %.

Ya que YOLOv8n presenta un desempeiio muy similar a YOLOv1ls en la
deteccion de puntos clave con una mayor velocidad en FPS, YOLOv11s puede
relegarse a una tercera posicion, quedando de esta forma YOLOv11l y YOLOv8n
como los dos mejores modelos, uno con mayor precisién y otro con mayor
velocidad.

La evaluacion de los modelos reportados en el Cuadro 11 también proporciona
los datos correspondientes a la clasificacion de las siete clases de madurez
(Figura 29), donde la precisidbn promedio de clasificacion es de 0.754 para
YOLOv8ny 0.771 para YOLOvV11l, es decir, una diferencia de 1.7 %.
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Figura 29. Matriz de confusion normalizada de YOLOv8n y YOLOv11l con un

umbral de /oUy confianza de 0.8

Para una mejor visualizacion del desempefio de los modelos YOLOv8n y

YOLOvV11l, la Figura 30 y Figura 31 muestran dos ejemplos de salida de las
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predicciones en el conjunto de imagenes de prueba, con un umbral de confianza
de 0.6 y un umbral /oU de 0.9. La linea blanca une los dos puntos clave
establecidos durante el etiguetado de imagenes y las letras en blanco
representan la clase de madurez asignada. Por otra parte, los puntos en rojo y
amatrillo son las predicciones hechas por los modelos y los cuadros de diversos
colores indican la clase predicha y su porcentaje de confianza. Se observa que
ambos modelos, YOLOv8n y YOLOv1ll realizaron la misma cantidad
detecciones y asignaron las mismas etiquetas, las diferencias en el porcentaje de
confianza a veces favorecen a un modelo y otras veces al otro. También se
observa que los puntos clave predichos por ambos modelos son bastantes
similares al asignado durante el etiquetado, con diferencias apenas perceptibles,
esto refuerza los datos encontrados durante la evaluacion de los valores mAP@0.50

y mAPe0-50-0.95 indicando una alta localizacion de los puntos clave.

b)

Figura 30. Comparativo de la prediccion del modelo YOLOv8n y las etiquetas

reales
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Figura 31. Comparativo de la prediccién del modelo YOLOv11l y las etiquetas
reales
Debido al desempefio competitivo en la deteccion de puntos clave y capacidad
de clasificacién junto con una alta velocidad, YOLOv8n puede considerarse como
el modelo mejor equilibrado. Sin embargo, para una mejor precision en las
métricas deteccion de puntos clave, YOLOv11l es mejor opcidn, aunque con una
velocidad de ejecucion relativamente baja.

4.5 CONCLUSION

En la evaluaciéon de la capacidad de los algoritmos de aprendizaje profundo,
YOLOvV8 y YOLOvV11, en sus variantes nano, small, medium, large y extra large,
para detectar puntos clave y clasificarlas en una de siete clases de madurez, se
encontré6 que todos los modelos presentaron un comportamiento bastante
robusto ante diferentes umbrales de loU, pues la diferencia entre el promedio de
todos los modelos en mAP@50 y mAP@0.50-095 evaluados en umbrales de
confianza desde 0.05 hasta 0.95 con intervalos de 0.05, fue de solo un 0.8 %, lo
gue significa una alta capacidad de deteccion de puntos clave y alta capacidad
para evitar detectar erroneamente objetos que no existen.
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El promedio del mAP@0.50-0.95 gobtenido por todos los modelos con un umbral de
confianza de 0.05 cay6 un 4.9 %, 6.2 %, 10.2 % y 34.3 % al evaluarse con un
umbral de confianza de 0.8, 0.85, 0.9 y 0.95 respectivamente.

En la evaluacion, utilizando un umbral de /oU de 0.8 y confianza del mismo valor,
YOLOv11lI liderd los resultados en las métricas de deteccion de puntos clave,
seguida por YOLOv1ls y YOLOv8n. Las diferencias en las métricas fueron
minimas ya que los valores de YOLOv8n en comparacion con YOLOv11l fueron
1.4 % inferior en la métrica F1y un 1.8 % en mAP®0-50y mAP@0-50-0.95,

En la velocidad de procesamiento de cuadros por segundo, en comparacion con
YOLOv11ll, YOLOv1ls fue 188.19 % mas rapido y YOLOv8n un 227.28%.

Con el umbral /oU'y confianza de 0.8, en la clasificacion de las siete clases de
madurez de las fresas, el promedio de precision para YOLOv8n fue de 0.754 y
0.771 para YOLOv11l.

Dada la alta velocidad de procesamiento de cuadros por segundo de YOLOv8n
con alto desempefio en la deteccion de puntos clave y clasificacion, puede
considerarse mejor opcion que YOLOv11s, incluso mejor que YOLOv11l si la

prioridad es una alta velocidad de procesamiento.
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