ROBOTICA E IA PARA LA DETECCION DE PESTES DE TOMATE EN
INVERNADEROS

En 2050, la poblacién mundial alcanzard los 9.000 millones de personas, por lo que uno de los
grandes retos globales es el desarrollo de soluciones que permitan avanzar hacia fuentes de
alimentacién sostenibles y eficientes a largo plazo. Tekniker, miembro de Basque Research and
Technology Alliance (BRTA), participa en el proyecto europeo GREENPATROL, enfocado a la
creacion de una solucidon para mejorar la produccién agricola en invernaderos gracias a la
navegaciéon auténoma, robdtica e inteligencia artificial.

La solucion desarrollada (Figura 1) esta
compuesta por una plataforma movil Segway
RMP 440 Flex para la navegacién, un brazo
robot KUKA LBR iiwa 14 para la inspeccidn de
las plantas, 2 sensores OMRON 0S32C que
cubren todo el perimetro de la plataforma
movil y son utilizados para la seguridad en la
navegacién auténoma, un ldser 3D VELODYNE
VLP-16 para obtener informacién 3D extra
para dar soporte a la navegacion, un receptor
GNSS para obtener la localizacion del satélite
GALILEO, 2 cdmaras RGBD RealSense D435
para la deteccién de personas y la deteccién
de hojas a inspeccionar, dos camaras RGB IDS
UI-5240CP y UI-3013XC para la obtencion de
imagenes y un equipamiento de pulverizacién
de insecticida desarrollado a medida.

Figura 1: Prototipo GreenPatrol

Los mayores retos, tanto cientificos como tecnoldgicos del proyecto GREENPATROL, han sido (1) la
localizacién en interiores usando las sefiales de los satélites GALILEO [1], (2) la navegacion
auténoma de la plataforma robética en un invernadero y (3) la deteccidon automatica de pestes
usando inteligencia artificial.

Tekniker ha desarrollado el sistema de inspeccién basado en visidon. Después de realizar una
comparativa entre técnicas de vision por computador, Machine Learning y Deep Learning, se llegd
a la conclusién de que los mejores resultados se obtenian usando Deep Learning [2]. A
continuacion, se describe el flujo llevado a cabo para la creacidon de un modelo de deteccién de las
pestes mas importantes (Bemisia Tabaci, Trialeurodes Vaporariorum y Tuta Absoluta) en distintos
ciclos de vida (huevo, larva e insecto) en invernaderos de tomate (Figura 2)
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Figura 2: Flujo creaciéon modelo de Deep Learning



http://www.greenpatrol-robot.eu/

El flujo para la generacion de un modelo de Deep Learning se divide en distintos pasos. El primer
paso es la generacion del dataset. Después de analizar distintos dataset publicos de pestes en
plantas de tomate, ninguno contenia las pestes anteriormente citadas. Por lo tanto, se
comenzaron a obtener imagenes en dos ubicaciones distintas usando distintas técnicas. Por un
lado, en la universidad de Mendel en Brno (Republica Checa), investigadores del departamento de
quimica y bioquimica de la universidad se encargaron de originar las pestes de manera controlada
en distintas camaras de cultivo. Ellos se encargaron de obtener imagenes de manera manual
durante los distintos ciclos de vida de cada peste. Por otro lado, en un invernadero de Lezama se
puso un sistema automatico de captura de imdagenes usando un micro-controlador y una cdmara
que se movia de manera horizontal y vertical. Mientras se iban captando las distintas imagenes
con pestes, expertos de la universidad de Mendel se encargaron de etiquetar las imagenes. Los
expertos marcaban donde se encontraba la peste y de qué tipo era usando una version modificada
de la herramienta de cddigo libre Labellmg [3]. Se etiquetaron 6893 imagenes con distintas pestes.
A su vez, se aplicaron distintas técnicas de aumentacién de datos (rotaciones, giros verticales y
horizontales, afiadir ruido, transformaciones, etc.) para aumentar el nimero de imagenes del
dataset y su variabilidad.

Una vez generado el dataset, los siguientes pasos son relacionados con el entrenamiento del
modelo. Después de realizar una comparativa entre distintos modelos para aplicar la técnica de
aprendizaje por transferencia, se selecciond el modelo Faster R-CNN ResNet101 [4], ya que
obtiene buenos resultados para encontrar objetos pequefios si el tiempo de inferencia no es un
factor critico. El siguiente paso fue la seleccién de la combinacidn ideal de los hiperpardmetros de
entrenamiento. Este es uno de los pasos mds complicados del proceso de creacién del modelo. El
modelo fue entrenado en un PC Intel Core i7 8TH PC con una tarjeta grafica NVIDIA GEFORCE GTX
1060 6GB. Segun la evolucién de los resultados, distintos hiperparametros fueron modificados y el
proceso de entrenamiento se volvio a repetir.

Figura 3: Deteccion de pestes usando IA

La Figura 3 muestra dos ejemplos de deteccién de Bemisia Tabaci y Tuta Absoluta en plantas de
tomate.
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