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1. Introduccion, contexto y objetivos

* Reporte ONU-FAO sobre el futuro de la agricultura y la alimentacion,
aumento de la produccion de alimentos en un 70% para cubrir la demanda
de alimentos en 2050

« Ambito TIC: plantear nuevas soluciones tecnoldgicas para incrementar la
productividad de los cultivos y optimizar el uso de recursos agricolas (riego,
productos fitosanitarios)

e Técnicas de agricultura de precisidon e inteligente (Internet de las Cosas,
Redes de sensores, Drones)

Disefio de la infraestructura de un

sistema de agricultura inteligente
/ mediante sistemas de monitorizacion
ObjetIVOS y adquisicion de datos e imagenes
del proyecto . §
Sistema de deteccion de plagas en

el cultivo mediante imagenes vy
algoritmos de Deep Learning §>>
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2. Estado del Arte

2.1 Agricultura de precision

Recoge, procesa y analiza datos temporales, espaciales e individuales, y
los combina con otra informacion para mejorar la gestion y eficiencia del
uso de recursos, la productividad, la calidad, y la sostenibilidad de la

produccidn agricola

Técnicas y dispositivos:

o Gestion variabilidad intraparcelaria

Sensores ambientales

o Sistemas de informacion geografica
(SIG)

o Imagenes multiespectrales aéreas
por satélite o dron

o Inteligencia Artificial, robdtica,
aprendizaje automatico

©)

. Recoleccién de datos.
. Procesamiento e interpretacién

de la informacién.
. Aplicacién de insumos.
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2. Estado del Arte

2.2 Machine Learning

e Aprendizaje supervisado

* Aprendizaje no supervisado
* Aprendizaje por refuerzo

* Deep Learning: Redes Neuronales

ARTIFICIAL MACHINE
INTELLIGENCE LEARNING DEEP LEARNING

Statistical methods that Neural networks with many layers

/‘\f"y‘ le }If} :l\lr- hat

enables machines to enable machines to “learn’
mimic human msks fnj',m (‘(xt() wnh(mt
ntelligence explicitly programming

that learn representations and tasks
“directly” from data
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3. Diseno de los sistemas de monitorizacion

3.1 Disefio global de la infraestructura
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3.2 Sistemas de adquisicion de datos

Sistema de sensores

o Sensor de temperatura y humedad del suelo
o Sensor de temperatura y humedad del ambiente
o Sensor de pH

o Sensor de humedad de la hoja

o Estacion meteoroldgica

o Requisitos: o Tecnologias propuestas:
* Bajo ancho de banda (kbps) * Red de sensores inalambricos
* Bajo consumo de energia : en estrella formada por nodo
« Alta disponibilidad de los datos sensor y nodo coordinador

* Escalabilidad * ZigBeey 3G/LTE

/| A
L 19))

& /)
N\ 74



U Universitat Oberta uoc.edu
c de Catalunya

3.2 Sistemas de adquisicion de datos

Sistema de dron

e UAV con camara multiespectral y Optica para
obtener imagenes del campo

o Requisitos:
* Ancho de banda mayor (Gbps)
* Cobertura amplia y conectividad continua
* Baja latencia
* Bajo consumo de energia

o Posibles escenarios:

* Zona rural sin conexién a internet o conexidn
limitada (3G) > procesamiento local de las
imagenes obtenidas

* Posible escenario futuro con conexidon alta
velocidad (5G o 4G+) = envio en tiempo real
de las imagenes a la nube

Sistema de camaras

Cdmaras instaladas en areas donde
se requiera una monitorizacion
constante del estado del cultivo
(crecimiento de la planta, estado de
maduracién, evoluciéon al aplicar
tratamientos, etc.)

Cdmaras IP de exterior conectadas
por WiFi para acceder a las
imagenes en la red local o a través
de Internet.
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4. Sistema de deteccion de plagas del cultivo en imagenes
aplicando Deep Learning

4.1 Arquitectura de la red neuronal convolucional

FLATTEN FULLY | sofrtmax
CONNECTED
% = 7

FEATURE LEARNING CLASSIFICATION

Capa de entrada de imagen (Image input layer)

Capa convolucional (Convolutional Layer)

Capa de unidad lineal rectificada - Rectified linear unit (ReLU)

Capa de agrupacion (Pooling)

Capa totalmente conectada (Fully Connected Layer)

Softmax layer

Capa de clasificacién (Classification layer)
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4. Sistema de deteccion de plagas del cultivo en imagenes
aplicando Deep Learning

4.2 Obtencion del dataset para entrenar el modelo

Fresa sana:

Fresa con plaga:
Manzano sano:

Manzano

con plaga:
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4. Sistema de deteccion de plagas del cultivo en imagenes
aplicando Deep Learning

4.3 Entrenamiento del modelo

75% datos de entrenamiento

Dataset

\‘ 25% datos de validacion

Parametros de entrenamiento:

o Tasa de aprendizaje inicial

o Numero maximo de épocas

o Tamafo de mini lote (Mini batch size)

o Datos de validacion

o Frecuencia de validacion N
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4. Sistema de deteccion de plagas del cultivo en imagenes

aplicando Deep Learning

4.3 Entrenamiento del modelo
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4. Sistema de deteccion de plagas del cultivo en imagenes
aplicando Deep Learning

4.4 Resultados obtenidos

* Pruebas realizadas con 3 datasets de tamafo diferente

e Comparacion red neuronal simple vs redes neuronales
preentrenadas (SqueezeNet y GoogleNet) mediante
transferencia del aprendizaje

Tipo de red neuronal

Nuamero de capas

Tasa de aprendlzaje inicial
Numero de épocas

Precision de

validacion

Dataset 11/100
Dataset 11/500
Dataset 11/1500

Red neuronal
simple

0.01

6

9.09%
28.9%
12.02%

68 144

0.0003

6

72.73%
92.36%
96.65%

0.0003

6

87.58%
96.06%
95.90%
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4. Sistema de deteccion de plagas del cultivo en imagenes
aplicando Deep Learning

4.4 Resultados obtenidos

* Resultados obtenidos red neuronal simple al realizar los ajustes de
entrenamiento

* Ajustes tasa de aprendizaje inicial y nUmero de épocas

Tasa de aprendizaje inicial 0.01 0.001
Frecuencia de validacién 30 30

Numero de épocas 6 10 6 10

Dataset 11/100 9.09% 10.18% 81.82% 79.27%

Precision de Dataset 11/500 28.9% 24.73% 89.96% 88.29%
validacion

Dataset 11/1500 12.02% 67.76% 91.81% 94.88%
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5. Conclusiones

* Disefio global de la arquitectura de un sistema de monitorizaciéon de un huerto
inteligente desde un enfoque de agricultura de precision e loT.

* Andlisis y disefio de los sistemas de monitorizacion (sensores, dron, camaras),
componentes y protocolos de comunicacion.

* Implementacion de sistema detector de plagas aplicando métodos de Deep
Learning, entrenando redes neuronales convolucionales con imagenes de las hojas
del cultivo.

e Comparacion modelos de redes neuronales convolucionales simples y redes
convolucionales profundas preentrenadas mediante transferencia de aprendizaje.

* Se han obtenido resultados satisfactorios al ajustar los parametros de
entrenamiento en la red neuronal simple con un numero reducido de capas.

* Lineas futuras:
* Implementacion del detector de plagas en una aplicacion movil o software y optimizacion
del modelo para detectar las hojas del cultivo en imagenes en movimiento.
* Integrar los datos obtenidos por el sistema de deteccién de plagas con los datos del

sistema de sensores para obtener posibles patrones ambientales que causen la aparicion
de plagas.

* Sistema de riego automatico y aplicacidn de fitosanitarios inteligente a partir de la
informacion obtenida. < @))



