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RESUMEN

En este trabajo se presenta el desarrollo de una aplicacion para agricultura de precisidon basada en el uso de un
vehiculo aéreo no tripulado para la deteccidn del estado fenolégico de las flores de la variedad strelitzia reginae
en cultivo de interior. La deteccion se realizarda mediante el uso de tecnologias de Deep Learning para la
clasificacidn de imdgenes. Se propondra, a su vez, un sistema de navegacién para el dispositivo basado en vision
por computador de forma que este sea capaz de desplazarse por un entorno estructurado. Asi mismo, se
estudiard el efecto de la aplicacion de estrategias de data augmentation y transfer learning para mejorar el

aprendizaje del modelo propuesto.
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Disefio de un sistema de monitorizacion para invernadero basado en un robot aéreo auténomo.

1 Introduccion.

En este capitulo se definiran la motivacion del trabajo y los objetivos a alcanzar en la realizacidn del mismo. A

su vez, se presentard una sintesis de los capitulos que prosiguen al presente.

1.1 Motivacion y objetivos.

Con la introduccién de la agricultura de precisidn se pretende conseguir un grado alto de automatizacién en las
plantaciones, con el fin de mejorar la productividad y eficiencia de los recursos. Un punto muy importante es la
posibilidad de conocer y predecir la cantidad de frutos que se van a producir en una campafia agricola, con el
fin de realizar una estimacion de ganancia y coste para estimar los beneficios. Es en este aspecto en el que se

ha enfocado este trabajo.

Si bien la observacion del estado de maduracidon de los frutos de forma manual resulta muy efectiva para
predecir la produccion —y un agricultor experto es capaz de realizarla sin problema alguno — esta tarea se puede
automatizar con el doble objetivo de liberar al agricultor de la necesidad de realizar una tarea repetitiva (la cual
no aporta valor material al producto) y de contar con una consistencia en los resultados ya que no esta presente

el juicio subjetivo humano.

A su vez, esta automatizacién de la tarea del reconocimiento de frutos puede traer nuevas oportunidades
laboralesy el surgimiento de empresas que se dediquen a realizar dicha funcidn. A parte de las ventajas practicas
y econdmicas que se proponen, no hay que desestimar el valor cientifico con el que cuenta el presente trabajo
ya que se ofrecen y contrastan sistemas y algoritmos dentro de los campos de la robdtica movil, la visidn artificial

y el Machine Learning.

El objeto del presente trabajo, por tanto, consiste en el desarrollo e implementacién de una aplicacién basada
en robdtica moévil y tecnologias de Deep Learning en el dmbito de la agricultura de precisién. La finalidad es que,
mediante el uso de un drone dentro de un invernadero de floricultura, se pueda reconocer el estado fenoldgico
de flores de la variedad strelitzia reginae. Para que se considere que se ha alcanzado el objeto de este trabajo
es necesario cumplir una serie de subobjetivos presentes en la etapa de desarrollo. Estos objetivos especificos

son los siguientes:

e Desarrollo de la arquitectura de Deep Learning necesaria para el reconocimiento de las flores.
e Desarrollo de un sistema de navegacion para un robot aéreo no tripulado en un entorno
estructurado.

e Y, por ultimo, la implementacion de esta aplicacién en un robot real.
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Introduccion

1.2 Resumen de capitulos.

En este apartado se realiza un resumen de los capitulos que contindan a este, con el fin de que el lector tenga

una visidn global de los contenidos tratados en el presente trabajo antes de ahondar en el contenido del mismo.

e (Capitulo 2. Estado del arte:

En este capitulo se realizard un planteamiento completo del problema propuesto, asi como los
precedentes a éste en materia de investigacidn y desarrollo. Se centrard el foco sobre el uso de robots
y drones en el contexto de la agricultura de precisién, haciendo énfasis en el uso de estos dentro de
invernaderos. A su vez, se tratardn los sistemas utilizados para el reconocimiento de frutos, tanto por el

lado de la visidn artificial como por el lado del Deep Learning.

e (Capitulo 3. Disefio del sistema:

En este capitulo se realizard, en primer lugar, una descripcion global de la arquitectura empleada
enumerando los elementos, tanto de hardware como de software, que la componen. Posteriormente,
se describirdn en detalle los elementos de hardware y software utilizados, asi como la integracion entre
ellos. Dentro del apartado de hardware se detallaran los componentes fisicos utilizados, principalmente
el drone y su versién simulada,, asi como el uso de una placa de desarrollo ESP32 en conjunto con
sensores de ultrasonidos HC-SR04. En el apartado de software se describird cual es el sistema de
navegacion propuesto para el drone basado en vision artificial, asi como los sistemas de control
necesarios para este. Finalmente se presentard la arquitectura de visidn artificial y Machine Learning

utilizada para el reconocimiento de los frutos.

e Capitulo 4. Analisis de resultados:

En este capitulo se expondran las pruebas realizadas durante el desarrollo y la puesta en marcha del
sistema propuesto, con el fin de comprobar y validar su eficacia. A su vez, se presentaran los resultados
obtenidos en cada una de estas pruebas y se realizara una discusion de estos. En esta discusidn, ademas,
se compararan los resultados obtenidos con los obtenidos por otras investigaciones y se justificara la

metodologia seguida. Adicionalmente se presentaran las ventajas y desventajas del sistema.

e Capitulo 5. Conclusiones vy trabajo futuro:

En el ultimo capitulo se contemplardn las conclusiones que se han obtenido del desarrollo de este

trabajo y se marcardn las lineas futuras de trabajo con el fin de mejorar el sistema propuesto.
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Disefio de un sistema de monitorizacion para invernadero basado en un robot aéreo autonomo.

2 Estado del arte.

En el presente capitulo se realiza una introduccion a los temas tratados en el trabajo, asi como una visién
histérica de los mismos, los avances en materia de investigacidén y la aplicacion de estos. Se centra el foco en el
concepto de agricultura de precisién, el uso de robots en este entorno y el reconocimiento de frutos mediante

visidn e inteligencia artificiales.

2.1 Agricultura de precision.

La agricultura de precisidn (AP) hace referencia a una serie de técnicas basadas en la aplicacion de las tecnologias
de la comunicacién y la informacidn (TIC) para mejorar la eficiencia del proceso productivo, asi como la de los

insumos utilizados, y reducir el impacto ambiental del proceso productivo en el entorno.

Uno de los puntos mas importantes de la AP es la de permitir gestionar el uso de insumos atendiendo a factores
temporales y geogréficos. Esto se puede realizar gracias al uso de la tecnologia de geolocalizaciéon (GPS) que
permite, junto con el uso de elementos sensores, establecer un mapa de las necesidades y caracteristicas de los
cultivos o el sustrato con el fin de poder, a partir de estos datos, establecer estrategias de gestion de recursos y

planificacion. Este punto es el que permite establecer una diferenciacidn entre la agricultura tradicional y la AP.

Mientras que en la agricultura tradicional se utilizan técnicas y generalidad transmitidas entre generaciones —
las cuales no tienen una aplicabilidad precisa para todo tipo de terrenos, cultivos y situaciones climaticas,
llevando, en ocasiones a una gestidn de los recursos que carece de un grado alto de eficiencia — la AP pretende

establecer una metodologia aplicable a cada situacidn con la maxima de mejorar la eficiencia. [1] [2]

Sin embargo, aunque la AP presenta grandes ventajas sobre la agricultura tradicional, la aplicacidn de esta no
siempre resulta necesaria. Para plantaciones y cultivos que no cuentan con una gran superficie de cultivo o
explotaciones agricolas que, mediante el refinamiento de las técnicas tradicionales de agricultura han
conseguido optimizar de forma eficiente el uso de insumos, es posible que la aplicacién de la AP no presente

una ventaja o un beneficio econdmico que compense la gran inversién que conlleva.

Aln con todo esto, el uso de la AP se encuentra en aumento y cada vez existe menos reticencia por parte de los
agricultores tradicionales en implementar estas técnicas en sus cultivos. Dentro del territorio nacional existen
multitud de empresas cuya actividad empresarial estd enfocada a la AP. Algunas de estas empresas son SGS
Espaia, Agrosap, Drénica o Aerocamaras, entre otras. Asi mismo, existen cooperativas agricolas que apoyan el
uso de tecnologias innovadoras con el objetivo de mejorar la eficacia y sostenibilidad en los cultivos. Una de

estas cooperativas agricolas es la de Surinver, con sede en Pilar de la Horadada (Alicante).
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Estado del arte.

Al igual que en plantaciones al aire libre, la AP de precisién también tiene aplicabilidad en el cultivo de interior.
La sensorizacion de variables propias del suelo o de los cultivos también resulta necesaria en el cultivo dentro
de un invernadero con el fin de maximizar la produccién. Los invernaderos automatizados también son una
realidad tangible, controlando los ciclos de apertura y cierre para asegurar unas condiciones térmicas y luminicas
adecuadas, asi como del grado de humedad y la ventilacion dentro del mismo. Un ejemplo de esto es el

invernadero inteligente mas grande del continente asidtico gestionado por la empresa China Kaisheng Haofeng

[3].

2.2 Uso de la robdtica movil en la agricultura de precision.

Cada vez estd mas presente en la AP el uso de robots para realizar diversas tareas; desde la labranza del terreno
con mediante tractores autdnomos, como el que ofrece la marca John Deere (Figura 1), tareas de pulverizacion
de pesticidas utilizando drones, también ofrecido por la marca John Deere (Figura 2), robots encargados de la
eliminacion de maleza, como el ofrecido por la empresa francesa VITIROVER (Figura 3), o los robots recolectores,

como el proyecto europeo SWEEPER (Figura 4) para recoleccion de pimientos entre otros.

Figura 1. Tractor auténomo John Deere.
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Disefio de un sistema de monitorizacion para invernadero basado en un robot aéreo autonomo.

Figura 2. Robot aéreo John Deere para fumigacion.

Figura 3. Robot para corte de maleza.
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Estado del arte.

Figura 4. Proyecto europeo SWEEPER

Centrando mas la atencién sobre robots aéreos, encontramos multitud de aplicaciones como el uso de estos
para la deteccion del estado hidrico de los cultivos, flujo de agua, indices de vegetacidn, cartografia de parcelas
o fumigacion de estas, como el mencionado anteriormente de la marca John Deere. Asi mismo, existen
investigaciones y desarrollos para la aplicacion de los robots aéreos en interior, como es el caso del proyecto
conjunto entre el Centro de Automatica y Robdtica (CAR), la Universidad Politécnica de Madrid (UPM) vy el
Consejo Superior de Investigaciones Cientificas (CSIC) para desarrollar una aplicacion capaz de monitorizar las

variables ambientales y de crecimiento dentro de un invernadero [4].

El uso de la robdtica moévil estd cada vez mas presente en la AP. Segun un estudio econémico realizado en el
mes de Julio del presente afo por el portal online researchandmarkets.com, el mercado de robots para
agricultura en EEUU tiene un valor estimado de 566.4 millones de délares americanos en el afio 2020y prevé un
crecimiento de sector econdmico anual en china entre el afio 2020 y el afio 2027 de un 20.6% alcanzando el

valor estimado de 1,3 mil millones de ddélares americanos para el afio 2027 [5].
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Disefio de un sistema de monitorizacion para invernadero basado en un robot aéreo autonomo.

2.3 Visidn artificial y Deep Learning en agricultura de precision.

El reconocimiento de frutos dentro de la AP resulta un objetivo muy interesante puesto que permite diseiiar
sistemas encargados de la recoleccidén de estos y permite realizar predicciones de la produccion. Esta tarea se
puede realizar mediante el empleo de vision artificial, del Deep Learning o, como en el caso de este trabajo,

realizando una combinacion de ambos enfoques.

2.3.1 Estrategias de Vision Artificial en Agricultura.

Para afrontar el problema de la deteccién de frutos y flores mediante visidn artificial se han propuesto multiples
métodos. El enfoque cladsico consiste en la deteccidn por color como proponen Thorp et al. [6] realizando una
conversion de la imagen del espacio de color RGB al espacio de color HSI y umbralizando para obtener la region

de interés donde se encuentran las flores en funcidn del color.

Arivazhagan et al. [7] proponen un método de deteccion de frutos basado en color y en textura. El método que
proponen consiste en, primero, extraer la regién de interés mediante una conversién de la imagen al espacio de
color HSV y umbralizando la imagen; teniendo ya la regién de interés se extraen las caracteristicas de color y
textura mediante un modelo entrenado. La conclusién a la que se llega en este articulo es que el uso conjunto

del color y la textura permiten una mayor precision a la hora de detectar y clasificar frutos en imagenes.

Biradar et al. [8] proponen como método de deteccion de flores el uso de técnicas de segmentacidn basadas en
el algoritmo de Otsu para umbralizar la imagen, realizando posteriormente una extraccién de bordes mediante

el algoritmo de Canny. Posteriormente se realiza el conteo de los contornos.

Otro enfoque es el propuesto por Tiay et al. [9] quienes presentan un método similar al anterior, ya que se
realiza una extraccion de bordes a través del método de Canny. La diferencia es que en lugar de contabilizar el
numero de contornos se calculan los momentos de Hu de cada uno de ellos. Estos momentos permiten extraer
caracteristicas propias de los contornos los cuales son invariantes a la rotacion, traslacion o escala. A partir de

esto se compara el valor de estos momentos para determinar qué tipo de flor es atendiendo a la forma de esta.

Estas son algunas de las estrategias propuestas por diferentes grupos de investigacion. En el caso de este trabajo,
como se pretende extraer de una imagen la regidén de interés en la que se encuentran las flores de la variedad
strelitzia reginae (Figura 5), se realizard una segmentacion por color ya que el contraste del color de estas flores

respecto al del fondo es considerable.
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Figura 5. Planta de strelitzia reginae en cultivo de interior.

Se utilizara un método similar al propuesto por [7], sin embargo, no se tendrd en cuenta el efecto de la textura

en la clasificacién de las imagenes.

2.3.2 Uso de Deep Learning para reconocimiento y clasificacion.

Antes de poder hablar del Deep Learning es necesario definir qué es y en qué rama del conocimiento se
encuentra. El Deep Learning se encuentra como subconjunto del Machine Learning, el cual, a su vez, se
encuentra dentro de la Inteligencia Artificial (Al). El Machine Learning consiste en dotar a una maquina o
software de la capacidad de desarrollar algoritmos, con el fin de reconocer patrones en los datos de entrada y
ser capaz de generar datos de salida o clasificar los de entrada. Estos sistemas clasifican las caracteristicas de los

datos a analizar mediante arboles de decisiones y clasificadores estadisticos.

De la misma manera, el Deep Learning tiene el mismo objetivo que el Machine Learning, pero la diferencia clave
entre ambos es la forma en la que se generan estos algoritmos de clasificacion. Mientras que el Machine
Learning utiliza arboles de decisiones, el Deep Learning utiliza una estructura que se conoce como Red Neuronal
Artificial (RNA). El método de aprendizaje de estas redes neuronales intenta emular el mecanismo de
aprendizaje de las redes neuronales biolégicas —tratdndolo siempre desde un alto grado de abstraccion- [10];
esto es, a través de la interconexidn de un gran nimero de células —o neuronas- con el objetivo de que, a partir
de un dato de entrada —denominado como caracteristica o feature-, produzca una salida —denominada como

etiqueta o label-.
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Las RNA estdn formadas por una red de capas conectadas entre ellas y que comparten informacidn. Estas capas,
a su vez, estan formadas por neuronas, las cuales dentro de una RNA suponen la unidad mas bdsica de
procesamiento de datos. Cada neurona esta compuesta por unas variables internas denominadas pesos y
sesgos. Los pesos ponderan las diferentes entradas a la neurona y el sesgo compensa la suma de estos valores

compensados. Cada una de las neuronas de una RNA se puede definir por la siguiente ecuacion:

n
a; = ZVVU'X] +bl
=

Donde: a; representa la salida de la neurona i; x; es cada una de las entradas de datos a la neurona i; w;; es el

peso correspondiente a cada una de las entradas x;; y b; es el sesgo correspondiente a la neurona i.

Durante el proceso de entrenamiento es cuando estas variables internas se ajustan de manera que, ante un dato
de entrada, se produzca una respuesta [11]. Cuando todas las neuronas de una capa se encuentras conectadas
con todas las neuronas de la capa anterior y la capa siguiente, se produce lo que se denomina una red neuronal
profunda. Este es el tipo de redes RNAs que se utilizardn en este trabajo. En la aplicacion del Deep Learning al
tratamiento de imagen se presentan diferentes estratégicas dependiendo del nimero de objetos presentes en
la imagen y el método utilizado. En la Figura 6 se muestran las diferentes estratégicas asociadas al tratamiento

de imagen.

Classification Instance
+ Localization

Classification Object Detection

Segmentation

CAT, DOG, DUCK CAT, DOG, DUCK

2 N J
Y

Single object Multiple objects

Figura 6. Aplicaciones de Deep Learning al tratamiento de imagen.

Tanto en el problema de clasificaciéon de imagen como de clasificacion y localizacidn, la RNA cataloga la imagen
de entrada asignandole una de las etiquetas previamente definidas por la persona usuaria. En la deteccién de
objetos y en la segmentacion, la RNA asigna etiquetas a los diferentes elementos presentes en la imagen. La
diferencia entre estas dos estrategias reside en las limitaciones que presenta el primer método y la complejidad

del segundo.
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Mientras que en la clasificacién de imagen sdélo se puede asignar una etiqueta por imagen, y en estas debe
aparecer Unicamente un objeto a detectar, la deteccion de objetos permite realizar detecciones multiples, si
bien presenta el inconveniente de que requiere mas recursos computacionales, teniendo la necesidad de

recurrir en ocasiones a métodos de computacién paralela utilizando tarjetas graficas.

En materia de deteccién de frutos y flores mediante Deep Learning se han realizado una gran cantidad de
investigaciones con enfoques muy distintos para el mismo problema. En el caso de Muresan et al. [12] se
presenta un método de clasificacion de imagenes de diversas frutas utilizando Redes neuronales

convolucionales (CNN) consiguiendo una precision del 96,3%.

Por parte de Philipe et al. [13] se presenta un método de deteccidn y clasificacién de flores de manzano mediante

el uso de CNN y maquinas de soporte de vectores (SVM) en un entorno real de una plantacion.

En el método propuesto por Farjon et al. [14] consiste en |la deteccidn de flores de manzano a través de Redes

Neuronales Convolucionales basadas en Region (R-CNN), las cuales son utilizadas en deteccién de objetos.

En el caso de este trabajo se realiza una clasificacion de imagenes mediante CNNs de forma similar al método
propuesto en [12] con la excepcién de que el modelo no se desarrolla desde cero, sino que se emplea un modelo

ya entrenado de la misma forma que en [14].
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3 Diseno del sistema.

En este capitulo se exponen los elementos, tanto a nivel de hardware como de software, que componen el

sistema. A su vez, se realiza una explicacién de cada uno de estos elementos y como interaccionan entre ellos.

3.1 Arquitectura del sistema.

El sistema propuesto en este trabajo se compone de dos elementos principales: el desarrollo de un sistema de
navegacion para un drone en un entorno de un invernadero de floricultura basado en visién artificial; y un
algoritmo de deteccién del estado fenoldgico de las flores, compuesto por una segmentacién de la imagen a
partir de visidn artificial y posteriormente una clasificacion de las imagenes extraidas a través de Machine

Learning.

El sistema de navegacidn propuesto consiste en un algoritmo de seguidor de linea a través del procesamiento
de imagen mediante vision artificial de la cdmara cenital con la que cuenta el drone. Este algoritmo cuenta con
los lazos de control necesarios para asegurar que el movimiento se mantiene dentro de la linea en todo
momento y a una altura determinada. Adicionalmente al sistema de navegacién, para conseguir un mayor
control y evitar posibles colisiones, se desarrollé un sistema de deteccidn de obstaculos basado en sensores de

ultrasonidos.

Todos los procesos desarrollados para la navegacion del drone interaccionan entre ellos mediante el ecosistema

de ROS, el cual se explicard mas adelante.
El sistema estd compuesto a nivel de hardware por:

e Drone parrot AR Drone 2.0 y su version simulada.
e Placa de desarrollo ESP32.

e Sensores de ultrasonidos HC-SR04
Y a nivel de software estd compuesto por:

e Ecosistema ROS/GAZEBO.
e Sistema de navegacidn basado en visidn artificial, asi como sus elementos de control.
e Algoritmo de segmentacién de imagen para obtener las fotos de las flores basado en visidn artificial.

e Algoritmo de clasificacion de imagenes basado en Deep Learning.
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3.2 Arquitectura hardware.

La arquitectura hardware del sistema tiene como elemento fundamental el drone Parrot AR. Drone 2.0.
Adicionalmente, el sistema sobre el que se ha trabajado cuenta con una placa de desarrollo de tipo ESP32, asi
como cuatro sensores de ultrasonidos HC-SR04. También ha sido necesario utilizar un ordenador con el sistema
operativo Ubuntu 16.04, con los paquetes y librerias correspondientes, para ejecutar los programas realizados

y establecer la comunicacién entre todos los elementos.

3.2.1 Parrot AR Drone 2.0.

El parrot AR. Drone 2.0. (Figura 7) es un drone de bajo coste con un precio de mercado en torno a 300 euros.
Cuenta con unas dimensiones de 58.23 x 58.23 cm y un peso de 420 gr. El armazdn estd compuesto de fibra de
vidrio lo que le aporta una gran resistencia contra impactos. Este modelo cuenta ademas con una bateria de

1000 mAh, lo que le proporciona una autonomia de vuelo aproximada a los 10 minutos.

Figura 7. Drone Parrot AR. Drone 2.0.

A nivel de sensores, el dispositivo cuenta con dos cdmaras con una resolucién de 720p (1280x720 pixeles) a 30
FPS (Fotogramas por segundo con sus siglas en inglés), una de ellas colocada en el frente y la otra en la parte
inferior. Cuenta ademas con un sensor de ultrasonidos con el que se es capaz de medir la altura a la que se
encuentra el drone, un giroscopio, magnetémetro y acelerometro de tres ejes con los que se es capaz de obtener
informacién sobre la odometria. En nuestra aplicacién se hace uso de ambas cdmaras, la frontal para tomar las
imagenes de los frutos y la cenital con el fin de desarrollar un sistema de navegacion, al igual que se emplea el
sensor de ultrasonidos para controlar en todo momento la altura. Adicionalmente, el drone cuenta con
conectividad WiFi, lo que permite establecer la conexion entre este, la placa ESP32 y el ordenador con el fin de
controlar el movimiento y ejecutar los diferentes programas y directivas. A nivel dindmico, un quadrotor cuenta

con 6 grados de libertad, ya que es capaz de desplazarse libremente en un entorno 3D. Esto grados de liberta
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son el desplazamiento lineal sobre los ejes X, Y, Z y el movimiento angular sobre los ejes X, Y, Z, representado

por los angulos roll, pitch y yaw. En la Figura 8 se pueden observar estos angulos y sobre el quadrotor.

Figura 8. Ejes de referencia del drone con angulos de giro indicados.

Para que se produzca el movimiento del drone sobre el espacio es necesario controlar la velocidad vertical y el
giro sobre cada uno de los ejes roll, pitch y yaw. Con la combinacién de diferentes comandos de velocidad a los

rotores se puede conseguir la rotacién sobre estos ejes. En la Figura 9 se puede ver esto.
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Figura 9. Movimiento del quadrotor en funcién del giro de los rotores.
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Para este caso, no ha sido necesario controlar de forma independiente cada uno de los motores puesto que el
controlador que se ha utilizado transcribe el comando de velocidad en una direccién del espacio en los
comandos necesarios a aplicar a cada rotor. Debido a las dificultades por el contexto de la pandemia del Covid-
19 se ha utilizado durante toda la etapa de desarrollo un modelo simulado de este drone (Figura 10). Este modelo
se empled en el simulador GAZEBO, el cual esta incluido como simulador en el entorno de ROS utilizado y del

cual se hablara mas adelante.

Figura 10. Simulador GAZEBO

3.2.2 Placa de desarrollo ESP32.

Esta placa de desarrollo utilizada cuenta con un chip ESP32 desarrollado por Espressif Systems. Este chip es del

tipo SoC (Sistema en Chip por sus siglas en inglés) y hace referencia a que integra todos los médulos en un mismo

chip.

En el caso de este (Figura 11), cuenta con un microprocesador Tensilica Xtensa LX6 con una velocidad de 160
MHz. Incluye un mdédulo dual de WiFi y Bluetooth 4.0. que, junto con una gran cantidad de pines de entrada y
salida, denominados GPIO (Entrada y salida de propdsito general por sus siglas en inglés), interfaces de tipo

UART, 12Cy SPI entre otras le aportan gran flexibilidad.
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Figura 11. Placa de desarrollo ESP32.

Esta placa se puede programar de forma similar a Arduino utilizando el entorno de desarrollo de este. Esto
sumado a su bajo coste, en torno a 10 euros, ha hecho que se haya convertido en un elemento imprescindible

en los entornos maker para desarrollo de dispositivos de |0T (Internter de las cosas, por sus siglas en inglés).

En nuestro caso, se ha utilizado esta placa para implementar un sistema de sensores de ultrasonidos con el fin

de poder detectar objetos cercanos al drone durante el vuelo y evitar colisiones.

3.2.3 Sensor ultrasonidos HC-SR04

Los sensores de ultrasonidos que se han utilizado en esta aplicacién son del tipo HC-SR04 (Figura 12. Sensor
ultrasonidos HC-SR04.). Estos sensores a pesar de su bajo coste otorgan una medida de distancia con una
precisién lo suficientemente alta como para que su uso sea extendido en multitud de proyectos. Por ello,

constituye un sensor altamente utilizado con placas de la familia Arduino.

En el caso de la placa ESP32 utilizada la compatibilidad es total. El rango de medida de distancia de estos sensores
estd entre los 2 y los 400 cm con una resolucién de 0.3 cm, aunque en la practica se ha comprobado que el rango
maximo de medida estd en torno a los 170cm. El rango de medida angular es de entre 15y 20 grados en el eje
horizontal y en torno a 4 grados en el eje vertical. Este sensor necesita una alimentacion de 5 V DC y tiene un

consumo menor a 2 mA.

29



Disefio del sistema.

Figura 12. Sensor ultrasonidos HC-SR04.

El funcionamiento de medida de este sensor consiste en el envio de un pulso de alta frecuencia no audible por
el ser humano (trigger). Este pulso rebota sobre la superficie del objeto del cual se quiere medir la distancia al
sensor y es captado de nuevo por el sensor (echo). La medida de distancia se obtiene de forma indirecta a partir

del tiempo transcurrido entre el instante en el que se envia el pulso y el momento en el que se recibe el rebote.

A partir de la siguiente formula se obtiene la distancia en centimetros a partir del tiempo en microsegundos:
t
d=c-107%- =
2

Donde, d es la distancia en cm, ¢ es la velocidad del sonido en m/s a 20°C, y t es el tiempo transcurrido entre

que se envia el pulso y se recibe el rebote en ps.

Como se ha mencionado anteriormente, en este trabajo se han utilizado cuatro de estos sensores colocados en
el frente, parte trasera y ambos lados formando un anillo de sonar, con el fin de detectar objetos cercanos al
drone (Figura 13). Estos sensores han sido conectados a la placa ESP32 compartiendo el mismo pin para enviar
el pulso de medida (trigger) y utilizando pines de entrada configurados como interrupciones para leer el pulso

de rebote (echo).

A través de este método de conexionado se consigue por un lado eliminar el nimero de pines necesarios en la
placa, se reduce de ocho a cinco, y por otro lado conseguir una lectura mas rapida puesto que se miden los

sensores de forma concurrente, en lugar de hacerlo de forma secuencial.
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Figura 13. Montaje de sensores y placa ESP32 sobre drone real.

Aligual que con el drone, durante la etapa de desarrollo se ha utilizado una versién modelada de estos sensores,
los cuales se incluyeron sobre el modelo del drone en el simulador gazebo (Figura 14). Para ello fue necesario
modificar el archivo del modelo 3D del drone e incluir estos sensores con las caracteristicas de medida

anteriormente mencionadas.

Figura 14. Sensores de ultrasonidos sobre drone simulado.

3.3 Arquitectura software.

La arquitectura software desarrollada en este trabajo consiste en dos elementos fundamentales. El primero de
ellos constituido por el sistema de navegacion en invernadero y el segundo de ellos por el sistema de
reconocimiento y clasificacidn de las flores. El sistema de navegacién estd basado en un algoritmo de seguidor
de linea utilizando segmentacidn de la imagen por color para detectar la linea que debe seguir y las diferentes

marcas que definen las paradas y la zona de aterrizaje; este tratamiento de la imagen se realizo a través de las
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librerias de OpenCV para vision artificial en su versidon de Python 2.7. Ademas de esto, el sistema de navegacion
cuenta con lazos de control para controlar la posicidn en el plano horizontal asi mismo como el giro y la altura.
Adicionalmente se disefid un sistema capaz de evitar la colisidn del drone contra objetos. Todos estos elementos

interactlan entre si para dotar el robot de la capacidad de navegar por un entorno estructurado.

El sistema de reconocimiento y clasificacion de flores estd compuesto por dos elementos, el primero de ellos es
el preprocesamiento de las imdgenes tomadas por el drone mediante visidn artificial, al igual que para la
deteccion de la linea se utilizd OpenCV en su versidon de Python 2.7, el cual consiste en una segmentacién de la
imagen por color con el objetivo de obtener en qué secciones de la imagen se encuentran flores y extraer
recortes de estas secciones que posteriormente se clasificaran como “flor”, “no flor” o “flor madura”. Una vez
la imagen ha sido segmentada, se clasifican los segmentos de esta mediante una red neuronal entrenada para
dicho propésito. El entrenamiento de la red neuronal y el posterior uso de esta para realizar predicciones se

realizd mediante TensorFlow en su versidn para Python 3.6 mediante el wrapper Keras.

3.3.1 Ecosistema Gazebo/ROS.

El desarrollo del sistema de navegacién propuesto en este trabajo y la interconexion con el sistema de
reconocimiento y clasificacion de imagen se produce sobre el framework de desarrollo ROS (Robotic Operating
System). Este framework fue desarrollado en el afio 2007 en la Universidad de Standford, con el objetivo de
dotar a los usuarios con una serie de librerias, mddulos y herramientas con los cuales poder afrontar de forma
sencilla y robusta el desarrollo de aplicaciones de robdtica en una gran variedad de plataformas. Todo esto con
una mentalidad “Open Source”, lo que con el tiempo ha hecho que exista una gran comunidad de

desarrolladores e investigadores a nivel mundial.

ROS se encuentra constituido en una estructura de tipo grafo, en la que los diferentes procesos que se ejecutan
se denominan nodos. Estos nodos, para intercambiar informacidn entre ellos y poder establecer el grafo de ROS,
utilizan los topics, los cuales son buses de comunicacién dentro del grafo. Los nodos pueden suscribirse a estos
topics para recibir informacién o publicar para enviar informacién al topic. De esta manera, ejecutando
diferentes nodos sobre un proceso maestro de ROS o roscore, se puede crear la estructura de la aplicacidén que

se pretende desarrollar de forma modular.

En este trabajo, la distribucién de ROS utilizada ha sido ROS kinetic, la cual se ejecuta sobre un sistema operativo

Linux Ubuntu 16.04.

Como se ha mencionado anteriormente, durante la etapa de desarrollo se utilizé el simulador GAZEBO, el cual
esta incluido como herramienta dentro de la distribucion de ROS anteriormente mencionada. Para realizar esta

simulacion se utilizaron los paquetes de ROS “ardrone_autonomy”, el cual proporciona todos los drivers
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necesarios para el cuadricéptero Parrot utilizado, y el paquete “tum_simulator”, el cual contiene la
implementacién de este drone en el simulador GAZEBO. Adicionalmente, fue necesario realizar un port de este

ultimo paquete a la versidn kinetic para poder utilizarlo en la aplicacién.

La principal ventaja de utilizar un simulador como GAZEBO es que se pueden realizar las pruebas necesarias para
comprobar que el sistema estd siendo adecuado sin la necesidad de contar con el robot que se pretende utilizar.
Esto, por un lado, permite que el desarrollo sea seguro en el sentido de que no se pone en peligro la integridad
fisica y material de los desarrolladores ni del robot, ni de ningln elemento utilizado, al mismo tiempo que
permite que el desarrollo se pueda realizar de forma remota. Esto ultimo ha sido de vital importancia para este

trabajo debido a la situacién de la pandemia del Covid-19.

3.3.2 Navegacion del drone en el invernadero.

Como se ha mencionado anteriormente, el sistema de navegacion estd compuesto por un algoritmo de seguidor
de linea mediante visidn artificial, asi como por los esquemas de control necesarios para el movimiento y de un

sistema de evasion de colisiones.
1) Seguidor de linea.

La parte principal del sistema de navegacidn consiste en un algoritmo de seguimiento de linea basado en visién
artificial. Se decidié optar por esta solucidn tras comprobar los buenos resultados obtenidos por diferentes

investigaciones y la robustez que presenta con el sistema de control adecuado [15] [16].

La aplicacién consistird en que el drone, gracias a la cdmara cenital con la que cuenta, tomard las imagenes de
la linea sobre la que se desplaza y las procesara en tiempo real con el fin de obtener los comandos de velocidad
gue se deben de aplicar al robot para que este se mantenga sobre la linea. Esta aplicacidn no ha sido desarrollada
desde cero, sino que se ha partido del trabajo realizado por los estudiantes del Instituto Tecnoldgico de Israel

Yakov Korlansky y Shabi Sabatan [17].

El procesamiento de imagen en la aplicacidn se realiza mediante el uso de funciones que proporciona la libreria
OpenCV para procesamiento de imagen. Esta es una libreria de cddigo abierto ampliamente utilizada para vision
artificial tanto en entornos de investigacion como industriales. En el caso de este trabajo, se ha utilizado la
versién para Python 2.7, aunque se encuentra disponible para otros lenguajes de programacion como C++, Visual
C o C#. Puesto que el color de los elementos a detectar es la caracteristica principal que los diferencia los unos
de los otros, la aplicacion desarrollada consiste en una segmentacién por color de la imagen con el fin de

diferenciar los diferentes elementos.

Dentro de los multiples espacios de color en los que se puede representar una imagen, el espacio de color HSV

(Matiz, saturacion y valor por sus siglas en inglés) es el mas indicado para realizar segmentacion de color. En

33



Disefio del sistema.

este espacio de color, del cual se puede ver una representacién grafica en la Figura 15, a diferencia del espacio
de color RGB (Rojo, verde y azul por sus siglas en inglés), los colores vienen definidos por su componente de
matiz, representado a través de un angulo dentro de una rueda de color tomando como referencia el color rojo,
el valor de saturacién, que indica la lejania del color al centro de esta rueda de color, y el valor, que representa

la cantidad de color negro o blanco en el color [18].

(3) ]
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Figura 15. Representacion espacio de color HSV.

La principal ventaja de este espacio de color y el motivo por el que se usa en segmentacién de color es que,
puesto que el color viene definido por una componente angular, se pueden establecer umbrales de deteccién
para una seccién concreta del espacio de color de forma sencilla indicando el intervalo angular de matiz para

dicho color, asi como los valores maximos y minimos de saturacion y valor.

La biblioteca OpenCV proporciona dos funciones con las que se puede realizar la conversidn y segmentacion de
color de forma sencilla. Estas funciones son cv2.cvtColor con la directiva COLOR_BGR2HSV, para realizar la
conversion entre espacios de color, y la funcién inRange para realizar la segmentacion entre dos intervalos de
color. Dentro de la libreria OpenCV, los valores de matiz, saturacién y valor estan comprendidos entre 0 y 180

para el matiz, y entre 0 y 255 para la saturacién y el valor.
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En la Figura 16 se puede observar una representacion en dos dimensiones de los valores de matiz y saturacion

segun los valores que acepta OpenCV.

R017/11/28 23:08:04 CST

- (1) H=S (H: 0-180, S: 0-255, V: 255)

Figura 16. Rango de valores para matiz y saturaciéon en OpenCV.

Una vez realizada la segmentacion por color fue necesario obtener la posicion y orientacién relativa de la linea,
y de las marcas de sefializacién relativas a la posicion del drone. Gracias a la funcidn findContours se realiz6 esta
tarea. Una vez obtenidos los valores de posicidn y angulo que se deben corregir, se puede realizar el control de

posicién y orientacion.

2) Esquema de control

Para asegurar que el drone se encuentra en la posicidon deseada en todo momento ha sido necesario establecer
un esquema de control en lazo cerrado que fuese capaz de asegurar esto. Para ello se tomaron en cuenta dos

situaciones de movimiento distintas y se desarrollaron lazos de control adecuadas a cada una de ellas.

La primera situacién es aquella en la cual el drone esta siguiendo la linea (Figura 17). En esta situacion es
necesario controlar la posicién horizontal en el eje Y y vertical sobre el eje Z, y el dngulo de giro sobre el eje Z
(yaw). El control de la velocidad sobre el eje X no es necesario puesto que este valor es el asignado por el usuario

y serd la velocidad con la cual se desplazard sobre la linea.
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Figura 17. Esquema de control del drone durante el seguimiento de la linea.

Como se puede observar en la Figura 17, se normaliza el valor del error antes de pasar al controlador. Esto es
necesario puesto que el controlador del drone acepta comandos de velocidad entre -1 y 1, siendo estos

comandos un porcentaje de la velocidad maxima del robot. El sigho hace referencia al sentido de la velocidad.

Una vez se ha aplicado el comando de velocidad, el drone modifica su posicion de forma conveniente. Para
establecer el lazo cerrado es necesario tomar la realimentacién negativa midiendo las variables necesarias y
calculando el error entre el valor de consigna y estas. En el caso del control horizontal, tanto el valor de consigna
como el de posicion medida tienen unidades de pixeles. Esto es debido a que se establece como valor de
consigna el centro de la imagen en el eje horizontal y como valor medido el centroide del contorno de la linea
detectada. De esta manera, el controlador harad que la linea se mantenga en el centro de la imagen. Para el
control de giro, el valor de consigna y el angulo medido estaran en grados. En este caso se establece en la
consigna un valor de 0 grados, de esta manera se asegura que la linea detectada se muestre en la imagen como

una linea vertical. Para el control de la altura, tanto la consigna como el valor medido es en metros.

La segunda situacion de estudio es aquella en la que el drone se encuentra sobre las paradas y debe realizar la
toma de fotografias (Figura 18). En esta situacion, el esquema de control es muy similar a la situacion anterior
con la excepcion de que también resulta necesario controlar la posicién sobre el eje X, puesto que el drone se

debe mantener estatico sobre la marca.
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Figura 18. Esquema de control del drone al posicionarse sobre marcas de deteccién.

En ambas situaciones, el lazo de control de giro y el lazo de control para la altura se mantienen idénticos. Es el
lazo de control horizontal el que modifica sus valores de una situacién a otra. Aunque el controlador de posicién
horizontal varie de una situacién a otra, en la segunda situacion se presenta el mismo controlador tanto para la
posicion sobre el eje X como sobre el eje Y. En el siguiente capitulo se justifica la eleccion de las variables de

cada controlador.
3) Mecanismo de seguridad frente colisiones

Con el fin de dotar al sistema de una capa extra de seguridad y asi tener la capacidad de evitar colisionar contra
un objeto que se encuentre en la marcha, se utilizaron los sensores de ultrasonidos anteriormente mencionados
y la placa de desarrollo ESP32. Para la deteccion de obstaculos se establecieron dos umbrales de deteccion, el
primero de ellos establece el limite en el cual el sistema de control de colisiones toma el control de la velocidad
para evitar una colisién; en el segundo umbral, se produce el aterrizaje del drone para evitar una colision

inminente.

Una vez que el sistema toma el control de la velocidad del drone, este lo mantiene a la distancia establecida en
el primer umbral hasta que el objeto desaparezca de su trayectoria. Se toma la lectura de los cuatro sensores y,
en funcién de cuales de ellos hayan entrado en la zona delimitada por el umbral superior, se genera el comando

de velocidad adecuado para mantener al drone a la distancia de seguridad. Cuando el objeto que se encontraba
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en la trayectoria del drone desaparezca de esta, el sistema de navegacién vuelve a tomar el control de la

velocidad y continua por la linea.

Para obtener la medida de distancia de los sensores tanto en la versidon simulada como en la version real se
utilizaron dos técnicas diferentes. Para tomar la medida en la simulacidn, Unicamente fue necesario indicar en

los atributos del modelo 3D del sensor en qué topic debia publicar la informacién y el tipo de mensaje.

Para tomar la medida en la versién no simulada de los sensores, primero de todo hubo que programar la placa
ESP32 para leer los 4 sensores y que publicase la informacion en los topics correspondientes. Para establecer la
comunicacion entre la placa ESP32 y el proceso maestro de ROS se utilizé un paquete denominado rosserial, el
cual tiene dependencias para establecer una comunicacion con un sistema de tipo Arduino tanto por conexién
serie como por conexién inalambrica mediante WiFi. Este ultimo es el método de comunicacion utilizado ya que
la placa de desarrollo empleada permite conexién mediante WiFi. Para establecer la conexion mediante WiFi es
necesario, primero de todo, iniciar un nodo de tipo rosserial utilizando el protocolo de comunicacién TCP/IP
sobre un proceso maestro de ROS; una vez este nodo ha sido iniciado se debe indicar en la programacién de la
placa ESP32 cual es la direccidn IP del equipo en el que se esta ejecutando el proceso maestro de ROS, asi como
el puerto de conexién del servidor de rosserial. La direccién IP se puede conocer consultando la informacion de
la red WiFi del equipo donde se ejecuta el proceso maestro, y el puerto de conexién estd establecido por defecto

como el 11411.

3.3.3 Segmentacion de imagen por color.

Como paso previo a la clasificacion de las imagenes mediante Deep Learning, es necesario extraer de las
instantaneas que toma el drone las secciones de la imagen en las que se encuentran las flores. Esto se ha

realizado a través de un algoritmo de segmentacién de imagen por color mediante el uso de OpenCV.

Al igual que para el reconocimiento del camino que se ha seguir en el sistema de navegacion, se ha trabajado
con el espacio de color HSV para realizar la segmentacién por color. Como se ha mencionado anteriormente,
resulta mas sencillo establecer umbrales de deteccidn en este espacio de color que en otros como el RGB, puesto
que, para un tono de color concreto todas sus variaciones en términos de iluminacién y saturacidn se encuentran

sobre el mismo valor de matiz.

Previo a realizar la umbralizacién de la imagen se aplica un filtro de la media sobre la imagen. Este filtro se aplica
con dos objetivos: el primero de ellos, eliminar el posible ruido que esté presente en la imagen; el segundo es
difuminar la imagen con el fin de, por un lado, homogeneizar el color en los elementos que se encuentran mas
cercanos a la cdmara en la escena, y por otro lado para difuminar las caracteristicas de los elementos mas

alejados en la escena. De esta forma, tendran mas relevancia a la hora de umbralizar los elementos mas
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cercanos. Este filtro de la media se aplica sobre la imagen mediante una operacién de convolucién. Para ello es
necesario definir cudl serd la mascara del filtro a utilizar. En el caso del filtro de la media unidimensional, la
mascara se definird como una matriz de 2 dimensiones de N elementos en filas y columnas donde cada uno de

dichos elementos tendra el valor de la unidad dividido entre N elevado al cuadrado.

La operacién de convolucionar la imagen con la mascara del filtro de la media (Figura 19) resulta en que, en un
espacio de vecindad para un pixel definido por la dimensiéon N de la matriz, estando la matriz centrada sobre
dicho pixel, se calcula el valor medio de todos los pixeles dentro de ese espacio de vecindad. Dicho valor medio
es el valor que tomara el pixel original una vez se haya realizado la operacién de convolucién. De esta manera
es posible eliminar ruido en la imagen puesto que el ruido serdn pixeles en la imagen con un valor muy dispar al
de sus pixeles vecinos. De esta misma manera, los bordes suponen cambios bruscos en el valor de los pixeles de
una imagen donde se encuentran estos bordes, calculando la media en estos, se consigue el suavizado de estos

bordes y la difuminacién de la imagen [19].
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Figura 19. Filtro de la media.

Es necesario resaltar que, al aplicar cualquier técnica de filtrado mediante convolucidn, las dimensiones de la
imagen original se ven reducidas puesto que en los extremos horizontales y verticales de la imagen no es posible
aplicar la mascara ya que esta no solapa totalmente una seccién completa de la imagen. Como estos pixeles

cuentan con un valor indeterminado tras la operacidén de convolucién, son retirados de la imagen.

Una vez se ha realizado el filtrado y la umbralizaciéon de la imagen, se procede aplicando dos operaciones
morfoldgicas, una de apertura y otra de cierre. De esta manera, con la operaciéon de apertura se eliminan
posibles artefactos que aparezcan en la imagen pertenecientes al fondo. Con la operacién de cierre se consiguen
unir secciones de la imagen cercanas y que conforman un mismo elemento, pero han sido detectados como dos
elementos distintos. Estas operaciones resultan de la combinacidn de dos operaciones morfoldgicas
denominadas como erosién y dilatacion (Figura 20). En la operacidn de erosion se eliminan pixeles del contorno
de un elemento aplicando un elemento estructural sobre el perimetro de este. La operacidn de dilatacion es la
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opuesta, se afiaden pixeles sobre el contorno cuando este elemento estructural lo recorre. La operacion de
apertura esta conformada por una erosidén seguida de una dilatacién, mientras que la operacién de cierre esta

compuesta por una operacion de dilatacién seguida de una de erosion [20].
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Figura 20. Operaciones morfoldgicas de erosidn y dilatacién.

Habiendo realizado todas las transformaciones a la imagen se extraen los contornos de la imagen resultante
mediante la funcion cv2.findContours de la biblioteca OpenCV. Teniendo estos contornos, se establece un
umbral de deteccidn basado en el drea de estos para determinar si es un elemento del fondo que haya podido
no ser eliminado en las operaciones anteriores, o es un elemento perteneciente a una flor. Posteriormente se
recuadran sobre la imagen original los elementos detectados y se realizan los recortes de estos elementos para

posteriormente realizar la clasificacién.

3.3.4 Técnicas de Machine Learning usadas.

Como se ha mencionado anteriormente, el modelo Deep Learning utilizado en este trabajo tiene como finalidad
clasificar las imagenes dadas en funcion a unas etiquetas determinadas. Para la realizacion de esta tarea no se
desarrolléd un modelo desde cero, sino que se tomd un modelo ya entrenado en una base de datos muy amplia
y se aplicé al problema propuesto; esto es lo que se conoce como Transfer Learning. Asi mismo, para aumentar
la cantidad de imagenes de entrenamiento se recurrio a técnicas de aumento de datos (data augmentation en
inglés). Esto consiste en aplicar transformaciones morfolégicas aleatorias, tales como rotaciones, translaciones,
zoom, etc., a las imagenes con el fin de aumentar la cantidad de estas y asi evitar que durante el proceso de

entrenamiento el modelo aprenda cual es el orden de las imagenes y dotar de mayor robustez a este.
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1) Métodos de Deep Learning.

1.

Image Classification:

Como se ha mencionado anteriormente, el método utilizado para el reconocimiento de las flores en las
imagenes es mediante una clasificacion. Este es uno de los enfoques mas utilizados en el reconocimiento
de imagenes (como se ha observado en el capitulo 2 de este trabajo), desde el reconocimiento de frutos,
hasta la deteccién de enfermedades pulmonares. La clasificacion de imdgenes consiste en asignar una de
las etiquetas, previamente definidas por el usuario, a una imagen dada al modelo. Esta asignacion no se
realiza de forma absoluta, sino que el modelo realiza una prediccién estadistica basada en el valor de los
pesos y sesgos de cada una de las neuronas de la RNA.

De esta manera, si el modelo tiene como salida tres posibles etiquetas, la salida producida por una imagen
serd la probabilidad de pertenecer a cada una de las etiquetas. Con un modelo bien entrenado, la etiqueta
a la pertenece la imagen de entrada tendra un valor de confianza cercano a la unidad, mientras que el
resto de los valores probabilisticos tenderdn a 0. Para obtener resultados capaces de clasificar las
imagenes de forma adecuada, uno de los factores mas importantes es la base de datos sobre la que se
entrene el modelo. Cuanto mds amplia y variada sea esta base de datos, el entrenamiento resultara mas
efectivo. Sin embargo, cantidad de ejemplos de entrenamiento no siempre esta relacionado con unos
resultados altos de prediccidn. Estos datos tienen que ser de calidad y resultar representativos de los
objetos a clasificar.

Overfitting y data augmentation:

Se conoce como overfitting (sobre entrenamiento en inglés) a la situacién en la cual, un modelo que ha
sido entrenado a partir de una base de datos presenta una gran disparidad en la precisidn entre los datos
de entrenamiento y datos que no ha visto antes. Es decir, no se alcanzan los mismos resultados con datos
nuevos que con los datos con los que ha sido entrenado el modelo. Esto ocurre cuando los datos de
entrenamiento resultan escasos y se utilizan los mismos datos durante diferentes ciclos de
entrenamiento. Esto resulta en que el modelo ajusta sus pesos y sesgos internos para producir una salida
concreta ante un dato concreto. Es decir, el modelo “memoriza” los datos de entrada. Cuando esto ocurre,
el modelo es incapaz de extraer las generalidades que caracterizan a los datos de entrenamiento [21].
Una de las técnicas mas populares para solucionar el problema del overfitting en tratamiento de imagen
es utilizar la técnica de data augmentation (aumento de datos en inglés). Aplicado esta técnica a imagenes
permite, a partir de una imagen generar nuevas imagenes aplicando transformaciones morfolégicas tales
como rotaciones, translaciones, zoom o reflexidn de la imagen. Esto provoca que, aunque a ojos humanos
sea la misma imagen, para un ordenador esta sea una imagen totalmente distinta en la que se mantienen

todas las caracteristicas de la imagen original y permite al modelo extraer las generalidades necesarias.
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Aplicando estas transformaciones de forma aleatoria durante el entrenamiento tendremos que, a partir
de un numero reducido de imagenes de entrenamiento se entrene al modelo siempre con imdagenes
distintas generadas automaticamente [22]. En [23], Taylor et al. demuestran la eficacia del uso de técnicas
de data augmentation para mejorar el resultado de diferentes tareas realizadas con Deep Learning
aplicadas al tratamiento de imagen.

3. Transfer Learning:
En Deep Learning, el concepto de Transfer Learning hace referencia a la utilizacién de un modelo pre-
entrenado para reconocer patrones en una base de datos para lo que no ha sido entrenado. Estos
modelos, al haber sido entrenados en grandes bases de datos y contar con millones de parametros,
resultan muy efectivos para reconocer patrones tales como bordes, color y formas. Esto permite que,
modificando la capa de salida de este modelo, con el fin de adecuarla a la aplicacién sobre la que se
pretende utilizar, y con poco tiempo de entrenamiento, Unicamente entrenando esta Ultima capa, se
puedan obtener resultados con una precision muy alta. Asi mismo, en estos modelos se pueden
reentrenar ciertas capas para mejorar auin mas la respuesta. Esto ultimo es lo que se cémo fine-tuning, o
ajuste preciso [24]. Para el tratamiento de imagen, gran parte de los modelos pre-entrenados utilizados
en transfer learning han sido entrenado sobre la base de datos ImageNet. ImageNet es una gran base de
datos de imagenes, con cerca de 50 millones de imdgenes distribuidas en mas de 20 mil categorias.
Durante aiios, diversos grupos de investigacidn y expertos en Deep Learning han presentado modelos
cada vez con un mayor grado de precisidon sobre esta base de datos. En el afio 2012, la red neuronal
AlexNet revoluciond la competicion alcanzando una tasa de error del 15.4% [25]. Esto produjo que en los
consecutivos afios se hayan desarrollado modelos que presentan una tasa de error menor a esta. Algunos
de esto modelos son el Inception y MobileNet, los cuales se usaran en el presente trabajo.
El uso de Transfer Learning esta muy presente en el ambito de investigacidn para clasificacidon de imagen.
Un ejemplo de estos es el modelo de deteccidn de cancer de piel propuesto por Hosny et al. en [26] con
una tasa de precision entre el 97,73% y el 98,61%. Otro ejemplo seria el propuesto por Wang et al. en [27]
para la deteccion de enfermedades pulmonares utilizando el modelo Inception mencionado
anteriormente y con una tasa de acierto del 95,41% y el 80,09%.

2) Tensorflow.

Para poder desarrollar el modelo e implementar todas las técnicas vistas anteriormente se ha utilizado la
plataforma TensorFlow en su version para Python3.6. TensorFlow es una plataforma de cddigo abierto que
permite la creacion de modelos para aprendizaje automatico. Originalmente fue desarrollada por Google y
actualmente estd muy extendido su uso en el desarrollo de aplicaciones de Machine y Deep Learning.

TensorFlow permite desarrollar codigo sobre Python y C++. Ademds, cuenta con diferentes versiones, como la
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de CPU, la versidn que utiliza la tarjeta grafica para el procesamiento en paralelo, y TensorFlowLite, desarrollada

especialmente para su uso en dispositivos de bajo rendimiento como puede ser el caso de Raspberry Pi [28].

Asi mismo, para desarrollar modelos de Deep Learning sobre Python utilizando TensorFlow, es necesario utilizar
la Interfaz de Programacion de Aplicaciones (API) Keras. Gracias a Keras se pueden definir, entrenar y realizar
predicciones de forma sencilla. A su vez, se podra realizar data agumentation de forma sencilla gracias a la clase

ImageDataGenerator incluida en las bibliotecas de Keras [29].

Para el caso de realizar Transfer Learning, es necesario utilizar TensorFlow Hub. Esto es un repositorio de
modelos pre-entrenados los cuales carecen de su capa final, lo que facilita la integracién de estos en las
aplicaciones desarrolladas. Una de las grandes ventajas que aporta el uso de TensorFlow es la posibilidad de
guardar el modelo que se haya creado con la posibilidad de utilizarlo sin necesidad de realizar el entrenamiento

cada vez, o poder usarlo en otras plataformas.

3.4 Integracion de todos los componentes.

Puesto que el sistema de navegacidn ha sido desarrollado sobre el entorno de ROS, la integracién vy

comunicacién de todos los elementos que lo conforman estara establecida en forma de grafo (Figura 21).
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Figura 21. Grafo de ROS de la aplicacién.
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Los nodos principales de este grafo son: /ardrone_driver nodo encargado de enviar los comandos de velocidad
al droney de realizar la lectura de las cdmaras frontal y cenital, asi como del sensor de ultrasonidos para conocer
la altura. El otro nodo principal de la aplicacién es /seguidor_linea. En este nodo se encuentra tanto el algoritmo
de seguimiento de linea como los lazos de control para el desplazamiento horizontal y el giro. Asi mismo, es el

nodo encargado de tomar las imagenes de las flores.

Para establecer el control de la altura, se emplea el nodo /control_altura. Este es el encargado de tomar la
lectura del sensor de ultrasonidos que incorpora el drone a través del topic /ardrone/navdata, de implementar
el lazo de control y de transmitir el comando de velocidad al nodo /seguidor_linea a través del topic

/control/altura.

Por ultimo, para implementar el sistema de seguridad frente a colisiones, se establece la comunicacién entre el
entorno de ROS y la placa ESP32 a través del nodo /serial_node. La informacién de lectura de los sensores de
ultrasonidos se publica en los topics de /sonar ring. Por udltimo, el nodo /control colisiones recibe esta
informacién e implementa el algoritmo para evitar colisiones controlando la velocidad del drone y avisando al
nodo /seguidor_linea de que se va a producir una colision a través del topic /control/colision. Adicionalmente,
para tener una referencia visual del camino seguido por el drone en todo momento, se muestra una ventana
emergente (Figura 22) con la imagen tomada por la cdmara cenital de este y se dibuja sobre ella el contorno de

la linea que se esta detectando, asi como los valores de error de posicion y angular.

Angle: —1

Error: —61

Figura 22. Interfaz de visualizacién para seguimiento de caminos.

Asi mismo, una vez que el drone ha aterrizado tras realizar el recorrido, se imprime por pantalla el valor medio

y la desviacién tipica de los errores de posicién y angular con el fin de poder realizar un juicio de la precisién con
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la que el robot ha sido capaz de recorrer el entorno. Referente al sistema de segmentacion y clasificacion de las
imagenes, cuando se han extraido las regiones de interés dentro de la imagen, esta se muestra recuadrando los

elementos detectados sobre la misma (Figura 23).

Figura 23. Ejemplo de flor detectada y recuadrada.

De forma similar, cuando el modelo realiza una prediccidon se muestra en pantalla la imagen junto con la etiqueta

que tiene mayor valor de prediccion junto a este valor (Figura 24).

Flor

0 50 100 150

Figura 24. Muestra de clasificacion de imagen.
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4 Analisis de resultados.

En este capitulo se exponen las pruebas realizadas y los resultados obtenidos para validar el sistema propuesto.
De igual forma, se realiza una discusion de los resultados obtenidos compardndolos con los presentados por

otras investigaciones.

4.1 Pruebas disenadas.

Con el fin de evaluar los sistemas desarrollados en el presente trabajo se realizaron una serie de pruebas tanto
de forma independiente a cada mddulo como de forma conjunta. Estas pruebas abarcan desde el ajuste de
parametros para la umbralizacidn de la imagen por color hasta la comparacién de diferentes modelos de Deep
Learning, pasando por la sintonizacion de controladores o el estudio del efecto del data augmentation en la

respuesta del modelo.

4.1.1 Pruebas de navegacion.

A continuacidn, se exponen las pruebas llevadas a cabo para evaluar el sistema de navegacién propuesto:
1) Deteccion de elementos claves para la navegacion.

En esta prueba se evalla el efecto de los factores ambientales en la segmentacién de la imagen por color para
la deteccidon de los elementos claves de navegacién tales como la linea a seguir, las marcas de las paradas y la

zona de aterrizaje.
2) Sintonizacion de controladores para el movimiento del drone.

Para la sintonizacion de los controladores se recreé un entorno de prueba dentro del simulador GAZEBO con un

recorrido el cual se utiliza para evaluar diferentes propuestas de controlador para el movimiento del robot.
3) Prueba de control de colisiones en entorno simulado.

Se recred en un entorno simulado la situacion de encontrarse con un obstaculo sobre el camino de la marcha

para realizar el ajuste de los umbrales de deteccién de obstaculos.
4) Navegacion en entorno simulado y real.

En esta prueba se evalla la eficacia con la que el sistema propuesto es capaz de navegar por un recorrido
determinado realizando las paradas pertinentes y aterrizando en la zona indicada. Se estudia tanto en un

entorno simulado como en uno real.
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4.1.2 Pruebas de reconocimiento de flores.
Para evaluar la eficacia del sistema de reconocimiento de flores se realizaron las siguientes pruebas:
1) Ajuste de parametros en la segmentacion por color.

En esta prueba se estudia el efecto del tamafio del filtro, el intervalo de umbralizacién y las operaciones

morfoldgicas de cierre y apertura en la segmentacion de la imagen para obtener las regiones de interés.
2) Correccion del overfitting mediante data augmentation.

En esta prueba se observa el efecto de técnicas de transformacidon de imagen para reducir el efecto del

overfitting en la precision del modelo de prediccion.
3) Comparacion de diferentes modelos para la clasificacion de imagenes.

Para la seleccion del modelo a utilizar en la clasificacién de imagenes se comparan los modelos mobileNet_V2 e

Inception_V3 evaluando la precisién sobre dos bases de datos, una de ellas con una clasificacidn binaria entre

”n o u

“flor” y “no flor”; y la otra estableciendo tres posibles etiquetas de salida: “flor”, “no flor” y “flor madura”.
4) Aplicacion del modelo desarrollado a la clasificacion sobre imagenes nunca vistas.

Por ultimo, para evaluar la precision del modelo al clasificar las imagenes, se realizan predicciones con imagenes

nunca antes vistas, ni durante el entrenamiento ni durante la validacion.

4.2 Resultados.

A continuacion, se presentan los resultados obtenidos en las pruebas anteriormente descritas.

4.2.1 Resultados de navegacion.

1) Deteccion de elementos claves para la navegacion.

Para la determinacién de los umbrales de deteccidn de los elementos claves para la navegacién se tomé como

punto de partidas las recomendaciones dadas en la documentacién de OpenCV para esta tarea [30].

En el caso de querer realizar la segmentacién para el color amarillo, el intervalo utilizado para el valor de matiz
esta comprendido entre 20 y 30. Para los valores de saturacion y valor se utilizaron intervalos entre 100 y 255.

Se procedid de forma similar para el color azul y el rojo.

Estos umbrales establecidos resultaron muy efectivos para detectar los elementos deseados en la simulacidn.
Sin embargo, en el entorno real fue necesario modificarlos debido a las condiciones de iluminacién vy las
caracteristicas de la cdmara.
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A continuacién, se muestra un ejemplo de deteccidn de linea en el entorno simulado. En la Figura 25 se puede
observar la imagen tomada por la cdmara cenital del drone. Una vez que se realiza la segmentacién por color se
obtiene una mdscara binaria (Figura 26) donde se observa en color blanco el resultado de la segmentacion por

color.

Figura 25. Linea a seguir en entorno simulado.

Figura 26. Umbralizacién de linea en entorno simulado.

Adicionalmente, para comprobar que la deteccion de color resulte adecuada en el entorno real, se incluyé como
textura del suelo de la simulacién una foto del suelo del invernadero en el que se realizaran las pruebas (Figura

27). Se puede observar en las Figura 28 y Figura 29 que la deteccidn de la linea no se ve alterada por el entorno.
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Figura 27. Textura del suelo del entorno real sobre entorno simulado.

Figura 28. Muestra de linea a seguir sobre entorno simulado con textura de suelo.
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Figura 29. Deteccidn de linea en entorno simulado con textura de suelo.

Aunque el resultado en la simulacidon fue satisfactorio, las condiciones de iluminacién del entorno real
requirieron que se modificase el intervalo de deteccién. Puesto que en la imagen la linea se mostraba con un
tono mas blanquecino (Figura 30), se redujo el valor saturacién y valor de 100 a 20 en el intervalo inferior. De

esta forma, la deteccion de la linea se producia de forma satisfactoria (Figura 31).

Figura 30. Imagen tomada por el drone de la linea en entorno real.
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Figura 31. Deteccidn de la linea en entorno real.

Al igual que en el seguimiento de la linea, para detectar las marcas de sefializacion de las flores se procede de
forma similar, la diferencia es que una vez que se detecta una marca (Figura 32), se cambia el control de posicidn
del drone y este pasa a posicionarse sobre la marca girando 90° para tomar las fotos (Figura 33). Una vez que el

drone se encuentra en la posicidn requerida, toma la instantanea y continua con la marcha sobre la linea.

Figura 32. Deteccién de marca de posicionamiento.
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Figura 33. Giro del drone sobre marca de posicionamiento.

Tanto para la deteccion de marcas azules como de la zona de aterrizaje no se realizaron comprobaciones en el

entorno real debido a la imposibilidad de poder controlar el movimiento del drone por causas estructurales.

2) Sintonizacién de controladores para el movimiento del drone.

Partiendo del trabajo desarrollado previamente por Yakov Korlansky y Shabi Sabatan [17], fue necesario
sintonizar el controlador PID encargado de controlar el movimiento horizontal. Sin embargo, para el controlador
dedicado al control de giro no fue necesario realizar ninglin cambio ya que presentaba un funcionamiento

adecuado.

Para realizar las pruebas a los diferentes controladores, se cred un entorno simulado con un recorrido variado
para evaluarlos (Figura 34). Para ello se tuvo que modificar el archivo con extensién XML donde se define el
mundo que se utiliza y afadir todos los segmentos de linea que conforman el recorrido, asi como la zona roja

de aterrizaje.

Los resultados se obtuvieron a través de dos enfoques distintos: el primero de ellos de forma gréfica,
visualizando el recorrido realizado por el drone en una gréfica a partir de los datos obtenidos de navegacion; el

segundo de ellos, a través del estudio de la desviacién estandar del error de posicion.
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Figura 34. Mundo simulado para pruebas de controladores.

Dentro del entorno simulado que se observa en la Figura 34 cada porcién de la cuadricula representa una

distancia de 1 metro.

La sintonizaciéon del controlador se realizé de forma manual buscando la oscilacion minima y una respuesta lo
suficientemente rapida como para recuperarse cualquier perturbacién producida. Para establecer el punto de
partida sobre el que se realizara la sintonizacidn se programo un controlador proporcional con ganancia unitaria
para comprobar la respuesta del sistema en lazo cerrado sin controlador. La respuesta del sistema de navegacion
fue la mostrada en la Figura 35: Como se puede observar, el sistema es capaz de seguir la linea, pero en cambio
se produce una oscilacion de amplitud y frecuencia casi constante. Aun siendo esta oscilacién del orden de
magnitud de centimetros, es lo suficientemente alta como para provocar que el seguimiento del camino no se

realice de forma suave.

Lazo cerrado sin PID

Coordenada Y
|
[=)]

—10} i < 1

=12t 1
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-3 -2 -1 0 1 2 3 4 5 6

Coordenada X

Figura 35. Recorrido de prueba sin controlador
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Después de haber obtenido estos datos y a partir de los resultados obtenidos por Shalini et al. [16], se realizé
una prueba con un controlador proporcional con una ganancia de 0,112. Esta ganancia estd en torno al 10 % de
la ganancia con la que se establecié la referencia y deberia provocar una respuesta, aunque mas lenta, con

menos oscilacién. En la Figura 36 se observa el gréfico obtenido con este controlador.

Controlador P = 0.112

Coordenada Y
I
[=)]

-12 . .
-3 -2 -1 0 1 2 3 4 5 6

Coordenada X

Figura 36. Efecto de controlador proporcional con ganancia 0.112 sobre el recorrido.

Como se puede observar, la respuesta del sistema resulta mas suave que la anterior, pero en cambio se observa
un error en estacionario, resultando en una ineficiencia de mantenerse sobre el recorrido de forma adecuada.
Esto ultimo se puede observar en los segmentos de recta perpendiculares a 0, -2, -4 y -6 en el eje vertical. La

desviacidn estandar del error de posicion de este controlador es de 39,05 pixeles.

Tras estos resultados se establecidé un controlador con una ganancia 4 veces mayor a la del controlador anterior.
Con este controlador proporcional se obtuvo un valor de desviacién estandar del error de posicidn en torno a
16 pixeles. Este controlador tiene una respuesta dos veces mejor que el controlador anterior atendiendo al
estadistico mencionado anteriormente. En la Figura 37 se puede observar la respuesta del controlador

graficamente.
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Figura 37. Efecto de controlador proporcional con ganancia 0.448 sobre el recorrido.

Como se puede observar, la respuesta resulta suave y el sistema es capaz de seguir la linea sin problema alguno.
En el afdn de mejorar la respuesta del controlador, se realizd una tercera prueba con un controlador
proporcional de ganancia 0,6. El motivo de esto fue para dotar de una respuesta mas rapida al sistema
manteniendo la estabilidad. La desviacion estandar del error de posicidon obtenida con este controlador presenta
un valor practicamente idéntico al anterior. Por lo que atendiendo a este estadistico no se produce ningun tipo
de mejoria. Sin embargo, al observar la respuesta grafica (Figura 38) se observa una mayor suavidad a la hora
de seguir el camino en las secciones de recta. Finalmente se seleccioné como controlador de posicién horizontal
el tercero de los propuestos con un valor de ganancia proporcional de 0,6. En la Tabla 1 se puede observar una

comparacion de los resultados obtenidos por los tres controladores.

Controlador Desviacidon estandar del error de posicion
P=0,112 39,05 px
P=0,448 16,60 px
P=0,6 16,11 px

Tabla 1. Resultados de los tres controladores propuestos.
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Figura 38. Efecto de controlador proporcional con ganancia 0.6 sobre el recorrido.

Calculando la equivalencia entre pixeles-centimetros en la imagen se puede tener una certeza real de la

precisién del controlador propuesto.

A una altura de un metro, a la cual se realizaron las pruebas del controlador, el grosor de la linea detectada era
de en torno a 60 pixeles. Teniendo en cuenta que el grosor de esta linea, seglin esta definido en el modelo 3D

es de 5 centimetros, se puede establecer una relacién de 12 pixeles por centimetro.

En lo referente a la sintonizacién del controlador para la altura del robot se procedié de forma similar que en el
caso anterior. Para establecer el punto de partida se probd la eficacia de un controlador proporcional con
ganancia unitaria. A diferencia de lo sucedido en el caso de la posiciéon horizontal, con un controlador

proporcional de ganancia unitaria se consigue realizar el control de la altura de forma eficaz.

Esto se puede observar en la Figura 39 donde se muestra el dato de la altura tomado por el drone durante el

vuelo cuando el valor de consigna dado fue de un metro. Las unidades de la altitud se encuentran en milimetros.
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3)

P
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Figura 39. Valor de altitud medido durante el vuelo con valor de consigna de 1 metro.

Prueba de control de colisiones en entorno simulado.

Para determinar el umbral de deteccidn a partir del cual el sistema de gestidn de colisiones toma el control del

drone se colocd un obstaculo que se encuentre a la altura del sensor de forma que cuando el robot recorra la

linea se encuentre con el objeto de forma frontal.

Con este método se determind que para evitar una colision (Figura 40) el umbral se debia establecer a 40 cm

del perimetro exterior del robot. EI umbral inferior por el cual se produce el aterrizaje del dispositivo se

establecid a una distancia la mitad de la anterior.
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Figura 40. Muestra de efectividad del sistema de evasion de colisiones.

En la Figura 41 se observa cdmo, en el momento en el que el obstaculo entra en el campo de deteccidn se envia

un comando de velocidad con el fin de alejar al drone del mismo y evitar el choque.

dani@dani-X550VX: ~

Figura 41. Efecto del sistema de evasién de colisiones sobre los comandos de velocidad del robot.
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4) Navegacion en entorno simulado y real.

Para la prueba de navegacion en el entorno simulado se cred un entorno dentro del simulador GAZEBO donde
se encontrasen todos los elementos que forman parte de esta. Este mundo (Figura 42) se creé de la misma
forma que se hizo el utilizado en la prueba anterior, pero con la diferencia de que se incluyeron las paradas de

color azul.

Figura 42. Mundo simulado para evaluar el método de navegacidn autéonoma.

Durante el desarrollo de esta prueba no se observé ninguna anomalia para que el robot siguiese el contorno de
la linea. Sin embargo, en los instantes en los que el robot debia posicionarse sobre las marcas azules se observo
una oscilacién en el movimiento horizontal. Esto fue debido a que se empled el mismo controlador utilizado
para el control de posicidn horizontal durante el seguimiento de la linea. Este problema se solvento reduciendo
a la mitad el valor de la ganancia proporcional. En lugar de una ganancia de 0,6 se establecié una de 0,3. De esta

manera el robot fue capaz de mantenerse de forma suave sobre las marcas.

Para realizar la prueba de navegacidn sobre el entorno real, primero de todo fue necesario acondicionar la
seccion del invernadero en el que se iba a realizar esta prueba. Las tareas de acondicionamiento realizadas
consistieron en retirar de la zona de paso cualquier objeto que pudiese obstruir el movimiento del dispositivo
tales como hojas secas o plantas indeseadas. Una vez se realizd esto, se colocd sobre el suelo una linea de color

amarillo (Figura 43) de forma similar a la utilizada en el simulador.

Sin embargo, no se pudo completar esta prueba de navegacidn debido a defectos en el propio drone tales como
tener algunas aspas y el chasis torcidos debido a un choque anterior. Esto provocaba que el robot tuviese una

deriva hacia el lado izquierdo que no permitia realizar el control adecuado del movimiento.
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Figura 43. Recorrido marcado para navegacion en entorno real.

4.2.2 Resultados de reconocimiento de flores.

1) Ajuste de parametros en la segmentacion por color.

Como ya se menciond en el capitulo 3, para obtener la regidn de interés en las imagenes se aplicaron diferentes
algoritmos y técnicas con el fin de extraer Unicamente la informacién necesaria. Primero de todo, fue necesario
establecer el intervalo de umbralizacion para el espacio de color HSV. Para ello se utilizé la imagen de referencia

que se muestra en la Figura 44.
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Figura 44. Imagen de referencia para ajuste de parametros en la segmentacion por color de la imagen.

La determinacion de este intervalo se realizé de forma manual mediante el uso de una herramienta interactiva
gue permitia modificar en tiempo real los valores de este intervalo y observar los resultados. En la Figura 45 se

muestra esto, asi como el intervalo de valores escogido.

h_min  (010/179) COm T

s_min  (120/255) @

v_min  (120/255) G

h_max (025/179) G |

s_max (255/255) €

v_max (255/255) @

Figura 45. Determinacién manual de intervalo de deteccion para umbralizacion de imagen.
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Como se puede observar en la figura anterior, aparecen gran cantidad de artefactos pertenecientes a las flores
del fondo y a secciones de la propia planta. Una de las estrategias que se siguid para mitigar este efecto fue
aplicar a la imagen una difuminacién, como bien se explicé en el capitulo 3, mediante el uso de un filtro de la
media. Este filtro se aplica a la imagen original antes de realizar la umbralizacidn. Para comprobar la eficacia de
este método se utilizaron dos tamafios distintos de filtros: Un filtro de la media con tamafio 3x3 y otro de tamario
7x7. Aplicando el filtro 3x3 a la imagen original (Figura 46) se produce una leve difuminacion de la imagen. Al
realizar la umbralizacion de la imagen filtrada (Figura 47) se observa que, aunque bien se han reducido parte de
los artefactos del fondo, estos siguen estando bastante presentes en la imagen. Asi mismo no se ha conseguido

una gran mejora en la homogeneizaciéon del color para determinar la regién de interés.

Figura 46. Efecto de filtro de la media de tamafio 3x3 sobre imagen de referencia.

Figura 47. Efecto de filtro de la media de tamario 3x3 sobre umbralizacion.
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Aumentando el tamafio de este filtro a uno de 7x7 (Figura 48) se observa que se produce una mayor
difuminacidén de la imagen eliminando asi los bordes de la imagen. A diferencia de en el caso anterior, al realizar
la umbralizacién (Figura 49) se observa que los artefactos del fondo han sido eliminados en su mayoria y se ha

conseguido una mayor determinacién de la region de interés en las flores al ser el color mas homogéneo.

Figura 48. Efecto de filtro de la media de tamafio 7x7 sobre imagen de referencia.

Figura 49. Efecto de filtro de la media de tamarfio 7x7 sobre umbralizacion.

Aunque con esta estrategia se consigue eliminar gran parte de los artefactos del fondo, es posible mejorar esta
respuesta aplicando operaciones morfolégicas tales como la apertura y el cierre. Tras aplicar la operacién de
apertura (Figura 50) se puede observar que los artefactos del fondo son cada vez menos presentes y las regiones

de interés se encuentran mas definidas. Sin embargo, en zonas donde los pétalos de las flores tienen gran
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apertura, se detectan como elementos diferentes en lugar de todos ellos pertenecientes a la misma flor. Esto se
puede solucionar aplicando una operacidn de cierre (Figura 51), de esta forma podemos unir contornos cercanos

entre ellos y pertenecientes al mismo objeto.

Figura 50. Efecto de operacidn de apertura sobre imagen umbralizada.

Figura 51. Efecto de operaciones de apertura y cierre sobre imagen umbralizada.

Una vez se han aplicado estas operaciones morfoldgicas a la imagen es posible obtener las regiones de interés
de las flores realizando una umbralizacién por tamafio de area con la finalidad de eliminar posibles artefactos

qgue hayan escapado al efecto de aplicar las técnicas anteriormente mencionadas.
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De esta forma, en la Figura 52 se muestra el resultado de la extraccién de las flores sobre la imagen original,
habiendo sido recuadradas las flores detectadas por el algoritmo. Posteriormente se realiza el recorte de estas

secciones de imagen.

Figura 52. Deteccidn de regiones de interés sobre imagen de referencia.

2) Correccion de overfitting mediante data augmentation.

Como se menciond en el capitulo 3, el overfitting ocurre cuando el nUmero de imdagenes de la base de datos no
es lo suficientemente alto como para que el modelo sea capaz de extraer las generalidades necesarias y en
cambio ajusta sus pardmetros internos para memorizar las imagenes de entrada. Esta situacion ocurrié durante
el proceso de entrenamiento de los modelos que se presentaradn en el apartado proximo. Graficamente, el

problema del overfitting se puede observar en la Figura 53.

Mientras que con el set de datos de entrenamiento el modelo presenta una precision muy alta del 100% y una
pérdida cercana a 0, la perdida es un indicativo del error cometido por el modelo, ocurre que en el set de datos
de validacion no se alcanzan los valores del entrenamiento y existe un desfase alto entre estos. Aunque la
precisién se mantenga en un valor cercano al 95 %, la pérdida esta en torno al 20 %, lo que indica que el modelo

presentard un gran error al clasificar imagenes.

Aplicando técnicas de data augmentation tales como rotacidn, traslacién, inversiéon y zoom es posible obtener
una cantidad infinita de imagenes a partir de una imagen. En la Figura 54 se muestra una de las imagenes
utilizadas para el entrenamiento, y en la Figura 55 5 versiones de esta misma imagen tras haber realizado de

forma aleatoria las transformaciones morfoldgicas mencionadas anteriormente.
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Figura 53. Overfitting en entrenamiento de red neuronal.

Figura 54. Imagen de referencia para data augmentation.

Figura 55. Efecto de aplicar data augmentation sobre imagen de referencia.

La estrategia escogida consiste en utilizar un grupo de imagenes del set de entrenamiento, aplicarle a cada una
de ellas estas operaciones morfolégicas de forma aleatoria y asi generar una nueva tanda de entrenamiento.
Este proceso se realiza para cada iteracién de entrenamiento. De esta manera, el modelo nunca recibira como

entrenamiento dos imagenes iguales.
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Tras aplicar este método se puede comprobar en la Figura 56 que la precision y pérdida del modelo mejoran de

forma significativa sobre el set de datos de validacidn.

l'l'd'aining and Validation Accuracyl 4Trainim_:; and Validation Loss
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Figura 56. Correcion de overfitting mediante el uso de data augmentation.
3) Comparacion de diferentes modelos para clasificacion de imagenes.

En esta seccién se comparan la eficacia de los modelos Inception V3 y mobileNet V2 para clasificar imagenes
de flores. El modelo Inception V3 cuenta con 21,802,784 parametro, mientras que el modelo mobileNet V2
cuenta tan sélo con 2,257,984. Pese a esta diferencia, se observd que el modelo mobileNet V2 tenia mejores
resultados en la clasificacion de imdagenes de flores. En ambos modelos se utilizaron imagenes con una
resolucion de 224x224 pixeles tanto para el entrenamiento como para la vadilacién. Para poder comparar ambos
modelos se realizaron graficas donde se muestran los resultados de precisiéon y pérdida para los sets de

entrenamiento y validacion.

Primero de todo, se realizaron las pruebas con una base de datos en la que se encontraban imagenes de flores
y de hojas con el objetivo de tener una clasificacién de tipo binario con las etiquetas “flor” y “no flor”. Esta base
de datos cuenta con 95 imagenes en el set de entrenamiento y 51 en el de validacién. Puesto que la cantidad de
imagenes es relativamente pequeiia, se aplicaron técnicas de data augmentation durante la realizacidn de esta
prueba. Posteriormente se utilizé para la segunda prueba una base de datos que contaba con imagenes de tres
clases distintas, estas son “flor”, “no flor” y “flor madura”. De esta manera se es posible detectar flores que se
encuentren en un grado alto de maduracidn y no sean aptas para la recoleccidn y posterior venta. Esta base de

datos cuenta con 207 imagenes de entrenamiento y 83 de validacion. Asi mismo se aplicaron técnicas de data

augmentation al igual que en el caso de la base de datos anterior.
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En el caso de la primera base de datos, ambos modelos (Figura 57) obtuvieron una respuesta similar, sin
embargo, se observa que en ambos se produce cierto overfitting debido a la poca cantidad de ejemplos de

entrenamiento.
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Figura 57. Resultados del modelo Inception_V3 (izquierda) y el modelo mobileNet_V2 (derecha) sobre el dataset de dos etiquetas.

Los valores de precisién y pérdida para el set de validacién de los modelos se pueden observar en la Tabla 2.

Modelo Precision Pérdida
Inception_V3 0.9216 0.1560
mobileNet_V2 0.9216 0.2305

Tabla 2. Resultados de precision y pérdida de los modelos Inception_v3 y mobileNet_V2 aplicados a dataset con dos etiquetas.

Tras 15 iteraciones de entrenamiento, el modelo Inception_V3 no mejora su respuesta, mientras que en el caso
del modelo mobileNet_V2 basta con 6 iteraciones de entrenamiento para obtener los mismos resultados que el
modelo anterior. En el caso de la segunda base de datos (Figura 58), el modelo mobileNet V2 presenta una
ligera ventaja en la precisién frente al modelo Inception V3, asi como un valor de pérdida de la mitad del que

presenta el segundo modelo.
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Figura 58. Resultados del modelo Inception_V3 (izquierda) y el modelo mobileNet_V2 (derecha) sobre el dataset de tres etiquetas.

Los valores de precisién y pérdida para el set de validacién de estos modelos se pueden observar en la Tabla 3.

Modelo Precision Pérdida
Inception_V3 0.9398 0.2092
mobileNet_V2 0.9518 0.1229

Tabla 3. Resultados de precision y pérdida de los modelos Inception_V3 y mobileNet_V2 aplicados a dataset con tres etiquetas.

De la misma manera que en el caso anterior, con tan sdélo 6 iteraciones de entrenamiento, el modelo
mobileNet V2 presenta mejores resultados que el otro modelo. Por este motivo fue el empleado para realizar

la clasificacion de imagenes.
4) Aplicacion del modelo desarrollado a la clasificacion sobre imagenes nunca vistas.

Una vez establecido el modelo a utilizar, se comprobé la eficacia de este para clasificar imagenes de flores nunca
vistas antes, ni en el proceso de entrenamiento ni en el de validacién. En este apartado se obtuvieron resultados
dispares. Mientras que el modelo fue capaz de clasificar imagenes de las tres etiquetas con una precisién cercana
al 100%, hubo otras imagenes que no fue capaz de clasificarlas de forma correcta. Una muestra de esto se puede

observar en la Figura 59.
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Figura 59. Muestra de clasificacion de imagenes de forma correcta y de forma fallida.
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4.3 Discusion.

En este trabajo se presenta un controlador para el movimiento de un drone basado en visidon artificial a partir
del cual se han obtenido grandes resultados en un entorno simulado de la misma manera que el propuesto por
Shalini et al. en [16]; si bien en otras investigaciones se han propuestos diferentes tipos de controladores para
el movimiento de un drone, como es el caso del presentado por Gatica et al. en [31] o el propuesto por Prayitno

et al. en [32].

Asi mismo, se ha comprobado que el método de sintonia manual resulta efectivo cuando no es posible realizar
una modelizacién del sistema completo. A modo de justificacidn de los resultados obtenidos para la sintonia,
segun el método de Ziegler-Nichols, se puede obtener la ganancia para un controlador de tipo proporcional
como la mitad de la ganancia critica. Esta ganancia critica es la que provoca en el sistema una oscilacién de
amplitud y frecuencia constante. Puesto que como se explicd anteriormente, con una ganancia unitaria se
producia una oscilacion en el sistema casi constante, la ganancia critica debe estar cercana a la unidad, la

eleccién de una ganancia cercana a la mitad de la unitaria permitira realizar el control de forma estable.

También se ha comprobado la eficacia de la utilizacién de técnicas de data augmentation para reducir el efecto
del overfitting como exponian Taylor et al. en [23]. De la misma manera se han confirmado las ventajas, tanto a
nivel de precisién como de ahorro de recursos informaticos, de la utilizacion de modelos pre-entrenados en la

clasificacidn de imagenes como bien expusieron Hosny et al. en [26] y Wang et al. en [27].
Las ventajas que presentan los sistemas propuestos son:

e Se encuentran desarrollados sobre plataformas de cddigo abierto con grandes comunidades detras, lo
gue asegura que estos proyectos no se abandonardn a corto plazo, teniendo asi soporte para futuros
cambios y mejoras.

e Gracias a estar desarrollado dentro del entorno ROS permite la escalabilidad y aplicacion de los diferentes
subsistemas propuestos a otras aplicaciones sin tener que realizar grandes cambios.

e Elsistema esta desarrollado sobre elementos de bajo coste, lo que aumenta su aplicabilidad ya que no es

necesario realizar una gran inversion.
Po otro lado, las desventajas que presenta el sistema son las siguientes:

e Una gran dependencia de las condiciones ambientales en los sistemas de vision artificial.

e Escasa robustez mecanica y precisidon de los elementos utilizados al ser estos de bajo coste.
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5 Conclusiones y trabajo futuro.

En este ultimo capitulo se recogen las conclusiones derivadas de la realizacién del trabajo y de los resultados
obtenidos del mismo. De la misma manera, se marcan al final del apartado las futuras lineas de trabajo con el

objetivo de mejorar la aplicacién planteada.

5.1 Conclusiones.

Tras el desarrollo del trabajo es posible concluir que, debido a la emergencia climatica y ambiental en la que se
encuentra el planeta en la actualidad, asi como el agravamiento de las desigualdades, resulta vital aumentar la
inversiéon destinada a la implementacién de la agricultura de precisién, con el fin de cumplir los objetivos
propuestos de Desarrollo sostenible de la Agenda 2030 tales como la mejora de la produccidon utilizando los

recursos de forma eficiente y sostenible con el medio ambiente.

En esta linea, la utilizacién de robots en los procesos productivos favorece esta productividad eficiente dentro
de la agricultura. Sin embargo, es de vital importancia fomentar la profesionalizacion de sectores de la poblacion
con poca formacion y mejorar las ofertas laborales para compensar la posible pérdida de empleos producida
por la inminente nueva revolucidn industrial. Solamente en Espaia, se prevé que una quinta parte de los
empleos desaparezcan con el aumento de la automatizacidon segun la Organizacion para la Cooperacion y el
Desarrollo Econdmico (OCDE). De la misma manera se veran afectados casi un tercio de los empleos que seran
requeridos de una reestructuracién para adaptarse a este cambio. Es por eso que no se debe perder el foco en

los problemas laborales y sociales que plantea la automatizacién.

Otra de las conclusiones a la que se ha llegado tras la realizacidn de este trabajo es del gran avance que supondra
la implementacién de tecnologias de Deep Learning mds alla del entorno de investigacion. Aunque aun sea una
tecnologia prematura, pasard a formar parte en unos afios de nuestra vida cotidiana como en el caso del sistema

de navegacién auténoma de Tesla o la traduccion de textos de Google.

5.1.1 Trabajo futuro.

Debido a las limitaciones presentes en este proyecto, tanto relativas al desarrollo de éste, como a las derivadas
de la situacién actual del covid-19, u otros factores tales como los defectos estructurales que presenta el dron,
gue no permitieron la prueba del sistema en el entorno real, resulta necesario continuar con el desarrollo del
presente trabajo para asi mejorar el sistema propuesto. Para ello, se plantean las siguientes lineas de trabajo

futuro:
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Mejora del sistema de seguridad frente a colisiones implementando un algoritmo capaz de evitar los
objetos y no s6lo mantenerse a una distancia prudencial.

Aumento de la base de datos para el entrenamiento de la red neuronal debido a que uno de los puntos
clave de un modelo de Deep Learning es la calidad y cantidad de los datos con los que se ha entrenado.
Implementacidon de técnicas de deteccidn de objetos mediante Deep Learning para eliminar la
variabilidad de resultados provocada por el efecto de las condiciones ambientales en el algoritmo de
extraccion de flores desarrollado mediante visién artificial.

Solucionar problemas relacionados con la navegacion en el entorno real tales como defectos mecanicos
en el drone.

Mejora del sistema de navegacidn prescindiendo de la necesidad de utilizar una linea indicando el

camino y realizando la navegacién detectando el contorno del propio pasillo del invernadero.
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