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Resumen

En la actualidad, la recogida de datos, que permiten estimar la poblacién de insec-
tos, se realiza por observacién directa y recuento manual de los mismos. Los técnicos de
prevencién de plagas cruzan esta informacién obtenida con otras variables de tipo ambien-
tal (temperatura, humedad, etc.), alimentando de esta forma un modelo de prediccién el
cual permite adelantarse a épocas de riesgo para poder aplicar las medidas preventivas
correspondientes. Otro beneficio a tener en cuenta de la aplicacion de estos modelos es
la capacidad de ajustar los tratamientos fitosanitarios con el consiguiente ahorro para los
agricultores e impacto positivo en el medio ambiente.

La tarea de recuento requiere de un gran esfuerzo y cantidad de mano de obra, lo que
también lleva en ocasiones a limitar su aplicabilidad debido a los altos costes del proceso.

Este TFM pretende desarrollar un algoritmo de inteligencia artificial y visién por
computador, que sera desplegado en un sistema Raspberry Pi. El resultado supone un
primer paso para automatizar este tipo de tareas.

Palabras Clave: Control de Plagas, Inteligencia Artificial, Sistemas on the edge, Vi-

sién por Computador.



Abstract

Nowadays, the collection of data that enables the estimation of the insect population
is done by direct observation and the counting of individuals is manual. Pest prevention
technicians cross-reference this information with other environmental variables (tempe-
rature, humidity, etc.), thus feeding a prediction model which allows to anticipate peaks
of risk in order to apply the corresponding preventive measures. Another benefit to be
taken into account in the application of these models is the ability to adjust phytosanitary
treatments with consequent savings for farmers and positive impact on the environment.

The counting task requires a lot of effort and labour, which also sometimes leads to
limiting its applicability, due to the high costs of the process.

This project aims to develop an artificial intelligence and computer vision algorithm,
wich will be deployed in a Raspberry Pi system. The result aims to be a first step to
automate this kind of tasks.

Keywords: Artificial Inteligence, Computer Vision, On the edge systems, Pest Control
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Capitulo 1

Introduccion

Vivimos en plena era de la informacion. A dia de hoy la humanidad esta sufriendo uno
de los mayores cambios en su historia, equiparable a los cambios sociales que supuso la
aparicién de la agricultura o la revolucién industrial. Las tecnologias de la informacién
han revolucionado por completo nuestra forma de comportarnos e interactuar con nuestro

entorno, tanto individual como colectivamente.

Los diferentes sectores econémicos avanzan y evolucionan rapidamente hacia un mundo
dominado por la tecnologia. Este proceso de innovacién hace que todos deban adaptarse
para evitar quedarse obsoletos y mejorar la calidad de vida de las personas que se dedican
a éstos. Sin embargo, a veces hay lugares donde la utilizacion de estas tecnologias no
estd demasiado arraigada, ya sea por la falta de iniciativa para implantarlas o por el
desconocimiento de las mismas. En esta situacion se encuentra, aunque cada vez menos,

la mayor parte del mundo rural.

Entre los sectores més olvidados tenemos el agricola, ganadero, pesca, silvicultura. ..
y entre ellos también encontramos al vitivinicola, sector entorno al que girara este pro-
yecto. Todos los mencionados anteriormente son pertenecientes al sector primario, piedra
fundamental de nuestra economia, es por ello que se deberia tener méas en cuenta a la hora
de invertir en avances tecnoldgicos ya que dicha inversion puede garantizar una reduccién
en los gastos de produccién, aumentando asi su rentabilidad y potenciando la economia,
ademas de mantener activa una parte tan amplia cémo es el mundo rural que se mantiene

gracias a empleos relacionados con el sector primario.

La Unién Europea es el principal productor de vino del mundo concentrando el 45 %

de la superficie viticola mundial, el 65 % de la produccién y ademds el 70 % de las expor-
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taciones. Dentro de la Unién Europea, los paises mas importantes son Francia, Italia y

Espana [6].

1.1. Motivacion

Las técnicas actuales relacionadas con la deteccién y prevencion de una plaga de insec-
tos conllevan un despliegue en el cual se deben instalar una serie de trampas, denominadas
cromaticas, con el fin de analizar el volumen de insectos presentes en el medio. Poste-
riormente, esas mismas trampas se recogen y analizan en un laboratorio por un técnico
contando y clasificando los insectos de manera totalmente manual. El niimero de trampas
crece en relacion a la superficie a cubrir y a la cantidad de densidad de las mismas por
metro cuadrado. En la se puede observar una trampa cromdtica desplegada en

un vinedo.

Figura 1.1: Trampa cromatica y captura recogida

Sistema edge computing para la deteccion de Lobesia Botrana mediante imagenes 2
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Este proceso manual, en los casos en los que quiere analizar una gran cantidad de
terreno o zonas con una alta densidad de trampas por metro cuadrado, puede llegar a
convertirse en una tarea muy tediosa para los técnicos agricolas. Ademsds, el tiempo que
transcurre entre el despliegue y la obtenciéon de resultados puede ser demasiado elevado
para poder actuar con rapidez contra una plaga, esto repercute con la aparicién de enormes
pérdidas del producto que desencadenara una serie de problemas, por ejemplo, en los
acuerdos de exportaciones con otros paises.

Con tal de modernizar estas practicas, este TFM tratara el desarrollo de un sistema,
dentro del marco de Smart Farming, el cudl sea capaz de identificar de forma automatica
el nimero de insectos en una trampa mediante técnicas de segmentacion y andlisis de

imagen.

1.2. Planteamiento del Trabajo

Para comprender la solucién final que propone este TFM, es necesario desarrollar
previamente el proceso a seguir hasta llegar a dicho objetivo.

En una primera instancia, se va a realizar una investigacién de las soluciones tecnolégi-
cas ya aplicadas en algunos vinedos o en otros sectores agricolas con el mismo problema.
De hecho, uno de los proyectos que se tendran muy en cuenta es mi Trabajo de Fin de
Grado, el cudl se centraba en el control de plagas de la mosca del olivo mediante el procesa-
miento de imagenes. Este trabajo previo no hacia uso de técnicas de inteligencia artificial,
aplicando técnicas de procesamiento de imagen “clasicas”.

Continuando tras la fase de investigacién de soluciones y tecnologias, se elegirdn aque-
llas que utilizaremos para el desarrollo de este proyecto. Siguiendo con un estudio de las
arquitecturas neuronales involucradas en la casuistica de este proyecto.

Una vez definida la metodologia de gestién del proyecto y la planificacién de este, se
va a comenzar con la implementaciéon y evaluacién de resultados de éste. Por ultimo, se
realizard la adaptacién del sistema para su correcto funcionamiento en dispositivos on the

edge.

1.3. Estructura del Documento

El presente documento se compone de distintos capitulos, en cada uno de los cuales se

aborda el siguiente contenido:
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Capitulo 1: Introduccién. En este capitulo se aborda el problema a resolver en este

Trabajo Fin de Master, asi como la relevancia para el sector afectado.

Capitulo 2: Contexto y Estado del Arte. Desarrollo del contexto en el que se des-
plegara el proyecto ademads de las tecnologias utilizadas para alcanzar el resultado

final.

Capitulo 3: Objetivos y Metodologia del Trabajo. Explicacién de los objetivos y
funcionalidades basicas del proyecto desarrollado en el marco de este TFM, asi como

la metodologia utilizada para la gestion de su desarrollo.

Capitulo 4: Desarrollo del Trabajo. En este capitulo se presentan y desglosan las

distintas fases que se han llevado a cabo en el ciclo de vida del proyecto.

Capitulo 5: Conclusiones y Trabajo Futuro. Por tultimo, se incluird una reflexién
sobre los conocimientos adquiridos a lo largo del desarrollo de este TFM, asi como
una justificacién de los objetivos completados y las posibles mejoras o lineas de

continuacién que deriven del presente TFM.

Sistema edge computing para la deteccion de Lobesia Botrana mediante imagenes 4



Capitulo 2

Contexto y Estado del Arte

Para comprender la solucién final que propone este TFM es necesario desarrollar pre-
viamente el proceso a seguir hasta llegar a dicho objetivo.

En una primera instancia, se va a realizar una investigacién de las soluciones tecnolégi-
cas ya aplicadas en algunos vinedos o en otros sectores agricolas para el mismo problema.
De hecho, uno de los proyectos que se tendran muy en cuenta para la elaboracién de éste, es
mi trabajo de fin de grado, el cudl se centraba en el control de plagas de la mosca del olivo
mediante el procesamiento de imagenes, pero que carecia de la utilizacion de inteligencia

artificial.

2.1. Lenguajes de programacién utilizados en proyectos de

IA y visiéon por computador

Podemos destacar dos lenguajes de programacion empleados habitualmente en el de-

sarrollo de proyectos de inteligencia artificial y vision por computador.

2.1.1. Python

Python es un lenguaje de programacion que fue creado en 1991 por Guido Van Rossum.
Se trata de un lenguaje de alto nivel, interpretado, orientado a objetos y con seméantica
dindmica. Su sintaxis hace hincapié en la legibilidad del cédigo y facilita por tanto la
productividad del usuario. Al tratarse de un lenguaje interpretado hace que sea mucho
mas facil portarlo a diferentes sistemas y dispositivos, aunque por el contrario sufre cierta

penalizacion en la velocidad de ejecucion. El hecho de tener una curva de aprendizaje
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bastante suave ha hecho que sea el lenguaje favorito para implementar las automatizaciones
de diversas tareas de una forma sencilla [1].

Estas caracteristicas - sumadas a la disponibilidad de diversas librerias de herramientas
cientificas, numéricas, de herramientas de andlisis y estructuras de datos o de algoritmos
de machine learning - ademas de ser open source, han hecho de Python un candidato ideal
para tomar la delantera a lenguajes de anélisis de datos como SAS o R. De las librerias
méas utilizadas podemos destacar NumPy, ScPy, Matplotlib, Pandas o Keras que estan
orientadas al Data Science [8].

Por todo lo que se ha mencionado anteriormente, Python es una alternativa ideal para
poder realizar modificaciones y diversos prototipos de un sistema de una forma rapida,

sencilla y poco costosa.

Figura 2.1: Logo de Python [8]

2.1.2. C++4

C++ es un lenguaje de programacién de alto nivel disenado en 1979 por Bjarne Strous-
trup como una extensién del lenguaje C, uno de los lenguajes basicos en el sector tecnolégi-
co. Con este lenguaje se anadié la capacidad de tener los mecanismos necesarios para poder
manipular objetos. Al igual que en su antecesor, en C++ es posible realizar programacién
de bajo nivel, pudiendo llegar a la manipulacién directa de la memoria. Se trata también
de un lenguaje compilado, con lo cual el debe generarse cédigo objeto a partir del cédigo
fuente, previamente a su despliegue en un determinado dispositivo. Esto, anadido a una
curva de aprendizaje un tanto elevada y una depuracién del cédigo costosa hace que este
lenguaje no sea apto para todo tipo de programadores [24].

C++ se utiliza en diversos ambitos, aunque sin duda destaca en el diseno de sistemas

que requieren de un alto rendimiento (High Performance Computing) y en sistemas em-
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potrados con recursos limitados gracias a su alta eficiencia y las posibilidades de acceder
a una programacion a bajo nivel mencionadas anteriormente [12]. De igual manera este
lenguaje cuenta con la implementacion de numerosas librerias de codigo abierto, entre ellas
OpenCV y Tensorflow, de las cuales profundizaremos mds adelante. En la se
puede observar la comparativa de productividad del programador y rendimiento en tiempo

de ejecucién del lenguaje entre Python y C++.

Figura 2.2: Comparativa entre Python y C++ [12]

2.2. Librerias Utilizadas en proyectos de IA y vision por

computador

2.2.1. OpenCV

OpenCV, también conocida como Open Computing Vision es una de las librerias més
utilizadas para la implementacién de sistemas de visién por computador. Incluye varios
cientos de funciones y algoritmos que son utilizados habitualmente para modelar este tipo
de problemas. OpenCV esta disponible para la mayoria de sistemas operativos actuales
como GNU/Linux, OS X, Windows, Android, etc.La primera implementacién de esta li-
breria se realizé en C pero debido a su popularidad en la versién 2.0 se migré el cédigo

de ésta a C++, ademds de anadirle nuevas funciones. A dia de hoy la libreria dispone de
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una interfaz completa para su uso en otros lenguajes de programacion como Java, Python

o Matlab .

Como intento de maximizar el rendimiento de las tareas de visién, OpenCV da soporte

a diversas tecnologias para ayudar a acelerar el flujo de trabajo.

= Multithreading utilizando Threading Building Blocks, facilita que un programa

explote las capacidades de paralelismo de procesadores con arquitectura multinicleo.

= Interfaces para el procesamiento en GPU, utilizando CUDA o OpenCL.

Las aplicaciones de OpenCV cubren diversas areas como la segmentacién y el reconoci-
miento, identificacién de objetos, rastreo de movimientos, transformaciones de la imagen o
deteccién de bordes. En la[Figura 2.3|se puede observar la comparativa de aplicar distintos

algoritmos para la deteccién de gradientes.

Laplacian

Original
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" 9
| %Sh
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Figura 2.3: Deteccién de gradientes con varios métodos en OpenCV
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OpenCV estd compuesta a su vez de varios modulos, los cuales contienen funciones
relativas a un tipo de procesamiento de la imagen concreto. Podemos destacar imgproc
para procesamiento y transformaciones geométricas de las imégenes o features2d para la

deteccién de caracteristicas 2d.

2.2.2. Tensorflow

Tensorflow es una biblioteca de cédigo abierto para tareas de aprendizaje automatico
que fue desarrollada por Google para satisfacer sus necesidades en cuanto a la construccién
y entrenamiento de redes neuronales.

En 2011 Google Brain, equipo de investigacion de deep learning de Google, construye
un sistema propietario de aprendizaje automatico llamado DistBelief. El rapido crecimien-
to del uso de este sistema llevo a Google a asignar a distintos cientificos de la computacién
como Jeff Dean para simplificar y reconstruir el cédigo base de DistBelief en una biblioteca
mds rapida y robusta que terminé resultando en Tensorflow. En 2015 el cédigo de esta bi-
blioteca fue liberado como open-source y desde entonces se ha convertido en un ecosistema
software muy completo, con una gran comunidad de usuarios. Se utiliza principalmente
con la API en Python aunque también estd disponible en otros lenguajes como C++ y
Java. A pesar de esto, la mayor parte de las operaciones y el nicleo de TensorFlow estén
programados en C++ para una mayor velocidad de ejecucién [25].

El nombre de Tensorflow deriva de las operaciones que tales redes neuronales realizan
sobre arrays multidimensionales de datos conocidos como tensores. La estructura de la red
neuronal se dispone en forma de grafo computacional donde cada nodo realiza una serie
de operaciones a partir de los datos de los nodos anteriores. En la se puede

observar una posible organizacién de un grafo de computacion.

Figura 2.4: Grafo de computacién [5]
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La utilizacién de este framework para el diseno de redes neuronales simplifica en gran

medida diversos aspectos de cara al programador:

Escalabilidad: Mayor simplicidad en el diseno de redes neuronales con multitud de

capas.

= Célculo de parametros de manera automatica: Calculo de la funcién de coste,

backpropagation, actualizacién de pesos, etc...

= Facilidad de ejecucién y entrenamiento: Abstraccién al programador para la

ejecucién de la red en entornos distribuidos o con diversos tipos de aceleracién basada

en GPU.

= Cddigo optimizado: El cédigo que conforma la libreria ha sido testeado y optimi-

zado de forma exhaustiva.

2.3. Redes Neuronales Artificiales

Las redes neuronales artificiales son sistemas de computacién inspirados en el funcio-
namiento y organizacién de las neuronas bioldgicas que constituyen los cerebros en el reino
animal. Una red neuronal artificial es, por tanto, una coleccién de neuronas artificiales las
cuales se interconectan entre ellas organizdndose en capas.

La unidad minima de estas redes son las neuronas, también conocidas como percep-
trones. El perceptron fue inventado en 1958 por Frank Rosenblatt y en un primer lugar su
implementacién estaba pensada para ser una maquina en vez de un programa, esta maqui-
na estaba disefiada para hacer reconocimiento de imagen de manera que interconectaba un
array de 400 células fotosensibles con la entrada de las neuronas. En una primera instancia
a pesar de que la utilizacion del perceptrén parecia prometedora, no se tardo mucho en
demostrar que este no podia ser entrenado para reconocer varias clases de patrones. La
utilizacién de perceptrones de manera individual solo permite que estos sean capaces de
aprender patrones de separacién lineales [19]. Esta limitacién en la tecnologia hacia que
estos perceptrones fueran incapaces de resolver el problema de clasificacién de la funcién
XOR. Esto provoco que la investigacion en este campo se estancara durante muchos anos,
hasta la aparicién del perceptrén multicapa, con el cual estructurando estos perceptro-
nes individuales en diversas capas interconectadas se podia conseguir la clasificacién de

problemas mas complejos.
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Cada neurona o perceptrén [Figura 2.5, de manera individual esta formada por:

n E"'i
f ZH-‘,-J-.‘]:J- — f; A
j=l

Figura 2.5: Perceptrén [26]

» inputs ( X; ): Valores de entrada que recibe la neurona.

» weights ( W; ): Estan asignados individualmente a cada uno de los valores de entrada

de la neurona. Suponen la influencia relativa de esa entrada para la neurona.

» bias ( §; ): También conocido como sesgo, es un valor de la neurona que determina

como de predispuesta esta esta de generar un 0 o un 1.

» funcién de activacién ( f(;) ): La funcién de activacién es una funcién que recibe
como entrada una suma ponderada de la entrada anterior mas el sesgo y la transforma

en base a sus parametros.

» salida (Y] ): Resultado de la funcién de activacién con los pardmetros de la neurona.

La organizacion de estas redes de neuronas artificiales se suele dar de forma que existe
una de entrada, una de salida y una o varias capas ocultas. La capa de entrada recibe y
procesa las senales de entrada y envia la senal de salida a la siguiente capa de neuronas de
la red. Cada una de estas neuronas se pueden conectar a las neuronas de una de las capas

adyacentes, como se ilustra en la

2.3.1. Funciones de activacion

La funcién de activacién es una funcién encargada de romper la linealidad en la salida

de la neurona [15]. Habitualmente nos encontramos con los siguientes tipos de funciones:

= Sigmoid: Esta fue el primer tipo de funcién de activacién en ser usada en los per-

ceptrones.

Sistema edge computing para la deteccion de Lobesia Botrana mediante imagenes 11



José Luis Mira Serrano Master Universitario en Inteligencia Artificial

Figura 2.6: Perceptrén multicapa

Como ventaja podemos destacar que son muy utiles para modelar valores de proba-
bilidad en valores de salida dado que el rango de esta funcién se encuentra contenido

entre 0 y 1.

Por el contrario su empleo en las capas intermedias ha caido en desuso. Esta funcion
de activacién mata los gradientes para valores muy cercanos a sus extremos, ademas
de que siempre toma valores estrictamente positivos, estas dindmicas pueden suponer
un problema en la propagacién de conocimiento por la red. Otra desventaja que se
podria destacar, es la utilizacién del operador exponencial para obtener el valor de

salida, lo cual no la convierte en una funcién computacionalmente eficiente.

= Tanh: Presenta una forma similar a la activacion sigmoid, sin embargo podemos

senalar varias diferencias.

El rango de valores en los que actiia esta comprendido entre 1 y -1 por tanto no
tenemos el problema de la no existencia de valores negativos propagandose por la
red. Por el contrario sigue apareciendo el problema de saturacién de gradientes para
los valores cercanos a los extremos de su rango de actuacién. Ademads sigue siendo
ineficiente de calcular computacionalmente al tener que resolver calculos exponen-

ciales.

= ReLu: También conocida como Rectified Linear Unit, es una de las funciones mas
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utilizadas en la actualidad. La funciéon devuelve 0 para valores inferiores a 0 y la

funcién identidad para valores superiores.

Como ventajas con respecto a las anteriores podemos decir que no satura los gra-
dientes para valores positivos, es computacionalmente muy eficiente y que supone

una aceleracién de hasta 6 veces en la convergencia de redes neuronales.

Como desventajas decir que este operador es fragil y puede morir durante el entrena-
miento, si algin cambio en los pesos de la funcién provoca que no se pueda volver a
sobrepasar el valor umbral 0. Este problema es posible controlarlo al utilizar learning

rates pequenos durante el entrenamiento.

= Variaciones de ReLu: Existen varias alternativas similares a ReLu pero con la
intencién de solucionar el problema de la muerte neuronal. Los valores inferiores a
0 son multiplicados por un ntimero. En el caso de la activacién Leaky ReLu este
valor es 0,01 y en el caso de la activacion PReLu este valor es ajustado durante el
entrenamiento de manera dinamica. Con esto se soluciona el problema de propagacion

de valores nulos por la red.

En la[Figura 2.7 se puede observar la forma geométrica de estas funciones de activacion.

Sigmoid TanH RelU
12 15 10
2 -
10 1 o tanh(z) = —il 8 0 for z<0
= 10 7
o8 flx) = = I R f(=) z for x>0

04
02 05 2
00 10 0

02 - -2
5 - - 4 615, . ;

Figura 2.7: Funciones de activacién

2.3.2. Entrenamiento de Redes Neuronales

Las redes neuronales son herramientas muy potentes a la hora de resolver problemas
de clasificacién o de busqueda de patrones. Para llegar a obtener resultados, éstas son
entrenadas de manera previa con un conjunto de ejemplos con los cuales ajustan los valores
internos de sus neuronas. Este conjunto de datos debe contener un ntmero de ejemplos
suficiente y de calidad, es decir, que se ajusten al tipo de problema que se pretende resolver

para poder asegurar un buen funcionamiento de la red.
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Para conocer la eficacia del entrenamiento existen diversas métricas las cuales permiten
conocer como de bien estd actuando la red ante el problema que se esta tratando de
solucionar. Cabe destacar que estas métricas se deben calcular en base a un subconjunto
de ejemplos con el cual la red no haya sido entrenada, al que denominamos conjunto de
test.

No obstante, durante el entrenamiento se debe emplear algin tipo de métrica para
estimar el error que comete la red durante el entrenamiento. Este error de la prediccién
de la red con respecto al esperado, debe ser propagado a las neuronas en un proceso de
asignar responsabilidades a cada una de ellas para que puedan ajustar sus valores con el
objetivo de reducir dicho error; este proceso se llama backpropagation. Principalmente para
calcular este error se utilizan funciones basadas en la diferencia entre dos distribuciones
de probabilidad tanto para problemas binarios, donde destacamos binary crossentropy, o
para problemas multiclase categorical crossentropy.

Existen otras métricas centradas en problemas de clasificacién o de regresiéon con las
que podemos estimar cémo de buenas son las predicciones de nuestro modelo. El empleo
de un tipo de métrica u otra depende de si la variable objetivo a predecir es discreta o

continua.

s Clasificacién:
e Accuracy: Representa la proporcién del nimero de predicciones correctas entre
el niimero total de predicciones.

e Precision: Representa la proporcion de ejemplos realmente positivos entre to-

dos los positivos predichos.

e Recall: Representa la capacidad del modelo para predecir ejemplos positivos,

es decir, es el ratio de los ejemplos positivos correctamente clasificados.

e F1: Esta métrica combina tanto precision como recall utilizando la media
armoénica. Se utiliza con mucha frecuencia puesto que simplifica el rendimiento

de un algoritmo de clasificacién a una sola métrica.
= Regresion:

e MAE: Error absoluto medio (del inglés Mean Average Error), es la diferencia

en valor absoluto entre el valor real y el valor predicho.
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e MSE: Error cuadréitico medio (del inglés Mean Squared Error), es la media de

la diferencia entre el valor real y el valor predicho al cuadrado.

e RMSE: Raiz del error cuadrético medio (del inglés Mean Root Square Error),
es la raiz cuadrada de la media de la diferencia entre el valor real y el valor

predicho al cuadrada.

Regularizacién de parametros

Las redes neuronales son modelos con un gran poder de representacion. Al contar con
una alta cantidad de parametros es posible que la red memorice de una manera bastante
ajustada los datos de entrenamiento con los que se estd entrenando, llegando a clasificarlos
a la perfeccion. Este fendmeno se conoce como overfitting y se produce cuando un modelo
pierde capacidad de generalizar en las predicciones con ejemplos con los que no ha sido
entrenada. Existe también el caso en el cual la red no es capaz de aprender un patrén ya
sea por razones de cantidad o calidad de los ejemplos que se le proporcionan o del diseno
de la propia arquitectura de la misma. En la se puede ver como existe un punto
6ptimo en el error en la red para el conjunto de datos de prueba con el que no ha sido
entrenado. Para controlar este fenémenos existe diversos métodos, de los cuales nos vamos
a centrar en el dropout.

El dropout es una técnica mediante la cual, durante el entrenamiento de una red neu-
ronal, se desactiva un niimero aleatorio de neuronas Estas neuronas que se
desactivan van cambiando a lo largo de todo el entrenamiento. La contribucién de las
neuronas desactivadas no influye a la hora de estimar la prediccién de la red en un deter-
minado momento, por lo cual ésta se ve forzada a aprender diversas maneras de clasificar
los datos de manera correcta. El efecto es que la red se vuelve menos sensible a valores

especificos en las neuronas y una mayor generalizacion en las predicciones dadas [23].

2.4. Redes Neuronales Convolucionales

Dentro de las redes neuronales artificiales existes diversas variantes enfocadas a resolver
problemas de distinto tipo. Las redes neuronales convolucionales son igual que las redes
neuronales artificiales en cuanto a que estan compuestas por neuronas que se van auto
calibrando durante el entrenamiento, estas redes estd inspiradas en la organizaciéon de

los campos receptivos de las neuronas de la corteza visual primaria (v1) de un cerebro
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Figura 2.8: Underfitting y Overfitting

biolégico humano. Es por esto que son utilizadas principalmente en aplicaciones de visién

artificial.

El nombre de convolucionales le viene de la operacion matematica lineal entre matrices
homoénima. En esta operacién existen tres elementos: una matriz de entrada, un filtro
o kernel y una matriz de salida. En la operacién el kernel se desplaza a través de los
valores de la matriz de entrada realizando una operacién de multiplicacién entre los valores
correspondientes. Estos valores conformaran el resultado de la matriz de salida [16]. En la
Figura 2.10|se puede observar esta operacién. Las imagenes son entendidas como matrices

en las que los valores de estas representan los valores de color de los pixeles de estas.

En los iltimos afios este tipo de redes ha tenido un gran crecimiento en campos relacio-
nados con el reconocimiento de patrones, del procesamiento de imagenes al reconocimiento

de voz.

Una de las ventajas que presenta la utilizacion de estas redes en lugar de los clasicos
perceptrones multicapa es que estas redes son capaces de escalar con respecto al tamano
de las imagenes de entrada sin que suponga un esfuerzo computacional demasiado elevado,

por ejemplo para procesar una imagen de 1920x1080 pixeles con una red tradicional se

Sistema edge computing para la deteccion de Lobesia Botrana mediante imagenes 16



José Luis Mira Serrano Master Universitario en Inteligencia Artificial

++
Figura 2.9: Proceso de dropout
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Figura 2.10: Convolucién sobre una imagen

necesitarian 2.077.440 neuronas s6lo en la capa de entrada (hay que tener en cuenta que
este valor se multiplicarfa por la profundidad de color de la imagen [16]). Por otro lado en
las redes neuronales convolucionales los pardmetros de éstas estan ligados a la cantidad de
neuronas que conforman los kernels de convolucién, nimero que es bastante menor y que

no estd ligado al tamano de la imagen de entrada.

Otra gran ventaja es que la extraccién de caracteristicas no esta ligada a una posicién
concreta de la imagen, como si que lo estaria en un perceptron multicapa, lo que ademas
también ayuda a reducir el overfitting de la red. Cada kernel de convolucién es el encargado

de la extraccion de un tipo de caracteristica distinta de la entrada.

Por lo general, el aprendizaje del conocimiento en este tipo de redes hace que las

primeras capas que conforman la red aprendan patrones poco complejos - como formas
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geométricas - haciéndose sucesivamente en las capas siguientes mas complejos. En la
pueden verse las caracteristicas aprendidas en cada una de las capas para el

reconocimiento de caras.

W ANUNSSIN =S

Figura 2.11: Caracteristicas aprendidas para el reconocimiento de caras

En las redes neuronales tradicionales sélo existe un tipo de capa. Sin embargo, en las

redes neuronales convolucionales existen distintos tipos, entre las que destacan:

= Conv2D: Esta capa crea un kernel de convolucién que aplica dicha operacién a los
datos de entrada para producir un tensor de salida. En ella se especifican diversos
parametros como la cantidad de kernels utilizados, el tamano de éstos, el tipo de
funcién de activacién para configurar los valores del kernel, la forma en que se des-
plaza el kernel por la imagen...Podriamos decir que ésta es la capa por excelencia

que le da su nombre a este tipo de redes.

= Dense: Esta es la capa de neuronas tradicionales que podiamos ver en el perceptron
multicapa, a la cual se le especifica la cantidad de neuronas y el tipo de activacion

de estas.

= Flatten: Esta capa se utiliza para transformar la forma del tensor de entrada a un

vector unidimensional de salida con el mismo nuimero de valores.
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= MaxPool2D: Esta capa se utiliza para reducir el tamafio de la entrada en funcién

de unos parametros determinados. Estos parametros se entienden como una ventana

de un alto y ancho determinado la cual va a ir recorriendo la imagen de entrada y

seleccionando unicamente el valor més alto contenido dentro de la misma. Se relacio-

nan de forma directa por el tamano de ventana. Si esta ventana es grande, también lo

es la reduccién espacial de la imagen resultante. Esta técnica es utilizada principal-

mente por varias razones: seleccionar los pixeles de la imagen con més informacion,

reducir el ruido que pueda contener la misma y reducir la complejidad de los cdlculos

en siguientes etapas.

La combinacion de este tipo de capas es lo que define la arquitectura de éstas. Gene-

ralmente en estas redes se intercalan capas Convolucionales con capas de MaxPooling de

manera sucesiva, incrementando ademaés el numero de kernels en cada capa convolucional.

Para terminar se realiza un aplanamiento del tensor obtenido y se pasan esos valores a

una serie de capas densas de las cuales su salida es el resultado de la clasificacion. En la

se puede observar la sucesién de capas que se dan en una arquitectura del tipo

AlexNet, una de las arquitecturas referentes en la competicion de clasificaciéon de imagenes

Imagenet.
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Figura 2.12: Arquitectura convolucional AlexNet
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2.4.1. Casos de estudio
Redes neuronales empleadas en la clasificacién de insectos

Las redes neuronales convolucionales han sido utilizadas de manera generalizada para
la clasificacién de diferentes tipos de imagenes. Entre estos tipos también encontramos
problemas relacionados con el mundo de la agricultura como la identificacién automaéatica
de diversas especies de insectos [21] [2] [13] [1§] o de enfermedades relacionadas con los
cultivos [2]. Estos trabajos pretenden resolver el problema en el que mediante la captura
de imagenes se pueda identificar la presencia de determinados elementos de interés como
insectos nocivos [Figura 2.13] o enfermedades botanicas. Cabe destacar las dificultades
en la adquisicién de imédgenes en este campo debido a que el cambio en las condiciones

meteoroldogicas que pueden influir en las caracteristicas luminicas de las mismas.

Figura 2.13: Clasificacién de insectos con CNN [1§]

Redes neuronales empleadas en segmentacién semantica

Otro de los campos de estudio de las redes neuronales convolucionales es la segmenta-
cién semantica de imagenes. La segmentacién seméntica es un proceso que busca asignar
una etiqueta categérica a cada uno de los pixeles contenidos en una imagen |10]. Estas redes
neuronales convolucionales se diferencian de las arquitecturas habituales de clasificacién
de imagenes en que su resultado tiene las mismas caracteristicas espaciales que la entrada.

Asi, se definen entre otras arquitecturas del tipo Encoder-Decoder en la que la primera
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parte de la red se encarga de encontrar patrones cada vez més complejos en la imagen al
mismo tiempo que se va reduciendo en el plano espacial. La segunda parte de este tipo de
redes hace el procesamiento contrario deshaciendo el proceso de reduccién de la imagen
para dar como resultado un mapa de segmentacién de las caracteristicas espaciales de la
imagen de entrada El hecho de eliminar las capas densas de neuronas de la
red hace que ésta contenga menos parametros de entrenamiento y por tanto tarde menos

en este procesamiento.

Convolutional Encoder-Decoder

Input Output

g Pooling Indices
'

RGB Image I conv + Batch Normalisation + RelU Segmentation
B Fooling I Upsampling Softmax

Figura 2.14: Arquitectura convolucional SegNet H

2.5. IoT y Smart Farming

El ToT es un concepto que hace referencia a la interconexién, haciendo uso de Inter-
net, de distintos objetos cotidianos, los cuales contienen un pequeinio procesador con que
mejorar sus capacidades y funcionalidades. Las aplicaciones introducidas en estos dispo-
sitivos se centran principalmente en recoger datos del entorno, para procesarlos y realizar
una estimacién 6ptima de una serie de recursos o bien poder realizar un control remoto
de estos dispositivos. Uno de los dispositivos IoT més famosos y utilizados son las placas
basadas en un SoC ARM fabricadas por la compania Raspberry Pi Foundation @ﬂ

Con todo este ecosistema de tecnologias interconectadas se puede proporcionar un
sistema de apoyo a la toma de decision que podria suponer una mejora en el tiempo,
recursos y costes empleados [7].

Por lo general, los dispositivos que funcionan bajo esta filosoffa estan enfocados a ser
usados en lugares aislados, lo cual hace que sea poco probable que cuente con un suministro
de energia eléctrica continuo. Estas caracteristicas hacen que la opcién més viable para
poder alimentarlo sea mediante algin tipo de fuente de energia renovable la cual cargue
una bateria. De esta forma, no importarian las condiciones externas o la localizacién del

nodo.
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Al combinar estas baterias con un generador de energia renovable se puede conseguir
que el sistema sea capaz de operar de forma completamente auténoma, realizando cargas
parciales de la baterfa en momentos favorables (por ejemplo: generacién fotoeléctrica de
dia o generacién edlica en condiciones de viento) y supliendo las demandas energéticas del
nodo en momentos no favorables gracias al uso de la misma. Aun asi, por las condiciones
climaticas que pueden ser cambiantes (p.ej. falta de viento o dias nublados) esta energia
ha de ser utilizada con la maxima eficiencia posible.

En este punto se nos plantean dos estrategias arquitecturales en cuanto a dénde pro-
cesar la informacién obtenida de los nodos IoT que recogen informacién del entorno para
una determinada aplicacion: de forma centralizada, en un centro de procesado de datos
(p-ej. Cloud Computing) o en el propio nodo (Edge Computing).

Una arquitectura basada en Cloud Computing implica que los nodos no realizan ningiin
tipo de procesamiento de las imagenes que capturan del medio, teniendo que transmitir de
esta forma la imagen al completo. Por el contrario una arquitectura basada en FEdge Com-
puting supondria realizar el procesamiento de la imagen in situ y transmitir inicamente
los resultados obtenidos del propio procesamiento |17].

La ubicacién de estos sistemas se suele ubicar en mitad del campo en los cuales no se
puede garantizar el acceso continuo y de calidad a una red de comunicaciones. Este hecho,
sumado al hecho de que en un sistema de este estilo alrededor del 80 % de la energia
del mismo se destina a la transmision de datos, hace que sea un requisito clave realizar
una reduccion de la cantidad de los mismos. Reduciendo los datos a transmitir ademas
aseguramos que el nodo cumpla su funcién en un mayor nimero de ubicaciones de trabajo

al no ser tan dependiente de la red de comunicaciones.
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Capitulo 3

Objetivos y metodologia de

trabajo

En este capitulo se expondran los objetivos que se pretenden lograr con la realizacién

de este proyecto asi como la metodologia empleada en el mismo.

3.1. Objetivo general

El objetivo general de este proyecto consiste en el desarrollo de un sistema que imple-
mente un algoritmo de procesamiento de imagenes que, mediante técnicas de segmentacién
e IA, realice una estimacion del nimero de insectos atrapados en trampas cromaticas. Sien-
do mas concretos, el proyecto se engloba dentro de la construccién de un sistema de mayor
alcance, el cual va destinado a realizar un control sobre la plaga de la polilla de la vid.

Esta implementacién se desplegaria en un sistema empotrado con capacidad de co-
municaciéon limitada y alimentado por bateria. El procesamiento realizado reduciria la
cantidad de informacién a transmitir, esto es, sélo zonas de interés de la imagen o datos

numéricos sobre el tipo y ntimero de insectos de un determinado tipo encontrados.

3.2. Objetivos especificos

3.2.1. Analisis de las tecnologias potenciales a utilizar

Teniendo en cuenta cudles son los requisitos funcionales y no funcionales que tiene que

cumplir nuestro sistema, se tiene que analizar qué tecnologias serian las més adecuadas
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para su implementacién en el proyecto. Es necesario evaluar el rendimiento proporcionado

por estas tecnologias en relacion con el rendimiento ideal que vamos a necesitar.

3.2.2. Estudio de las técnicas de analisis de imagen mediante TA

Estudio de la viabilidad de aplicacion de diferentes tecnologias basadas en IA para po-
der realizar la segmentacién y analisis de las imagenes obtenidas de las trampas cromaticas.

A partir de estas imagenes se debera realizar un procesamiento que proporcione como
resultado una estimacién de la presencia o no de Lobesia Botrana en las imégenes.

Python es un lenguaje de programacién ampliamente conocido tanto por su versati-
lidad, como por su facil curva de aprendizaje. Estas caracteristicas lo convierten en un
candidato ideal para poder llevar a cabo de forma rapida un prototipo del propio sistema,
pudiendo variar los parametros del mismo e ir haciendo comprobaciones de los resultados

obtenidos mediante el método de ensayo y error.

3.2.3. Adquisicion de imagenes y creacion del conjunto de datos de en-

trenamiento

Los algoritmos de IA que sirven para la clasificacién y segmentacion de imédgenes suelen
ser implementados a partir de un entrenamiento supervisado con un conjunto de ejemplos
que le permitan aprender una serie de patrones dados.

Por esto es clave obtener una serie de muestras representativas y generar un conjunto

de datos para entrenar estos algoritmos. Las técnicas de data augmentation suelen ser

claves en la consecucion de este paso.

3.2.4. Adaptacién del algoritmo a un sistema empotrado

Python es una buena opcién por su rapidez a la hora de poder prototipar, pero no des-
taca por su velocidad ni eficiencia energética. C++ es un lenguaje ampliamente utilizado

en sistemas empotrados por su eficiencia y capacidad de adaptacion.

En nuestro caso es un requisito critico que el sistema consuma poca energia. Por lo
que tendremos que adaptar la funcionalidad obtenida en el prototipo para que desempene

su labor con la maxima eficiencia posible.
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3.2.5. Optimizacién del modelo de TA para su utilizacién en un sistema

empotrado

Los sistemas basados en inteligencia artificial suelen ejecutarse con el apoyo de acele-
racién hardware como GPU debido a la alta cantidad de pardmetros que contienen éstos
y que hacen que el esfuerzo computacional requerido y necesidades de memoria sean ex-
traordinarios. Para realizar la inferencia de un modelo a partir de una entrada se deben
realizar una alta cantidad de operaciones en punto flotante (Float16 y Float32) sobre ma-
trices. Las CPU (como la presente en una Raspberry Pi) utilizadas habitualmente en la
implementacién de sistemas empotrados, no estan preparadas para realizar operaciones
con este tipo de datos de manera eficiente.

Es clave la adaptacion de este modelo en base a técnicas de cuantificacion que trans-

formen los tipos de datos que se utilizan internamente de punto flotante a entero.

3.2.6. Analizar desempeno y valoracién de requisitos no funcionales co-

mo consumo o recursos utilizados

Por ultimo, hemos de tener en cuenta los recursos utilizados en nuestro modelo, asi
como los tiempos de ejecucién. Y en caso de que alguno de esos pardametros no sean

satisfactorios volveriamos a la etapa de optimizacién del algoritmo.

3.3. Metodologia

Para las cuestiones organizativas del proyecto se ha optado por escoger un desarro-
llo iterativo-incremental debido a la posibilidad de dividir el proyecto en distintas fases.
Gracias a esta division, el coste de cada iteracién es menor que el de asumir el proyecto
completo, ademas de ofrecer una vision mas clara a los desarrolladores sobre a qué tareas
se debe asignar una prioridad més alta [22].

Esta metodologia de desarrollo se cred en respuesta a las debilidades del modelo tra-
dicional en cascada. La idea principal es llevar a cabo la gestion del proyecto de manera
incremental, permitiendo al desarrollador ganar ventaja con el aprendizaje progresivo du-
rante el desarrollo, incrementando poco a poco la funcionalidad de versiones resultantes
del sistema

Los pasos claves en el proceso son: comenzar con una implementacién simple de los

requisitos del sistema y sucesivamente mejorar la secuencia evolutiva de las versiones hasta
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que el sistema completo esté implementado. En cada iteracién se realizan cambios en el
diseno y se agregan nuevas funcionalidades y capacidades al sistema. De esta forma se
consiguen proporcionar resultados anticipados y orientar el proyecto hacia los objetivos
reales deseados. Los objetivos se pueden priorizar en base a criterios como: el valor de
negocio, la cantidad de esfuerzo necesario para realizar una iteracién o el riesgo posible.

La metodologia iterativa-incremental consta de 3 etapas:

Etapa de inicializacién: En esta etapa inicial se crea una “versién” del sistema, es
decir, se establece como objetivo la creacién de un producto con el que el usuario
pueda interactuar. El fin es obtener informacién (p.ej. del usuario final) para retro-
alimentar con posibles mejoras el mismo proceso. Debe ofrecer una muestra de los
aspectos claves del problema y proveer una solucién lo suficientemente simple para
ser comprendida e implementada facilmente. Para guiar el proceso de iteracién se
crea una lista de control del proyecto la cual contiene todas las tareas que deben ser
realizadas. En la fase de analisis de cada una de las iteraciones esta lista de control

puede ser revisada y modificada en funciéon de requisitos cambiantes en el sistema.

Etapa de iteraciéon: Esta etapa involucra el disefio e implementacion de cada tarea de
la lista de control del proyecto. La meta aqui es que la implementacién sea capaz
de soportar el rediseno o la adicién de una nueva etapa. Cuanto mas avancen las
iteraciones, mas ficiles deben de ser las modificaciones que se anadan al proyecto.

De no ser asi, existe un problema en el diseno general del mismo.

Lista de control de proyecto: En esta etapa se revisa la lista de control y se establece

si se han completado todas las tareas establecidas.

Dentro de cada iteracién podemos diferenciar 4 fases:

Analisis: En esta fase se realizara una descripcién de requisitos, la cual ayude al equipo

de desarrollo en las siguientes etapas.

Diseno: En esta fase se realizara el diseno de la solucién correspondiente a los requisitos
anteriormente identificados. Como resultado de esta fase, es posible que se generen
multiples soluciones al mismo problema. Es importante tener en cuenta que durante
el ciclo de desarrollo pueden producirse cambios en los requisitos que no se tuvieron

en cuenta en la fase de analisis.
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Desarrollo: En esta fase se producira una implementacién del diseno realizado anterior-
mente. Consideraremos la solucién como valida si se consigue una solucién satisfac-

toria que cumpla todos y cada uno de los requisitos planteados.

Pruebas: El objetivo de esta fase es tratar de encontrar fallos en la implementacién
antes de dar comienzo a la siguiente iteraciéon. Como esta fase supone el final de una
iteracion, es necesario realizar pruebas sobre partes de iteraciones anteriores en las

cuales podria haber cambiado de manera potencial el resultado.

Figura 3.1: Metodologia Iterativa Incremental

3.4. Herramientas utilizadas

3.4.1. Herramientas Hardware

= Ordenador: AMD Ryzen 7 3700X, Nvidia Geforce RTX 3070, 64 GB RAM @
3200MHz, 1 TB SSD. Equipo empleado en el prototipado y entrenamiento del modelo
de IA.

= Raspberry Pi 3B: Equipo empleado en las pruebas de despliegue del sistema.

= Raspberry Pi 4 4GB: Equipo empleado en las pruebas de despliegue del sistema.
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= Raspberry Pi Zero 2 W: Equipo empleado en las pruebas de despliegue del

sistema.

= USB voltaje meter: Dispositivo de medicién de consumo eléctrico USB empleado

en la estimacién de consumo de las placas Raspberry Pi.

Figura 3.2: Sistemas Raspberry Pi utilizados en las pruebas y validacién

3.4.2. Herramientas, lenguajes y tecnologias Software

= PyCharm Community Edition: IDE centrado en el lenguaje de programacién

Python y gestion de entornos virtuales.

= Visual Studio Code: IDE multilenguaje utilizado para el desarrollo del prototipo
en C++.

= OpenCV: Libreria multilenguaje centrada en la manipulacién de imagenes.

= Tensorflow: Libreria multilenguaje centrada en la creacién de modelos de TA.

= Gimp: Software de edicién fotogréfica.

= Overleaf: Editor en linea de proyectos KTEX.

= www.generadordegraficos.com: Pagina web para realizar graficos descriptivos.
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3.4.3. Herramientas de gestion de proyectos

= Bitbucket: Servicio de alojamiento basado en web para proyectos que utilizan sis-

temas de control de versiones que puede estar basado en Mercurial o en Git.

= Trello: Software de administraciéon de proyectos con interfaz web basado en la me-

todologia kanban.

= Microsoft Project: Software de administraciéon de proyectos simplificando el se-

guimiento y la estimacién temporal de los mismos.

= Microsoft Teams: Plataforma unificada de comunicacién y colaboracién que com-
bina chat persistente, reuniones en video, almacenamiento de archivos e integracion

de aplicaciones.

= SmartGit: Cliente Git para la gestién de repositorios locales y remotos.
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Capitulo 4

Desarrollo del trabajo

En esta seccién se describira la aplicaciéon del método de trabajo presentado en la
mostrando los elementos (modelos, diagramas, especificaciones, etc.) mas im-
portantes.

Este apartado explica cémo el empleo de la metodologia permite satisfacer tanto el ob-

jetivo principal como los especificos planteados en el TFM, asi como los requisitos exigidos

(segun exposicién en [Seccion 3.1)).

4.1. Planteamiento del Proyecto

En esta etapa se van a estudiar las caracteristicas del proyecto que pretendemos abordar

con tal de determinar los requisitos funcionales y no funcionales.

4.1.1. Captura de Requisitos

En primera instancia vamos a realizar una captura de requisitos sobre el problema que

vamos a solventar. Con esto podremos conocer con més precision el alcance del proyecto.

Requisitos Funcionales

1. Deteccién de Lobesia Botrana basado en iméagenes: El nodo IoT en el que
se integrara el componente a desarrollar estarda provisto de una camara que reali-
zard una captura del estado de la trampa cada cierto tiempo. El sistema utilizara
estas imagenes como entrada para realizar una estimacién de la cantidad de Lobesia

Botrana atrapada e identificar las zonas de interés de la imagen.
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2. Estimacion precisa: El sistema debe ser capaz de realizar una estimacién lo mas
precisa posible de la cantidad de insectos en las imagenes. Para ello se evaluaran
diferentes alternativas con las que enfrentarnos al problema y se elegira la mas ade-

cuada.

3. Reduccién de la cantidad de informacion a transmitir: La comunicacién
(envio/recepcion) de datos es la tarea que mds consume en un nodo IoT. Por lo
tanto, y siguiendo la filosofia de una arquitectura basada en FEdge Computing, se
procuraré reducir al minimo posible la cantidad de informacion a enviar, para que

esta sea posteriormente analizada en mayor profundidad en unos servidores centrales.

Requisitos No Funcionales

1. Eficiencia energética: El nodo IoT, al estar alimentado por baterias, debe hacer
un uso eficiente de los recursos. Para esto deben plantearse diversas alternativas y

evaluar la relacién eficiencia-rendimiento de las mismas.

2. Utilizacion de recursos hardware reducidos: Los dispositivos IoT cuentan con
recursos hardware limitados, por tanto se deben realizar las optimizaciones necesa-
rias en la complejidad computacional del sistema para poder ser ejecutado en estos

dispositivos.

3. Coste reducido de los dispositivos: La viabilidad de implantacién del sistema
para su uso agricola a gran escala depende del coste del mismo. Los dispositivos y

sistemas empleados en el proyecto deben ser asequibles.

4.1.2. Planificacién del proyecto y divisién del trabajo

Una vez recopilados los requisitos, el siguiente paso consistird en investigar las técnicas
y tecnologias actuales relacionadas con la deteccién e identificacién de insectos utilizando
técnicas de visiéon por computador. Después de esto, podremos realizar una division de los
hitos que irdan guiando el proyecto y una primera estimacién del tiempo necesario para la
realizacién de los mismos en funcién de los recursos que tenemos a nuestra disposicién.

Previamente se han explorado varias alternativas para poder solucionar el problema
de conteo de insectos de manera automatica. En primer lugar se planted la posibilidad de
establecer unos parametros fijos de procesamiento en la imagen mediante el uso de combi-

naciones de diferentes operaciones como conversiones del espacio de color, ecualizaciones

Sistema edge computing para la deteccion de Lobesia Botrana mediante imagenes 31



José Luis Mira Serrano Master Universitario en Inteligencia Artificial

del histograma, funciones de binarizacién y operaciones morfologicas. La idea de este pi-
peline de procesamiento era la de disenar un algoritmo que fuese capaz de segmentar la
imagen, identificando las regiones de interés que pudieran contener lobesia botrana. A es-
tas regiones posteriormente se aplicaran técnicas de machine learning para determinar de
manera definitiva cudles de estas regiones se tendrian en cuenta para el conteo de insectos
final |20]. Sin embargo tras varias pruebas se desech esta manera de afrontar el problema
debido a la presencia de diversos tipos de insectos y polvo adheridos en la trampa cromati-
ca, los cuales suponian una componente de ruido que imposibilitaba el establecimiento de

unos parametros comunes a las imagenes para el diseno del filtro

(a) Imagen original (b) Segmentacién manual con OpenCV

Figura 4.1: Ejemplo de segmentacién de imagenes con operaciones en OpenCV

Tras estos resultados se decidié realizar el procesamiento del problema mediante la
aplicacién de redes neuronales convolucionales centradas en la segmentacién de imagenes.
Por tanto, el primer paso a llevar a cabo consiste en la creacién de un conjunto de datos

con el cual poder entrenar una red de este estilo.

4.2. Preparacion de los datos

El sistema estd disenado para funcionar a partir de una serie de imagenes de entrada
provenientes de trampas cromaticas de insectos, desplegadas en una explotacién agricola.
Estas caracteristicas hacen que al estar en un medio no controlado, las imagenes de entrada
puedan presentar diferencias en los colores y la intensidad de la luz en funciéon de la
meteorologia de cada momento.

Con respecto a las imagenes, se ha establecido que su resolucién de entrada al sistema

sea fija, con tal de establecer una cadena de procesado de datos la cual no sea variable
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en el tiempo. Gracias a estos pardmetros fijos podemos definir unos recursos uniformes
en el procesado de todas las imagenes. Las imagenes han sido tomadas desde una camara
Nikon D300 a una distancia de 50 centimetros de las trampas cromaticas, obteniendo una
resolucién de 3872x2592 pixeles. El conjunto de datos a la hora de afrontar el problema

esta formado por 7 imagenes de trampas cromaticas desplegadas en una explotacion de

vid de Castilla La Mancha

(a) Conjunto de trampas cromdticas disponible

(b) Imagen capturada de una trampa cromética

Figura 4.2: Ejemplo de iméagenes del conjunto de datos

4.2.1. Recorte de las imagenes

Una de las decisiones tomadas a la hora de realizar el procesamiento de los datos ha

sido el recorte de las imagenes de entrada de manera que solo quedase presente en ellas
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la region relativa a la propia trampa cromaética. La eliminacién de partes externas a la
trampa cromatica en la imagen repercute en una disminucién de la confusion a la hora de
entrenar la red neuronal para realizar la segmentacion.

La resolucién de entrada elegida para el recorte de las imagenes ha sido de 1800x1800
pixeles, la seleccion de una imagen con el mismo numero de pixeles de ancho y de alto
supone una simplificacién en los parametros de disefio de las capas de la red neuronal. Esta
resolucion ofrece un compromiso entre calidad y precisiéon de la deteccion. Cabe destacar
que el tamano de las imagenes repercute de forma directa sobre la cantidad de recursos
necesarios (tiempo de ejecucién y memoria) para el entrenamiento e inferencia de la red.
Otro punto a tener en consideracién es que la calidad de inferencia de la red estd vinculada
al tamano que ocupen las areas correspondientes en la imagen a los insectos, por tanto
realizar una prediccién sobre imagenes con tamanos relativos distintos a los del conjunto
de entrenamiento puede suponer un mal funcionamiento del sistema. Mdas adelante se
expondra la diferencia entre la seleccion de distintos tamafnos de imagen para entrenar al
sistema.

En la se puede observar el resultado de la aplicacién de este recorte a la

zona de interés.

4.2.2. Ground Truth

Uno de los requisitos necesarios para poder entrenar una red neuronal es contar con
un conjunto de datos etiquetado. Para los problemas de segmentacion semantica este valor
se conoce como ground truth, el cual es simplemente el resultado que se espera obtener
para cada uno de los pixeles de la imagen de entrada. Es por esto que el ground truth
debe tener las mismas dimensiones espaciales que la imagen de entrada a excepcién de
la profundidad, la cual estard determinada por el niimero de posibles etiquetas para cada
pixel. Nuestro problema es de clasificacién binaria, pertenencia o no pertenencia a la clase
lobesia botrana, con lo cual el ground truth tendra una sola dimensién, indicando con un
valor de 0 o 1 la pertenencia a la clase objetivo.

Tras consultar con un experto sobre el tema para determinar cudles son los pardmetros
que caracterizan a la lobesia botrana, se ha generado un mapa de segmentacién para cada
imagen con el software de edicién fotografica Gimp (ver . Aqui se han seleccio-
nado las regiones pertenecientes a este tipo de insecto estableciendo el color representativo

de sus pixeles en blanco y el del resto en negro
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Figura 4.3: Ejemplos de imagenes tras recorte

Figura 4.4: Creacién del ground truth con Gimp
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(a) Imagen original (b) Ground truth

Figura 4.5: Ground truth de una imagen

4.2.3. Data Augmentation

El proceso de entrenamiento de redes neuronales requiere de una alta cantidad de
ejemplos con los que alimentar a la red para que ésta vaya realizando ajustes en sus
parametros y conseguir obtener el resultado esperado. Al no contar con un amplio conjunto
de datos con el cual realizar este proceso se debe recurrir a técnicas de ampliacion mediante
la generacion sintética de estos. En el caso de conjuntos de datos de imagenes se suele
recurrir a transformaciones sobre las mismas. Podemos destacar algunas operaciones como
las de espejo o las de rotacién. En las operaciones de espejo se cambia la posicién dentro
de un eje de los pixeles de la imagen, de manera que los que se encontraban en el limite
superior pasan a ubicarse en el inferior y viceversa. Por otra parte las operaciones de
rotacién, como su propio nombre indica, consisten en rotar la imagen el nimero de grados
que se le especifique.

Cabe mencionar que al realizar una operacion de rotacién de la imagen, esta sufre un
desplazamiento de modo que parte de los pixeles se quedan fuera de la propia regién de la
imagen dejando otras partes con pixeles en negro sin valor. Esta falta de informacién en
parte de la imagen puede suponer una entrada de ruido al proceso de entrenamiento. Para
evitar esta situacién, se ha optado por aplicar el criterio de expansion del primer pixel con
valor encontrado al resto de pixeles de su misma columna, de esta manera se evita que
existan zonas de la imagen con valores atipicos.

Para incrementar el conjunto de datos se ha tomado como criterio una combinacién

de las operaciones de espejo y rotaciéon. De esta manera, por cada imagen se realiza la
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operacion de espejo en cada uno de sus ejes ademés de rotarlas en intervalos de 3°. Este
incremento del conjunto de datos provoca un desacoplamiento entre la orientacion espacial
de los insectos en la imagen con respecto a su identificacién. El factor de incremento
obtenido es de 240 imdgenes generadas por cada imagen original. En la se
pueden ver algunos ejemplos de la generacién de datos sintéticos a partir de una imagen.

Este proceso debe ser realizado de manera andloga con los ground truths generados, de

manera que para cada imagen se tiene su mapa de segmentacién correspondiente.

(a) Imagen original (b) Imégenes generadas

Figura 4.6: Data Augmentation

4.3. Diseno red neuronal

Tras establecer el conjunto de datos con el que vamos a entrenar la red neuronal hay
que definir la arquitectura que le va a dar forma. El disefio de las redes neuronales convo-
lucionales estd determinado por la utilizacién de diferentes capas interconectadas entre si.
Cada una de estas capas esta especializada en un tipo de operacién diferente que realiza
sobre los datos de entrada. Uno de los pilares bésicos en este diseno es la combinacion de
operaciones de reduccion espacial y de convolucién de manera consecutiva, aunque existen
mas operaciones que intervienen en este proceso. La seleccién de los parametros que van a
definir las operaciones que se realicen en cada una de estas capas determinaran la potencia
de la red neuronal para ajustarse a las caracteristicas de los datos de entrada y por tanto
tener la capacidad de realizar buenas predicciones sobre los mismos.

La necesidad principal de este proyecto es la segmentacién de imagenes, por tanto se ha

tomado la decision de escoger la utilizacién de una arquitectura del tipo Encoder-Decoder
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(ver . Ademss, el diseno de la arquitectura de la red esta inspirado por otras
que ya han sido probadas en el campo de la clasificacion y segmentacion de imagenes con
buenos resultados como pueden ser AlexNet y SegNet. Otra de las fuentes de inspiraciéon
de esta arquitectura es la utilizacién de este tipo de redes neuronales en dispositivos ToT
con recursos limitados como pueden ser LeNet-5 o MobileNet.

A pesar de esto se ha desechado la idea de utilizar técnicas de transferencia de cono-
cimiento a partir de otras redes neuronales ya entrenadas debido a que ninguno de estos
modelos se ha entrenado con algiin dataset de imagenes parecido al que tenemos en este
proyecto. Esta es la razén por la que se piensa que el empleo de estas técnicas no hubiesen
aportado ningun beneficio.

En la se puede observar la arquitectura que se ha seleccionado para llevar
a cabo la implementacion del sistema desde una perspectiva en 2 dimensiones. En rosa
encontramos las capas Conv2D, en verde las capas MaxPooling2D, en azul claro las capas
UpSampling2D y en azul oscuro las capas Conv2DTranspose. La implementacién de la red
se ha realizado utilizando Keras y TensorFlow debido a su simplicidad a la hora de definir
la estructura de esta.

Podemos diferenciar dos partes que componen la arquitectura de la red, que se definen

a continuacion:

= Encoder: Esta parte de la arquitectura se encarga de iniciar la extraccién de carac-
teristicas a partir de las imagenes de entrada. En ella se alternan capas de convolucion
y capas de reduccién espacial, de manera que los datos generados van incrementando

progresivamente sus dimensiones a la par que reducen su tamano espacial.

e Capas Conv2D: Capas convolucionales de la red, son un total de 5, las prin-
cipales caracteristicas que podemos destacar de estas son los tamanos de los
filtros empleados en las mismas y la profundidad de los datos que se generan
en cada una. Se ha escogido una activacién del tipo "relu” para ajustar los

parametros de los filtros convolucionales.

El tamano de los filtros, expresado en pixeles, sigue un formato cuadrado en los
cuales las dimensiones de alto y ancho tiene el mismo valor. De esta forma el
tamano empleado por los filtros en cada una de las capas de manera progresiva
se corresponde con la siguiente serie: 7x7, 5x5, 3x3, 3x3 y 3x3. Por otro lado la

profundidad en los datos generada por cada uno de estos filtros, entendiendo
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profundidad como el niimero de matrices bidimensionales o imagenes generadas,

sigue la siguiente distribucién: 16, 32, 64, 128 y 256.

e Capas MaxPooling2D: Estas capas sirven para reducir el tamano de las
imagenes que van atravesando la red. La reducciéon de tamaifio sirve para po-
tenciar las caracteristicas mas importantes dentro de las imagenes a la vez que
se disminuye el uso de memoria en capas posteriores. Estas capas se encuentran
intercaladas con las capas convolucionales, y cada una de ellas se encarga de
reducir en un 75 % el tamano espacial de las imdgenes provenientes de la capa
anterior sin modificar su profundidad. En esta reduccién, la imagen se divide en
grupos de 4 pixeles, teniendo altura y anchura 2, de los cuales solo permanece

el que muestre el valor mas alto.

= Decoder: Esta parte de la arquitectura empieza en la zona de menor tamano es-
pacial de las imagenes para ir realizando las operaciones inversas a las realizadas
en el Encoder. Las imédgenes van incrementando su tamano espacial a la par que
reduciendo el nimero de dimensiones que las componen. Esta zona es la encargada

de realizar el proceso de segmentacion de la imagen.

e Capas Conv2DTranspose: Son un total de 4 y funcionan de forma andloga

a las capas convolucionales en el Encoder, a excepciéon de que la aplicacién de
estas de forma progresiva revierte las caracteristicas dimensionales y espaciales
de las imédgenes que fluyen por la red. Al igual que en las capas convolucionales
del Encoder, se ha escogido una activacién del tipo ”relu” para ajustar los
parametros de los filtros.
El tamano empleado para los filtros en cada una de estas de manera respectiva
es: 3x3, 3x3, 5x5 y 7x7. Por otro lado la profundidad generada en cada una de
ellas es: 128, 64, 32 y 16. Por tanto podriamos decir, que estas capas se encargan
de "revertir” las operaciones realizadas en el Encoder.

e Capas UpSampling2D: Al contrario que las capas MaxPooling, en estas se
incrementa el tamano espacial de las imagenes en el mismo factor que se han
ido reduciendo previamente, por tanto en cada una de estas se incrementa el
tamano espacial de los datos en un 75 %.

e Capas Add: Estas capas se encuentran entre las capas de convolucion trans-

puesta y UpScaling sirven para establecer una conexién entre las capas de igual
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tamano en el Encoder y el Decoder. Su funcién principal es mantener una
coherencia entre la extracciéon de caracteristicas y la generaciéon del mapa de

segmentacion final entre capas con las mismas caracteristicas espaciales y de

profundidad.

cion con la que se reduce la imagen a una tnica dimensién. Dicha dimensién tiene las
mismas caracteristicas espaciales que la imagen de entrada, cada uno de los pixeles
que la forma expresa en forma de probabilidad en el rango 0-1, si este pertenece a
una region que contiene lobesia botrana. Esta operacién convolucional tiene el tipo
de activaciéon ”sigmoid” para ajustar los valores de sus filtros. Se ha escogido este

tipo de activacién debido a sus caracteristicas a la hora de modelar problemas de

probabilidad, concretmente binarios.

de la red realizada en Python.

import tensorflow as tf

from tensorflow.keras.models import Sequential

from tensorflow.keras.layers import Dense, Activation, Flatten,
MaxPool2D, Input, Add, Dropout, MaxPooling2D, UpSampling2D,
Conv2DTranspose, BatchNormalization

from tensorflow.keras import Model, layers

from keras.preprocessing.image import ImageDataGenerator

#ENCODER

i = Input(shape=image_shape)

el = Conv2D (16, (7, 7), activation=’relu’, padding=’same’) (i)
mpl = MaxPooling2D ((2, 2))(el)

e2 = Conv2D (32, (5, 5), activation=’relu’, padding=’same’) (mpl)
mp2 = MaxPooling2D ((2, 2))(e2)

e3 = Conv2D(64, (3, 3), activation=’relu’, padding=’same’) (mp2)
mp3 = MaxPooling2D ((2, 2))(e3)

e4 = Conv2D (128, (3, 3), activation=’relu’, padding=’same’) (mp3)
mp4 = MaxPooling2D ((2, 2)) (e4)

e5 = Conv2D (256, (3, 3), activation=’relu’, padding=’same’) (mp4)

#DECODER

us4 = UpSampling2D ((2, 2)) (e5)

Sistema edge computing para la deteccion de Lobesia Botrana mediante imagenes

= Output: Es la capa de salida de la red, esta realiza una tiltima operacion de convolu-

En el siguiente listado de cédigo se puede observar la implementacién de la arquitectura

Conv2D,
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21 d4 = Conv2DTranspose (128, (3, 3),
us4)

22 f4 = Add () ([e4, d4])

23 us3 = UpSampling2D ((2, 2)) (f4)

24 d3 = Conv2DTranspose (64, (3, 3),
)

25 £3 = Add () ([e3, d3])

26 us2 = UpSampling2D ((2, 2)) (£3)

27 d2 = Conv2DTranspose (32, (5, 5),
)

28 f2 = Add () ([e2, d21)

29 usl = UpSampling2D ((2, 2)) (£2)

30 dl = Conv2DTranspose (16, (7, 7),
)

31 f1 = Add () ([el, d11)

32

33 #0UTPUT

34 o = Conv2DTranspose (1,

padding=’same’) (f1)
Model (i,

o)

36 model =

activation=’sigmoid’,

Master Universitario en Inteligencia Artificial

activation=’relu’, padding=’same’) (

activation=’relu’,

padding=’same’) (us3

activation=’relu’,

padding=’same’) (us2

activation=’relu’, padding=’same’) (usl

kernel_size=(7, 7),

Listing 4.1: Implementacién del modelo en Python

Figura 4.7: Arquitectura empleada en la red neuronal convolucional

4.3.1.

Evaluacién de la red

El entrenamiento de la red neuronal se ha realizado en base a un dataset de 1200 image-

nes, que se dividen en una proporcién de 80 %/20 % entre conjunto de entrenamiento y de

test respectivamente. Las pruebas sobre el rendimiento de la arquitectura se estructuran
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en dos grupos, con imagenes de una tnica dimensién en escala de grises y con imagenes de
3 dimensiones RGB. El objetivo es comprobar las diferencias entre ambas en cuanto a la
calidad de la segmentacion obtenida. La utilizacién de imégenes en escala de grises puede
suponer un ahorro de memoria y de tiempo de ejecucién, con respecto a imagenes RGB.
Adems4s, en determinadas tareas relacionadas con la adquisicién y el preprocesamiento de
dichas imagenes, antes de entrar al proceso de prediccion en la red neuronal, el esfuerzo

computacional al utilizar escalas de grises se reduce considerablemente.

Otro de los factores a tener en cuenta es el propio tamano de las imagenes, este ta-
mano influye de manera directa en los recursos necesarios para realizar la inferencia con
la red neuronal, tanto en tiempo necesario para realizar las operaciones de convolucién
como en la memoria de almacenamiento empleada para las capas de imagenes que se van
generando durante la misma. Por ello, se han realizado pruebas para determinar la cali-
dad de la prediccién de la red utilizando imégenes de entrada de 3 tamanos diferentes:
1024x1024, 512x512 y 256x256. Estos tamanos se han escogido debido a que los diferentes
tamanos producidos en base a las reducciones de tamano internas de la red siguen con-
servando las caracteristicas de ser potencias de 2. Los resultados han sido obtenidos con
una configuracion de entrenamiento de 8 batchs y 100 epochs, esta configuracién ha sido
establecida tratando de mantener una relacién entre la calidad del entrenamiento y los

recursos disponibles.

Para validar el modelo entrenado, aparte del conjunto de test, se dejaron fuera dos
imagenes mas que no participaron en el proceso de entrenamiento. Asi, se
pretende tener una idea mas cercana a la realidad del sistema en produccion de la calidad

de la prediccién.

Para evaluar la calidad de la prediccion del modelo se han empleado métricas clasi-
cas en problemas de clasificacién como son : accuracy, precision, recall y F1. Como el
proyecto afronta un problema de conteo de insectos se ha definido otra métrica basada
en la diferencia media entre el nimero de insectos observados en el ground truth y en
la prediccién utilizando el algoritmo conected components para la identificacién de regio-
nes independientes en imagenes binarias. Esta métrica la podemos expresar mediante la

siguiente formula:

B i Y1 IN®insectos Ground Truth — N° insectos prediccion|
rror medio =

n
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(a) Imégenes adquiridas
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(b) Ground truth

Figura 4.8: Imagenes empleadas en la validacién de resultados

Imagenes de 1024x1024

A continuacién se pueden observar las graficas de entrenamiento obtenidas para la

accuracy y el loss de imdgenes de 1024x1024 pixeles en formato

escala de grises y RGB.

En las siguientes tablas se muestran las métricas obtenidas para el conjunto de test

y para las dos imdgenes de evaluacién

Imagen Accuracy | Precision | Recall F1 Error medio
Escala de grises 99,8 % 92,8 % 97.9% | 95,3% 0,71
RGB 99,8 % 91,1% 99,1% | 94,9% 0,65

Tabla 4.1: Métricas obtenidas en el conjunto de test con imagenes de 1024x1024
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(a) Escala de grises (b) RGB

Figura 4.9: Evolucién del parametro de accuracy durante el proceso de entrenamiento en

imégenes de 1024x1024

(a) Escala de grises (b) RGB

Figura 4.10: Evolucién del parametro de loss durante el proceso de entrenamiento en imége-

nes de 1024x1024

Imagenes de 512x512

A continuacién se pueden observar las graficas de entrenamiento obtenidas para la

accuracy [Figura 4.11] y el loss [Figura 4.12] de imagenes de 512x512 pixeles en formato
escala de grises y RGB.

En las siguientes tablas se muestran las métricas obtenidas para el conjunto de test

y para las dos imdgenes de evaluacién

Imagenes de 256x256

A continuacién se pueden observar las graficas de entrenamiento obtenidas para la

accuracy y el loss de imagenes de 256x256 pixeles en formato
escala de grises y RGB.

En las siguientes tablas se muestran las métricas obtenidas para el conjunto de test
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Imagen Accuracy | Precision | Recall F1 Error medio
Escala de grises 99 % 47,6 % 49,7% 48.6 11,5
RGB 99,3 % 63,7 % 59,9% | 61,7% 4

Tabla 4.2: Métricas obtenidas en el conjunto de evaluacion con imédgenes de 1024x1024

(a) Escala de grises (b) RGB

Figura 4.11: Evolucién del parametro de accuracy durante el proceso de entrenamiento en

imagenes de 512x512

(a) Escala de grises (b) RGB

Figura 4.12: Evolucion del parametro de loss durante el proceso de entrenamiento en image-

nes de 512x512

y para las dos imdgenes de evaluacién

Evaluacién de resultados

Los resultados obtenidos muestran que existe una ligera mejora si se utilizan imagenes
en formato RGB con respecto a las imédgenes en escala de grises, sobre todo con las dos
imégenes del conjunto de evaluacién. Esto nos puede indicar que utilizar iméagenes en

formato escala de grises hace que la red sea més propensa a caer en el overfitting. Otra
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Imagen Accuracy | Precision | Recall F1 Error medio
Escala de grises 99,8 % 91,9 % 96,2% | 94% 0,95
RGB 99,8 % 90,4 % 97,1% | 93,6 % 1,18

Tabla 4.3: Métricas obtenidas en el conjunto de test con imagenes de 512x512

Imagen Accuracy | Precision | Recall F1 Error medio
Escala de grises 99 % 50 % 44.5% | 47.2% 6,5
RGB 99,2% 60,4 % 477% | 53,3% 7

Tabla 4.4: Métricas obtenidas en el conjunto de evaluacion con imégenes de 512x512

(a) Escala de grises (b) RGB

Figura 4.13: Evolucion del parametro de accuracy durante el proceso de entrenamiento en

imégenes de 256x256

(a) Escala de grises (b) RGB

Figura 4.14: Evolucién del parametro de loss durante el proceso de entrenamiento en imége-

nes de 256x256

de las conclusiones que podriamos obtener es que el espacio de color juega un papel clave

en la diferenciacién de las regiones que se pretenden segmentar respecto a otros elementos
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Imagen Accuracy | Precision | Recall F1 Error medio
Escala de grises 99,6 % 86,6 % 91% | 88.8% 3,34
RGB 99,7 % 90,6 % 94% | 92,3% 0,96

Tabla 4.5: Métricas obtenidas en el conjunto de test con imagenes de 256x256

Imagen Accuracy | Precision | Recall F1 Error medio
Escala de grises 99 % 50,2 % 225% | 31,1% 3,5
RGB 99,1 % 62 % 21,1% | 31,5% 4

Tabla 4.6: Métricas obtenidas en el conjunto de evaluaciéon con imégenes de 256x256

como polvo u otro tipo de insectos.

Por otra parte también se puede observar una diferencia significativa entre los resulta-
dos obtenidos con el conjunto de test y el conjunto de evaluacién. Esto se puede entender
en base a las diferencias existentes entre las imdgenes del conjunto de test y las imagenes
del conjunto de evaluacién, para las cuales la red no es capaz de cefirse con la misma
precision.

Si tenemos en cuenta los resultados en funcién del tamano de las imagenes, existe
una tendencia directamente relacionada entre la resolucion y la predicciéon, donde a mayor

resolucién se obtienen mejores resultados en la prediccién.

4.3.2. Regularizacién de la red neuronal aplicando dropout

Con el objetivo de mejorar la capacidad de generalizacién de la red en las predicciones,
se ha optado por aplicar técnicas de regularizacién. La técnica escogida ha sido la de
dropout, en la cual se desactiva un ntimero de capas aleatorias para forzar que la red no
sea capaz de ajustarse a los datos de entrenamiento y por tanto reducir el overfitting.

Dado que las imagenes en escala de grises han arrojado peores resultados en la etapa
anterior, llegados a este punto se descarta su uso. Esta técnica de regularizaciéon se ha
aplicado a todas las capas convolucionales de la red. Generalmente se utilizan valores de
dropout dentro del rango 0,2-0,5 por ello se ha decidido escoger los valores limite (0,2 y
0,5) ademds de un valor intermedio (0,3). A continuacién se van a evaluar estos 3 ratios

aplicados en modelos con imagenes de entrada de 1024x1024, 512x512 y 256x256 pixeles.
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Imagenes de 1024x1024

A continuacién se pueden observar las graficas de entrenamiento obtenidas para la

accuracy [Figura 4.15]y el loss [Figura 4.16] de imégenes de 1024x1024 pixeles en formato
RGB.

(a) dropout = 0,2 (b) dropout = 0,3 (¢) dropout = 0,5

Figura 4.15: Evolucién del parametro de accuracy durante el proceso de entrenamiento con

diferentes valores de dropout en imagenes de 1024x1024

(a) dropout = 0,2 (b) dropout = 0,3 (¢) dropout = 0,5

Figura 4.16: Evolucién del parametro de loss durante el proceso de entrenamiento con dife-

rentes valores de dropout en imagenes de 1024x1024

En las siguientes tablas se muestran las métricas obtenidas para el conjunto de test

y para las dos imdgenes de evaluacién

Dropout | Accuracy | Precision | Recall F1 Error medio
0,2 99,8 % 93,6 % 972% | 954 % 0,5
0,3 99,7 % 93,7 % 89,8% | 91,7% 2
0,5 98,7 % 62,4 % 46,1% | 53% 13,3

Tabla 4.7: Métricas obtenidas en el conjunto de test aplicando dropout con imégenes de
1024x1024
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Dropout | Accuracy | Precision | Recall F1 Error medio
0,2 99,3 % 68,3 % 53,9% | 60,2% 4
0,3 99 % 52,7% 36,7% | 432% 4
0,5 98,1 % 20,3 % 322% | 249% 10,5

Tabla 4.8: Métricas obtenidas en el conjunto de evaluacién aplicando dropout con imagenes
de 1024x1024

Imagenes de 512x512

A continuacién se pueden observar las graficas de entrenamiento obtenidas para la

accuracy y el loss de imdgenes de 512x512 pixeles en formato
RGB.

(a) dropout = 0,2 (b) dropout = 0,3 (¢) dropout = 0,5

Figura 4.17: Evolucién del parametro de accuracy durante el proceso de entrenamiento con

diferentes valores de dropout en imagenes de 512x512

(a) dropout = 0,2 (b) dropout = 0,3 (¢) dropout = 0,5

Figura 4.18: Evolucién del parametro de loss durante el proceso de entrenamiento con dife-

rentes valores de dropout en imégenes de 512x512

En las siguientes tablas se muestran las métricas obtenidas para el conjunto de test

y para las dos imdgenes de evaluacién [Tabla 4.10
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Dropout | Accuracy | Precision | Recall F1 Error medio
0,2 99,7 % 90,7 % 928% | 91,7% 1,1
0,3 99,7 % 89,8 % 88,3% | 89% 1,59
0,5 99,5 % 87 % 78 % 82 % 2,5

Tabla 4.9: Métricas obtenidas en el conjunto de test aplicando dropout con imégenes de

512x512

Dropout | Accuracy | Precision | Recall F1 Error medio
0,2 99,3 % 67,3% 56,8 % | 61,6 % 0,5
0,3 99,1 % 62,3 % 23,7% | 34,5% 10
0,5 99,1 % 62,2 % 30,3% | 40,7% 8

Tabla 4.10: Métricas obtenidas en el conjunto de evaluacién aplicando dropout con imégenes

de 512x512

Imagenes de 256

A continuacién se pueden observar las graficas de entrenamiento obtenidas para la

accuracy [Figura 4.19] y el loss [Figura 4.20] de imdgenes de 256x256 pixeles en formato
RGB.

(a) dropout = 0,2 (b) dropout = 0,3 (¢) dropout = 0,5

Figura 4.19: Evolucién del parametro de accuracy durante el proceso de entrenamiento con

diferentes valores de dropout en imégenes de 256x256

En las siguientes tablas se muestran las métricas obtenidas para el conjunto de test

y para las dos imdgenes de evaluacién
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(a) dropout = 0,2 (b) dropout = 0,3 (c) dropout = 0,5

Figura 4.20: Evolucién del parametro de loss durante el proceso de entrenamiento con dife-

rentes valores de dropout en imagenes de 256x256

Dropout | Accuracy | Precision | Recall F1 Error medio
0,2 99,6 % 88,3 % 843% | 86,2% 1,4
0,3 99,5 % 86,1 % 84,6 % | 85,3% 1,5
0,5 98,7 % 94,1 % 14% | 24,3% 12,5

Tabla 4.11: Métricas obtenidas en el conjunto de test aplicando dropout con imagenes de

256x256

Evaluacién de resultados

Los resultados obtenidos en las pruebas muestran una diferencia muy significativa entre
los resultados obtenidos con cada uno de estos ratios diferentes, observamos una relacién
directa en la que a mayor valor de dropout, peor es el resultado obtenido. Con respecto a
los resultados originales, estos solo son mejorados con el ratio de 0,2. Como se ha podido
observar en las graficas anteriores, el entrenamiento con todos los tamanos de imagen
presenta un comportamiento mas erratico a mayor valor de ratio de dropout.

Tras esta evaluacion de resultados nos encontramos que la mejor prediccién se ha
dado con iméagenes de tamano 512x512, formato de color RGB y dropout=0,2. En la
[Figura 4.21) podemos observar la prediccién obtenida para una de las imégenes del conjunto

de evaluacion.

4.4. Conversiéon a Tensorflow Lite y optimizaciones

Dado que el objetivo de este proyecto es la creacién de un sistema empotrado el cual
sea capaz de realizar este procesamiento, uno de los pasos necesarios es la adaptacién del

modelo entrenado a este tipo de dispositivos. Es por ello que existe una versién optimi-
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Dropout | Accuracy | Precision | Recall F1 Error medio
0,2 99,1 % 59,4 % 24,4% | 34,6 % 2,5
0,3 99,1 % 58,5 % 134% | 21,8% 7,5
0,5 99 % 0% 0% 0% 12,5

Tabla 4.12: Métricas obtenidas en el conjunto de evaluacion aplicando dropout con imagenes

de 256x256

(a) Imagen original (b) Ground thruth (c) Prediccién

Figura 4.21: Resultado prediccién

zada para su uso en dispositivos moviles, TensorFlow Lite. Algunas de sus caracteristicas

principales son las siguientes:

1. No hay transferencia de informacién de ida y vuelta con un servidor y no es necesaria

la conexion a Internet.
2. Ningun dato sale del dispositivo.
3. Tamano reducido del modelo y de los objetos binarios.

4. Inferencia de alto rendimiento con aceleradores hardware y opciones de optimizacion

de modelos.

5. Compatibilidad con diversas plataformas y lenguajes.

Habitualmente, los modelos de deep learning utilizan tipos de datos numéricos en punto
flotante de 16 o 32 bits con los que realizar las operaciones internas de inferencia. Una
de las posibilidades que nos ofrece TensorFlow Lite es la de producir una cuantizacién de
estos tipos de datos a enteros con 8 bits de precision. Esta cuantizacién supone un proceso

de discretizacion de las variables involucradas en las operaciones internas del modelo. Con
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Figura 4.22: Diagrama de flujo TensorFlow Lite

esto, se definen rangos en los que las variables contenidas dentro de los mismos pasaran a
tener un mismo valor identificando el rango al que pertenecen. Esta operacién se realiza
debido a que las CPU de sistemas empotrados son mucho maés eficientes trabajando con
nimeros enteros, incluso algunos microcontroladores sélo tienen la capacidad de operar
con este tipo de datos.

A continuacién se van a evaluar las diferencias ente el modelo convertido a TensorFlow
Lite sin ninguna mejora y el modelo convertido aplicandole la cuantizacion. Para esto se
van a medir las calidades de predicciones y la memoria utilizada con cada uno.

En la se muestra la diferencia en uso de memoria para cada uno de los dos
modelos en funcién del tamano de la imagen. Esta estimacion de la utilizaciéon de memoria
del modelo se ha realizado a través de una de las funcionalidades proporcionadas por la
propia libreria TensorFlow. Como podemos observar apenas existe una reduccién de entre

el 1% y el 6% en la memoria utilizada durante la inferencia.

Modelo 256 512 1024

Modelo sin cuantizacién 380 MB | 1305 MB | 4992 MB

Modelo con cuantizacion a enteros

de 8 bits

358 MB | 1279 MB | 4964 MB

Tabla 4.13: Memoria consumida por los modelos antes y después de aplicar cuantizacion.

En las siguiente tablas [Tabla 4.14] [Tabla 4.15] y [Tabla 4.16] se pueden observar de

manera respectiva la diferencia en los resultados obtenidos para el modelo con y sin cuan-
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tizacién en funcion de diferentes tamanios de imédgenes de entrada. En estas métricas se
aprecia una ligera perdida de calidad en las predicciones en los modelos a los que se les ha
aplicado la cuantizacién. También se puede apreciar que cuanto menor es la resolucién de
las iméagenes de los modelos, menor es la diferencia existente entre la aplicaciéon o no de
este proceso. En la se puede observar la diferencia en la prediccion entre estos

dos modelos.

Modelo Accuracy | Precision | Recall F1 Error medio

Modelo sin cuantizacién 99,3 % 68,3 % 53,9% | 60,2% 4

Modelo con cuantizacién a enteros

de 8 bits

99 % 60,5 % 11% | 18,6% 19

Tabla 4.14: Diferencia entre las métricas de los modelos en TensorFlow Lite con imagenes de

1024x1024

Modelo Accuracy | Precision | Recall F1 Error medio

Modelo sin cuantizacién 99,3 % 67,3% 56,8% | 61,6 % 0,5

Modelo con cuantizacion a enteros

de 8 bits

99,3 % 69 % 51% | 58,7% 1

Tabla 4.15: Diferencia entre las métricas de los modelos en TensorFlow Lite con imégenes de

512x512

Modelo Accuracy | Precision | Recall F1 Error medio

Modelo sin cuantizacién 99,1 % 59,4 % 244% | 34,6 % 2,5

Modelo con cuantizacion a enteros

de 8 bits

99,1% 62,9% | 23.8% | 34.5% 1,5

Tabla 4.16: Diferencia entre las métricas de los modelos en TensorFlow Lite con imégenes de

256x256
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(a) Ground truth (b) Prediccién sin cuantizacién (c¢) Prediccién con cuantizacién

Figura 4.23: Diferencias predicciones TensorFlow Lite

4.5. Implementacién sistema on the edge

Se ha optado por escoger el lenguaje de programacion C++ para realizar la implemen-
tacién del sistema de inferencia empotrado, debido al mayor rendimiento y eficiencia en el
uso de recursos que hace este con respecto a otros lenguajes. Sumado a esto, también se
ha hecho uso de las librerias OpenCV y TensorFlow Lite.

En el se puede observar la implementacién del sistema de inferencia final
que va a ser desplegado en los dispositivos, este sera el encargado de la adquisicién de las
imdagenes, asi como de adaptarlas a las caracteristicas espaciales del modelo que se estd
haciendo uso y de obtener la prediccion desde este.

Esta implementaciéon va a ser desplegada en 3 modelos de dispositivos Raspberry Pi
con diferentes caracteristicas hardware con tal de evaluar la viabilidad de implementacién
del sistema final en cada uno de estos dispositivos. Para ello se van a medir las diferencias

en tiempo de ejecucién y consumo energético obtenidas en la ejecucién de los modelos.

Modelo CPU RAM
Raspberry Pi 4 Cortex-A72 64 bit @ 1,5 GHz | 4 GB LPDDR4
Raspberry Pi 3 B Cortex-A53 32 bit @ 1,2 GHz 1 GB LPDDR2

Raspberry Pi Zero 2 W | Cortex-A53 32 bit @ 1 GHz | 512 MB LPDDR2

Tabla 4.17: Caracteristicas técnicas sistemas Raspberry Pi

Tal y como se observaba en la los tamafos de imagen con los que se han
entrenado los modelos tienen un impacto directo en la memoria que necesita cada uno de
estos para ejecutarse, lo que hace que existan restricciones en el nimero de dispositivos

que se puede desplegar en cada uno.
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4.5.1. Comparacion tiempos de ejecucion

Los tiempos de ejecucién que se van a mostrar a continuacién corresponden a una
media del tiempo necesario para procesar una imagen de un determinado tamano en cada

uno de estos dispositivos.

Modelo 256 512 | 1024

Modelo sin cuantizacién 1,85s | 5,89 s | 108 s

Modelo con cuantizaciéon a enteros

de 8 bits

1,35s | 3,825 | 90,7 s

Tabla 4.18: Tiempo de ejecucién en Raspberry Pi 4

Modelo 256 512 | 1024

Modelo sin cuantizacion 5,62s | 757 s | NA

Modelo con cuantizacion a enteros

de 8 bits

4,04s | 457s | NA

Tabla 4.19: Tiempo de ejecucién en Raspberry Pi 3 B

Modelo 256 | 512 | 1024

Modelo sin cuantizacién 62,8 s | NA | NA

Modelo con cuantizacion a enteros

de 8 bits

302s | NA | NA

Tabla 4.20: Tiempo de ejecucién en Raspberry Pi Zero 2 W

Tal y como se puede observar en las tablas anteriores, la memoria RAM disponible en
cada uno de estos dispositivos es un factor limitante a la hora de desplegar estos modelos.
En los casos en los que la memoria necesaria sobrepasa o se encuentra cerca del limite de
la memoria disponible el dispositivo se ve obligado a hacer uso de la memoria virtual. Esto
supone que el sistema operativo se ve obligado a almacenar parte de su memoria en el
almacenamiento primario, lo que hace que el acceso a los datos sea mucho més lento. En
algunos casos el despliegue de un determinado tamano de imagen se hace completamente

inviable.
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4.5.2. Comparacion consumo energético

El consumo energético es uno de los factores clave en el despliegue de este tipo de
sistemas debido a las caracteristicas de los mismos que muchas veces se van a encon-
trar desconectados de un suministro eléctrico estable. Por esta razén es necesario buscar
el mayor ahorro energético posible. Los consumos que se van a mostrar a continuacién
se corresponden con una media del consumo necesario para procesar una imagen de un

determinado tamano en cada uno de estos dispositivos medido en miliamperios hora.

Modelo 256 512 1024

Modelo sin cuantizacién 0,32 MAH | 1,14 MAH | 18 MAH

Modelo con cuantizacion a enteros

0,28 MAH | 0,75 MAH | 15 MAH

de 8 bits
Tabla 4.21: Consumo energético en Raspberry Pi 4
Modelo 256 512 1024
Modelo sin cuantizacion 0,75 MAH | 74 MAH | NA

Modelo con cuantizacion a enteros
0,45 MAH | 44 MAH | NA

de 8 bits

Tabla 4.22: Consumo energético en Raspberry Pi 3 B

Modelo 256 512 | 1024

Modelo sin cuantizacién 2,57 MAH | NA | NA

Modelo con cuantizacion a enteros

de 8 bits

1,28 MAH | NA | NA

Tabla 4.23: Consumo energético en Raspberry Pi Zero 2 W

Los resultados obtenidos nos indican que existe una relaciéon directa entre el tiempo
de ejecucién necesario para procesar las imagenes con la cantidad de energia empleada

independientemente del dispositivo empleado.
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Capitulo 5

Conclusiones y Trabajo Futuro

En este capitulo se van a exponer las principales conclusiones derivadas de la realizacion

de este TFM asi como una revision de los objetivos cumplidos y el posible trabajo futuro.

5.1. Objetivos cumplidos

El objetivo de este proyecto trataba sobre el desarrollo de un sistema edge computing
para la deteccién de Lobesia Botrana, en el cual se implementara un sistema que tuviera la
capacidad de estimar el niimero de insectos utilizando técnicas de visién por computador
e inteligencia artificial. Para evaluar la consecucién global del proyecto vamos a analizar
los objetivos parciales propuestos.

Objetivos especificos cumplidos:

= Andlisis de las tecnologias potenciales a utilizar: Se ha realizado un andlisis de
las tecnologias necesarias que han sido empleadas para la consecuciéon del proyecto.
En cuanto al hardware se ha determinado la necesidad de tener un dispositivo el cual
fuese capaz de realizar la adquisiciéon y procesamiento de imagenes con un reducido
consumo energético, del que se ha determinado que los sistemas Raspberry Pi son
candidatos ideales para realizar estas funciones. En la parte de diseno software del
sistema se opto por escoger OpenCV para el procesamiento de imagen y TensorFlow
para la inteligencia del sistema debido a que ambos cumplian con las capacidades

necesarias para solventar los requisitos asociados al proyecto.

= Estudio de las técnicas de analisis de imagen mediante IA: Se han estudiado

diferentes alternativas que podrian servir para afrontar la solucién del problema.
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De las cuales se ha optado por el empleo de una arquitectura de redes neuronales
convoluciones de tipo Encoder-Decoder. Se ha elegido esta arquitectura por ser usada
en otros problemas de segmentacién seméntica con buenos resultados. Ademds se
han hecho varias pruebas con los parametros de la arquitectura para determinar
que combinaciones de estos aportan mejores resultados. En el contexto del proyecto,
la utilizacion de imégenes en formato RGB sumadas a una regularizacién de los

parametros mediante dropout ha demostrado obtener los mejores resultados.

= Adquisicién de imagenes y creacién del conjunto de datos de entrena-
miento: Las imagenes con las que se ha trabajado en el problema se han obtenido a
partir de trampas cromaéticas en una explotacién agricola de vid en la provincia de
Ciudad Real. El hecho de tener un conjunto reducido de imagenes ha hecho necesaria

la utilizacién de técnicas de data augmentation con las que incrementar este.

= Adaptacién del algoritmo a un sistema empotrado: Se ha realizado una imple-
mentacién en C++ del sistema para realizar el andlisis de nuevas imagenes adquiridas

en un sistema Raspberry Pi.

= Optimizacién del modelo de IA para su utilizacién en un sistema empo-
trado: Se ha realizado la conversion de los modelos entrenados en TensorFlow a
TensorFlow Lite para su utilizacion en sistemas moéviles con una menor cantidad de
recursos. Ademas también se han aplicado técnicas de cuantizacién para modificar
los datos internos del modelo de punto flotante a entero y asi ejecutarse de una forma
mas eficiente en microcontroladores. Tras las pruebas realizadas se ha determinado
que las CPU de los dispositivos utilizados son lo suficientemente avanzadas como pa-
ra realizar operaciones con datos vectoriales en punto flotante y por tanto no existe

una diferencia significativa en la cuantizacién o no de los pardmetros.

= Analizar desempeno y valoraciéon de requisitos no funcionales como con-
sumo o recursos utilizados: Se ha realizado un analisis exhaustivo de las dife-
rentes configuraciones de los modelos para realizar la inferencia de imédgenes. Se ha
analizado la memoria utilizada por cada una de las configuraciones de los modelos
para realizar la inferencia asi como el consumo de los mismos en tiempo y energia
eléctrica en 3 dispositivos Raspberry Pi diferentes. Las pruebas demostraron que el
modelo Raspberry Pi 4 fue el tnico con la potencia y capacidad de memoria nece-

sarias para poder afrontar la ejecucion de todas las configuraciones posibles de los
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modelos. Ademads este dispositivo también ha sido el mejor en términos de eficiencia
energética, descartando para afrontar el problema a los modelos Raspberry Pi 3 By

Raspberry Pi Zero 2 W.

Por todas estas razones se considera que se han cumplido los requisitos establecidos

para la consecucién del proyecto.

5.2. Trabajo futuro

= Aumento del conjunto de datos: Incrementar el nimero de imagenes utilizadas
en el entrenamiento de los modelos es clave para poder tener una mejor robustez y

precision en estos.

= Médulo de comunicaciones: La implementacién de un modulo de comunicaciones
proporcionaria la capacidad de poder obtener resultados del procesamiento realiza-
do de manera remota, adquirir nuevas imagenes para incrementar el conjunto de
datos o poder realizar mejoras de manera remota en el sistema. Estas actualizacio-
nes principalmente podrian tener el cometido de actualizar el modelo utilizado para

la inferencia con nuevas versiones mejoradas.

= Exploracion con nuevos parametros y arquitecturas: Explorar la utilizacién
de parametros diferentes y nuevas arquitecturas y su impacto en los resultados del

problema.

= Construccién del prototipo: Construir el prototipo con el sistema funcional y

evaluar el rendimiento del sistema en un entorno de produccién.
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1 int main(int argc, char xargv[])

2 {

3 auto start = std::chrono::steady_clock::now();

4

5 std::string SourceImgPathString, ConfigFilePathString,
DestinationImgPathString;

6

7 parseArguments (argc, argv, SourceImgPathString, ConfigFilePathString,
DestinationImgPathString) ;

3

9 fs::path SourceImgPath = fs::path(SourceImgPathString);

10 fs::path ConfigFilePath = fs::path(ConfigFilePathString) ;

11 fs::path DestinationImgPath = fs::path(DestinationImgPathString);

12

13 auto now = std::chrono::system_clock::now();

14 auto in_time_t = std::chrono::system_clock::to_time_t (now) ;

5 DestinationImgPath /= std::ctime(&in_time_t);

16 DestinationImgPath += fs::path::preferred_separator;

18 fs::create_directories (DestinationImgPath) ;

19

20 std::ofstream OutputFile = std::ofstream(DestinationImgPath/"Output.txt
")

21

22 std::ifstream ConfigFile;

23 ConfigFile.open(ConfigFilePath, std::ios::out);

24

25 if (! ConfigFile)

26 {

27 std::cerr << "Couldn open config file\n";

28 return 1;

>0 }

31 std::string ModeString, ImgSizeString, ModelPathString, ModelNameString

33 std::getline(ConfigFile, ModeString);
34 std::getline(ConfigFile, ImgSizeString);
35 std::getline(ConfigFile, ModelPathString) ;

36 std::getline(ConfigFile, ModelNameString);
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OutputFile << ModeString << std::endl;

OutputFile << ImgSizeString << std::endl;

OutputFile

cv::ImreadModes Mode;

14 int Channels = 0;

15

16 if (ModeString == "RGB")

17 {

18 Mode = cv::IMREAD_COLOR;
19 Channels 3;

50 }

51 else

52 {

53 Mode = cv::IMREAD_GRAYSCALE;
54 Channels = 1;

55 }

57 int ImgSize = stoi(ImgSizeString);

fs::path ModelPath

Master Universitario en Inteligencia Artificial

<< ModelNameString << std::endl << std::endl;

fs::path(ModelPathString)+=fs::path(ModeString) /=

fs::path(ImgSizeString)/=fs::path(ModelNameString) ;

std::unique_ptr<tflite::FlatBufferModel > model

tflite::

FlatBufferModel::BuildFromFile (ModelPath.string().c_str());

TFLITE_CHECK (model != nullptr);

tflite::InterpreterBuilder builder (*model,

builder (&interpreter) ;

TFLITE_CHECK (interpreter != nullptr);

71 const auto StartMemoryUsage = tflite::profiling::

7

~
N

// Allocate tensor buffers.

7 TFLITE_CHECK (interpreter->AllocateTensors ()

std::cout << "=== Pre-invoke Interpreter State
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tflite::ops::builtin::BuiltinOpResolver resolver;
resolver) ;

std::unique_ptr<tflite::Interpreter> interpreter;

memory ::GetMemoryUsage ()

kTfLiteOk) ;

" << std::endl;
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110

tflite::PrintInterpreterState(interpreter.get());

const auto InitMemoryUsage = tflite::profiling::memory::GetMemoryUsage

() - StartMemoryUsage;

std::cout << "Pre-invoke memory usage: " << InitMemoryUsage.max_rss_kb
/ 1024.0 << " MB" << std::endl << std::endl;

OutputFile << "Pre-invoke memory usage: " << InitMemoryUsage.max_rss_kb
/ 1024.0 << " MB" << std::endl << std::endl;

std::string ImgName;

for(auto const& dir_entry: fs::directory_iterator (SourceImgPath))

{

auto Inicio = std::chrono::steady_clock::now();

fs::path ImagePath = fs::path(dir_entry);

cv::Mat Img = cv::imread(ImagePath, Mode);

int OriginallmgSize = Img.rows;

cv::Mat ImgConverted;

Img.convertTo (ImgConverted, CV_32FC3);

cv::Mat ImgResized;

cv::resize (ImgConverted, ImgResized, cv::Size(ImgSize, ImgSize), O,

0, cv::INTER_AREA);

ImgResized /= 255.0;

float* inputImg_ptr = ImgResized.ptr<float>(0);

float* inputlayer = interpreter->typed_input_tensor<float>(0);

memcpy (inputlayer , inputImg_ptr, ImgSize * ImgSize * Channels *

sizeof (kTfLiteFloat32));

TFLITE_CHECK (interpreter ->Invoke () == kTfLiteOk) ;
const auto MemoryUsage = tflite::profiling::memory::GetMemoryUsage

()- StartMemoryUsage;
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111 float* outputLayer = interpreter ->typed_output_tensor<float>(0) ;

113 cv::Mat Prediction = cv::Mat::zeros(ImgSize, ImgSize, CV_32FC1);

114 float* outputImg_ptr = Prediction.ptr<float>(0);

116 memcpy (outputImg_ptr, outputLayer, ImgSize * ImgSize * sizeof (

kTfLiteFloat32));

118 Prediction *= 255;

120 cv::Mat PredictionConverted;

121 Prediction.convertTo (PredictionConverted, CV_8UC1);

123 cv::Mat ProcesedPrediction = cv::Mat();
124 cv::threshold(PredictionConverted, ProcesedPrediction, 127, 255, cv

:: ThresholdTypes:: THRESH_BINARY) ;

126 cv::Mat ImgFinalResized;
127 cv::resize(ProcesedPrediction, ImgFinalResized, cv::Size(

OriginallmgSize, OriginallmgSize), O, O, cv::INTER_NEAREST);

129 ImgName = ImagePath.filename () ;

131 fs::path SaveImgPath = DestinationImgPath / fs::path(ImgName) ;

133 cv::imwrite(SaveImgPath, ImgFinalResized);

135 auto Fin = std::chrono::steady_clock::now();

136 std::cout << " " << ImgName << std::endl;

137 std::cout << " Prediction time: "<< std::chrono::duration <double,
std::milli> (Fin-Inicio).count() << " ms " << std::endl;

138 std::cout << " Post-invoke memory usage: " << MemoryUsage.

max_rss_kb / 1024.0 << " MB" << std::endl << std::endl;

140 OutputFile << " " << ImgName << std::endl;

141 OutputFile << " Prediction time: "<< std::chrono::duration <double
, 8td::milli> (Fin-Inicio).count() << " ms " << std::endl;

142 OQutputFile << " Post-invoke memory usage: " << MemoryUsage.

max_rss_kb / 1024.0 << " MB" << std::endl << std::endl;
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145 auto finish = std::chrono::steady_clock::now();

146 auto diff = finish - start;

147

148 std::cout << "Execution time: " << std::chrono::duration <double,

milli> (diff).count() << " ms" << std::endl;

149 OutputFile << "Execution time: " << std::chrono::duration <double,

::milli> (diff).count() << " ms" << std::endl;

151 OutputFile.close();

153 return O0;

Listing A.1: Implementacién del modelo C++

Sistema edge computing para la deteccion de Lobesia Botrana mediante imagenes

69



Apéndice B

Articulo de investigacion

70



Sistema edge computing para

la deteccmn de Lobesia Botra-
na mediante imagenes

José Luis Mira Serrano

Universidad Internacional de la Rioja, Logrono (Espana)

20-Febrero-2022

RESUMEN

En la actualidad, la recogida de datos, que permiten estimar la poblacion de
insectos, se realiza por observacién directa y recuento manual de los mismos.
Los técnicos de prevencion de plagas cruzan esta informacién obtenida con
otras variables de tipo ambiental (temperatura, humedad, etc.), alimentando
de esta forma un modelo de prediccién el cual permite adelantarse a épocas
de riesgo para poder aplicar las medidas preventivas correspondientes. Otro
beneficio a tener en cuenta de la aplicacién de estos modelos es la capacidad
de ajustar los tratamientos fitosanitarios con el consiguiente ahorro para los
agricultores e impacto positivo en el medio ambiente.

La tarea de recuento requiere de un gran esfuerzo y cantidad de mano de
obra, lo que también lleva en ocasiones a limitar su aplicabilidad debido a
los altos costes del proceso.

Este TFM pretende desarrollar un algoritmo de inteligencia artificial y vi-
sién por computador, que sera desplegado en un sistema Raspberry Pi. El

o
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resultado supone un primer paso para automatizar este tipo de tareas.

I. INTRODUCCION

Vivimos en plena era de la informacién. A
dia de hoy la humanidad esta sufriendo uno de
los mayores cambios en su historia, equiparable
a los cambios sociales que supuso la aparicién
de la agricultura o la revolucién industrial. Las
tecnologias de la informacién han revoluciona-
do por completo nuestra forma de comportar-
nos e interactuar con nuestro entorno, tanto
individual como colectivamente.

Los diferentes sectores econémicos avanzan y
evolucionan rapidamente hacia un mundo do-
minado por la tecnologia. Este proceso de in-
novacién hace que todos deban adaptarse para
evitar quedarse obsoletos y mejorar la calidad
de vida de las personas que se dedican a estos.
Sin embargo, a veces hay lugares donde la uti-

lizacion de estas tecnologias no estd demasiado
arraigada, ya sea por la falta de iniciativa para
implantarlas o por el desconocimiento de las
mismas. En esta situacién se encuentra, aun-
que cada vez menos, la mayor parte del mundo
rural.

Entre los sectores més olvidados tenemos el
agricola, ganadero, pesca, silvicultura.. y en-
tre ellos también encontramos al vitivinicola,
sector entorno al que giraré este proyecto. To-
dos los mencionados anteriormente son perte-
necientes al sector primario, piedra fundamen-
tal de nuestra economia, es por ello que se de-
beria tener mas en cuenta a la hora de invertir
en avances tecnolégicos ya que dicha inversion
puede garantizar una reduccion en los gastos de
produccién, aumentando asi su rentabilidad y
potenciando la economia, ademas de mantener



activa una parte tan amplia cémo es el mundo
rural que se mantiene gracias a empleos rela-
cionados con el sector primario.

La Unién Europea es el principal productor
de vino del mundo, centrandonos sobre todo
en Francia, Italia y Espana, representa el 45 %
de la superficie viticola mundial, el 65 % de la
produccién y ademés el 70 % de las exportacio-
nes, dentro de la Unién Europea los paises mas
importantes son Francia, Italia y Espana [1].

II. ESTADO DEL ARTE

Las técnicas actuales relacionadas con la de-
teccién y prevencién de una plaga de insectos
conllevan un despliegue en el cual se deben ins-
talar una serie de trampas denominadas cro-
maticas, con el fin de analizar el volumen de
insectos presentes en el medio. Posteriormen-
te esas mismas trampas se recogen y analizan
en un laboratorio por un técnico contando y
clasificando los insectos de manera totalmente
manual. El nimero de trampas crece en rela-
cién a la superficie a cubrir, y a la cantidad de
densidad de las mismas por metro cuadrado.

Este proceso manual, en los casos en los que
quiere analizar una gran cantidad de terreno
0 zonas con una alta densidad de trampas por
metro cuadrado, puede llegar a convertirse en
una tarea muy tediosa para los técnicos agri-
colas. Ademas, el tiempo que transcurre entre
el despliegue de los resultados obtenidos puede
ser demasiado elevado para poder actuar con
rapidez contra una plaga, esto repercute con la
aparicién de enormes pérdidas del producto.

La Vision por Computador es una de las ra-
mas dentro de la inteligencia artificial que ma-
yor crecimiento ha tenido en los ultimos anos.
La definimos como la disciplina que estudia co6-
mo procesar, analizar e interpretar imagenes de
forma automatica. Estas técnicas tienen apli-
caciones en muchos ambitos, como la seguri-
dad, la medicina, la inspeccién automatica, o la
navegacion automatica. La visién por compu-
tador es un campo de estudio, el cual desarrolla
técnicas que ayuden a los ordenadores a "ver”
por si solos. El campo de desarrollo de la misma
abarca las funciones de captura, interpretacién

y procesamiento de los objetos que son percep-
tibles visualmente. Existen varios retos dentro
de la visién por computador, pero el principal
es el reconocimiento de objetos [2].

Las redes neuronales artificiales son sistemas
de computaciéon inspirados por las neuronas
bioldgicas que constituyen los cerebros en el
reino animal. Una red neuronal artificial es por
tanto una coleccién de neuronas artificiales las
cuales se interconectan entre ellas organizan-
dose en capas. Estas se suelen dar de forma
que existe una de entrada, una de salida y va-
rias capas ocultas. La capa de entrada recibe
y procesa las senales de entrada y envia la se-
nal de salida a la siguiente capa de neuronas
de la red. Cada una de estas neuronas se pue-
den conectar a las neuronas de una de las capas
adyacentes.

Dentro de las redes neuronales artificiales
existes diversas variantes enfocadas a resolver
problemas de distinto tipo. Las redes neurona-
les convolucionales son igual que las redes neu-
ronales artificiales en cuanto a que estdn com-
puestas por neuronas que se van auto calibran-
do durante el entrenamiento, estas redes esta
inspiradas en la organizacién de los campos re-
ceptivos de las neuronas de la corteza visual
primaria (v1) de un cerebro bioldgico humano.
Es por esto que son utilizadas principalmente
en aplicaciones de visién artificial. En los lti-
mos anos este tipo de redes ha tenido un gran
crecimiento en campos relacionados con el re-
conocimiento de patrones, del procesamiento
de imégenes al reconocimiento de voz.

Las redes neuronales convolucionales han si-
do utilizadas de manera generalizada para la
clasificacién de diferentes tipos de imagenes.
Entre estos tipos también encontramos proble-
mas relacionados con el mundo de la agricul-
tura como la identificacién automaética de di-
versas especies de insectos [3] [4] [B] [6] o de
enfermedades relacionadas con los cultivos [4].
Estos trabajos pretenden resolver el problema
en el que mediante la captura de imédgenes se
pueda identificar la presencia de determinados
elementos de interés como insectos nocivos o
enfermedades botanicas. Otro de los campos de
estudio de las redes neuronales convolucionales
es la segmentacion semantica de imagenes. La



segmentacion seméantica es un proceso que bus-
ca asignar una etiqueta categérica a cada uno
de los pixeles contenidos en una imagen [H]

El IoT es un concepto que hace referencia
a la interconexién, haciendo uso de Internet,
de distintos objetos cotidianos, los cuales con-
tienen un pequeno procesador con que mejorar
sus capacidades. Las aplicaciones introducidas
en estos dispositivos se centran principalmen-
te en recoger datos del ambiente relativos a la
funcionalidad de las mismas, para procesarlos
y realizar una estimacion o6ptima de una se-
rie de recursos o bien poder realizar un control
remoto de estos dispositivos. Uno de los dis-
positivos IoT mas famosos y utilizados son las
placas basadas en un SoC ARM fabricadas por
la compaiia Raspberry Pi Foundation [B]

III. OBJETIVOS Y

METODOLOGIA

El objetivo general de este proyecto consiste
en el desarrollo de un sistema el cual implemen-
te un algoritmo de procesamiento de imégenes
que, mediante técnicas de segmentacion e IA,
realice una estimacion del ntimero de insectos
atrapados en una serie de trampas cromaticas.
Siendo concretos el proyecto se engloba dentro
de la construccién de un sistema mas grande el
cual va destinado a realizar un control sobre la
plaga de la polilla de la vid.

Esta implementacion se desplegaria en un
sistema empotrado con capacidad de comuni-
cacion limitada y alimentado por bateria. El
procesamiento realizado reduciria la cantidad
de informacién a transmitir, solo zonas de in-
terés de la imagen o datos numéricos sobre las
mismas.

Este objetivo se subdivide en objetivos espe-
cificos, a saber:

A. Analisis de las tecnologias poten-
ciales a utilizar

Teniendo en cuenta cudles son los requisi-
tos funcionales y no funcionales que tiene que
cumplir nuestro sistema, se tiene que analizar
qué tecnologias serian las mas adecuadas para

su implementacién en el proyecto. Es necesario
evaluar el rendimiento proporcionado por estas
tecnologias en relacién con el rendimiento ideal
que vamos a necesitar.

B. Estudio de las técnicas de analisis
de imagen mediante TA

Estudio de las viabilidad de aplicacion de di-
ferentes tecnologias basadas en A para poder
realizar la segmentacién y andlisis de las ima-
genes obtenidas de las trampas cromaéticas.

A partir de estas imagenes se deberé realizar
un procesamiento que proporcione como resul-
tado una estimacién de la presencia o no de
Lobesia Botrana en las imagenes.

Python es un lenguaje de programacion am-
pliamente conocido tanto por su versatilidad,
como por su facil curva de aprendizaje. Estas
caracteristicas lo convierten en un candidato
ideal para poder llevar a cabo de forma rapi-
da un prototipo del propio sistema, pudiendo
variar los parametros del mismo e ir hacien-
do comprobaciones de los resultados obtenidos
mediante el método de ensayo y error.

C. Adquisicion de imagenes y crea-
cion del conjunto de datos de en-
trenamiento

Los algoritmos de IA que sirven para la cla-
sificacién y segmentacion de imagenes suelen
ser implementados a partir de un entrenamien-
to supervisado con un conjunto de ejemplos a
partir de los cuales puedan aprender una serie
de patrones dados.

Por esto es clave obtener una serie de mues-
tras representativas y generar un conjunto de
datos para entrenar estos algoritmos. Las téc-
nicas de data augmentation suelen ser claves en
la consecucién de este paso.

D. Adaptacion del algoritmo a un
sistema empotrado

Python es una buena opcién por su rapidez
a la hora de poder prototipar, pero no destaca
por su velocidad ni eficiencia energética. C++
es un lenguaje ampliamente utilizado en siste-



mas empotrados por su eficiencia y capacidad
de adaptacion.

En nuestro caso es un requisito critico que el
sistema consuma poca energia. Por lo tendre-
mos que adaptar la funcionalidad obtenida en
el prototipo para que funcione con la maxima
eficiencia posible.

E. Optimizacion del modelo de TA
para su utilizacién en un sistema
empotrado

Los sistemas basados en inteligencia artificial
suelen ejecutarse con el apoyo de aceleracién
hardware como GPU debido a la alta cantidad
de parametros que contienen estos. Para reali-
zar la inferencia de un modelo a partir de una
entrada que se le proporciona se deben reali-
zar una alta cantidad de operaciones en punto
flotante (Floatl6 y Float32) y con forma ma-
tricial. Las CPU utilizadas habitualmente en
la implementacién de sistemas empotrados, no
estdn preparadas para realizar operaciones con
este tipo de datos de manera eficiente.

Es clave la adaptacion de este modelo en ba-
se a técnicas de cuantificacién que transformen
los tipos de datos que se utilizan internamente
de punto flotante a entero.

F. Analizar desempeno y valoracion
de requisitos no funcionales como
consumo o recursos utilizados

Por ultimo, hemos de tener en cuenta los re-
cursos utilizados en nuestro modelo, asi como
los tiempos de ejecucién. Y en caso de que al-
guno de esos parametros no sean satisfactorios
volveriamos a la etapa de optimizacién del al-
goritmo.

IV. CONTRIBUCION

La contribucién de este proyecto se divide
entre el andlisis de una arquitectura neuronal
que tenga la capacidad de resolver el problema
de segmentaciéon semantica contemplado y la
adaptacién de este sistema a un dispositivo on
the edge.

A. Anilisis arquitecturas neuronales

La necesidad principal de este proyecto es
la segmentaciéon de imagenes, por tanto se ha
tomado la decisién de escoger la utilizacion
de una arquitectura del tipo Encoder-Decoder.
Ademas el diseno de la arquitectura de la red
esta inspirado por otras que ya han sido proba-
das en el campo de la clasificacién y segmenta-
cién de imagenes con buenos resultados, como
pueden ser AlexNet y SegNet. En la
se puede ver la representacién grafica de la ar-
quitectura de la misma, dentro de la cual se
pueden ver dos partes claramente diferencia-
das. El Encoder en colores magenta y verde en
el que los datos van reduciendo sus dimensio-
nes espaciales y aumentando su profundidad y
el Decoder en el que se produce el efecto con-
trario hasta obtener una salida con las mismas
caracteristicas espaciales que la entrada.

Figura 1: Arquitectura empleada en la red neu-
ronal convolucional

En esta arquitectura se han evaluado dife-
rentes cambios en los parametros de la misma
y en el formato de las imégenes de entrada pa-
ra determinar que combinacién de caracteris-
ticas proporciona los mejores resultados. Para
la evaluacién de la calidad de las predicciones
se han empleado métricas habitualmente utili-
zadas en los problemas de clasificacion como:
accuracy, precision, recall y F1. A estas mé-
tricas también se ha anadido una basada en la
diferencia existente entre el numero de insec-
tos detectados en la prediccion y el numero de
insectos real.

Error medio
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B. Implementacion on the edge

Dado que el objetivo de este proyecto es la
creacion de un sistema empotrado el cual sea
capaz de realizar este procesamiento, uno de los
pasos necesarios es la adaptacion del modelo
entrenado a este tipo de dispositivos.

Habitualmente los modelos de deep learning
utilizan tipos de datos numéricos en punto
flotante de 16 o 32 bits con los que realizar
las operaciones internas de inferencia. Realizar
una cuantizaciéon de estos tipos de datos a en-
teros con 8 bits de precision es uno de los pasos
para optimizar este tipo de . Esta cuantizacion
supone un proceso de discretizacion de las va-
riables involucradas en las operaciones inter-
nas del modelo, con esto se definen rangos en
los que las variables contenidas dentro de los
mismos pasaran a tener un mismo valor identi-
ficando el rango al que pertenecen. Esta opera-
cién se realiza debido a que las CPU de siste-
mas empotrados, son mucho mas eficientes tra-
bajando con ntmeros enteros, incluso algunos
microcontroladores solo tienen la capacidad de
operar con este tipo de datos.

Se ha optado por escoger el lenguaje de pro-
gramaciéon C++ para realizar la implementa-
cién del sistema de inferencia empotrado, debi-
do al mayor rendimiento y eficiencia en el uso
de recursos que hace este con respecto a otros
lenguajes. Sumado a esto, también se ha he-
cho uso de las librerias OpenCV y TensorFlow
Lite.

V. RESULTADOS O
EVALUACION

El analisis de resultados se va a dividir en-
tre las pruebas realizadas con la arquitectura
neuronal y las conclusiones obtenidas de la im-
plementacion del sistema on the edge.

A. Arquitectura neuronal

El entrenamiento de la red neuronal se ha
realizado en base a un dataset de 1200 image-
nes obtenidas mediante el uso de tecnicas de
data augmentation. A pesar de ello las metri-
cas se han obtenido a partir de la prediccion

sobre dos imagenes independientes que no for-
man parte del dataset de entrenamiento. Las
pruebas sobre el rendimiento de la arquitectu-
ra se estructuran en dos grupos, con imagenes
de una tUnica dimensién en escala de grises y
con imagenes de 3 dimensiones RGB. El obje-
tivo es comprobar las diferencias entre ambas
en cuanto a la calidad de la segmentaciéon ob-
tenida. La utilizaciéon de imégenes en escala de
grises puede suponer un ahorro de memoria y
de tiempo de ejecucion, con respecto a imége-
nes RGB, en determinadas tareas relacionadas
con la adquisicién y el preprocesamiento de las
mismas antes de entrar al proceso de predic-
cién en la red neuronal.

Otro de los factores a tener en cuenta es el
propio tamafio de las imdgenes, este tamano in-
fluye de manera directa en los recursos necesa-
rios para realizar la inferencia con la red neuro-
nal, tanto en tiempo necesario para realizar las
operaciones de convolucién como en la memo-
ria de almacenamiento empleada para las capas
de imagenes que se van generando durante la
misma. Por ello se han realizado pruebas para
determinar la calidad de la prediccion de la red
utilizando imégenes de entrada de 3 tamanos
diferentes: 1024x1024, 512x512 y 256x256. Es-
tos tamafos se han escogido debido a que los
diferentes tamafios producidos en base a las re-
ducciones de tamano internas de la red siguen
conservando las caracteristicas de ser potencias
de 2. Los resultados han sido obtenidos con una
configuracién de entrenamiento de 8 batchs y
100 epochs.

Las pruebas han mostrado que de manera
generalizada existe una desmejora entre los re-
sultados obtenidos con las imagenes en escala
de grises y RGB de aproximadamente 10 pun-
tos en la métrica F1. Las iméagenes en escala de
grises se sitian en torno al 45 % en la métrica
F1 mientras que en formato RGB se ubican en
el 55%.

Con tal de mejorar los resultados obtenidos
se han realizado pruebas en el entrenamiento
de la red neuronal aplicando técnicas de dro-
pout con tal de evitar posibles casos de overfit-
ting en la misma. Estas pruebas se han realiza-
do con 3 valores diferentes: 0.2, 0.3 y 0.5. Los
resultados obtenidos muestran que los valores



0.3 y 0.5 reducen la calidad del modelo exis-
tente, siendo de esta forma 0.2 el tnico valor
capaz de conseguir mejorar los resultados ob-
tenidos previamente. A mayor valor de dropout
peores resultados se obtienen, siendo esta dife-
rencia de hasta el 20,9 puntos en la métrica F'1
entre el modelo entrenado con un valor de 0,5
y otro con un valor de 0,2. Este ultimo mode-
lo supera los resultados obtenidos previamente
en 8,3 puntos en la métrica F1.

B. Implementacion on the edge

La implementacién del sistema on the edge
se ha llevado a cabo utilizando el lenguaje de
programacién C++ con las librerias OpenCV y
TensorFLow Lite. Habitualmente los modelos
de deep learning utilizan tipos de datos numéri-
cos en punto flotante de 16 o 32 bits con los que
realizar las operaciones internas de inferencia.
Una de las posibilidades que nos ofrece Tensor-
Flow Lite es la de producir una cuantizacién de
estos tipos de datos a enteros con 8 bits de pre-
cision. Esta cuantizacién supone un proceso de
discretizacién de las variables involucradas en
las operaciones internas del modelo, con esto
se definen rangos en los que las variables con-
tenidas dentro de los mismos pasaran a tener
un mismo valor identificando el rango al que
pertenecen. Esta operacion se realiza debido a
que las CPU de sistemas empotrados, son mu-
cho mas eficientes trabajando con niimeros en-
teros, incluso algunos microcontroladores solo
tienen la capacidad de operar con este tipo de
datos.

Evaluando las diferencias entre el uso de me-
moria utilizado por un modelo sin cuantizar y
otro cuantizado observamos que solo existe una
reduccién de entre el 1% y el 6 %. En funcién
del tamafio de las imagenes de entrada, en la
se muestra la memoria utilizada por
cada uno de estos modelos. En cuanto a di-
ferencias en la calidad de las predicciones se
estima una perdida media con la cuantizacion
de entorno al 15% en la métrica F1, siendo
mas acusada esta perdida cuanto mayor es el
tamano de la imagen.

La ejecucién de estos modelos se ha evaluado
en 3 dispositivos Raspberry Pi: 4, 3 B, Zero

256 512 1024
380 MB | 1305 MB | 4992 MB
358 MB | 1279 MB | 4964 MB

Cuadro 1: Memoria consumida por los modelos

2 W. En cada uno de ellos se ha medido el
tiempo empleado para ejecutar un modelo y el
consumo energético del mismo. Tras realizar las
pruebas se ha comprobado que la Raspberry Pi
4 es el Unico dispositivo capaz de ejecutar los
modelos de los 3 tamanos distintos debido a las
capacidades de su hardware.

256
1,85 s

512
5,89 s

1024
108 s

Cuadro 2: Tiempo de ejecuciéon en Raspberry
Pi4

De la misma manera también obtiene los me-
jores resultados en cuanto a consumo energé-
tico, dado la relacién existente entre el tiempo
de ejecucion y este.

256
0,32 MAH

512
1,14 MAH

1024
18 MAH

Cuadro 3: Consumo energético en Raspberry
Pi4

DISCUSION O

ANALISIS DE
RESULTADOS

VI.

Tras la realizacion del trabajo se ha compro-
bado la viabilidad en la implantacion de este
sistema en un dispositivo Raspberry Pi 4 tanto
en el ambito del consumo energetico como en
la calidad de los resultados obtenidos.

En cuanto al disefio del modelo nos encon-
tramos que la mejor prediccién se ha dado con
imégenes de tamafio 512x512, formato de color
RGB y dropout=0,2. En la podemos
observar la predicciéon obtenida para una de las
imagenes del conjunto de evaluacién.



VII. CONCLUSIONES

El objetivo de este proyecto trataba sobre el
desarrollo de un sistema edge computing para
la deteccién de Lobesia Botrana, en el cual se
implementard un sistema que tuviera la capaci-
dad de estimar el nimero de insectos utilizando
técnicas de visién por computador e inteligen-
cia artificial. Para evaluar la consecucion glo-
bal del proyecto vamos a analizar los objetivos
parciales propuestos.

Objetivos especificos cumplidos:

= Analisis de las tecnologias potencia-
les a utilizar: Se ha realizado un analisis
de las tecnologias necesarias que han sido
empleadas para la consecucién del proyec-
to. En cuanto al hardware se ha determi-
nado la necesidad de tener un dispositivo
el cual fuese capaz de realizar la adqui-
sicién y procesamiento de imagenes con
un reducido consumo energético, del que
se ha determinado que los sistemas Rasp-
berry Pi son candidatos ideales para reali-
zar estas funciones. En la parte de disefio
software del sistema se optd por escoger
OpenCV para el procesamiento de imagen
y TensorFlow para la inteligencia del siste-
ma debido a que ambos cumplian con las
capacidades necesarias para solventar los
requisitos asociados al proyecto.

= Estudio de las técnicas de analisis de
imagen mediante IA: Se han estudiado
diferentes alternativas que podrian servir
para afrontar la solucién del problema. De
las cuales se ha optado por el empleo de
una arquitectura de redes neuronales con-
voluciones de tipo Encoder-Decoder. Se ha
elegido esta arquitectura por ser usada en
otros problemas de segmentaciéon semanti-
ca con buenos resultados. Ademds se han
hecho varias pruebas con los pardmetros
de la arquitectura para determinar que
combinaciones de estos aportan mejores
resultados. En el contexto del proyecto, la
utilizacién de imagenes en formato RGB
sumadas a una regularizaciéon de los para-
metros mediante dropout ha demostrado
obtener los mejores resultados.

= Adquisiciéon de imagenes y creacion

del conjunto de datos de entrena-
miento: Las imagenes con las que se ha
trabajado en el problema se han obteni-
do a partir de trampas cromaticas en una
explotacién agricola de vid en la provin-
cia de Ciudad Real. El hecho de tener un
conjunto reducido de imédgenes ha hecho
necesaria la utilizacion de técnicas de da-
ta augmentation con las que incrementar
este.

Adaptacion del algoritmo a un sis-
tema empotrado: Se ha realizado una
implementacion en C++ del sistema pa-
ra realizar el analisis de nuevas imagenes
adquiridas en un sistema Raspberry Pi.

Optimizacién del modelo de TA pa-
ra su utilizacién en un sistema em-
potrado: Se ha realizado la conversion de
los modelos entrenados en TensorFlow a
TensorFlow Lite para su utilizacién en sis-
temas moviles con una menor cantidad de
recursos. Ademés también se han aplicado
técnicas de cuantizaciéon para modificar los
datos internos del modelo de punto flotan-
te a entero y asi ejecutarse de una forma
mas eficiente en microcontroladores. Tras
las pruebas realizadas se ha determinado
que las CPU de los dispositivos utilizados
son lo suficientemente avanzadas como pa-
ra realizar operaciones con datos vectoria-
les en punto flotante y por tanto no existe
una diferencia significativa en la cuantiza-
cién o no de los pardmetros.

Analizar desempeio y valoracion de
requisitos no funcionales como con-
sumo o recursos utilizados: Se ha rea-
lizado un andlisis exhaustivo de las dife-
rentes configuraciones de los modelos para
realizar la inferencia de imagenes. Se ha
analizado la memoria utilizada por cada
una de las configuraciones de los modelos
para realizar la inferencia asi como el con-
sumo de los mismos en tiempo y energia
eléctrica en 3 dispositivos Raspberry Pi di-
ferentes. Las pruebas demostraron que el
modelo Raspberry Pi 4 fue el tinico con



la potencia y capacidad de memoria nece-
sarias para poder afrontar la ejecucién de
todas las configuraciones posibles de los
modelos. Ademas este dispositivo también
ha sido el mejor en términos de eficien-
cia energética, descartando para afrontar
el problema a los modelos Raspberry Pi 3
B y Raspberry Pi Zero 2 W.

Por todas estas razones se considera que se

han cumplido los requisitos establecidos para la
consecucion del proyecto. Para futuros trabajos

de

investigacion, las lineas de mejora que se

pueden llevar a cabo en este proyecto son las
siguiente:

= Aumento del conjunto de datos: In-
crementar el nimero de imégenes utiliza-
das en el entrenamiento de los modelos es
clave para poder tener una mejor robustez
y precisién en estos.

= Médulo de comunicaciones: La imple-
mentacion de un modulo de comunicacio-
nes proporcionaria la capacidad de poder
obtener resultados del procesamiento rea-
lizado de manera remota, adquirir nuevas
imagenes para incrementar el conjunto de
datos o poder realizar mejoras de manera
remota en el sistema. Estas actualizacio-
nes principalmente podrian tener el come-
tido de actualizar el modelo utilizado para
la inferencia con nuevas versiones mejora-

das.
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