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Resumen

Una parte importante del coste de las explotaciones forestales madereras se deriva del
método de cubicaciéon empleado. En este sentido, la cubicacién manual de madera apilada
resulta ineficiente e imprecisa, siendo sus alternativas demasiado costosas. Por ello, han
surgido tecnologias basadas en sensores épticos de bajo coste que aplican algoritmos de
Vision Artificial e Inteligencia Artificial para obtener estimaciones del volumen de madera.
En esta investigacion, hemos aplicado una Red Neuronal Convolucional (CNN) para
detectar y segmentar testas de Pinus radiata D. Don cargadas sobre camiones. Para ello,
hemos entrenado el algoritmo Mask R-CNN usando una base de datos de 135 imagenes
de cargamentos de madera (5.381 trozas) tomadas con orientacion, iluminacion vy
resolucion variables. Estas imagenes se procesaron con el fin de incrementar la cantidad
de datos disponibles de 135 a 418 imagenes, utilizandose el 60% de estas para entrenar
el modelo, y el 40% restante para validarlo. Nuestros resultados preliminares muestran que
el modelo ha detectado mas del 95% de las testas con un error en la estimaciéon de su
superficie inferior al 3.6%.

Palabras clave
Automatizacibn de procesos, planificacion de operaciones, redes neuronales
convolucionales, aprendizaje profundo.

1. Introduction

La estimacion del volumen de madera apilada es un proceso forestal clave que
tradicionalmente se ha realizado mediante medicion manual, lo cual resulta ineficiente y
altamente dependiente de la experiencia del operario. Por otra parte, es comin emplear
sensores laser para escanear las trozas una a una, obteniendo asi mediciones mas
precisas, pero a costa de un tiempo de procesado que puede resultar excesivo cuando el
numero de trozas a medir es elevado (JANAK, 2005; 2007; KNYAZ & MAKSIMOV, 2014).

Por otro lado, el auge de la Vision Artificial ha permitido el desarrollo de nuevas
técnicas de cubicacion basadas en el analisis de imagenes, las cuales se pueden dividir
segln el enfoque que toman en reconstruccion 3D de todo el cargamento, por un lado, y en
deteccion y segmentacion de las testas en imagenes 2D por otro.

Respecto a los modelos 3D, estos se generan empleando un tipo de algoritmo
denominado Structure from Motion (SfM), el cual permite encontrar puntos comunes entre
imagenes solapadas para generar una nube de puntos y reconstruir el objeto de estudio,
obteniendo asi una estimacion de su volumen (SCHONBERGER & FRAHM, 2016). Si bien
este enfoque ofrece resultados muy precisos, equiparables a los obtenidos mediante
sensores laser, el coste computacional de generar los modelos 3D suele ser demasiado
elevado (ACUNA & SOSA, 2019). Sin embargo, cabe destacar que algunos autores han
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conseguido reducir dicho coste hasta el punto de ejecutar estos algoritmos en dispositivos
moviles (HERBON et al., 2015).

En cuanto a la deteccion de objetos, estos métodos utilizan algoritmos menos
exigentes para analizar las imagenes y detectar y segmentar los objetos contenidos en
ellas (SOLEM, 2012), lo que posibilita la cubicacién de pilas de madera si la longitud de las
trozas es conocida. A pesar de que estas técnicas son menos precisas que las basadas en
SfM, permiten realizar estimaciones del volumen de madera en condiciones operativas de
manera rapida, lo que ha dado lugar a la emergencia de numerosas aplicaciones para la
cubicacion de pilas de madera (KARHA et al., 2019).

En los Gltimos anos, las Redes Neuronales Convolucionales (CNN) (LECUN, 1989) se
han convertido en los algoritmos predominantes en el campo de la Vision Artificial,
particularmente en la deteccion y segmentacion de objetos (ZHIQIANG & JUN, 2017;
ALOYSIUS & GEETHA, 2018; KATTENBORN et al., 2021). A pesar de esto, solo unos pocos
estudios se han centrado en la viabilidad de las CNN para detectar y segmentar las testas
de trozas apiladas. Uno de estos estudios fue llevado a cabo SAMDANGDECH vy
PHIPHOBMONGKOL (2018), quienes usaron un método CNN multietapa para segmentar y
detectar las testas de trozas remolcadas por camiones de carga. En primer lugar,
detectaron el cargamento completo mediante un modelo CNN de deteccion de objetos, tras
lo cual aplicaron un modelo CNN de segmentacién semantica sobre las testas. Puesto que
estos Ultimos no distinguen entre objetos de la misma clase, aplicaron operaciones
morfolégicas (MO) y etiquetado de elementos conectados (CCL) para separar cada una de
las testas del cargamento.

No obstante, los modelos CNN de segmentacion por instancias no poseen estas
limitaciones, siendo capaces de separar objetos de la misma clase durante la
segmentacion (HARIHARAN et al.,, 2014). Un modelo de este tipo que ha ganado gran
popularidad es Mask R-CNN (HE et al., 2020), el cual se ha utilizado en un amplio abanico
de aplicaciones agroforestales. Algunos ejemplos incluyen: estimacion de la biomasa en
olivares mediante la toma de imagenes multiespectrales con drones (SAFONOVA et al.,
2021), segmentacion de copas mediante imagenes aéreas y satelitales (BRAGA et al.,
2020) y deteccion automatica de defectos en chapas de madera (LI et al., 2021). Resulta
de especial interés el método desarrollado por WIMMER et al. (2021), ya que utilizaron
Mask R-CNN para segmentar e identificar testas individuales a lo largo de toda la cadena
de transporte. Con esto, demostraron que este modelo es capaz de detectar y segmentar
trozas individuales de manera precisa sin necesidad de incluir pasos adicionales en el
algoritmo.

2. Objetivos

En base a lo expuesto anteriormente, se han establecido los siguientes objetivos
para el presente estudio:
1. Entrenar el modelo Mask R-CNN para que segmente testas de manera individual
a partir de imagenes de trozas apiladas
2. Evaluar la bondad del modelo mediante el calculo de una serie de métricas

Con esto, se pretende probar la hipétesis de que las CNN y, en particular, el modelo

Mask R-CNN, pueden emplearse para detectar y segmentar de manera precisa las testas
de trozas contenidas en cargamentos de madera.

-
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3. Metodologia
3.1. Modelo empleado

En el presente estudio se ha empleado Mask R-CNN (HE et al., 2020), un modelo
CNN de segmentacion por instancias especializado en detectar y segmentar de manera
individualizada cada uno de los objetos contenidos en una imagen. Para ello, el modelo se
divide en dos submodelos: el esqueleto y la cabeza. El primero extrae la informacion
relevante de las imagenes, mientras que el segundo analiza esta informacién para
proponer una serie de Regiones de Interés (Rol). Posteriormente, el modelo asigna una
puntuacion para estos Rols segln la probabilidad de que contengan un objeto, ademas de
las coordenadas de un cuadro delimitador que encierra el objeto detectado, la clase a la
que pertenece y una mascara que cubre su superficie (ver Figura 1). Estas predicciones se
comparan entonces con la verdad terreno para calcular la funcion pérdida o coste
siguiendo la Ecuacion 1, que sirve para optimizar los parametros del modelo (HE et al.,
2020).

L = Les + Lpox + Lmask Ecuacion 1

Donde L es la pérdida total, L.;; es el error cometido durante la prediccion de la
clase a la que pertenece el objeto, Ly, €s el error cometido durante la estimacion de las
coordenadas del cuadro delimitador y L4, €S el error cometido durante la estimacion de
la superficie ocupada por el objeto.

Puntuacion | 3

Cuadro

h icién de Rol delimitador
Cabeza < roposicion de Rols

Clase ‘

Mascara J

v Predicciones

Esqueleto
ResNeXt

Figura 1. Funcionamiento interno de Mask R-CNN.

3.2. Procesado de imagenes

La base de datos utilizada se compone de 135 imagenes RGB de cargamentos de
madera de Pinus radiata D. Don tomadas desde la parte trasera de los vehiculos, de modo
que las testas fuesen total o parcialmente visibles, sin importar el angulo, la iluminacién o
la calidad de la imagen (ver Figura 2).

-
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Figura 2. Imagenes empleadas para entrenar el modelo.

La verdad terreno correspondiente con estas imagenes se preparé delineando
manualmente la superficie y el cuadro delimitador de cada una de las testas mediante el
programa Computer Vision Annotation Tool (CVAT) (OPENVINO, 2017). Puesto que el
nimero de imagenes disponibles era limitado, se utiliz6 el recorte de imagenes como
técnica de aumento de datos para suplir esta carencia (SHORTEN & KHOSHGOFTAAR,
2019; ZOPH et al., 2020). En primer lugar, se definié una resolucién de 1024x1024 pixeles
para todas las imagenes, ya que entrenar estos modelos con resoluciones altas mejora los
resultados (TAN & LE, 2019) y emplear el mismo tamano para todas las imagenes facilita
el proceso de aprendizaje (KANNOJIA & JAISWAL, 2018).

Cuando el tamano de las imagenes fue menor de este valor, se anhadieron pixeles
con valor cero hasta que se alcanzé. Por otra parte, a las imagenes con una resolucion
mayor se les realizd cortes con un tamano de 1024x1024 pixeles de manera sistematica,
pero con un cierto solape, de modo que se extrajeran la mayor cantidad posible de
parches. Ademas, cualquier parche que no contuviese ninguna troza fue descartado.
Finalmente, la imagen original se redujo hasta los 1024x1024 pixeles y se expandid con
pixeles negros para mantener la relacién de aspecto. Esto permitié incrementar el nimero
de muestras empleadas durante el entrenamiento de 135 a 418.

La base de datos resultante se dividié aleatoriamente en una proporcion del 60% y el
40% entre los sets de entrenamiento y validacion respectivamente (ver Tabla 1).

Tabla 1. Distribucion de las imagenes de la base de datos entre los sets de entrenamiento y validacion.

Imagenes Trozas
Set > — : —
Numero Proporcion | Numero Proporcion
Entrenamiento 250 60% 4370 59,4 %
Validacion 168 40% 2988 40,6 %
TOTAL 418 100% 7358 100 %

3.3. Entrenamiento del modelo

Para entrenar el modelo Mask R-CNN se empled la plataforma de computacion en la
nube Google Colaboratory y el cédigo puesto a disposicion de manera libre por
MMDetection (CHEN, K. et al., 2019). Para ello, el modelo se entrené durante 12 épocas
utilizando los hiperparametros establecidos por defecto por MMDetection, a excepcion del
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ratio de aprendizaje y el tamano de lote, los cuales tomaron un valor de 0.0025 y 2
respectivamente. Por otra parte, se hizo uso de técnicas de aprendizaje por transferencia o
“transfer learning” (BOZINOVSKI & FULGOSI, 1976) con el fin de compensar la escasez de
datos (ZOPH et al., 2020). Para ello, se utilizd el modelo CNN ResNeXt 101 64x4d (XIE
et al., 2017) como esqueleto de Mask R-CNN. Ademas, durante el entrenamiento se aplicd
como técnica de aumento de datos adicional el volteo horizontal de las imagenes con una
probabilidad del 50%. Los pasos llevados a cabo se resumen en la Figura 3.

: T s : - Procesado de
[ Inicio =>{_ Imagenes —> o
T —_— las imagenes

60% Distribucic'm. 40%

en sets
Y L 4
Entrenamiento ’ Validacién > Inferencia = _ Predicciones |
Entrenamiento —— ‘ ( Ffin )
> Modelo

del modelo -

Figura 3. Pasos llevados a cabo para entrenar el modelo y generar las predicciones.
3.4. Validacién del modelo

Una vez entrenado el modelo y generadas las predicciones en el set de validacion, se
procedié al calculo del indice de Jaccard (loU) entre los cuadros delimitadores de trozas y
predicciones tal como lo describen PADILLA etal. (2020). En base a este indice se
determind si las testas fueron detectadas o no, estableciendo las siguientes categorias:

- Positivo real (PR): cuando la troza ha sido detectada correctamente y el valor
del loU es superior a 0,5.

- Falso positivo (FP): cuando la prediccion no se corresponde con una troza
real o se haya desplazada respecto de esta y el loU es inferior a 0.5.

- Falso negativo (FN): cuando la troza no ha sido detectada y el valor del loU es
inferior a 0.5.

Puesto que el modelo empleado ofrece una cantidad de predicciones muy superior a
la de objetos reales contenidos en una imagen, existe el riesgo de cometer un doble conteo
de positivos reales y sobreestimar la precision del modelo. Por ende, cuando un objeto real
fue detectado por méas de una prediccion Unicamente se considerd como positivo real
aquella con la mayor puntuacion.

La categorizacion anterior permitié evaluar la bondad del modelo mediante el calculo
de la proporcién de predicciones que resultaron correctas, o precision (Ecuacion 2), y del
ratio de positivos reales (RPR), o exhaustividad (Ecuacién 3). En base a estas, se calcul6 el
Valor-F como una medida equilibrada entre ambas (Ecuacion 4).

PR

Precision = ———— Ecuacion 2
recision PR + FP

Exhaustividad (RPR) = PR Ecuacion 3
xhaustividad ( )_PR+FN

-
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Val P 2 - Precision - RPR Ecuacion 4
T = = T ecision + RPR

El Valor-F se empled también para evaluar la bondad de las mascaras generadas por
el modelo, para lo cual se compararon las mascaras de la verdad terreno y de las
predicciones pixel a pixel.

Ademas, se evaluod el error relativo en la estimacion de la superficie del conjunto de
testas contenidas en cada imagen (g,.) siguiendo la Ecuaciéon 5, midiendo la superficie en
nimero de pixeles.

t 14
i thlAtestat - Zp:1Apred

& -
Zt=1 Atestat
Donde i es la imagen considerada, t es una testa contenida en i, p es una prediccion
contenida en i, A¢estq €S la superficie de la testa y A4 €s la superficie de la prediccion.

p Ecuacion 5

Por otra parte, con el fin de comparar nuestros resultados con los de otros autores
(GUTZEIT & VOSKAMP, 2012), se calculé la desviacion entre el nimero de trozas predichas
y el nimero de trozas reales (N, , desv) siguiendo la Ecuacion 6, asi como el ratio de falsos
positivos (RFP) siguiendo la Ecuacion 7.

i Ntrazas — N, reds i A
Nirozas desvi = | p | Ecuacion 6

Ntrozas
Donde i es la imagen considerada, N;yozqs €/ NUmero de trozas contenidas en i y
N. el nimero de predicciones generadas por el modelo para la imagen i.
preds

RFP = L Ecuacion 7

PR+ FN

Por tltimo, Como se mencion6 anteriormente, la puntuacion puede entenderse como
una medida de la calidad de una prediccion, ya que esta representa la probabilidad de
encontrar un objeto dentro del cuadro delimitador propuesto por el modelo. Por tanto, esta
variable puede emplearse para establecer un umbral de puntuacién por debajo del cual se
eliminan predicciones de baja calidad, mejorando asi los resultados del modelo. Dado que
el umbral de puntuacion 6ptimo era desconocido, se procedié a considerar una serie de
valores incluidos entre 0 y 0,99 con un intervalo de 0,05, evaluando las variables descritas
para cada uno de ellos.

4. Resultados

Una vez entrenado el modelo, se mesurd su bondad de acuerdo con las variables
descritas anteriormente empleando el set de validacién (ver Tabla 2). Como resultado, se
observo que el mejor desempeno del modelo se dio al eliminar todas aquellas predicciones
con una puntuacién inferior a 0,95. En este punto, el modelo fue capaz de detectar
correctamente el 92,4% (0=12,4) de las trozas con una precisién del 98,8% (0=6,2),
alcanzando un Valor-F del 95,1% (0=9,0) y una desviaciéon entre el nimero de trozas
predichas y el nimero de trozas reales del 6,9% (0=11,3). Ademas, el modelo estimo la
superficie de las testas con un error relativo inferior al 3,6% (0=9,4), alcanzando un Valor-F
de las mascaras del 95,3% (0=7,3).

-
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Tabla 2. Bondad del modelo Mask R-CNN evaluado en el set de validacion; valores expresados
porcentualmente.

Precision | RPR ‘ Valor-F ‘ N ¢1r0zas dESV. ‘Valor—F mésc.‘ £,
98,8 (0=6,2)|92,4 (0=12,4) | 95,1 (6=9,0) | 6,9 (0=11,3) | 95,3 (6=7,3) | 3,6 (6=9,4)

En términos generales, nuestro modelo fue capaz de ofrecer buenas predicciones
para en un amplio abanico de situaciones, incluyendo imagenes de gran dificultad por la
orientacion en que se tomaron, por el grado de oclusién de las trozas o por las condiciones
de iluminacién (ver Figura 4, fila superior). No obstante, en imagenes demasiado complejas
el modelo fue incapaz de ofrecer buenos resultados, bien porque la superficie de las testas
era apenas visible o porque las imagenes fueron tomadas lateralmente al plano de las
testas, lo que sugiere que el mejor desempeno del modelo se da al tomar las imagenes
perpendicularmente al plano de las testas (ver Figura 4, fila inferior).

. e T - .
Figura 4. Imagenes complejas para las cuales el modelo ofrecié buenos resultados (fila superior) y para las
cuales el modelo fallé debido su excesiva dificultad (fila inferior).

5. Discusion

En este estudio se pretende probar la capacidad de los modelos CNN para ofrecer
buenas estimaciones de la superficie de las testas de trozas apiladas, de modo que sirvan
para desarrollar nuevas técnicas de cubicacion de pilas de madera. Para ello, se
compararon nuestros resultados con los obtenidos por otros autores.

Respecto a la deteccion de objetos, HERBON et al. (2014) reportaron un RPR del
99,3% y un RFP del 0,4%, aunque no aportaron métricas que evaluasen la calidad de la
segmentacion de las testas. En cuanto a los demas autores (GUTZEIT & VOSKAMP, 2012;
MEHRENTSEV & KRUGLOV, 2019), si bien detectaron una mayor proporcion de las trozas
que en nuestro caso, reportaron valores de RPR y de RFP mayores a los nuestros.

En lo que a segmentacion se refiere, los resultados obtenidos por nuestro modelo
fueron superiores a los reportados por GUTZEIT y VOSKAMP (2012) y por GALSGAARD et al.

2
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(2015). Aun con todo, el método propuesto por SAMDANGDECH y PHIPHOBMONGKOL
(2018) ofrece los mejores resultados, ya que reportan el mayor Valor-F de las mascaras
(97%), ademas de la menor desviacion entre el nimero de predicciones y el de trozas
reales (5,5%). Sin embargo, su método se basa en el uso de dos modelos CNN, de
operaciones morfologicas y de etiquetado de elementos conectados para obtener
predicciones para cada troza, mientras que nuestro método no requirié de la aplicacion de
algoritmos intermedios.

Un ventaja importante del método empleado es que el modelo ignor6 la corteza de
las testas al realizar la segmentacion, probablemente debido a que durante el etiquetado
de las imagenes estas partes se excluyeron (ver Figura 5). Por el contrario, otros autores se
vieron forzados a aplicar factores de correccion (KRUGLOV et al., 2017) o a aplicar pasos
adicionales en sus algoritmos (PASZTORY & POLGAR, 2016). Ademas, los modelos CNN no
se ven afectados por la forma de las testas, a diferencia de algoritmos como la
transformada de Hough.

Figura 5. Corteza de las trozas ignorada durante la segmentacion.

No obstante, algunos autores reportan que los modelos CNN ofrecen peores
resultados al tratar de detectar objetos pequenos, lo que puede limitar su viabilidad
cuando las testas se encuentran demasiado alejadas o su diametro es reducido (CHEN, C.
et al.,, 2016). Ademas, la presencia de oclusiones en las imagenes supone una importante
desventaja, ya que estos solamente son capaces de segmentar la superficie visible de los
objetos (ver Figura 4, fila inferior).

Sin embargo, la principal limitacion de los modelos CNN es que estos deben
entrenarse con una gran cantidad de muestras. Ademas, estos modelos suelen perder
precision cuando se aplican en condiciones diferentes a las de entrenamiento, ya sea por
aspectos climaticos, de iluminacién o por el angulo y la distancia a la que se toman las
imagenes (ZOPH et al., 2020). En este sentido, cabe destacar que el principal obstaculo
encontrado en el presente estudio fue la escasez de muestras, ya que no se dispuso de
mas de 250 imagenes durante el entrenamiento. Por tanto, en futuros trabajos se
abordara la obtencién de una base de datos mayor, asi como la aplicacion de algoritmos
de aumento de datos mas sofisticados (CUBUK et al., 2018; 2020).

Por dultimo, los recursos computacionales empleados en este estudio fueron
limitados, lo que impidi6é la aplicacion de algoritmos de ajuste de hiperparametros (YU &
ZHU, 2020), asi como el entrenamiento de modelos mas complejos, como el propuesto por
QIAO et al. (2020).

6. Conclusiones
Los avances en el campo de la Vision Artificial han dado lugar a la aparicion de
numerosos métodos de cubicacion de pilas de madera basados en deteccién de objetos.

Puesto que las CNN son lo mas avanzado en este campo, ofrecen una oportunidad para el
desarrollo de nuevas técnicas mas precisas y eficientes.

-
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Dado que algunos autores han empleado con éxito las CNN para detectar y
segmentar las testas de trozas apiladas, el presente trabajo se llevd a cabo con el de
objetivo probar la viabilidad del modelo Mask R-CNN para cubicar pilas de madera de
manera automatica. Asi pues, este modelo se entrend y validé empleando una base de
datos de 418 imagenes de pilas de madera, obteniendo resultados comparables a los de
otros autores. En primer lugar, el modelo fue capaz de detectar el 92,4% de las trozas con
una probabilidad de acierto del 98,8%. Ademas, durante la segmentacion de las testas se
obtuvo un Valor-F de las mascaras del 95,1%, siendo el error relativo en la estimacion de la
superficie de las pilas de madera inferior al 3,6%.

Los resultados obtenidos en el presente estudio demuestran la capacidad de los
modelos CNN para detectar y segmentar de manera automatica las testas de trozas
apiladas, lo que abre las puertas al desarrollo de herramientas de cubicacidén de pilas de
madera. Esta posibilidad, asi como el uso de una base de datos mayor y algoritmos mas
sofisticados se exploraran en futuros trabajos.
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