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Resumen

En el norte de Espaia y mas concretamente en Cantabria existe un gran problema medioambiental
con una planta invasora, la cortaderia selloana, un plumero originario de la Pampa sudamericana
introducido como especie ornamental. Ocupa ambientes urbanos y rurales, mientras perjudica el
crecimiento de especies autéctonas, tanto vegetales como animales, en espacios de gran valor
ecolégico. Debido a su capacidad de colonizacidn y a la falta de concienciacién ciudadana, su
erradicacion es complicada.

En este proyecto se propone desarrollar una herramienta de deteccién de esta especie mediante el
uso de ortofotos (procedentes de sitios web como SigPac o PNOA), con el objetivo de facilitar su
posterior erradicacién. Esto simplificara la adopcion de medidas prioritarias en las zonas mas
afectadas, de acuerdo con los resultados que se obtengan. Para ello, se empleardn técnicas de
aprendizaje profundo para desarrollar metodologias de deteccion y segmentacion de plumero,
mediante redes neuronales y maquinas de vectores de soporte. Se realizara un estudio de las
diferentes redes neuronales para elegir la opcidén que obtenga mejores resultados de deteccidén.

Abstract

In the north of Spain and more specifically in Cantabria, there is a huge environmental problem
related to an invasive plant called “cortaderia selloana”, which is a Pampas grass from La Pampa,
South America, introduced as an ornamental plant. It invades urban places and rural environtments,
while it harms the growth of native species, such as animals or plants, in places of big ecological
value. Due to its colonization ability and the lack of public awareness, the eradication is difficult.

This project proposed the development of a screening tool of this vegetation by using ortophotos
(from websites like SigPac or PNOA), with the aim of facilitating its further eradication. It simplifies
the adoption of priority measures in the most affected areas, according to the obtained results.
Consequently, different deep learning techniques will be used to develop Pampa grass’ detection and
segmentation methods, through neural networks and support vector machines. An analysis of the
alternative neural networks will be made to select the option with the best detection results.
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1. MOTIVACION Y OBJETIVOS

El propésito de este trabajo es desarrollar una herramienta de facil uso mediante la cual un
usuario pueda saber si en un determinado lugar existe cortaderia selloana, sin necesidad de
tener conocimientos relativos a dicha planta o a la inteligencia artificial. A su vez, gracias a la
facil empleabilidad de la herramienta, se desea favorecer a la eliminacion de ejemplares de
plumero de la Pampa, de manera que no supongan posibles problemas de indole sanitaria o

econdmica a la sociedad.

Dentro de las diferentes opciones que poseen los programas, se podra evaluar una imagen
individual para determinar si posee cortaderia selloana, se permitira obtener mapas donde se
recopilen diferentes localizaciones con esta especie invasora, pudiendo usarse tanto para

todo el planeta como para la autonomia de Cantabria.

2. INTRODUCCION

En la actualidad, se cifran en mas de 50 las plantas consideradas como especies exoticas
invasoras en el territorio espafiol. Una de estas especies mas comunes y peligrosas, que a
diferencia de otras como la palmera datilera o el madrofio que soélo presentes en el
archipiélago canario, es la cortaderia selloana, cuya presencia abarca toda la superficie

nacional.

La cortaderia selloana, también conocida como plumero de la Pampa o cola de zorro, es una
especie de cortaderia originaria de Sudamérica, especialmente de zonas de la Pampa
argentina y el sureste de Uruguay, junto con zonas costeras de Chile. Se introdujo en el
continente europeo comenzando por el Reino Unido en el siglo XVIIl. En ese momento, sus
finalidades eran la nutricion de los ganados en granjas y en especial, el uso como decoracion
en el interior de las casas y jardines, propdsito que aun continda hoy en dia. Es considerada
una de las plantas invasoras mas peligrosas de la Europa bafiada por el Océano Atlantico,
ademas de Australia, Africa, América y otras zonas del viejo continente. En el caso de Espaiia,
se ha acabado extendiendo a todo el territorio, especialmente en el norte, incluyendo en los
archipiélagos canario y balear, lo que ha provocado que se considere como la planta invasora
mas peligrosa de toda la nacién. Los primeros estudios nacionales relativos a esta planta
surgieron en el afno 1953, casualmente debido a ejemplares encontrados en la bahia de
Santander, aunque se sospecha que pudo llegar al pais con anterioridad, en la década de

1940, en forma de semillas procedentes de Argentina mezcladas con cargamentos de cereal.

A pesar de tener un origen geograficamente concreto, es una planta que ha logrado colonizar

la gran mayoria del planeta. Segun registros que se conservan y fruto del desconocimiento
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que existia en ese momento, se sabe que la cortaderia selloana se consideraba una especie
naturalizada en lugares como California hace casi un siglo, gracias a su comercializacion.
Esta actividad favorecié su normalizacién y expansién, hasta llegar a invadir superficies de
terreno de mas de 200 Km? por afio en esta zona. Sabedoras del problema, las principales
autoridades gubernamentales han decidido prohibir su venta y su inclusién en los catalogos
nacionales de especies invasoras. No obstante, son muchos los negocios de floristerias y

herboristerias donde aun se vende el plumero de la Pampa como hierba ornamental.

Los ejemplares de esta planta pueden ser tanto femeninos como hermafroditas. Al comienzo
de su asentamiento en un territorio, no se considera un peligro para el ecosistema en cuestion
porque los ejemplares no son capaces de competir por los recursos de otras plantas. Sin
embargo, cuando alcanza la madurez a los 3 afios, aumenta con creces su capacidad de
colonizacién y ocupacion del terreno. Para ello, la cortaderia selloana se ve ayudada por la
formacion de macollas en su parte inferior, lo cual aumenta ostensiblemente su extension.
Todo esto hace que se considere una especie muy robusta, que puede llegar a vivir hasta los

15 afos.

La forma del plumero de la Pampa ayuda a su proliferacion, ya que no necesita de una gran
area para asentarse. Estas plantas perennes pueden alcanzar los 4 metros de altura y abarcar
un diametro de 3.5 metros. Ademas de la altura visible de la planta, es de igual importancia
la morfologia de su raiz, ya que también cuenta con un alcance similar bajo tierra, siendo
capaz de sustraer el agua y las sales minerales de otras plantas cercanas. Este alcance,
ademas de su facil propagacion, es una de las claves de su asentamiento tanto en el territorio
nacional como en el resto de los paises, pudiendo abarcar volumenes de tierra superiores a

los 30 m3.

Plumeros de Cortaderia Selloana (Pampas) Pack 5
uds.

Marca: Flores Frescas

Ver opiniones (8)
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Figura 1. Captura de una pagina web que vende ejemplares de cortaderia selloana
Fuente: [1]

Su capacidad de adaptacion a diferentes condiciones ambientales durante la edad adulta,
como la sequia o ecosistemas salinos, aprovechando la humedad ambiental y el rocio o
temperaturas bajas, incluso por debajo de — 15°C, hace que evitar su propagacion sea mucho
mas complicado. Incluso, sus semillas son capaces de desplazarse a lo largo de kildbmetros,
debido a su ligereza, al viento y a su facil adhesion a cualquier tipo de superficie, como
vehiculos, ropa, calzado, etc. Esta facil expansion del plumero de la Pampa ha provocado
estimaciones superiores al millon de ejemplares de esta planta en una comunidad auténoma.
No obstante, aunque esta especie crece mas comunmente en lugares frescos y humedos, su
capacidad de adaptacién ha hecho que aparezca en zonas alejadas de cualquier litoral, donde
sus condiciones medioambientales son mas desfavorables. Otra problematica de este tipo de
vegetacion es su habilidad para colonizar habitats abiertos o sin grandes fuentes de agua
cercanas, y establecerse como especie dominante en dichos lugares, siendo una clara
amenaza para el ecosistema en cuestién. No obstante, es dificil de encontrar en ecosistemas
estables a lo largo del tiempo como, por ejemplo, bosques. El abandono de instalaciones
urbanas e industriales, asi como la falta de cuidados de los ecosistemas naturales, son

factores cruciales a la hora del crecimiento de esta especie invasora.

Figura 2. Poblacion de cortaderia selloana cercana a una carretera

Fuente: [2]
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Su alto consumo de agua hace que el terreno donde se encuentre se seque, pero sin quedar
yermo, lo cual puede perjudicar los cultivos y el resto de la vegetacién circundante. Esto
supone un riesgo que puede provocar la desaparicion de otras especies de plantas y la
destruccién de ecosistemas fluviales y la flora cercana, asi como la posible extincion de los
animales que se nutriesen de esas plantas extintas, y otros seres vivos de su cadena tréfica.
Todo esto implica una amenaza para la biodiversidad de la cual es muy dificil que un terreno

invadido por la cortaderia selloana se recupere en el futuro.

Ademas de los problemas anteriormente expuestos, la propagacion del polen de esta planta
puede también afectar a la salud de las personas, en forma de alergias respiratorias y
problemas derivados de las mismas, como congestidén nasal, rinoconjuntivitis, o incluso en los
casos mas graves, asma. No obstante, también cuenta con algun beneficio, como por ejemplo
evitar el riesgo de desprendimientos en taludes de carreteras con pendientes elevadas,
ayudando a la estabilizacion del terreno, y su uso para erradicar procesos febriles en nifios,
al ser también sudorifera y ademas, ser aprovechada con fines diuréticos. También es

empleada para conseguir celulosa o materia prima para la fabricacién de cestos y sombreros.

Posiblemente, el problema mas grave de la cortaderia selloana en el mundo actual es que, a
pesar de sus problematicas, es una planta ampliamente normalizada por la poblacion, tanto
en ambientes urbanos (caminos, arcenes de carreteras y autopistas, puertos, aeropuertos,
poligonos industriales, urbanizaciones, etc) como en ambientes rurales (bordes de rios, lagos,
torrentes, explotaciones mineras, acantilados, zonas de campifia, etc). El desconocimiento
generalizado existente en gran parte de la sociedad sobre estos peligros del plumero de la
Pampa provoca que la respuesta de la ciudadania ante esta emergencia, en caso de
producirse, no esté correctamente coordinada y no sea eficiente a pesar de realizarse
campafas de concienciacién a nivel municipal, autondmico o estatal. Mediante estas
campaias, las administraciones buscan erradicar los ejemplares de cortaderia selloana que

se encuentren en su territorio, involucrando a la poblacién.

Existen diferentes formas de eliminacion del plumero, dependiendo de los medios materiales
y econdmicos de los que se disponga, asi como del tamafo de las plantas. La mejor época
para la eliminacion de estas plantas es a mediados de verano porque no se dispersan tantas
semillas como en otras estaciones y se dificulta el rebrote. Este proceso de eliminacion del
plumero de la Pampa debe realizarse por operarios debidamente equipados con proteccion
ocular, facial y manual, ya que sus hojas son cortantes. También es recomendable ayudarse
de sierras mecanicas para eliminarlas. Con respecto al proceso, junto con el corte de la parte
aérea de la planta, es necesario arrancar la raiz del suelo para evitar un rebrote. Para este

procedimiento, usualmente se cava a su alrededor o se usan equipos mas complejos como
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un tractor. También es habitual el empleo de herbicidas para evitar que vuelva a surgir, aunque
es un método mas invasivo y dafiino para el resto de la flora circundante. La incorrecta
eliminacion del plumero junto con la inadecuada deposicion de sus restos una vez se elimine

la planta son causas importantes de rebrote de esta planta invasora.

Ademas de su eliminacion, una de las soluciones que se esta comenzando a desarrollar es
el cultivo de nuevos ejemplares en los terrenos invadidos. Posibles nuevos cultivos,
especialmente de ejemplares de arbolado autéctono que sean compatibles con el resto de la
fauna y de la flora para no desestabilizar mas el ecosistema en cuestion, pueden contribuir a
la recuperacion del territorio donde se habia asentado la cortaderia selloana. No obstante,
esta solucidén no siempre puede realizarse, ya que no todos los terrenos se pueden repoblar
de arboles y en caso de que conseguirse, pueden provocar a su vez nuevos dafos en dicho
lugar, como la alteracion de cadenas troficas. Mas aun, es una solucion que esta todavia
estudidndose y aunque se haya realizado en algun lugar de manera reciente, su
implementacion en un determinado terreno ha de ser analizada a lo largo del tiempo para

juzgar su viabilidad.

Desafortunadamente, ademas de ser capaz de sobrevivir en condiciones climatologicas
adversas, se sabe que el plumero de la Pampa es capaz de rebrotar en caso de incendio y
sus hojas son altamente inflamables, por lo que una posible desinformacion respecto a este
tema puede traer consigo graves consecuencias para los ecosistemas cercanos. Es mas, el
desenlace en términos de ejemplares de cortaderia selloana puede ser mucho peor en caso
de incendio, porque la flora cercana al plumero de la Pampa no rebrotaria y su futura
expansion se veria facilitada, al ser capaz de acaparar mas recursos hidricos. Referido a su
relacion con el mundo animal, no es una planta de la cual se nutran los animales, ya que los
bordes de sus hojas son aserrados y cuentan con cristales de silice, dificultando su digestion.
Esto favorece claramente su proliferacion en ecosistemas naturales, de manera generalizada,

independientemente de su geolocalizacion, su clima o la humedad de su entorno.
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Figura 3. Operarios eliminando ejemplares de plumero de la Pampa
Fuente: [3]

Todos estos problemas relativos al plumero de la Pampa acarrean a su vez consecuencias
economicas a diferentes niveles, como la pérdida del valor agrario de las tierras que invada,
el colapso de redes de riego cercanas debido a la alta demanda de agua de los ejemplares,
o elevados costes de los programas de restauracion y conservacion de los ecosistemas
afectados, tanto a nivel de flora como de fauna. Por otra parte, el empeoramiento de los
paisajes afectados por la cortaderia selloana y los problemas que afecten a la biodiversidad
del lugar, pueden hacer que dicho lugar pierda interés turistico, por lo cual los negocios

cercanos a esos paisajes pueden sufrir pérdidas monetarias.

Debido a todas las problematicas expuestas previamente, y en especial a la falta de
concienciacion de la ciudadania, es recomendable desarrollar un sistema de facil uso capaz
de detectar la cortaderia selloana a partir de imagenes aéreas, mediante el empleo de redes
neuronales capaces de reconocer ambientes rurales o urbanos invadidos por esta planta,
independientemente de su entorno y de otros tipos de vegetacion circundantes. Otra opcion

que se analizara sera la implementacion de una maquina de vectores de soporte.

En la problematica que atafie a este proyecto, las redes neuronales deben ser capaces de,
partiendo del analisis de las caracteristicas de unas imagenes catalogadas como ejemplares
con plumero o sin plumero, determinar si otra serie aleatoria de imagenes poseen también
ejemplares de cortaderia selloana o no. Por otra parte, la maquina de vectores de soporte
(SVM, segun sus siglas en inglés), también servira para poder evaluar la clasificacion de

imagenes del dataset.
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La tematica de este TFG se centra en la utilizacion de la IA. En la actualidad, se considera un
campo del conocimiento en pleno auge y desarrollo en distintos ambitos de la sociedad,
independientemente de su naturaleza. A su vez, este nuevo campo del conocimiento es causa
de nuevos horizontes laborales, académicos o de investigacion, como puede ser el analisis
del territorio mediante imagenes satelitales para detectar la presencia de plantas invasoras.
Los avances derivados de la IA, aunque pueden ser considerados erroneamente como
intangibles, van en aumento y no han de ser ignorados por la poblacion, sino que se debe
buscar la participacion de la gente para perfeccionar su tecnologia. La inteligencia artificial
continta su desarrollo y tiene diferentes inconvenientes de distinto caracter, tales como la
toma autébnoma de decisiones y la practicidad, para entre otros aspectos, ser capaz de ayudar
en cualquier tipo de tarea cotidiana, con el objetivo de solucionar problemas comunes.
Referido a la tematica del TFG, también se puede conseguir la mejora de la calidad de vida
de las personas mediante la identificacion de plantaciones de cortaderia selloana y de esta
forma facilitar su eliminacion, lo cual podria prevenir o incluso solucionar posibles problemas

de salud, ecolégicos y econdmicos.

3. OBTENCION DE DATOS

3.1. INTRODUCCION

Los programas que se realizan, tanto las redes neuronales como la maquina de vectores de
soporte, requieren de un proceso de obtencion de datos. Por medio de este procedimiento,
cualquier usuario puede disponer de imagenes, independientemente del reconocimiento a

realizar.

Para el caso que se trata, y puesto que la existencia de plumero de la Pampa se considera
como una emergencia a diferentes niveles, como en materia sanitaria o en materia ecoldgica,
existen diferentes sitios web donde se puede recopilar informacién de parcelas urbanas y
rurales que poseen cortaderia selloana. Estas fotografias se descargan con la mejor calidad
posible para poder ser analizadas en los procesos de entrenamiento que desarrollen los
programas. A pesar de que la finalidad del proyecto es el reconocimiento de la especie
invasora mencionada con anterioridad, se requiere de otro tipo de imagenes en las cuales

dicha planta no esté presente.

Es importante destacar que las imagenes son ortofotografias, es decir, representaciones de
la superficie terrestre en las cuales todos los elementos que aparecen se encuentran

igualmente escalados, por lo que se desprende que, a priori, los cultivos de plumero de la

11
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Pampa no se encuentran resaltados en comparacion con otros elementos de las imagenes,

como otros cultivos o plantaciones.

3.2. STOPCORTADERIA.ORG

En este sitio web, que puede ser utilizado a nivel estatal, cualquier persona mediante registro
online puede guardar localizaciones de plumero para alertar al resto de la poblaciéon. De
hecho, consta también de las localizaciones donde se ha eliminado plumero, con el fin de

revisar cada cierto tiempo estos lugares y evitar que vuelva a brotar.

La pagina web esta enmarcada en un proyecto financiado por la comision europea, que tiene
como objetivo localizar y cuantificar la expansion del plumero en parte del Arco Atlantico,
especialmente en Cantabria, el suroeste de Francia o Portugal, entre otros lugares.
Stopcortaderia.org también busca favorecer la concienciacion de la ciudadania, para que se
sumen al proyecto y asi reducir el dafio en la biodiversidad mas facilmente. Otros paises
europeos también colaboran en menor medida con la iniciativa, ya que, a fecha de hoy, sus

litorales no han sido invadidos de una manera tan grave.

i
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Figura 4. Representacion del Arco Atlantico invadido por la cortaderia selloana
Fuente: [4]

Mediante el empleo de este sitio web, se pueden introducir nuevos ejemplares de plumero de
la Pampa. Para ello, se hace click en “INTRODUCE NUEVA CITA” y se inicia sesion en
EEIKO, que es una multiplataforma dedicada al control de especies exéticas invasoras.

Luego, la web carga un mapa donde se debe seleccionar la zona donde se encuentre el
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nuevo plumero de la Pampa, incluso ayudandose de la vista satelital para mayor comodidad.
Se hace click en “INTRODUCIR CITA” y se deben rellenar los siguientes campos:

e Ejemplares dispersos

e Poblacion abundante

e Fecha del nuevo registro

e Lugar o habitat (duna, ribera, marisma, matorral, etc)
e Informar (si 0 no)

e Notas

Obligatoriamente es necesario adjuntar una imagen del ejemplar para guardar la cita, lo que
ayuda a verificar que la identificacion de nuevos ejemplares es correcta. Finalmente, se pulsa
en “Aceptar’. Esta cita sera validada posteriormente, antes de aparecer en el mapa, para asi

evitar falsas localizaciones.

Usando todas las citas introducidas por los usuarios, se completa el mapa que esta disponible
en la pagina, que es actualizado cada cierto tiempo en funcion de la eliminacion de ejemplares

y de la aparicién de nuevas plantas de cortaderia selloana.

) Registros de plumeros
i B Plumeros eliminados
& Actuaciones (Poligonos)
[l Plumeros localizados
[F] Plumeros eliminados
== Ambito alerta Life

[7] Arco atlantico Life

Data CC-By-SA by OpenStreetMap

Figura 5. Imagen del mapa de stopcortaderia.org

Fuente: [5]
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3.3. SIGPAC

Segun sus siglas, el Sistema de Informacion Geografica de Parcelas Agricolas, desarrollado
por el Ministerio de Agricultura, Pesca y Alimentacion en el afio 2000, permite la identificacion
geografica de parcelas con su correspondiente cultivo dentro de una gran variedad, desde
cultivos de cereal hasta algodon, previamente declaradas por agricultores y ganaderos. No
obstante, SigPac no estuvo disponible para los usuarios en linea hasta el afio 2005. A pesar
de haber sido disefiado como una herramienta grafica para ayudar a los agricultores a nivel
nacional informando sobre el tipo de cultivo y la superficie cultivada, también es util en otros
campos como el urbanismo o las infraestructuras, gracias a la resolucién de sus ortofotos
digitales, tomadas desde avionetas o satélites, lo cual provocé que se afiadiese cada vez mas

informacion sobre las diferentes parcelas.

Gracias a SigPac, los agricultores ven facilitado el acceso a las ayudas estatales gracias a la
declaraciéon de los cultivos por superficie. Esto agiliza los tramites burocraticos con las
diferentes administraciones, especialmente en caso de dudas sobre el area de tierra
trabajada. Gracias a esta informacion, los hortelanos pueden realizar calculos esenciales para
la viabilidad de sus cultivos, como la cantidad de agua y de abono que necesitan sus campos
en tiempo real. Su mejor caracteristica es la ayuda a la monitorizacion de los distintos cultivos,
ya que las imagenes satelitales se van renovando cada cierto tiempo, permitiendo apreciar la
evolucion de las cosechas de una manera mucho mas comoda. Igualmente, SigPac permite
realizar mediciones de distancias en las parcelas, con la finalidad de que los agricultores
puedan conocer sus terrenos de manera 6ptima, en caso por ejemplo de que deseen realizar

cambios tanto en su superficie cultivada como en su superficie cultivable.

Datum: |ETRS89 v|
Latitud: 420 59° 27.89" N
Longitud: 39 35' 34.33" W
Huso UTM: 30
Coord. X:  451.669,07
Coord. Y:  4.759.994,88

| Nivel: 15.7

Figura 6. Interfaz grafica de la web de SigPac
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Fuente: [6]

Una vez se declara un nuevo cultivo, su informacién pasa a ser de dominio publico y cualquier
usuario puede verla. Para ello, clicando en “Consultas” y “Cultivo Declarado” o simplemente
pulsando la letra “D”, se puede obtener la informacién detallada como el tipo de cultivo de una
parcela determinada, la superficie cultivada o las ayudas econdémicas susceptibles de ser
recibidas. Esta informacion puede obtenerse tanto en una vista preliminar como descargando

la documentacion en formato PDF.

Recinto SIGPAC en el que se ubica la linea de dedaraciéon

Provincia Municipio Agregado Zona Poligono Parcela Recinto

49 - ZAMORA | 198 - ROALES | 0 0 2 375 1

Ayuda Ayuda
Directa Directa
C.Principal C.Secundario

C.A. NOo Sistema Superficie
Gestora Expediente Explotacién (ha)

Ayuda Cultivo Cultivo

PDR Principal Secundario Aprovechamiento Imprimir

= Y
CASTILLA | 49031779 | Secano 6,0400 18,19 2 @

Tipo de Ayuda Directa

18 - Ayuda Basica a la Renta para la Sostenibilidad (ABR)

19 - Ayuda Complementaria Redistributiva

Figura 7. Informacion ofrecida en SigPac sobre un cultivo declarado
Fuente: [7]

En caso de realizar el trabajo actual utilizando SigPac, esta informacion no es necesaria.
Unicamente se requeriria de la descarga de las imagenes para completar los conjuntos de

datos.
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Figura 8. Fotografia aérea de una parcela con plumero obtenida mediante SigPac
Fuente: [8]

Mas alla de las imagenes de cortaderia selloana, se requiere de otro tipo de imagenes en las
que no exista la especie invasora. Esto se debe a que tanto las redes neuronales como la
maquina de vectores de soporte, para distinguir imagenes de plumero de la Pampa, requieren
de imagenes donde no aparezca este tipo de plantas. Para estas nuevas imagenes, también
se emplea la web de SigPac, y se elige todo tipo de instantaneas, como capturas de bosques,
ya que los arboles pueden tener tonalidades similares al plumero si son vistos desde un plano
cenital. Otras imagenes aéreas empleadas para entrenar la red neuronal y la maquina de

vectores de soporte son simplemente campos, plantaciones urbanas, campos de cosecha de

diferentes tipo o pastos herbaceos.

Figura 9. Fotografia aérea de una parcela sin plumero mediante SigPac
Fuente: [9]

Aparte de lo expuesto, SigPac posee la posibilidad de aumentar las imagenes antes de
descargarlas, sacandolas desde una menor altura, mediante una barra situada en la parte
superior izquierda de la pantalla. Dicha barra regula el enfoque desde un valor minimo de 5
hasta un valor maximo de 20. Cambiando este valor, se pueden descargar imagenes de una
misma zona del territorio con distintos enfoques. Gracias a esto, se obtienen imagenes con
diferentes matices, siendo el cultivo de cortaderia selloana mas visible y nitido en unos casos

que en otros.

3.4. SENTINEL HUB
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Oftra opcion para procesar y trabajar con imagenes satelitales es Sentinel Hub. Conforma un
sistema de informacion geografica (también llamado SIG, segun sus siglas en espafol), lo
que permite la relacion de diferente informacién con una localizaciéon geografica concreta.
Dichas instantaneas proceden de la mision de observacion terrestre Sentinel-2 que, a su vez,
se ve cimentada en el uso de dos satélites diferentes principalmente, el Sentinel-2A y el
Sentinel-2B. Esta mision fue disefiada por la Agencia Espacial Europea (ESA). No obstante,
emplea una amplia gama de satélites en el presente, con el fin de cubrir toda la superficie

terrestre de manera actualizada en tiempo real.

Cada uno de los satélites tiene una funcién especifica, lo que hace que se recopilen imagenes
con diferentes caracteristicas, como fotografias destinadas a servicios de vigilancia
atmosférica y oceanica durante las 24 horas, instantaneas para la monitorizacién de la calidad
del aire y la medicién de contaminantes de la atmdsfera o la simple obtencion de imagenes

de radar.

Figura 10. Imagen del satélite Sentinel-2
Fuente: [10]

Para poder desarrollar esta funcion, los satélites estan constantemente en puntos opuestos
del globo terraqueo, es decir, poseen un desfase de 180° entre si. Cada uno de ellos envia
imagenes cada 10 dias, pero gracias a una optimizacion de su funcionamiento, un satélite
envia imagenes 5 dias después del otro de manera sistematica. Las imagenes que se toman
barren un maximo de hasta 290 Km de ancho. Gracias al avance de la web, Sentinel ofrece
tanto sus imagenes originales procedentes directamente del satélite como unas imagenes
mejoradas, capaces de eliminar problemas derivados de las condiciones atmosféricas, como
la baja nitidez producida por nubosidades. Todas estas imagenes obtenidas son de dominio

publico para los usuarios.
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También permite la medicién de distancias y la busqueda de ciertas caracteristicas
especificas de las imagenes. Para facilitarlo, cuenta con la presencia de capas que destaquen
unos elementos u otros, como carreteras o fronteras terrestres y maritimas. Posee otras
opciones tales como la deteccion de presencia de vegetacion o el calculo del NDVI en un
area concreta, gracias al cual se puede medir la salud de la vegetacién dependiendo de la
reflexion de la luz sobre las plantas en diferentes frecuencias, 1o que ofrece informacion sobre

la densidad de las plantas existentes en una imagen satelital.
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Figura 11. Ejemplo de medicién de distancias en Sentinel Hub
Fuente: [11]

Algunas de las novedades que posee Sentinel Hub en comparacion con otras opciones es la
posibilidad de cambiar la visibilidad de las areas usando la opcion de 3D y la capacidad de
utilizar histogramas para destacar diferentes colores en el terreno. Esto puede ayudar a la
hora del reconocimiento de diferentes cultivos y cosechas que cuenten con tonalidades

especificas.

Para una mejor utilizacion, tiene un menu que permite el acceso a diferentes opciones para
visualizar. Algunas de las mas destacadas estan enfocadas a la geolocalizacion de incendios,
para saber su posible extensién, asi como inundaciones y sequias para comprobar la zona
afectada, la contaminacién atmosférica de una regidén o la deteccion de nieve en diferentes
cotas. Estas opciones de uso hacen que Sentinel Hub sea de gran utilidad en diferentes
ambitos, como la fisica, la lucha contra la contaminacién o la seguridad ciudadana. Ademas
de estas consultas, se pueden guardar las localizaciones que se deseen, empleando
cualquier satélite especifico, del dia que se quiera, con la finalidad de crear un “timelapse” y
ver su evolucién temporal del terreno, asi como también realizar comparaciones mediante

superposicion de fotografias.
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Dependiendo de las imagenes que se deseen adquirir, puede ser mas util un satélite u otro.
Para saber cual de ellos se ajusta mas a nuestras necesidades, es posible clicar en los
interrogantes al lado del nombre de cada uno. Por ejemplo, si se usa el satélite Sentinel-2 se
puede saber cuando han sido tomadas sus imagenes, su resolucion y los usos mas comunes
que poseen dichas instantaneas, como en este caso la monitorizacion de la vegetacion vy el
control de areas quemadas. Para mas ayuda, se puede ajustar el intervalo temporal de las
imagenes, de forma que el usuario pueda encontrar imagenes con las caracteristicas que

requiera.

B= ESPANOL ¥

< EO Browser

Q, Descubrir

Sentinel-2 obtiene imagenes de alta resolucion
Tema en longitudes de onda visibles e infrarrojas con el
Por defecto fin de monitorizar la vegetacion, el suelo y la
cobertura del territorio, los cursos de agua
continentales y las zonas costeras.

Buscar Resolucién espacial: 10 m, 20 m y 60 m, segn

la longitud de onda (es decir, solo llegan a
I EENG EWGER G distinguirse los detalles mayores que 10 m, 20 m
o 60 m). Mas informacion aqui.

B Sentinel-1

v Sentinel-2 ‘ Tiempo de revisita: hay un maximo de 5 dias

entre visitas consecutivas a la misma zona por
VG EGERVENT medio de los dos satélites.

W Lic Disponibilidad de datos: desde junio de 2015.
MR GEIES  ohertura global completa desde marzo de 2017.

Méx. cobertura
Uso habitual: mapas de cobertura del suelo,

| BNERGEEREENY| mapas de deteccidn de cambios en el territorio,
monitorizacién de la vegetacion, monitorizacion
B landsat4-5T 9

de areas quemadas.
B Landsat 7 ET

Créditos: (so_er_ni_cus

Buscar

Figura 12. Informacion disponible en la web sobre el satélite Sentinel-2
Fuente: [12]

Con el fin de facilitar el acceso a los datos, Sentinel Hub permite especificar la zona deseada
de diferentes formas. Las formas mas comunes de busqueda son por la introduccién de la
ubicacion por nombre o por coordenadas GPS. Después de especificar un lugar determinado,

en la barra izquierda de “Descubrir” se muestran las imagenes disponibles, junto con el
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satélite que tomé la imagen, la fecha, la hora en la que se realizé y el porcentaje de nubosidad
de dicha instantanea. A la hora de visualizarlas, se pueden almacenar mediante el uso del
icono de la chincheta o marcador. Repitiendo este proceso con varias imagenes, se genera
un dataset. Después, en “Comparar”, se pulsa en “Afadir todos los marcadores”, de forma

que se cargan las imagenes guardadas.
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Figura 13. Reconstruccion del curso del rio Nilo usando imagenes de diferentes afos
Fuente: [13]

Gracias a esta herramienta, se pueden comparar imagenes de diferentes dias de manera
simultanea, con el fin de monitorizar la evolucion de cultivos, rios, lagos e icebergs. Para la
tematica de este TFG, se puede usar para comprobar la evolucion temporal la evolucion de

diferentes terrenos invadidos por la cortaderia selloana de una manera fiel.

3.5. PNOA

Segun sus siglas, el Plan Nacional de Ortografia Aérea es un proyecto conjuntamente
desarrollado entre la administracion general del Estado y las CCAA. Iniciado en 2004,

proporciona imagenes aéreas y modelos digitales de elevaciones en todo el territorio nacional.

En 2009, se introdujo la tecnologia LIiDAR, usada para la obtencion de modelos digitales de
alta precision, especialmente enfocada en la adquisicion de imagenes en lugares donde seria
mas complicado obtenerlas empleando otras tecnologias, como en areas inundadas, en
bosques y en el control de carreteras, lo que hace de PNOA una opcién adecuada a la hora
de extraer imagenes complejas. Esta tecnologia es el acronimo de Light Detection and

Ranging. Siguiendo esta técnica se emiten pulsos de laser para medir distancias y
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movimientos, gracias al fenédmeno fisico de reflexiéon. Sabiendo la velocidad a la que se envia
el rayo y pudiendo medir el tiempo que tarda en volver hasta el punto desde el que partid, se
sabe con exactitud la distancia entre el emisor y los diferentes receptores, porque puede
captar elementos a diferentes niveles, como edificios o arboles, siendo capaz de atravesarlos

dependiendo de la intensidad y de la frecuencia del pulso, o el propio suelo.

Cada uno de los puntos resultantes del uso de LIiDAR se clasifica a través de cédigos
numeéricos de enteros en el archivo con extension “.LAS”, formato que permite el intercambio

de archivos con informacidn sobre nubes de puntos.

LN NN ]

. Clasificacion de las puntos
" Suela
Vegetacion Baja
awa ® EEW L "1 Vegetacion Media
& Vagetacicn Alts
* Edificacion

Figura 14. Ejemplo de clasificacién de puntos mediante la tecnologia LiDAR
Fuente: [14]

Para el tratamiento de la informacion, se reciben en primer lugar los datos en bruto. Después,
se realiza un control de calidad y se cambia el tipo de coordenadas elipsoides a ortométricas.
Posteriormente, se asocian colores a las imagenes para diferenciar los elementos dentro de
las mismas, usando el espacio RGB o el espectro infrarrojo. Finalmente, se realiza una

clasificacion de la informacién y se distribuyen los resultados.

La tecnologia LIDAR posee diferentes finalidades. Principalmente, esta presente en el control
de la poblacion forestal, gracias a su facultad de penetracién dentro de los bosques. Esto
permite revisar la evolucién de dichos ecosistemas tanto en condiciones normales como en
caso de incendios, para saber cdmo se recupera el territorio posteriormente. Ademas,

también es capaz de monitorizar otros entornos como dunas o glaciares, que son ambientes
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donde los cambios pueden ser inapreciables si se usan otras tecnologias. Otra de las
funcionalidades que posee se encuentra en el urbanismo, desde el estudio del crecimiento
de las ciudades hasta el analisis de las carreteras, desde su construcciéon hasta su
implementacion. Estos avances a su vez provocan innovaciones tecnoldgicas en el campo
de la telecomunicacion, al poder conocer con exactitud el urbanismo de una zona
determinada, lo que favorece la planificacion y la instauracién de redes de transmision de
datos, tanto en zonas urbanas como rurales. Su capacidad de atravesar la vegetacion
también tiene una gran utilidad en la arqueologia. Gracias a esta habilidad, el empleo de
PNOA colabora en hallazgos arqueolégicos de diferente tipo, como asentamientos antiguos,

fortificaciones o murallas de diferentes periodos historicos.

3.6. MAPAS.CANTABRIA.ES

Es una herramienta destinada al estudio y al analisis Unicamente de la geografia cantabra.
Se caracteriza por albergar en una sola pagina las multiples funcionalidades explicadas en
los servicios anteriormente explicados, como la posibilidad de consultar parcelas de cultivo
por medio del catastro, posibilidad de mediciones de distancias y areas de territorio, asi como
la obtencién de la latitud, en otras palabras, la distancia angular entre un punto cualquiera y
la linea del Ecuador, y la longitud, que es la separacion existente entre un punto y el meridiano

de Greenwich, de un determinado punto del mapa.

Su utilidad va mas alla de los elementos que ofrece, ya que esta disponible para su uso en
diferentes equipos ademas de ordenadores y moviles, como iPad mediante un sistema
operativo iOS o tabletas empleando un SO de Android. Ademas, cuenta con informacién
mucho mas detallada con respecto a los afios, ya que sus registros histéricos llegan hasta

1956, aunque de una manera mucho menos detallada que los registros mas recientes.

La gran ventaja que posee con respecto al resto, excepto stopcortaderia, es que también
cuenta con parcelas de terreno que tienen cortaderia selloana. Para poder buscar las
localizaciones de este tipo de planta en el mapa se debe activar su capa, que se encuentra

en el apartado “Especies invasoras”, dentro de “Conservacion de la Naturaleza”.
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Eliminacion de plumero en el LIFE
Stop Cortaderia 2018-2022

Fuente: [15]

X

En esta subclase, existen diferentes categorias, dependiendo de la expansion de las parcelas

y del momento en el que se adquirieron los datos. La division en funcion de la superficie

invadida es de gran utilidad para saber cudles son los focos mas importantes. Aparte, también

es de gran ayuda la opcidon que permite resaltar los plumeros eliminados, al igual que existia

en cierta medida en Stopcortaderia porque, como se ha explicado con anterioridad, pueden

existir rebrotes.

Dependiendo de la eleccidn que se realice, en el mapa se resaltan unas zonas u otras.

Ademas de poder elegir el area del plumero, se puede escoger un espacio temporal mas

concreto para comprobar tanto la evolucion de la cortaderia selloana detectada como las

nuevas detecciones.
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Figura 16. Ejemplares de cortaderia selloana detectados en septiembre de 2024

Fuente: [16]

Haciendo zoom en zonas concretas, se pueden ver con un detalle mucho mayor las zonas
concretas detectadas. Esta herramienta puede ser de gran ayuda, ya que aparte de poder
tener la etiqueta tedrica en las imagenes del dataset y poder comprobar, constituye otra
opcion de verificacion a tiempo real de las detecciones realizadas por los programas,

sefalando la cortaderia selloana en imagenes satelitales a diferentes alturas.

Mapas Cantabria Visuslizador de Informacion €

)
1

-
*
k-]
2
z
5

©
]
©
o

Figura 17. Captura de los ejemplares de plumero de la Pampa detectados con mayor detalle

Fuente: [17]
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Una vez realizada la configuracién, aparecen en la parte inferior los resultados de las
detecciones. Se especifica la longitud del tramo que posee cortaderia selloana, la exactitud
de la medida, la fecha de la referencia, asi como un enlace al centro de descargas donde se
puede obtener mediante un archivo PDF la informaciéon completa de la deteccion. En
definitiva, es una herramienta util porque recoge diferentes funcionalidades presentes en
otras paginas webs, ademas de ofrecer también informacion sobre la cortaderia selloana,

como ocurria en stopcortaderia.org, pero con una mejor resolucion.

3.7. GENERACION DEL DATASET Y CONCLUSIONES

Habiendo analizado todas las posibles opciones relativas a la extraccién de datos, se
determina que la mejor forma de extraer las imagenes que componen el dataset es consultar
en primer lugar las localizaciones del mapa disponible en stopcortaderia.org y después
extraer las imagenes de esos mismos lugares en SigPac. Esto se debe a la precision y a la
fiabilidad que posee en primer término la web de stopcortaderia.org en comparaciéon con
mapas.cantabria.es, asi como a la alta resolucién de las imagenes procedentes de SigPac si

se compara con otras webs como PNOA.

Para ello, con ambas pestafias abiertas en el navegador, se consulta en primer lugar las
localizaciones de cortaderia selloana en el mapa de stopcortaderia.org. Teniendo cautela con
el control del zoom, se puede determinar con relativa exactitud la posiciéon del cultivo.
Posteriormente, sabiendo esa geolocalizacion, se entra en la pestafia del mapa de SigPac y
se busca. Una vez se pueden comparar ambas fuentes, si coincide que la localizacién de
plumero de la Pampa de stopcortaderia.org muestra un cultivo visible de manera clara en la
otra web, se descarga la imagen correspondiente usando diferentes valores de zoom para

que los programas sean mas completos en cuanto a la deteccion.
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Figura 18. Localizacion de un ejemplar de plumero de la Pampa en stopcortaderia.org

Como cualquier localizacion de stopcortaderia.org, corresponde a una ubicacién en SigPac.

Figura 19. Captura del cultivo en SigPac anteriormente encontrado en stopcortaderia.org
Fuente: [19]

Este procedimiento se repite para todas las imagenes del conjunto de datos, excepto para las
imagenes en las que no aparece cortaderia selloana. En tal caso, el proceso de adquisicion
es mas rapido ya que no es necesario comprobar informacion adicional en otra web mas alla
de SigPac. No obstante, el unico problema es garantizar que las fotografias que compongan

el dataset de imagenes sin plumero de la Pampa tenga la calidad necesaria. Una vez se
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tengan estas instantaneas, se clasificaran en determinados directorios en funcion de la

presencia o de la ausencia de la especie invasora.

Por otra parte, en el desarrollo de las herramientas software que se explicaran en este
proyecto, sera necesaria la carga de imagenes mediante PNOA, dado que sus imagenes

también son de buena calidad y pueden descargarse a tiempo real para trabajar con ellas.

4. REDES NEURONALES BIOLOGICAS

En biologia, una neurona es cada una de las células nerviosas que forman tanto el cerebro
como el sistema nervioso central. Es una de las células mas comunes en el cuerpo humano,
siendo capaz de ramificarse en diferentes patrones y estructuras. Se encarga de transmitir
informacion desde cualquier parte del cuerpo hasta el cerebro, que elaborara la respuesta.
Para la recepcién y la transmision de la informaciéon en la propia neurona, se utilizan
neurotransmisores, que transforman la informacion en una sefal electroquimica que se

propagara.

La estructura de la neurona posibilita la transmision de datos. En primer término esta el soma,
que contiene el nucleo y la informacién genética, que son elementos necesarios para la
supervivencia celular. Luego estan las dendritas, que son proyecciones de las neuronas
capaces de recibir los estimulos procedentes de otras células nerviosas. Por ultimo, esta el
axén, que nace del soma y se encarga de la transmision de impulsos eléctricos a otras
neuronas u otros musculos para permitir la comunicacién del sistema nervioso. La unién de
unas neuronas con otras da lugar a una red neuronal biolégica, formando a su vez conexiones
mas complejas hasta abarcar todo el cuerpo del ser vivo y llegando hasta el cerebro, que

recibe y procesa la informacion recogida, para actuar en consecuencia.

El estudio de las neuronas recibe el nombre de “neurociencia”. Esta ciencia, enfocada tanto
a los seres humanos como a los animales, analiza y estudia los sistemas nerviosos para
saber cdmo se crean las conductas. La neurociencia y el estudio del cerebro, al igual que
otras disciplinas dentro de la medicina, no deja de ser un campo multidisciplinar, ya que los
interrogantes que deja el conocimiento pueden estudiarse desde un enfoque genético,
filosofico, bioldgico o psicoldgico. Ademas, dentro de estos campos existen a su vez
divisiones como el estudio de la red neuronal a nivel celular, es decir, simplemente las

neuronas o a nivel global, asi como sus conexiones.
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Figura 20. Representacion de una neurona con sus diferentes partes sefialadas
Fuente: [20]

Hoy en dia, la neurociencia continlia con una serie de aspectos sin resolver de diversa indole,
como la base neuronal de las enfermedades mentales, la plasticidad neuronal a lo largo del
tiempo, la integracion sensorial tanto en seres humanos como en animales o los mecanismos
mentales que intervienen en los suenos, lo cual ayuda a que sea uno de los campos de

estudio mas importantes dentro de la medicina actual.

5. REDES NEURONALES ARTIFICIALES

5.1. INTRODUCCION

Se puede considerar que el estado del arte referido a las redes neuronales es avanzado y
tiene visos de que continue desarrollandose aun mas en el corto y medio plazo. Tanto es asi
que, en el afo 2024, el premio Nobel de fisica fue ganado por John J. Hopfield y Geoffrey E.
Hinton, quienes se considera que han estipulado las bases de la inteligencia artificial. Sus
innovaciones han permitido el uso de Deep Learning en la actualidad para aplicaciones como

el reconocimiento de imagenes o el reconocimiento de voz.

En Matlab, una red neuronal es un modelo que busca asemejarse a la estructura que
componen las neuronas del cerebro humano, con capas de nodos interconectadas. En este
caso, se dice que la red neuronal es artificial. Esta red es capaz de aprender informacion,
clasificarla y pronosticar eventos futuros en base a la informaciéon procesada. Dentro de las
redes neuronales, existen las redes neuronales convolucionales, que componen arquitecturas

especializadas para Deep Learning. Este tipo de redes neuronales esta especializado en el
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reconocimiento de objetos a partir de fotografias, asi como la clasificacion y la segmentacién

de imagenes.

Figura 21. Representacion de las distintas capas de una red neuronal

Fuente: [21]

En comparacién con otros sistemas de clasificacion, una red neuronal es mas tolerante a
fallos, al disponer de informacion redundante en varios puntos. Ademas, son modelos
flexibles, dado que la sefal de salida se mantiene, aunque existan cambios en la entrada. No
obstante, requiere mucho mas tiempo de entrenamiento para el desempefio de una tarea

concreta si no esta preentrenada o si se tiene una gran cantidad de datos al inicio.

Por consiguiente, es resefiable la recomendacién del uso de redes neuronales preentrenadas
en lugar de confeccionar redes neuronales desde 0 o “from scratch”, segun su terminologia
en inglés. Es muy dificil que una red neuronal sin un entrenamiento previo sea capaz de
generalizar ni se pueda adaptar a nuevas tareas. Por otra parte, las redes neuronales
preentrenadas presentan arquitecturas que han demostrado su correcto funcionamiento con
anterioridad, por lo que sdlo es necesario adaptarlo a una nueva tarea, como puede ser la
clasificacion de imagenes en funcion de la presencia o de la ausencia de cortaderia selloana.
Ademas, para una mayor facilidad para el usuario, dichas arquitecturas son disefadas
especificamente con objetivos determinados como la extraccion de caracteristicas para la
clasificacion de imagenes, analisis de textos para traducciéon automatica, busqueda de
informacion inteligente o reconocimiento de voz. Todas estas ventajas hacen que el uso de

redes preentrenadas sea mucho mas recomendable que construir por completo una red
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neuronal desde su capa de entrada hasta su capa de clasificacién, pasando por las diferentes

convoluciones y transformaciones pertinentes.

Es a su vez importante mencionar que la IA y las redes neuronales no son lo mismo. La
inteligencia artificial es un campo amplio dedicado a crear sistemas que en condiciones
normales requieren de una inteligencia humana, mientras que las redes neuronales se
encuentran incluidas en la |IA, dentro del espectro del aprendizaje automatico. En este tipo de
aprendizaje, los equipos son capaces de realizar sus tareas sin necesidad de ser
programados. En concreto, las redes neuronales estan habitualmente dedicadas a la
deteccién de patrones enimagenes y a la realizacién de tareas dependiendo de la informacion

recogida.

Matematicamente, el calculo de la salida de una red neuronal es sencillo, aunque consta de

varias partes.

Wy

Figura 22. Representacion tedrica de una red neuronal artificial
Fuente: Elaboracion propia
La salida Y de la red neuronal tiene la siguiente funcion:
Y=f(WXx+b)
Siendo:
W: La matriz de los pesos.

x: El vector de entrada.
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b: El vector de sesgos, utilizado para compensar el resultado. Su existencia dentro de la red

neuronal no es obligatoria.
f: Funcién.
Y: La salida de la red neuronal.

Para su obtencion, se deben calcular los valores de las salidas de cada una de las neuronas
por separado, preferiblemente desde el final de la red hasta el comienzo, para que sea mas
facil.

Y = X5-W7+Xe-Ws

A partir de esta expresién, obtengo los valores de sus vectores de entrada Xs y Xs, usando

vectores de entrada previos.
X5 = X3-W3+X4-We
Xe = Xa-W4+X3-Ws5

A su vez, X3 y X4 estan formadas por sus vectores de entrada X4 y Xz, que son los vectores
de entrada de la red neuronal, multiplicados por los pesos de cada una de sus neuronas.

Ademas, en este caso, X4 posee un sesgo sumado.
X3 = X1-Wj
Xa = Xo*Wa+b

Partiendo nuevamente de la ecuacion de salida que se tenia originalmente, se puede sustituir
los diferentes valores de Xi por X1 y Xo. De esta forma, se obtiene el valor de la salida en

funcién de las entradas, de los pesos y de los sesgos.
Y = (X1'W1'W3+(X2'W2+b)'W6)'W7+((X2'W2+b)'W4+X1 ‘W4 'Ws)'Wg

Este valor de Y se pasara por la funcién de activacién f y se obtendra el valor correspondiente

para cada par de entradas X1y Xo.

El funcionamiento de la amplia mayoria de las redes neuronales artificiales esta
fundamentado tanto en la propagacion hacia adelante y como en la propagacion hacia atras.
Esto define el flujo de la informacion a lo largo de la estructura, y en ultima instancia sus

posibles salidas y su comportamiento.

La propagacion hacia adelante (en inglés “forward propagation”) es el mecanismo matematico
responsable de hacer que los datos de la red neuronal fluyan desde su introduccion en la

capa de entrada, siendo transformados y procesados mediante funciones de activacion,
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pesos, etcétera, hasta la capa de salida. De esta forma la red genera un “output”, es decir,
una prediccion. Este camino, que constituye el funcionamiento normal de cualquier red
neuronal, es deterministico para la informacion, unidireccional y no depende de la fase en la
que se encuentre la red en cuestién. Los datos comienzan en una capa de entrada, que otorga
cada dato a una neurona de la red. Cuando estos datos llegan desde la capa de entrada
hasta las capas ocultas, cada neurona determina la suma acumulada de entradas.
Posteriormente, se usan funciones de activacion, de forma que se afiade no linealidad, lo que
complica la tarea de la red neuronal y la hace mas robusta frente a posibles perturbaciones.
No obstante, antes de usar este tipo de funciones, se debe determinar la activacion

correspondiente, mediante la siguiente férmula:

T

Siendo:
1. h;: Activacion que usara la funcion de activacion posterior.
2. wj: Peso entre las neuronas iy j.
3. X Entrada de la capa anterior.
4. b;: Bias o0 sesgo. Es la tendencia del modelo a realizar predicciones simplificadas,

pudiendo generar errores sistematicamente.

Este proceso se repite constantemente hasta que se alcanza la capa final, donde se realiza
la clasificacion. Aqui, la red neuronal convierte los datos recibidos en una categoria, como un

valor numérico o una etiqueta, que es el resultado final.

La propagacion hacia atras (también llamada “retropropagacion” o en inglés “back
propagation”) es un método de calculo destinado al entrenamiento de redes neuronales
artificiales basado en la regla de la cadena. Segun esta regla, por cada paso hacia adelante
a lo largo de la red neuronal, se da un paso hacia atras con el fin de ajustar los parametros
del modelo. Mediante este método, se busca minimizar el error cuadratico medio y de esta

forma, mejorar la precision de las predicciones.
1 2
e.c.m. = ikzl{yk—ok}

Teniendo el valor del error cuadratico medio, siendo yk la salida esperada por la red y ok la
salida obtenida, se cambian los pesos desde el final hasta su comienzo, de ahi el nombre de

“propagacion hacia atras”. Este proceso se repite hasta acabar con el conjunto de datos de
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entrenamiento. El limite del calculo se marca por un error minimo alcanzable o una cantidad

maxima de iteraciones preestablecida.

“Back propagation” utiliza la regla “Delta” para cambiar el valor de los pesos de lared. En esta
regla, se utiliza el gradiente de la funcién del error, por lo que la funcién ha de ser derivable y
I6gicamente, continua. Se actualiza el peso con la direccién opuesta al gradiente del error, es
decir, cambia su peso original por otro peso que reduzca el error cuadratico medio usando la

pendiente. Se emplea el factor de aprendizaje “a” para asegurar que el error se hace mas

pequeio. La formula de la regla “Delta” es:
Awj=a- (t-y;)-g'(h)-xi
Siendo los diferentes parametros:
Awj: Cambio del peso entre las neuronas iy j.
a: Factor de aprendizaje.
t;: Valor deseado.

y;: Salida de la red neuronal.

g’(h;): Derivada de la funcion de activacion de la neurona evaluada en el punto h;.

© o kr w N~

xi: Entrada en la posicion i.

5.2. ALEXNET

Existen diferentes redes neuronales disponibles para usarse en Matlab. La primera de ellas
en orden de creacion fue AlexNet. En su momento, esta red supuso una revolucién para la
inteligencia artificial porque fue una de las primeras aplicaciones practicas del aprendizaje
profundo. Hasta ese momento, la clasificacién de imagenes se realizaba mediante algoritmos
que, ademas de ser complejos a la hora de programar, eran sumamente concretos en funcion
de la clasificacion que se deseara realizar, por lo que su utilizacion no se podia generalizar.
Ademas, los datasets que se empleaban en este tipo de algoritmos eran muy reducidos y
estaban enfocados en clasificaciones pequefias, por ejemplo, usando exclusivamente 2

categorias que se pudieran diferenciar sin complejidad en las imagenes.

No obstante, en AlexNet los conjuntos de datos de entrenamiento son claramente mas
grandes, por lo que se considera una red neuronal profunda, capaz de replicar el
comportamiento cerebral en la clasificacion de fotografias. Por este motivo, esta estructura
demostré que una red neuronal convolucional mejoraba el rendimiento de los softwares de
clasificacion de imagenes tradicionales hasta la fecha, siendo capaz de entrenarse con
grandes cantidades de datos diferentes para posteriormente realizar la clasificacion con éxito.

Entre sus logros mas notables, destaca la consecucion de la competicién de reconocimiento
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de imagenes a gran escala de ImageNet, en el ano 2012. Este concurso, celebrado de
manera anual hasta 2017, ha sido uno de los factores mas importantes que han provocado
el avance de la |A, especialmente en el reconocimiento de imagenes. No sélo ha permitido a
los investigadores testear sus modelos de redes neuronales con datasets a gran escala, sino
que también ofrecia una vision global, en esos momentos concretos, de la situacion de la

inteligencia artificial en el reconocimiento de imagenes.

La victoria de AlexNet acrecentd su fama y su utilizacién, ayudandose esta ultima a su vez en
su arquitectura simple de 8 capas, 5 de ellas dedicadas a la extraccion de caracteristicas y
las 3 capas restantes usadas para la toma de decisiones. Todas ellas emplean normalizacién
RelLU excepto la capa final. A través de la funcion de activacion RelLU, la salida es igual a la
entrada en caso de que dicha entrada sea positiva. En caso contrario, la salida es nula.
Gracias a la no activacion de su salida en caso de que la entrada sea nula, el calculo de la
red es mas eficiente al no activar todas las neuronas, lo cual en comparacién con otras
funciones de activacion permite que se puedan emplear muchas otras capas sin suponer una

elevada carga computacional.
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Figura 23. Representacion grafica de la red neuronal AlexNet
Fuente: [23]

A pesar de ser una arquitectura de red muy primitiva en comparacion con otras redes
neuronales posteriores, cuenta con algunas caracteristicas especiales. Su principal
particularidad es el empleo de “local response normalization”, 0 segun sus siglas en inglés,
LRN. “Local response normalization” imita parcialmente el proceso que desempefa la retina
en el ojo de un ser vivo, es decir, emula la transformacién de las imagenes en impulsos
nerviosos que son enviados al cerebro. Mediante esta técnica el valor de la neurona excitada

se normaliza en funcioén de las neuronas cercanas, lo que modula la activacion de diferentes
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neuronas cercanas simultaneamente. Gracias a LRN, el modelo gana en estabilidad y reduce

el riesgo de sobreajuste.

El empleo de capas de normalizacion en AlexNet es debido a la necesidad de regulacion de
las activaciones, especialmente en capas RelLU porque sus salidas no estan acotadas. El
proceso de LRN hace que ciertas neuronas que tienen valores de activacion mas elevados
tengan una mayor importancia en el conjunto de la red que otras neuronas. Esto hace que la
informacion se aproveche de una manera mas eficiente, al poder ser filtrada dependiendo de

su relevancia.
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Figura 24. Representacion grafica del funcionamiento de la vista humana
Fuente: [24]

Ademas de estas novedades, AlexNet fue la primera red neuronal que empled diferentes
técnicas con el objetivo de mejorar el proceso de aprendizaje de la red, previniendo el
overfitting. Esta problematica ocurre cuando la red neuronal se cifie excesivamente a los
datos de entrenamiento, lo que hace que no sea capaz de generalizar cuando emplea datos
cuyas caracteristicas sean ligeramente diferentes. Para evitarlo, en primer lugar, se
desarrollan capas de RelLU Activation, mediante las cuales se anade no linealidad a la red
neuronal. Cuenta con otras técnicas como Data Augmentation, que aumenta el conjunto de
datos de entrenamiento, de forma que la red neuronal pueda aprender mas informacion. Si
esto no se realiza, la estructura puede ser incapaz de generalizar cuando emplea datos
nuevos. Otro procedimiento mas avanzado, aunque también extensamente utilizado es
“Dropout”, que previene el sobreajuste haciendo que ciertas neuronas de la red dejen de

funcionar de manera aleatoria. Este apagado se realiza en cada iteracion del entrenamiento
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y gracias a él, la red neuronal en su conjunto reduce la cantidad de caracteristicas especificas,

lo cual ayuda a una mejor generalizacion en las clasificaciones.

Entre otras nuevas utilidades, también resalta “overlapping pooling”, desarrollada con el
objeto de reducir la dimension de las caracteristicas mediante el solapamiento de las regiones

de los mapas, asi como modificaciones en los valores de los canales R, Gy B.

Figura 25. Representacion del proceso de Dropout en una red neuronal
Fuente: [25]

El surgimiento de AlexNet ha sido de gran utilidad en el desarrollo de hardware aplicado a
redes neuronales, gracias al empleo de GPUs. Estas unidades, que también reciben el
nombre de “tarjetas graficas”, aceleran el proceso de reconocimiento de imagenes y
procesamiento de graficos en cualquier dispositivo, desde placas base hasta ordenadores,
pasando por los teléfonos madviles. Desde su utilizacién en esta red neuronal, las GPUs han
estado presentes en el desarrollo de otras redes neuronales convolucionales posteriores,
pasando a ser un elemento clave en el desarrollo y en la popularidad de la IA y el Deep
Learning. Tal ha sido el desarrollo de esta tecnologia que sus recursos estan optimizados en
comparacion con las CPUs, ya que requieren de menos recursos para desempefar sus

funciones sin bajar su potencia y su precision.

36



Alvaro Antolin Diego Implementacién de una herramienta de deteccién de cortaderia
selloana en ortofotos mediante técnicas de aprendizaje profundo

Figura 26. Ejemplos de GPUs de Intel
Fuente: [26]

Igualmente, esta red neuronal permitia hacer uso de una gran cantidad de imagenes para su
clasificacion, que podian ser procesadas de mejor manera gracias a su arquitectura. Dentro
de ese procesado, AlexNet puede detectar bordes, texturas y formas. No obstante, tuvo
limitaciones desde el comienzo de su desarrollo, ya que se necesitaba mucha memoria para
su entrenamiento. A fecha de hoy, la implementacion de AlexNet permite la clasificacion de
imagenes en 1000 categorias diferentes, y la simpleza de su arquitectura ha contribuido a
que se desarrollen nuevas redes neuronales mas sofisticadas y con mas capas, tomando

esta estructura como referencia.

En la practica, AlexNet esta enfocada al reconocimiento de objetos, usando la base de datos
de ImageNet, que cuenta con imagenes de categorias muy diferentes entre si, con un amplio
abanico que se extiende desde teclados de ordenador hasta animales, como instantaneas de
perros labradores. No obstante, es capaz de clasificar otros tipos de imagenes como
plantaciones con plumero de la Pampa en caso de realizarse su entrenamiento

correspondiente, siendo una alternativa que analizaré posteriormente.

5.3. SQUEEZENET
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Mas alla de las redes neuronales explicadas previamente, he decidido usar SqueezeNet como
una de las redes neuronales para la deteccién del plumero. Fue disefiada en el afio 2016 por
parte de miembros de una empresa de tecnologias de sistemas de percepcion para
automoviles llamada DeepScale, junto con la colaboracion de la universidad de Stanford y de
la universidad de Berkeley, en California. Posee 68 capas, pero contando unicamente capas
de profundidad, la arquitectura se reduce a 18, siendo su objetivo alcanzar un equilibrio entre
una alta precision y una baja complejidad, lo que hace que sea una red neuronal empleada

también en sistemas embebidos, aunque en menor medida que ShuffleNet.

Tanto por su nombre (“squeeze” significa “apretar” en inglés) como por el bajo niumero de
capas, es facil imaginar que es una red neuronal compacta. De hecho, la compactibilidad de
esta red neuronal fue provocada por la busqueda de redes neuronales de menor tamano, y
con menor ancho de banda, pero conservando prestaciones de redes neuronales anteriores,
como AlexNet. En tareas de clasificacion de imagenes, SqueezeNet es capaz de reducir 50
veces la cantidad de parametros, sin utilizar procesos de cuantizacion. En caso de
emplearlos, la compresion de la informacion podria ser 400 veces mayor que usando AlexNet,
lo que conlleva una clara mejora en el tratamiento de la informacion. A pesar de estas
reducciones drasticas de tamano de los datos, SqueezeNet es capaz de reconocer mas de

1000 objetos, lo cual aumenta su practicidad y fomenta su utilizacion.

Su alta potencia, otro de sus puntos a favor, se debe en parte a su ligereza en términos de
memoria, y ademas, es capaz de comprimir los datos reduciendo el numero de pesos y
sesgos de la red neuronal y después, expandir dichos datos. Este proceso, que constituye la
clave de la estructura de la red, se conoce como médulo Fire. En la fase de compresion de
este moddulo, se sustituyen los filtros 3x3 por filtros 1x1, lo cual reduce el niumero de
parametros junto con el consumo de memoria, optimizando el procesamiento. La reduccion
de caracteristicas ocasionada por la fase de compresion es tan significativa que recibe
coloquialmente el nombre de “cuello de botella”. Después, en la fase de expansion, parte de
la informacion que es clave para la clasificacion se reconstruye usando tanto filtros 1x1 como
3x3. Al término de sucesivos modulos Fire se alcanza el final de la red neuronal, donde se

realiza la clasificacion de las imagenes utilizando sélo la informacion importante.

Gracias a este sistema, SqueezeNet prescinde de informacion espuria y redundante y, en
definitiva, puede aumentar la rapidez de la red en base a la reduccion de parametros, pero
sin comprometer la precision. Ademas, este sistema es clave para la posibilidad de desarrollo
de SqueezeNet en dispositivos con menores recursos computacionales. Todo esto hace que
la red se diferencie del resto de estructuras neuronales artificiales en la optimizacién de la

informacion.
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El perfeccionamiento a lo largo de los afios tanto de la tecnologia del médulo Fire como de la
arquitectura de la red ha dado lugar a diferentes versiones, entre ellas SqueezeNet v1.1, que
mejora su precisién un 1’4% usando el conjunto de datos de entrenamiento de ImageNet, o
SqueezeNet v2, que mejora su rendimiento alrededor de un 2% reduciendo 2’4 veces la

cantidad de parametros gracias a los modulos Fire.
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Figura 31. Representacion de un modulo Fire

Fuente: [31]

Ademas de los métodos explicados para agilizar el trabajo de la red, existen otros métodos
de optimizacion y reduccién, especialmente enfocados en la implementacién de redes

neuronales con arquitecturas grandes en dispositivos méviles o microcontroladores.

El primer método de ellos es la poda o “prunning”. A través de esta técnica, se eliminan tanto
conexiones como neuronas que la red no necesita para el desempefio de su tarea, sin
empeorar el rendimiento. Adicionalmente, también ajusta el valor de los pesos de las
neuronas restantes, para que la estructura en su conjunto no sufra variaciones en su
funcionamiento. De esta forma, la red neuronal no sélo aprende la informacién importante,
sino que también prescinde de conexiones innecesarias. El “prunning” esta también presente
en la red AlexNet con el mismo objetivo, la agilizacion de su funcionamiento prescindiendo de
conexiones innecesarias o redundantes entre las capas, asi como de neuronas que no

intervengan en la tarea a realizar.
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Figura 32. Representacion de la red neuronal resultante después del proceso de poda
Fuente: [32]

Por otra parte, el proceso de cuantizacion reduce la precision de los pesos de las neuronas
de la red, generalmente, desde los 32 bits hasta los 8 bits. Esto provoca que la red utilice
menos cantidad de memoria al bajar el numero de bits por peso, aunque es probable que
varias neuronas de la red tengan pesos comunes. Esta modificacion es util porque a pesar
de la posibilidad de que la precision de la red neuronal en la tarea de clasificacion de
imagenes baje, la velocidad en el entrenamiento aumenta considerablemente. En definitiva,
el proceso de cuantizacion agiliza la red y reduce el tiempo de inferencia, aun a costa de
poder empeorar el rendimiento. Es importante valorar que los procesos de poda y
cuantizacion son independientes, es decir, una red neuronal SqueezeNet se puede mejorar a

través de “prunning” sin haber hecho el proceso de cuantizacién, y viceversa.

El tiempo de inferencia es el tiempo que tarda la red neuronal, después de haber sido
entrenada, en razonar y extraer conclusiones de datos con los que no habia trabajado hasta
ese momento. Esto implica que la inferencia es un proceso que supone un paso mas alla en
el desarrollo del programa, inmediatamente posterior al entrenamiento. En el ambito de las
redes neuronales, ambos conceptos son facilmente confundibles. Sin embargo, la mayor
diferencia entre ambos procedimientos es que durante la inferencia, la red neuronal ya
entrenada trabaja con datos hasta ese momento completamente desconocidos para ellay no

requiere de una gran cantidad de informacion, al contrario que en el entrenamiento.
Existen dos tipos de inferencia:

1. Por lotes: recibe este nombre porque es la forma en la que se procesa la gran cantidad

de datos recopilados. Es utilizada en redes neuronales cuya tarea no se desarrolla en
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tiempo real, es decir, no se necesita una salida de inmediato. Se optimizan los
recursos utilizando multiples datos a la vez.

2. Enlinea: Es empleada en redes neuronales que desempefan tareas en tiempo real,
como la conduccion autbnoma de vehiculos. Necesita baja latencia y respuestas
inmediatas. Esto dificulta su optimizacion, lo que hace que consuma mas recursos

que la inferencia por lotes.

El aumento de velocidad resultante de los procesos anteriormente mencionados convierte a
SqueezeNet en una buena alternativa para tareas de inteligencia artificial que emplean este
ultimo tipo de inferencia. No obstante, su simpleza también puede acarrear problemas tales
como la necesidad de un entrenamiento mas duradero y complejo que otras redes neuronales
preentrenadas mas grandes enfocadas en este fin para obtener unas prestaciones similares

ante un mismo problema.

Figura 33. llustracién de la deteccion de objetos y personas en la conduccién
Fuente: [33]

Ademas de lo que permite la red neuronal en si, SqueezeNet se puede combinar con otras
tecnologias como YOLO, por ejemplo, en softwares de reconocimiento facial. Uno de los
casos mas claros de esta combinacion se ha desarrollado en centros de seguridad, centros
de salud y hospitales, especialmente durante la pandemia del Covid-19, como medida de

verificacion para la correcta colocacion de las mascarillas quirdrgicas.
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Figura 34. Ejemplo del uso de SqueezeNet y YOLO en el uso correcto de mascarillas

Fuente: [34]

En el caso de este trabajo, el uso de SqueezeNet se vera enfocado en el reconocimiento de

ejemplares de cortaderia selloana en fotografias satelitales.

5.4. REDES RESIDUALES

Las redes neuronales residuales se basan, como otras muchas redes neuronales, en AlexNet.
El origen de este tipo de estructuras se debid a la problematica de que, al anadir nuevas
capas a esta red neuronal, su rendimiento empeoraba al modificarse los datos
excesivamente. Para evitar esto, se debia construir a partir de AlexNet usando capas
adicionales, que son simples funciones de identidad, que no alteran la informacién. Estas
funciones o mapeos de identidad ayudan a propagar la informacién sin modificaciones tanto
hacia adelante como hacia atras, asi como evitan que el rendimiento baje a pesar de emplear

mas capas que otras redes.

Existen distintos tipos de redes neuronales residuales, dependiendo de su profundidad.
Dentro de ellas, destacan ResNet-18, ResNet-34, ResNet-50, ResNet-101 y ResNet-102,

mientras que también hay redes neuronales residuales mejoradas, como ResNext.

Uno de los grandes avances que posee este tipo de red neuronal es que, en lugar de tratar
de aprender directamente la imagen de entrada, aprende de los residuos. Estos residuos, que
en la practica son pequenas modificaciones que se hacen directamente en la imagen, no
suponen mas que la diferencia existente entre la entrada real y la salida esperada, mientras
que otras redes neuronales, tanto anteriores como posteriores, captan la transformacion
completa que se desarrolla desde el “input” hasta el “output”’. Cada una de las capas de la
red neuronal residual, que posteriormente compone los bloques residuales, va modificando
la instantanea progresivamente, de forma que la red neuronal en su conjunto aprenda mucho
mas que usando la fotografia original sin ningun tipo de modificacion gracias a las conexiones

de salto que pueden superar varias capas sin modificar la informacién, hasta el punto de que
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no se obtiene la salida en funcion de la entrada original, sino de los residuos. Los bloques
residuales son tan importantes en esta arquitectura que bautizan a la red neuronal, ya que
ResNet es la abreviatura de “Residual Network” en inglés. Esta relevancia de las conexiones
de salto y de los bloques residuales en ResNet es idéntica a la importancia de los modulos

“Fire” en SqueezeNet, ya que ambos procedimientos edifican las estructuras.

Teniendo en cuenta que en las imagenes de las que dispongo existe una gran variedad de
particularidades, tales como elementos urbanos o rurales, cosechas varias cercanas a la
cortaderia selloana, otros tipos de vegetacion o arboles, tanto la red neuronal residual como
la maquina de vectores de soporte en su conjunto mejoran sus aprendizajes gracias a las

continuas modificaciones que realiza ResNet.

opVt

Figura 36. Ejemplo de capas de una red residual

Fuente: [36]

Un problema existente en otras redes neuronales anteriores a ResNet-50 es el
desvanecimiento del gradiente, razon afadida por la cual se crearon las redes neuronales
residuales. En una red neuronal, el gradiente es la variacion de la funciéon de pérdida con
respecto a la variacion de los pesos, es decir, nos indica si la solucién para bajar el error del
modelo es aumentar o disminuir un peso determinado. El gradiente puede desaparecer por

culpa de la existencia de neuronas en la red que cuentan con tan poco peso que no varian,

43



Alvaro Antolin Diego Implementacién de una herramienta de deteccién de cortaderia
selloana en ortofotos mediante técnicas de aprendizaje profundo

lo cual provoca que no aprendan de manera correcta y se pierda informacion. Por
consiguiente, pueden obtenerse las caracteristicas de las imagenes en las primeras capas
de forma errénea, lo que acaba repercutiendo en el resto de la red neuronal. El
desvanecimiento del gradiente puede ocurrir en cualquier entrenamiento de cualquier tipo de
red neuronal profunda. Es mas, cuanto mayor profundidad posee, peor se actualizan los
pesos de las neuronas. Es un problema sensible, ya que la variacion del gradiente esta

directamente relacionada con la variacion de los pesos de la totalidad de la red.

Para evitar el desvanecimiento del gradiente, existen varias soluciones. La opcién principal
es que la informacion atraviese menos capas porque cada una de ellas transforma la entrada
y los pesos se reducen. Para ello, se realizan las conexiones de salto, también llamadas “skip

connections” en inglés.

weight layer
F (X) l relu

weight layer

X

identity

Figura 37. Representacion de una conexion de salto
Fuente: [37]

Segun se muestra en la representacion anterior, el valor de F(x)+x es la salida del bloque
residual siendo F(x) el residuo o, en otras palabras, lo aprendido por la red neuronal, que es

la diferencia entre la salida y la entrada.

El desvanecimiento del gradiente también puede solucionarse cambiando ligeramente las

funciones de activacion ReLU.
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En su lugar, se puede usar la funcion Leaky RelLU.

(0.01x si x<0

f();

X si x>0
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Empleando este tipo de funcidon nunca se obtendra un valor nulo para posibles valores
negativos en la entrada, lo cual asegura que la red neuronal siempre obtenga resultados
coherentes. Otra potencial solucion es utilizar el método de poda de forma que se reduzca el
tamanio de la red neuronal, quitando pesos de ciertas partes que no funcionan bien o que no
son necesarias para el desempefio de la tarea, lo cual ademas de mejorar el comportamiento

de la red neuronal, optimiza sus prestaciones agilizando la obtenciéon de los resultados.

En definitiva, una red neuronal ResNet-50, en lugar de aprender directamente toda la
informacion, aprende residuos gracias a las conexiones residuales haciendo que los datos
que viajan no varien y se produzca una fragmentacién de la informacion mas eficiente que
analizar toda la imagen por completo. Esto implica una clara mejora en el rendimiento de la
red. Ademas de ser utilizada en el codigo de la maquina de vectores de soporte, evaluaré una
posible solucién de la utilizacion de ResNet-50 para reconocer cortaderia selloana en las

imagenes.

5.5. SHUFFLENET

Existen otro tipo de redes neuronales utilizadas unicamente en dispositivos con limitaciones
de memoria, potencia o procesamiento, como ShuffleNet. Este tipo de red neuronal fue ideada
en 2017 con el objetivo de que fuese utilizada en dispositivos méviles, como teléfonos o
drones, convirtiéndose en la red neuronal de referencia para sistemas embebidos. Al igual
que las anteriores redes neuronales, es utilizada para reconocimiento de objetos en

fotografias.
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Al comienzo del flujo de la red neuronal, se usa una convolucion grupal para filtrar los canales.
Este procedimiento se realiza en paralelo, para aumentar la velocidad. No obstante, esta
convolucion limita la comunicacion entre los canales. Con el objetivo de solucionarlo, se
realiza una técnica llamada “mezclado de canales”, o como seria su traduccion al inglés,
“‘channel shuffle”. De esta forma, se optimiza el coste operacional y se reduce el tiempo de

ejecucion de la tarea, sin comprometer la precision de la prediccion.

A su vez, el auge y el desarrollo de los dispositivos moviles en todo el mundo, ha hecho que
ShuffleNet se extienda mucho mas. Este proceso se realiza tras una serie de convoluciones,
donde se extraen las caracteristicas de las imagenes. Es importante mencionar que las
convoluciones que realiza ShuffleNet son principalmente 3x3. Este tipo de convoluciones es
el mas eficiente porque requiere de menos parametros y menos calculos para obtener
resultados similares a las convoluciones 5x5 o 7x7, pero usando menos memoria y agilizando

el conjunto de la red. También utiliza convoluciones 1x1 en grupo, pero en menor medida.

En comparacion con AlexNet, esta red neuronal alcanza velocidades mucho mayores. Si bien
pueda pensarse que, al ser utilizada en dispositivos que cuentan con capacidades de calculo
limitadas, su precision se ve mermada. No obstante, la optimizacién de su desarrollo y su

especifico enfoque en dispositivos con memorias pequefias ha evitado esta problematica.
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Figura 29. llustracion tedrica del mezclado de canales
Fuente: [29]

El surgimiento de ShuffleNet se debe a la necesidad de buscar redes neuronales capaces de
ser empleadas en dispositivos embebidos. Esta clase de dispositivos forman parte de equipos
mayores, desempefando tareas especificas dentro de ellos. Sin la existencia de los sistemas
embebidos, la tarea en su conjunto no se podria realizar. Gracias al continuo desarrollo de la
electrénica y a su vez, de los microprocesadores, la optimizacién de redes neuronales

especificas para este tipo de dispositivos esta en auge.
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Figura 30. Ejemplos de aplicaciones de sistemas embebidos

Fuente: [30]

5.6. DARKNET

La red neuronal DarkNet, al igual que la red AlexNet, es usada para identificacion vy
localizacién de objetos, pero a diferencia de otras redes neuronales, no hace predicciones de
clases catalogando la imagen en su conjunto, sino que reconoce objetos individualmente
dentro de la propia imagen. Al trabajar con la imagen completa, se generan menos falsos
positivos que utilizando otras estructuras a la hora de la clasificacion, ya que DarkNet analiza
las fotografias con una mayor profundidad y no se predice una categoria para la imagen

global.

Para la deteccion de los elementos en la imagen, este tipo de red neuronal emplea un
algoritmo denominado YOLO (You Only Look Once). Siguiendo este método convolucional
de una etapa de alta rapidez y bajo consumo, se fracciona la imagen principal en distintas
imagenes y se otorgan diferentes probabilidades a cada parte de manera individual. Al hacer
esta division, aumenta la velocidad y la precisién de la red neuronal, siendo capaz de
generalizar las representaciones de los objetos pudiendo detectar mas de 9000 clases, lo
cual diferencia a DarkNet del resto de estructuras de manera positiva. Estas generalizaciones
aportan robustez al conjunto de datos de entrenamiento, independientemente de la

introduccion de nuevas imagenes.
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Figura 27. Representacion del empleo de la tecnologia YOLO en una imagen

Fuente: [27]

Siguiendo esta técnica, se divide la imagen introducida en una cuadricula compuesta de
celdas. Después, se generan las “bounding boxes” (0 en espanol, cajas limitadoras) y se
calcula la probabilidad de cada una de ellas, también llamado “score”. Cada uno de los
recuadros ofrece una serie de informacién completa para poder determinar la puntuacion de
confianza de la deteccién a través de una féormula. Dicha informacién es mesurable a través

de los siguientes parametros:

1. x: Posicion del objeto en el eje horizontal respecto a un origen de coordenadas
conocido.

N

y: Posicién del objeto en el eje vertical respecto a un origen de coordenadas conocido.

w

w: Anchura del objeto detectado.

»

h: Altura del objeto detectado.

Gracias a esta informacion, la red neuronal emplea la siguiente ecuacion en cada parcela de

la cuadricula:
Score=P(Classi|Object)-P(Object)-loUpred,truth=P(Classi)-loUpred,truth

Esta medida de la confianza se realiza en todas las celdas de la imagen. Para ello, se calculan
anteriormente las probabilidades de clase condicional, la probabilidad de que haya un objeto
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en una celda y las cajas delimitadoras, con sus correspondientes coordenadas y los valores
de confianza. Cabe nombrar que la férmula anterior emplea el teorema de Bayes. Segun este
teorema, se calcula la probabilidad de un suceso, teniendo en cuenta una probabilidad previa
o condicional. En el caso de la tecnologia YOLO, se calcula la probabilidad de que un objeto
sea de una determinada clase, sabiendo previamente que existe un objeto en esa zona
correspondiente de la cuadricula, lo cual supone una probabilidad condicionada. Si el
resultado de la ecuacion, es decir la confianza, es alta, se puede deducir que existe un objeto
en esa area con la categoria predicha correctamente. No obstante, en caso de que el
resultado sea bajo, la prediccion se descarta, siendo DarkNet capaz de prescindir de las
probabilidades que no alcanzan un valor minimo previamente definido, también llamado

umbral.

A diferencia de otras redes, para su entrenamiento se requiere de archivos de texto con las
coordenadas de los diferentes elementos existentes en dichas imagenes, junto con las
propias fotografias. Al ser una forma de entrenamiento tan radicalmente diferente a otras
redes y tan especifica, existen paginas web capaces de generar conjuntos de datos de

entrenamiento especificos para DarkNet.

Figura 28. Representacion del funcionamiento de un algoritmo YOLO

Fuente: [28]

En comparacion con otras redes neuronales, la arquitectura de DarkNet es bastante simple
porque unicamente posee una serie de capas convolucionales y dos capas completamente
conectadas. La simpleza de su estructura, ademas del algoritmo que emplea, es también una

razon de su rapidez de reconocimiento.
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Desde la creacién de YOLOv1 en el ano 2016, esta metodologia destacd por su velocidad.
No obstante, el mayor reto al que se ha enfrentado esta técnica es la precision, obteniendo
rendimientos ligeramente inferiores a otras redes neuronales de su momento, como le ocurrié
a YOLOvV7 en 2023. Aun asi, se puede determinar que cumple con creces el compromiso
entre velocidad y precision. El desarrollo de la tecnologia YOLO ha llegado a permitir la
deteccidn de elementos partiendo de archivos de video. Mediante la realizacion de capturas
o la extraccién directa de “frames”, DarkNet permite el reconocimiento de objetos o de
personas. Esto hace que dicha red neuronal sea utilizada también en sistemas de seguridad

de diferentes negocios y establecimientos.

Principalmente, el campo de utilizacion mas importante de DarkNet es la sanidad, gracias a
su capacidad de deteccion de diferentes anomalias en fotografias. Esto permite realizar
diagnésticos eficaces sin la necesidad de grandes medios, ya que en una misma imagen de
pueden detectar distintas marcas que puedan ser indicadoras de una enfermedad o una
lesion. Su tecnologia sigue desarrollandose de la mano de otros campos como la conduccién
autonoma de automoviles, dada la necesidad del reconocimiento de otros elementos de la

carretera, asi como de transeuntes.

5.7. CONCLUSIONES

Como se ha demostrado, el estado del conocimiento en lo referido al reconocimiento de
imagenes mediante IA es avanzado. Desde el surgimiento de AlexNet, el estudio y la

evolucion de las redes neuronales ha ido desarrollandose hasta nuestros dias.

La generacion de redes neuronales que mas alld de la identificacion de imagenes, como
SqueezeNet o las redes residuales, es capaz de reconocer diferentes elementos dentro de
una misma fotografia, como DarkNet, demuestra el compromiso por el desarrollo y las
mejoras en estas tareas. Por otra parte, considerando que la sociedad actual requiere de
mejoras constantes en el rendimiento de los medios tecnoldgicos de los que se dispone, es
razonable pensar que tanto la inteligencia artificial como el analisis de instantaneas continuara

desarrollandose en vias generales, pero sin renunciar a reconocimientos mas especificos.

6. SVM

6.1. INTRODUCCION

SVM son las siglas de Support Vector Machine, o en espanol, maquina de vectores de
soporte. Es un método de clasificacion en el cual se busca determinar el hiperplano 6ptimo,

que es el nombre que recibe la separacidn maxima entre las diferentes clases. Se busca
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maximizar esta distancia porque ayuda al programa a generalizar el conjunto de datos. Esto
es debido al hecho de que poseer un margen amplio hace que el modelo en su conjunto sea
mucho mas robusto a variaciones, ruido y se reduce ostensiblemente la probabilidad de

obtener una mala clasificacion.

Este algoritmo es empleado en problemas de reconocimiento de imagenes y de clasificacion
binaria, como es el caso del TFG, ya que se puede clasificar entre imagenes que poseen
plumero de la Pampa e imagenes sin cortaderia selloana. Explicado de una forma

matematica, se usa la siguiente ecuacion:
BO+B1'X1+BZIX2+...+Bp'Xp=O

En esta formula, los distintos valores de x determinan las coordenadas de un punto en el
espacio en cuestion, mientras que los coeficientes B son los parametros geométricos del
plano. Si un punto determinado cumple esta ecuacion, dicho punto esta sobre el hiperplano,
por lo que no perteneceria a ninguna clase. En caso de que no se cumpla, dependiendo de
si el resultado es positivo 0 negativo, dicho punto estara a un lado u otro del hiperplano, es
decir, pertenecera a una clase o a otra. Por este motivo, también es muy util al ser capaz de
destacar valores atipicos en grupos, lo cual dependiendo del estudio puede ayudar a

reconocer anomalias o errores en conjuntos de datos.

El hiperplano es un “espacio de n dimensiones”. En un espacio de dos dimensiones, como
puede ser una simple imagen, dicho espacio es una linea recta o curva. No obstante, en un
espacio de tres dimensiones, el hiperplano es un plano. La maquina de vectores de soporte
se encarga de orientar dicho hiperplano tan lejos como sea posible de los puntos mas
cercanos de cada una de las clases, también llamados “datos criticos” o “vectores de soporte”.
Su relevancia es debida a que el hiperplano se debe situar en el punto medio entre ambos, y
su hipotética eliminacién haria que la localizacién de dicho hiperplano se modificara. La
situacion de los datos criticos ayuda a corroborar el correcto disefo del hiperplano, ya que, si
se puede verificar que estan correctamente clasificados en su grupo, el resto de los datos de

cada clase también lo estara.
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Figura 35. Representacion de un hiperplano y sus partes mas caracteristicas
Fuente: [35]

Segun la ilustracién anterior, la linea negra seria el hiperplano éptimo que separa las clases,
marcadas como cuadrados rojos y circulos azules, mientras que los datos de dichas
categorias mas cercanos al hiperplano son los vectores de soporte de cada uno de los dos
tipos. Debido a su proximidad al hiperplano se consideran datos criticos, porque su hipotética
eliminacion afectaria directamente a la ubicacion de la frontera entre las clases. La
complejidad de la obtencién del hiperplano éptimo guarda una proporcionalidad directa con
la cantidad de datos que se tengan por clase, independientemente de que sean

posteriormente considerados datos criticos o no.

A pesar de ser utilizado en este trabajo como otra alternativa a las redes neuronales, el codigo
de SVM emplea a su vez una red neuronal, que en este caso es ResNet-50, que es una

estructura neuronal residual empleada especialmente para el reconocimiento de imagenes.

6.2. CONCLUSIONES

Aunque en este trabajo y en términos generales la maquina de vectores de soporte sea una
herramienta que sea mas desconocida en la |IA en beneficio de las redes neuronales, se
puede asegurar que es una herramienta util en tareas de clasificacién de datos. A pesar de
ser habitualmente usada como sistema de clasificacién de datos, SVM es una metodologia

de gran utilidad a la hora de evaluar conjuntos de imagenes y detectar posibles errores.

En este proyecto, se utilizada como alternativa a otras redes neuronales para el
reconocimiento de cortaderia selloana, pero su facil cédigo se puede adaptar a otras posibles
funciones de una manera muy sencilla, dependiendo del dataset del que se disponga y del

objetivo a cumplimentar.
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7. ENTRENAMIENTO

7.1. INTRODUCCION

Para el correcto cumplimiento de una tarea por parte de una red neuronal, es necesario que
exista un entrenamiento. Se conoce por este nombre al proceso que permite que la red
neuronal responda de manera auténoma al recibir distintos valores de entrada. De una
manera simplificada, implica ensefar a la red neuronal una tarea en concreto, como puede
ser el reconocimiento de plantas en imagenes. Para ello, se otorgan diferentes pesos a las
neuronas de la red, de forma que las respuestas a la salida se encuentren dentro de un
espectro definido con anterioridad, mediante una serie de categorias. Para conseguirlo,
también se debe disponer de un conjunto de datos etiquetados en carpetas, lo cual hace
gue se catalogue el aprendizaje como supervisado. Como se mostrara con posterioridad,
los nombres de las variables de salida son los nombres de dichas carpetas. Cuanto mayor
sea la especificacion de la clasificacion a realizar, mas avanzada sera la red neuronal en

cuestién y mas compleja sera su arquitectura y su funcionamiento.

7.2. ENTRENAMIENTO DE SQUEEZENET

Para comenzar con el cddigo, se carga la red neuronal y las imagenes. Se genera un
datastore o almacén de datos, habiendo descomprimido el archivo donde estan originalmente
las imagenes a emplear. Se declara que las clases son los nombres de las carpetas que
existen dentro de dicho archivo. En este caso, “plumero”, donde estan almacenadas las
imagenes satelitales con cortaderia selloana y “no plumero”, donde hay imagenes satelitales

que no cuentan con ese tipo de especie vegetal.

Posteriormente, se define un porcentaje de imagenes para entrenamiento, es decir, la
cantidad de imagenes empleadas por la red neuronal para captar la apariencia de un cultivo
con cortaderia selloana. El porcentaje restante determina las imagenes que seran usadas
para la validacion, es decir, para determinar la precisiéon de la red neuronal, verificando que

las predicciones coinciden con las categorias reales de las imagenes.

Para adaptar la red neuronal preentrenada a la tarea de la deteccién de cortaderia selloana,
se deben reemplazar una serie de capas. En primer lugar, la capa “conv10” es cambiada por
una nueva capa convolucional ya que debe tener tantos filtros como clases, es decir, 2
(Ilamado “numClasses” en el cédigo). De esta forma, se puede garantizar que la red neuronal
solo ofrece esas posibles soluciones en la salida. Ademas, se fija el tamafio del filtroen 1y

se fija el factor de aprendizaje de los pesos en 10. Segun esta ultima modificacién, la red
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neuronal aprende 10 veces mas rapido en esta capa que en el resto de las capas de la red

neuronal.
newConv = convolution2dLayer(l, numClasses, "Name", "new conv", "WeightlLearnRateFactor", 10);
Figura 38. Modificaciones realizadas en la capa convolucional
Fuente: Elaboracion propia

Por otra parte, la capa “prob”, que convierte las salidas de la ultima capa convolucional en
probabilidades debe cambiarse porque se pasa a tener 2 clases de salida. Por ultimo, la capa
final de clasificacion se cambia, ya que estaba adaptada al numero de clases original, que
era igual a 100 y ahora es igual a 2. En caso de no realizar este cambio, las predicciones

realizadas por la red serian incoherentes.

Para mejorar el entrenamiento y que la red neuronal aprenda de mas informacién diferente a
partir de los datos de entrada, se usa imageDataAugmenter. A pesar de contar con algo mas
de 200 imagenes en total, este comando es util porque usando diferentes transformaciones
que cambian el dataset, hace que la red aprenda nuevos detalles relevantes de las imagenes
de entrenamiento. Esto es especialmente util si no se cuenta con suficiente volumen de

imagenes para entrenar la red neuronal.

En este caso, se genera una serie de transformaciones aleatorias a las imagenes para que
la red neuronal capte nueva informacion que no esta presente en el dataset original.
Concretamente, se realiza un reflejo con respecto al eje X junto con traslaciones a lo largo de
los ejes X e Y. De esta forma, se dificulta la tarea a la red neuronal porque el plumero de la

Pampa no se encuentra siempre en el mismo lugar en todas las imagenes del dataset.

imagefAugmenter = imageDatalugmenter(...

'RandRotation’, [-30@ 3@], ... %Utilizo una rotacidn aleatoria

'"RandXTranslation', [-20 28], ... %Utilizo una traslacién aleatoria en horizontal
'RandYTranslation', [-20@ 28], ... %Utilizo una traslacidn aleatoria en vertical
'RandXReflection’, true ... %Utilizo un proceso de reflexidn aleatorio

);
Figura 39. Captura de las transformaciones realizadas a las imagenes

Fuente: Elaboracién propia

Es importante recordar que el entrenamiento es supervisado. Esto se debe a que la red toma
los nombres de las carpetas como referencia para las clases, es decir, son imagenes
etiquetadas. No obstante, este tipo de entrenamiento presenta varias limitaciones. En primer
lugar, no es capaz de clasificar imagenes por si mismo. Ademas, requiere de mas tiempo de
entrenamiento que otros tipos de redes y depende directamente de la intervencion de un ser

humano en el etiquetado de los datos de entrada, por lo cual es mas susceptible de fallar en
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su resultado. Para nuestro caso, dado que se deben clasificar unicamente 2 tipos de

imagenes, es una buena solucién.

Los resultados varian dependiendo del porcentaje de imagenes de entrenamiento y de
imagenes de prueba. Ademas, la seleccion de las imagenes tiene un claro componente
aleatorio, al ser asi especificado en el cédigo. Como se ha explicado anteriormente, la
cortaderia selloana crece indistintamente tanto en terrenos urbanos como rurales de todo tipo.
Esto queda representado en las imagenes escogidas. No obstante, dicha caracteristica
aumenta la complejidad a la hora de realizar la clasificacion final, ya que el plumero puede
ser confundido con mas elementos de las fotografias, como otros tipos de vegetacioén en el
caso de imagenes de tipo rural. Es importante recalcar que, tanto en la red neuronal como en
la maquina de vectores de soporte, la precision ideal a obtener como resultado es de 100%,
independientemente de la complejidad del dataset, de la variedad de imagenes o del tipo de

reconocimiento que se desea implementar.

Finalmente, se modifican las opciones del entrenamiento de la red neuronal, a través de
“Adam”. Este algoritmo es utilizado habitualmente para el entrenamiento de redes neuronales,
mediante el cual se va modificando adaptativamente la tasa de aprendizaje, que indica si la
red neuronal esta aprendiendo o no. Para su funcionamiento, se calculan los momentos del
gradiente, que ofrecen informacion para conocer como se comportan, y a su vez indican si se

deben subir o bajar los pesos de la red para que el error del modelo baje.

El primer momento, denominado m;, estima la tendencia del gradiente, mientras que el

segundo momento, de nhombre v, evita grandes cambios.
M= PB1- Me1+(1—PB1) - g
Vi = B2 it + (1= B2) - (9)?

Los parametros (1 y B2 controlan cuanto cae el primer y el segundo momento
respectivamente. Ambos tienen valores cercanos a la unidad, gracias a lo cual se consideran

mas gradientes anteriores.

Mediante el calculo de estos momentos, se ajustan los pesos de la red de forma adaptativa y
bajan las oscilaciones durante el entrenamiento, luego el modelo gana en estabilidad y se
actualizan sus parametros. Por otra parte, la red neuronal también gana en velocidad porque

converge mas rapido, al corregir los sesgos y se vuelve mas estable.

Al ejecutar el programa de la red neuronal, se obtiene la representacion de la evolucion del
entrenamiento de la red, con diferentes apartados. En primer lugar, se extraen las graficas de

la precisién y de la pérdida. Ademas, se obtienen los valores analiticos del entrenamiento,
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junto con el tiempo transcurrido durante el entrenamiento o el punto del proceso en el que se

encuentre.

Por otra parte, el valor de “Validation Frequency” determina cada cuanto tiempo se evalua la
validacion del modelo. El ciclo de entrenamiento se divide en 30 periodos o iteraciones. En
cada uno de esos periodos, se emplean todo el conjunto de datos una vez, porque el
parametro “lterations per epoch” es igual a 1. El valor de “Validation accuracy” es igual al

porcentaje de precisién, es decir, el resultado que se desea saber.

4 Training Progress (20-Mar-2025 11:39:24) - ]
e Result:
Training Progress (20-Mar-2025 11:39:24) esults
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L £,
100
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Final
80 - Elapsed time 7 min 28 sec
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£ g5l Iteration: 300f30
S Iterations per epoch 1
o Maximur iterations 30
30~
Validation
20~ Frequency 5 iterations
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Figura 40. Captura de las graficas del proceso de entrenamiento de la red neuronal
Fuente: Elaboracion propia

Por lo que respecta a la funcion de pérdida, es una forma de representaciéon de la diferencia
entre el valor previsto y el valor real. El maximo que se aprecia en el inicio de esta grafica
corresponde a las primeras iteraciones, donde se produce un ajuste de los pesos de las
neuronas de la red. Después, va bajando de una manera constante. Se puede determinar
que el modelo es correcto porque dicha representacion disminuye gradualmente y se acaba
estabilizando. Ademas, esta grafica también confirma que no existe sobreajuste, ya que el
hecho de que no suba el valor de la validacién en la grafica de la pérdida revela una

generalizacién correcta si se usa el resto de las imagenes.

Por otra parte, se puede extraer como conclusién que el porcentaje de adecuacion de la
validacién es aceptable valorando la complejidad de los datos, ya que a pesar de que el

plumero de la Pampa puede ser reconocible de una manera sencilla en imagenes aéreas,
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cada imagen tiene elementos del entorno que entorpecen el reconocimiento, como otros tipos
de vegetacién. Tanto es asi que, como ya se ha detallado, entre las imagenes de
entrenamiento que no son de plumero, existen también bosques, praderas, cultivos, etc,
especificamente seleccionados para complicar la tarea de la red neuronal debido a su posible
parecido, teniendo en cuenta que se emplean Uunicamente imagenes satelitales, y asi mejorar

su capacidad de no devolver predicciones incorrectas.

Para una representacion mas clara y visual, se muestra una serie de imagenes aleatorias del
dataset como resultado final, con la categoria tedrica (“Categoria real”), la cual corresponde
con el nombre de la carpeta, y con la categoria predicha por la red neuronal (“Categoria

predicha”), con el fin de evaluar directamente el rendimiento de la red en las imagenes.

De esta forma, se obtienen por una parte las predicciones en las que la red neuronal utiliza

imagenes sin cortaderia selloana.

Categoria real: noplumero | Categoria predicha: noplumero

ﬁi

Figura 41. Prediccion realizada por la red de una parcela sin plumero
Fuente: Elaboracién propia

A su vez, la red neuronal devuelve también imagenes que poseen plumero de la Pampa de

manera tedrica, junto con su categoria predicha.

Categoria real: plumero | Categoria predicha: plumero

Figura 42. Prediccion realizada por la red de una parcela con plumero

Fuente: Elaboracién propia
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Con el objetivo de comprobar la robustez y la eficacia de la red neuronal, se pueden modificar
los parametros de entrenamiento y ver los diferentes resultados. Variando los porcentajes de
imagenes usadas en entrenamiento y verificacion, se puede juzgar mas facilmente el

rendimiento de la red neuronal SqueezeNet.

Para empezar, se introduce un valor bajo en las imagenes de entrenamiento, usando sdlo el

60%. Por otra parte, se emplea el 25% de las imagenes para validar y el 15% para realizar la

prueba de la red.
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Figura 43. Captura de las graficas de rendimiento y de pérdida con la anterior configuracion

Fuente: Elaboracion propia

De la misma manera, se obtienen diferentes imagenes del dataset, junto con la etiqueta

tedrica y la etiqueta predicha.
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Categoria real: noplumero | Categoria predicha: noplumero
& Mb

Figura 44. Captura de la prediccion de 2 imagenes con la configuracion anterior
Fuente: Elaboracién propia

Después, se aumenta en cierta medida el porcentaje de imagenes destinadas al
entrenamiento, usando el 70%, mientras que se emplea el 20% de las imagenes para validar

y el 10% para el proceso de prueba.

® Training Progress (28-Mar-2025 1934:221) - o x
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Figura 45. Imagen de las gréaficas de rendimiento y pérdida usando esta configuracién

Fuente: Elaboracion propia
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Tras obtener las graficas correspondientes a la precisién y a la pérdida, el programa me

devuelve una serie de fotografias con sus etiquetas correspondientes.

Categoria real: plumero | Categoria predicha: plumero Categoria real: noplumero | Categoria predicha: noplumero

Categoria real:

plumero | Categoria pyedicha- plumero

Talml

Categoria real: plumero | Categoria predicha: plumero
e 9

A

&

Figura 46. Representacion de imagenes predichas por la red neuronal con esta

configuracion
Fuente: Elaboracién propia

Para concluir, se realiza el ultimo entrenamiento de SqueezeNet, segun el cual, se usan el %
partes del dataset para el entrenamiento, mientras que se utiliza el 15% de las imagenes para

validar y el 10% para probar la red neuronal.
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Figura 47. Graficas de la precision y de la pérdida de SqueezeNet con esta configuracion

Fuente: Elaboracion propia
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Como en los anteriores entrenamientos, se devuelve al término del programa un conjunto
aleatorio de las imagenes con su etiqueta tedrica, que corresponde con el nombre de su

carpeta y junto con la categoria predicha por la red neuronal entrenada.

Categ

ia real: noplumero | Categoria predicha: noplumero Categoria real: plumero | Categoria predicha: plumero

Categoria real: plumero | Categoria predicha: plumero

Figura 48. Diferentes predicciones realizadas por la red en esta simulacién concreta

Fuente: Elaboracién propia

7.3. ENTRENAMIENTO DE ALEXNET

En comparacién con el cédigo de la red neuronal de SqueezeNet, AlexNet cuenta con pocas
diferencias. Esto se debe principalmente a que ambas redes neuronales deben afrontar el

mismo problema relativo al procesamiento y reconocimiento de imagenes.

Sus principales diferencias se encuentran en la arquitectura. SqueezeNet basa gran parte de
su funcionamiento, como se ha mostrado anteriormente, en médulos Fire para el tratamiento
y la compresion de la informacion. No obstante, AlexNet tiene una estructura mucho mas
simple, utilizando capas convolucionales y capas completamente conectadas o en inglés “fully
connected (fc) layers”. Esto modifica el codigo porque, al contar con 2 posibles soluciones

(plumero o no plumero), se deben de ajustar las probabilidades de la salida.

#Modifico la capa completamente conectada para que coincida con el numero

%de clases, que son 2: plumero y no plumero

newFc = fullyConnectedLayer(numClasses, "Mame", "new fc", "WeightlearnRateFactor", 2);
lgraph = replacelayer{lgraph, "fc8", newFc);

Figura 49. Captura de los cambios realizados en el cédigo

Fuente: Elaboracién propia
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En caso contrario, la red neuronal tendria un resultado incoherente y no seria capaz de
detectar las imagenes con cortaderia selloana, sino que ofreceria otras predicciones
erréneas. Una vez se ejecuta el programa, se obtiene la grafica que miden la precisién de la

red neuronal y la representacién de la funcion de pérdida.
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Figura 50. Captura de las graficas de precision y de pérdida de la red neuronal de AlexNet
Fuente: Elaboracion propia

Modificando los valores de los porcentajes de imagenes usadas para el entrenamiento, para
la validacién y para la prueba, se obtienen diferentes resultados en cuanto a la precision. Al
igual que en SqueezeNet, se muestran al final una serie de imagenes existentes en el dataset,
con su etiqueta tedrica y su etiqueta predicha, para tener una salida mas ilustrativa para el

usuario.

Primeramente, se genera una simulacién utilizando el 60% de imagenes para entrenar, el

25% de ellas para validacion y el 15% como prueba.
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Implementacién de una herramienta de deteccién de cortaderia
selloana en ortofotos mediante técnicas de aprendizaje profundo

Al igual que como se ha mostrado en SqueezeNet, se devuelve una serie de imagenes

después de obtener las graficas de entrenamiento y de pérdida, donde se muestran las

categorias tedrica y predicha por la red.
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Categoria real: plumero | Categoria predicha: plumero

Categoria real: noplumero | Categoria predicha: noplumero

S

Figura 52. Captura de algunas imagenes detectadas con la anterior configuracién
Fuente: Elaboracién propia

Posteriormente, se cambian los porcentajes y uso el 65% de las imagenes para el
entrenamiento de la red, el 20% para realizar la validacién y las fotografias restantes se usan

para la prueba del modelo.
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Figura 53. Imagen de las gréficas de precision y pérdida usando la anterior configuracion
Fuente: Elaboracién propia

Con esta nueva configuracion, se muestran por pantalla imagenes predichas por la red

neuronal al finalizar su entrenamiento.

Categoria real: I o | C i icha: 0 Categoria real: o | Categoria predicha:

Figura 54. Representacion de algunas de las predicciones realizadas
Figura: Elaboracién propia

Para continuar, se aumenta el valor de las imagenes de entrenamiento al 70%, manteniendo
la misma proporcién para las imagenes de validacién. Por consiguiente, la red usara el 10%

de las imagenes para la prueba.
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Figura 55. Graficas de precisién y pérdida usando la anterior configuracién

Fuente: Elaboracién propia

En este caso, se muestra un ejemplo correcto de cada una de las categorias tedrica y

predicha.

Categoria real: plumero | Categoria

predi plumero

Categoria real: noplumero | Categoria predicha: noplumero

Figura 56. Predicciones de la red con esta configuracion, tanto de plumero como sin

plumero

Fuente: Elaboracién propia

Por ultimo, se realiza una ejecucion de AlexNet usando el 75% de las imagenes para el

entrenamiento, el 15% para la validacion y el resto de ellas para la prueba de la red neuronal.
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Figura 57. Representacion de las graficas de precision y pérdida de la red neuronal con esta

configuracion
Fuente: Elaboracién propia

En este ultimo entrenamiento, se obtiene una serie de imagenes con sus respectivas

predicciones.

Categoria real: plumero | Categoria predicha: plumero Categoria real: noplumero | Categoria predicha: noplumero

Categoria real: plumero | Categoria predicha: plumero
s Pl MR S
N :

Figura 58. Representacion de 4 imagenes de la base de datos con sus etiquetas tedrica y

predicha

Fuente: Elaboracién propia
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Los resultados obtenidos en las graficas de entrenamiento tienen coherencia, siendo 68’'97%
el mejor rendimiento que se obtiene. Esto es congruente ya que, al ser AlexNet una red
neuronal de menor calidad para el reconocimiento de imagenes que SqueezeNet, su
rendimiento debe de ser peor en la mayoria de las ejecuciones que se hagan, aunque se
puede afirmar que los resultados son aceptables. La antigliedad de AlexNet también dificulta
ala red a la hora de generalizar un conjunto de datos complejo. Sin embargo, la grafica de la
pérdida es practicamente perfecta. Esto es un claro indicador de que la red aprende las
caracteristicas de las imagenes del plumero de manera éptima, dentro de las posibilidades

que ofrece.

7.4. ENTRENAMIENTO DE RESNETS0

De una manera similar a otras redes neuronales, se implementa un programa de deteccién
de cortaderia selloana en imagenes satelitales mediante el uso de la red neuronal ResNet-
50.

El comienzo del cddigo es idéntico al codigo de otras redes neuronales porque el tratamiento
de los datos de entrada no se modifica. Esto implica que, nuevamente, las imagenes se
obtienen al descomprimir el archivo .zip y las etiquetas que conforman las posibles salidas

son los nombres de las carpetas, es decir, “plumero” y “noplumero”.

Por consiguiente, es necesario modificar ciertas capas de la red neuronal porque
originalmente, ResNet-50 no esta adaptada para distinguir unicamente 2 clases. De igual
manera, también es obligatorio modificar el dimensionado de los datos de entrada a la red
neuronal, que en este caso son [224 224 3]. Esto difiere ligeramente de otras estructuras
como AlexNet, cuyas dimensiones para los datos de entrada son [227 227 3]. Estas
diferencias se deben al disefio de la red, siendo en la actualidad el formato [224 224 3] mas
habitual, en parte por haberse seguido ese diseno en diferentes datasets de entrenamiento

en la actualidad como ImageNet.

A pesar de ser otra red neuronal alternativa a las explicadas, continua existiendo la posibilidad
de que el dataset original no sea suficientemente bueno para el entrenamiento. Por ello,

empleo también almacenes aumentados.

Finalmente, se modifican los pardmetros del entrenamiento de manera idéntica a los otros
programas y se devuelve por pantalla una serie de imagenes para comprobar su etiqueta
tedrica y su etiqueta propuesta, ademas de representar graficamente el proceso del

entrenamiento.
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Al igual que en los otros programas, se hacen sendas ejecuciones modificando las

propiedades del entrenamiento, realizando en todas ellas una seleccion aleatoria de las

imagenes dentro del dataset pero modificando las cantidades destinadas al entrenamiento y

a la verificacion.

En primer lugar, se entrena la red neuronal residual usando la mitad del dataset para el

proceso del entrenamiento, mientras que empleo el 30% de las imagenes para validar la red

neuronal.
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Figura 59. Graficas resultantes del anterior entrenamiento

Fuente: Elaboracion propia

Nuevamente, el programa devuelve imagenes que utiliza la red neuronal en su proceso

prueba con sus etiquetas.

de
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Categoria real: noplumero | Categoria predicha: noplumero

Figura 60. Predicciones realizadas por la red al término del entrenamiento previo
Fuente: Elaboracién propia

Para ofrecer mas informacién en la simulacion y a diferencia de en otras, aparece la palabra
“Epoch” en las graficas del progreso de entrenamiento porque se realiza mas de una iteraciéon

por época.

Posteriormente, se realiza un entrenamiento utilizando el 70% de las imagenes del dataset
para entrenar la red, el 20% para realizar la validacion del modelo, y el 10% restante para el

proceso de prueba.
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Figura 61. Captura de las graficas de precision y de pérdida usando la anterior configuracion
Fuente: Elaboracién propia

En este nuevo entrenamiento, se extrae un par de imagenes con cortaderia selloana con las
correspondientes categorias predichas. Una de ellas, en un ambiente rural y otra, en un

ambiente urbano.

Categona real plumero | Categona predlcha plumero

Categona real plumero | Categona predlcha plumero

=

Figura 62. Pareja de imagenes predichas por la red neuronal

Fuente: Elaboracion propia

Las graficas obtenidas en el empleo de ResNet-50 muestran que el rendimiento de la red es
elevado, asi como su pérdida decae rapidamente. No obstante, también se puede apreciar
una cierta inestabilidad a lo largo del proceso, que es provocada por la profundidad de dicha
arquitectura. Al ser una red neuronal con una tecnologia mas avanzada que SqueezeNet y
AlexNet, es la mejor opcion explicada para poder detectar imagenes con plumero de la

Pampa.
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7.5. ENTRENAMIENTO DE SVM

Al igual que en los programas de las redes neuronales, en primer lugar, se descomprime el
archivo .zip donde se encuentran las imagenes a analizar. A partir del archivo descomprimido,
se etiquetan las imagenes gracias a los nombres de las carpetas que contenian el archivo
comprimido. En este caso, “plumero” y “no plumero”. El porcentaje de imagenes empleadas

en el entrenamiento y en el testeo sera modificado posteriormente en el cédigo.

#Descomprimo el archivo de imagenes
unzip( 'nuevasimagenes.zip', 'nuevasimagenes');
#%Creo el almacén de datos

imds=imageDatastore( 'nuevasimagenes', 'IncludeSubfolders',true, 'LabelSource’, "foldernames');

%Defino el porcentaje de entrenamiento. El porcentaje de verificacion es el
srestante

[imdsTrain,imdsTest]=splitEachlLabel(imds,®.8, 'randomized");

Figura 63. Descompresién del archivo de imagenes y creacion del almacén de datos
Fuente: Elaboracion propia

Tras representar un numero de imagenes aleatorias, se especifica que la capa de la cual se
extraeran las caracteristicas sera la ultima capa fc1000. Como bien indica su nombre, cada
una de las neuronas de esta capa esta conectada a todas las neuronas de capa anterior. Al
tener este tipo de conexion, la red neuronal puede aprender patrones mucho mas complejos,
incluso no lineales o generar nuevas caracteristicas, partiendo de toda la informacién

recopilada por las capas anteriores.

#Defino la capa de la cual se extraen las caracteristicas. Esta capa se
%puede modificar para evaluar el comportamiento del SVM
layer="max_pooling2d 1";

#%Cargo la red neuronal residual

net=resnetsa;

Figura 64. Dos de las lineas mas importantes de la red neuronal
Fuente: Elaboracion propia

Se carga la red neuronal y se ajustan las dimensiones de las imagenes para el correcto
funcionamiento de la red neuronal, mediante la creacion de almacenes aumentados. Como
se explicé anteriormente, los almacenes aumentados sirven para que la red neuronal aprenda
nuevas caracteristicas y asi evitar un posible problema de “overfitting”. Para solucionarlo,
albergaran nuevas imagenes modificadas, partiendo de las capturas originales. Estas
modificaciones se pueden clasificar en transformaciones geométricas, capaces de cambiar el

espacio y el disefio de las imagenes, y transformaciones fotométricas, utilizadas para alterar
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los valores de los canales R, G y B. Estas modificaciones permiten que la red neuronal capte
otros matices que no existian en las imagenes originales, por lo cual aprende nueva
informacion. Gracias a esto, el modelo gana en solidez en el reconocimiento del plumero de
la Pampa y se obtiene un mejor resultado. El uso de almacenes aumentados es
especialmente util cuando no se dispone de un dataset grande, o cuando las caracteristicas

de las imagenes de las que se dispone no difieren mucho unas de otras, como en este caso.

Posteriormente, se extraen las caracteristicas que usaré para clasificar las imagenes. Estas
caracteristicas serviran para medir la precision del modelo, relacionando el parecido que

existe entre ellas.

%Realizo la extraccicdn de caracteristicas de las imagenes

%:iQué ha aprendido la red en esta capa usando las imagenes de entrenamiento?
featuresTrain = activations(net, augimdsTrain, layer, 'Outpuths', 'rows');
%¢iQué ha aprendido la red en esta capa usando las imagenes de verificacion?
featuresTest = activations(net, augimdsTest, layer, 'Outputids', "rows');

Figura 65. Extraccién de caracteristicas usando ambos conjuntos y obtencion de las

etiquetas
Fuente: Elaboracion propia

Se realiza el entrenamiento del SVM, mediante el empleo de fitcecoc. Esta funcion es usada
para crear el clasificador y para entrenar un modelo multiclase en funcién de las
caracteristicas extraidas y las etiquetas. Gracias a fitcecoc, se reduce cualquier problema de
clasificacion de imagenes, independientemente del niumero de clases, en un problema
binario. Gracias a este clasificador, se generan predicciones y para evaluar la calidad de

éstas, se calcula la precision.

La ejecucion del programa de SVM devuelve como resultado esta precision, que al igual que
en la red neuronal, es el porcentaje de imagenes correctamente etiquetadas, tanto de

“plumero” como de “no plumero”.

Para una mejor representacion visual de los resultados obtenidos, se realiza una grafica
lineal, donde se relacionan el porcentaje de datos usado para entrenamiento en el eje
horizontal con el resultado de la precisidn de la maquina de vectores de soporte en porcentaje

en el eje vertical.
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Datos de entrenamiento (%) Resultado

10 76%

20 73,55%
30 77,21%
40 78,45%
50 78,35%
60 83,33%
70 81,03%
80 87,18%

Figura 66. Tabla con los resultados obtenidos del SVM

Fuente: Elaboracion propia

Resultado

88%
86%
84%
82%
80%
78%
76%
74%
72%

Figura 67. Representacion lineal del rendimiento frente al porcentaje de datos de

entrenamiento
Fuente: Elaboracion propia

Con el fin de obtener un resultado mas grafico, que clarifique los resultados obtenidos en el
programa de SVM, se obtiene una matriz de confusion. Esta representacion se considera por
si mismo una métrica para poder evaluar el rendimiento de un modelo de clasificacién. De
una manera simple e intuitiva se engloban todos los resultados obtenidos, tanto las
predicciones correctas como las predicciones incorrectas, recopilando todos los datos que ha

usado el programa durante la fase de prueba.

Por ejemplo, en el supuesto de haber usado unicamente el 20% de los datos para el
entrenamiento del programa, extrayendo las caracteristicas de la capa fc1000, se obtenia la

siguiente representacion.
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Matriz de Confusion del SVM

noplumero

True Class

plumero

noplumero plumero
Predicted Class

Figura 68. Matriz de confusion obtenida con la configuracion anterior
Fuente: Elaboracién propia

En el caso anterior, se obtuvo el peor resultado de la maquina, en el cual 114 imagenes fueron

correctamente etiquetadas, mientras que 41 fotografias adquirieron la categoria contraria.

En otro ejemplo, cuando se entrené la maquina usando el 80% de los datos del dataset para

el entrenamiento, sacando las caracteristicas nuevamente de la capa fc1000, se obtuvo otra

figura.
4\ Figure 2 = m] X
File Edit View Insert Tools Desktop Window Help »
Dede @ 08| KE
Matriz de Confusion del SVM 2,

noplumero

True Class

plumero

noplumero plumero
Predicted Class

Figura 69. Captura de la carta de confusion usando la nueva configuracion

Fuente: Elaboracion propia
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En este nuevo supuesto, al haber utilizado 4 de cada 5 imagenes para el entrenamiento, se
disponen de menos datos para comprobar el correcto funcionamiento de la maquina de
vectores de soporte. No obstante, el programa capta mucha mas informacion y se obtienen
una precision superior al 87%, etiquetandose de manera incorrecta unicamente 5 fotografias
de 39.

Estos resultados de la maquina de vectores de soporte podrian mejorar en caso de disponer
de un dataset mayor, ya que puede darse la circunstancia de que el programa no consiga
adquirir nueva informacién independientemente del nimero de ejecuciones, al haber
analizado todas las imagenes que posee, especificando su uso tanto para entrenamiento
como para prueba. Sin embargo, los resultados de la precisién también muestran que el
conjunto de datos es tan complejo como variado y, como ya se explicé con anterioridad, el
hecho de escoger tanto imagenes que cuenten simultdneamente con ejemplares de
cortaderia selloana y otras vegetaciones parecidas, como escoger imagenes con gamas
cromaticas similares a las encontradas en las fotografias con plumero en la seccion “no
plumero”, afecta directamente al rendimiento del SVM, ya que el programa comete errores de

una manera mas facil.

Ademas, también se puede apreciar cierta incoherencia porque cuanto mayor es el porcentaje
de datos utilizados para el entrenamiento, mayor deberia ser la precision obtenida. No
obstante, el motivo de estos desajustes es la seleccidn aleatoria de imagenes que realiza el

programa para los procesos de entrenamiento y de validacion.

7.6. CONCLUSIONES

A la vista de los resultados obtenidos en los entrenamientos, se pueden extraer diferentes
deducciones. En primer lugar, se puede concluir que el desarrollo de las redes neuronales
junto con las tecnologias que utilizan, como SqueezeNet y el mdédulo “Fire” o los bloques
residuales en ResNet, persigue la obtencion del mejor rendimiento posible
independientemente del conjunto de datos con el cual se trabaje. Por otra parte, si los datos
de entrada se tratan correctamente sin sufrir grandes modificaciones y se extraen
caracteristicas de alto nivel, una mayor profundidad en la red neuronal no provoca
obligatoriamente una bajada del rendimiento. Es mas, redes neuronales con arquitecturas tan
sencillas como AlexNet son susceptibles de quedar en desuso, mas aun si las imagenes a
analizar son complejas, como en este caso. Por estos motivos, junto con los resultados
obtenidos, se considera recomendable realizar la fase principal de inferencia mediante

ResNet50, aunque se probara también AlexNet para comparar las diferencias.
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8. FASE DE INFERENCIA

8.1. INTRODUCCION

Como se ha mencionado anteriormente, el proceso de inferencia es inmediatamente posterior
al proceso de entrenamiendo de la red neuronal, siendo el tiempo de inferencia una variable
a optimizar. En este nuevo proceso, la red neuronal ya entrenada trabaja con datos que no
ha usado previamente. Podria considerarse erroneamente que el proceso a realizar es una
inferencia por lotes, ya que no se requiere una respuesta inmediata, pero dado que el

programa unicamente trata una imagen por ejecucion, no se considera en esa categoria.

8.2. INFERENCIA MEDIANTE ALEXNET Y SVM

Para el proceso de inferencia usando la red AlexNet previamente entrenada para el
reconocimiento, cargo tanto la imagen como la red entrenada y el SVM entrenado. La imagen
es adaptada a las dimensiones necesarias por la red neuronal para que pueda ser analizada.
Después, extrayendo las caracteristicas y usando el clasificador, se realiza la prediccién de

la etiqueta, es decir, plumero o no plumero.

176 %% COMPROBACION MEDIANTE ALEXNET Y SVM
177 %Limpieza inicial

178 clear all; close all; clc;

179 %Introduccién de la imagen

180 img = imread("C:\Users\Win1@® User\Desktop\TFG\plumero\noplumero\noplumero9.jpg");
181 %Se carga la red neuronal AlexNet entrenada y SVM entrenado
182 load("miRedAlexNet.mat","red");
183 load("miSVM.mat");
Command Window ®
La imagen fue clasificada segin AlexNet como: lumero —_—
g g p 4 Figure 1 5 a X
ﬁg >> File Edit View Insert Tools Desktop Window Help ~

NDede (@ 08| R E

Figura 70. Ejemplo de prediccion incorrecta usando AlexNet y SVM
Fuente: Elaboracién propia

Este procedimiento se puede repetir con otras imagenes sin plumero de la Pampa, obteniendo

el mismo resultado.
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176 %% COMPROBACION MEDIANTE ALEXNET Y SVM

177 %Limpieza inicial

178 clear all; close all; clc;

179 %Introduccion de la imagen

180 img = imread("C:\Users\Win1@ User\Desktop\TFG\plumero\noplumero\noplumero20.jpg");
181 %Se carga la red neuronal AlexNet entrenada y SVM entrenado

182 load("miRedAlexNet.mat","red");

183 load("miSVM.mat");

Command Window ®

La imagen fue clasificada segin AlexNet como: plumero & Figure 1 = [m] X

fx >> File Edit View Insert Tools Desktop Window Help bl

Qodde @/ 0E KE

Figura 71. Ejemplo de prediccién incorrecta empleando AlexNet y SVM
Fuente: Elaboracion propia

La obtencion de predicciones erréneas mediante el empleo de SVM y AlexNet en la fase de
inferencia se debe a la simplicidad de la red neuronal anterior, que contrasta con la dificultad
de los matices en las diferentes imagenes del dataset. A su vez, esta problematica ofrece una
mejor visidn sobre los impedimentos que tienen redes neuronales de arquitecturas simples y
con cierta antigliedad a la hora de utilizar conjuntos de datos complejos. Por consiguiente, se
extrae la conclusion de la necesidad de redes neuronales con una mayor profundidad para
trabajar con imagenes que cuenten con este tipo de vegetacion o con plantas similares. De
esta forma, el surgimiento de este problema también sirve para comprender que el desarrollo
de nuevas estructuras esta enfocado en la resolucién de problemas con mayor complejidad,

acorde a las necesidades contemporaneas.

8.3. INFERENCIA MEDIANTE RESNET

Por todos estos motivos, en caso de pretender solucionar problemas de deteccion similares
al expuesto, es resefiable la necesidad de utilizar redes neuronales con caracteristicas

similares a ResNet-50 u otras redes residuales.

No obstante, la mejor opcién para el proceso de inferencia es hacer uso de ResNet50. Una
vez se obtiene un buen rendimiento en ella, se puede pasar al proceso de inferencia. En esta
fase del desarrollo y prueba de la red, se puede analizar diferentes cosas, como testear el

modelo con cualquier imagen que se desee o probar con una misma imagen extraida a
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diferentes alturas. Para ello, se utiliza SigPac, que como se ha explicado con anterioridad,
nos permite extraer fotografias de una determinada parcela de terreno modificando el valor

del “zoom” gracias a la barra que se encuentra en la izquierda.

Con este objetivo, se debe guardar la red neuronal ResNet-50 ya entrenada en formato “.mat”
y dispuesta a catalogar nuevas imagenes en funciéon de la presencia o de la ausencia de
cortaderia selloana. Junto con la red, se salvan también las clases que es capaz de detectar.
En un nuevo script, dedicado exclusivamente al proceso de inferencia, se carga dicha red y
una imagen del archivo de datos. Esta imagen debe acondicionarse a la red neuronal residual,

por lo que hay que modificar su anchura y longitud, ambos valores a 224 pixeles.

imgResized = imresize(img, [224 224]);

Figura 72. Linea del codigo dedicada a la adaptacién de los datos
Fuente: Elaboracién propia

Luego, mediante un almacén aumentado, se crean los datos a pronosticar y se realiza la
prediccion. Se devuelve finalmente por pantalla la imagen introducida con los porcentajes

predichos en cada una de las clases, plumero y no plumero.

Command Window
>> Comprobaciones
La imagen fue clasificada como: plumero
Probabilidades por clase:
noplumero: 1.18%
plumero: 98.82% File Edit View Insert Tools Desktop Window Help a

fe>> A= DEEE

{4\ Figure 1 - m] X

Prediccion: plumero

Figura 73. Ejemplo de una prediccién realizada junto con los porcentajes resultantes
Fuente: Elaboracion propia

Ala vista de las imagenes, se puede comprobar que independientemente del ambiente donde

se ubiquen, la red neuronal entrenada es capaz de detectar el plumero de la Pampa.
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Command Window 4 Figure 1
>> Comprobaciones

La imagen fue clasificada como: plumero File Edit View Insert Tools Desktop Window Help

Probabilidades por clase: gﬁ Hé ‘ ’27‘ 0 @"‘ l}fﬂ

noplumero: 4.16%

Fx>>

plumero: 95.84% Prediccion: plumero

Figura 74. Resultado del proceso de inferencia con una imagen con plumero de la Pampa

Fuente: Elaboracién propia

Ademas, se prueban especialmente las imagenes que poseen diferentes vegetaciones y

arbolados, para comprobar que la red no sufre de incoherencias en las detecciones que

cuenten con otras plantas.

Command Window

>> Comprobaciones
La imagen fue clasificada como: plumero

Probabilidades por clase: p—
4 Figure 1

noplumero: 0.58% - o X
plumero: 99.42% File Edit View Insert Tools Desktop Window Help ~
> Dede @ 0B[RE

Prediccion: plumero
ST e g

Figura 75. Resultado de una prediccion de una imagen urbana con cortaderia selloana

Fuente: Elaboracién propia

Evidentemente, en los casos en los cuales la imagen tenga menos elementos con los cuales

la red neuronal se pueda equivocar en el reconocimiento, el porcentaje de probabilidad del

plumero de la Pampa es mayor.
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Command Window
>> Comprobaciones
La imagen fue clasificada como: plumero
Probabilidades por clase:
noplumero: 0.01%
plumero: 99.99%
fx >>

Implementacion de una herramienta de deteccion de cortaderia
selloana en ortofotos mediante técnicas de aprendizaje profundo

-« Figure 1

File Edit View Insert Tools Desktop Window Help

Nede | 208 KE

Figura 76. Prediccion de una nueva imagen en un ambiente industrial

Fuente: Elaboracién propia

Este tipo de predicciones se pueden realizar con otro tipo de imagenes que no posean

plumero de la Pampa, de forma que se puede corroborar que la red neuronal es capaz de

detectar fotografias sin este tipo de vegetacion en la fase de inferencia. Para ello, solamente

se debe cambiar la ruta de la imagen deseada.

Command Window

>> Comprobaciones

La imagen fue clasificada como: noplumero

Probabilidades por clase:
noplumero: 96.15%
plumero: 3.85%

Jx >>

« Figure 1

Neds 808 KE

File Edit View Insert Tools Desktop Window Help

Prediccion: noplumero

Figura 77. Prediccion de una imagen sin cortaderia selloana realizada por ResNet-50

Fuente: Elaboracion propia

Como también se ha explicado previamente, en el dataset compuesto por imagenes sin

plumero existen fotografias que, a pesar de presentar otras vegetaciones o arboles, poseen
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formas que se asemejan a los cultivos de cortaderia selloana. Como resultado, las
predicciones empeoran con respecto a otras imagenes donde se aprecia claramente que no

existe plumero de la Pampa.

Command Window ®
>> Comprobaciones 4 Figure 1 = [m] X
La imagen fue clasificada como: noplumero
Probabilidades por clase: File Edit View Insert Tools Desktop Window Help »
noplumero: 53.85% Neds Iﬂ,‘ OE&E| KE
plumero: 46.15%
fx > Prediccion: noplumero
r

Figura 78. Prediccion de una imagen sin plumero de la Pampa segun ResNet-50
Fuente: Elaboracién propia

A la vista de los diferentes procesos de inferencia realizados, se puede determinar que la red
neuronal de ResNet-50 funciona correctamente. No obstante, diferentes factores del dataset

son susceptibles de modificar los resultados obtenidos.

Con lafinalidad de juzgar con mayor profundidad el desempefio de la red entrenada, se puede
valorar su rendimiento usando imagenes extraidas a diferentes alturas, gracias al uso de
SigPac. La altura desde la cual se extraen las imagenes esté intimamente relacionada con la
complejidad y la robustez del modelo en tareas de reconocimiento y segmentacion semantica
mediante Deep Learning. Esto es debido a que las imagenes extraidas a menor altura poseen
una mayor resolucion y los objetos se aprecian con mayor detalle, mientras que las imagenes
que son sacadas desde una altura mayor ofrecen mas contexto del entorno, pero pierden
finura en los detalles. Por otra parte, un mayor zoom en las imagenes también resalta otros
elementos que no corresponden con los cultivos de plumero de la Pampa. Esto nos indica
que, preliminarmente, no existe una proporcionalidad directa o inversa entre el enfoque y la
precision de la prediccion. En afiadidura, las imagenes del dataset son independientes entre
si y poseen ambientes diferentes, como paisajes urbanos, rurales, carreteras u otras

vegetaciones.
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Para ver esta problematica, se usa en primer lugar una imagen extraida desde una altura de
18.

Command Window

@

>> Comprobaciones ijigure‘l 2 s =] X
La imagen fue clasificada como: plumero
Probabilidades por clase: File Edit View Insert Tools Desktop Window Help ]
noplumero: 14.65% Qﬁﬂé‘@[n@‘ s B
plumero: 85.35%

Jx >>

Figura 79. Prediccion realizada en la imagen con un enfoque de 18
Fuente: Elaboracién propia

La prediccién es correcta, pero la existencia de mas campos y zonas con arboles hace que
el valor de la precision sea mejorable. A continuacion, se repite este mismo proceso con esa

misma imagen, pero habiéndose extraido desde una de 19.

Command Window o ®
. 4 Figure 1 - [m] X
>> Comprobaciones
La imagen fue clasificada como: plumero File Edit View Insert Tools Desktop Window Help k]
Probabilidades por clase: ﬁ a u Q ] El D @‘ k E@

noplumero: 5.86%
plumero: 94.14%
fx >>

Prediccion: plumero

Figura 80. Prediccion realizada en la imagen con un enfoque de 19

Fuente: Elaboracion propia
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Empleando otro ejemplo, también se puede verificar que dependiendo de la zona donde se

enfoque la imagen, la precision puede aumentar.

Command Window ®
>> Comprobaciones
La imagen fue clasificada como: plumero 4 Figure 1 - [m] X
probabilidades por Glases File Edit View Insert Tools Desktop Window Help El
noplumero: 24.93% — =
plumero: 75.07% jdu“@‘ug‘k

Jx>>

Prediccion: plumero

Figura 81. Prediccion de una imagen con cortaderia selloana utilizando un zoom de 16’5
Fuente: Elaboracién propia

En ocasiones, las imagenes procedentes de SigPac al ser obtenidas con zooms mayores, se
pueden desajustar, aunque si la regién que posee cortaderia selloana es grande, no supone

un gran inconveniente.

Command Window ®
>> Comprobaciones

La imagen fue clasificada como: plumero
Probabilidades por clase:

noplumero: 12.12% 4 Figure 1 = a X
plumero: 87.88% File Edit View Insert Tools Desktop Window Help ¥
> D@de 3/ 08rE

Prediccion: plumero

Figura 82. Prediccion de una imagen con cortaderia selloana usando un zoom de 18’5

Fuente: Elaboracién propia
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8.4. CONCLUSIONES

Como cabia esperarse, el proceso de inferencia realizado por la red neuronal AlexNet
entrenada y la maquina de vectores de soporte entrenada no es correcto, puesto que las
imagenes escogidas son complejas y poseen cierto grado de aleatoriedad. Esto se debe a
que el plumero de la Pampa crece tanto en zonas urbanas como rurales y en afadidura,
ciertas imagenes sin cortaderia selloana pueden provocar confusiones, al tener areas

similares como bosques o cultivos.

Por el contrario, la red neuronal residual es capaz de aprender correctamente qué forma
posee la especie invasora en imagenes aéreas. Es mas, se puede apreciar que ResNet50 es
capaz de determinar si una imagen posee esta clase de vegetacion incluso en imagenes
extraidas con distintos valores de “zoom”. Gracias a esta capacidad de inferencia, escojo

ResNet50 para la deteccion en imagenes que se realizara después.

9. SEGMENTACION

9.1. INTRODUCCION

La segmentacion de imagenes permite al usuario la posibilidad de remarcar regiones de
interés dentro de una misma fotografia, con el objetivo de distinguirlas entre si y ofrecer una
informacion mas completa. A su vez, es uno de los problemas generales a los cuales se
enfrenta la inteligencia artificial, dada la necesidad de destacar aquello que el usuario o
sistema necesita, independientemente del campo de estudio, como la ubicacion de vehiculos
en la calzada en un sistema de conduccion autbnoma o posibles lesiones o derrames en

imagenes tomograficas.

La segmentacién semantica asigna una etiqueta de clase a los pixeles de una imagen
mediante el uso de un algoritmo de Deep Learning. De esta forma, se marcan los limites de
los objetos y regiones de las imagenes, clasificandolas a través de diferentes caracteristicas,
como el color, la forma o el contraste. Aparte de esta clase de segmentacion, también estan
la segmentacion de instancias, que esta enfocada en el reconocimiento de objetos contables
como personas o animales y la segmentacion pandptica, que combina tanto la segmentacion

semantica como la segmentacion de instancias.

Existen diferentes tipos de procesos para segmentar una instantanea, en funcién de la
informacion que dan. Principalmente, destacan los modelos de clasificacion de imagenes,
que determinan los elementos que posee una imagen, pero no sus ubicaciones, mientras que

los modelos de deteccién de objetos aportan una informacion mas detallada porque
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determinan en qué parte de la imagen se encuentran los objetos, asi como su forma y, por lo
tanto, sus limites. Para todos los casos, se genera un mapa de segmentacion de una imagen
de entrada. En este mapa se reconstruye la imagen original otorgando una codificacién para
cada pixel referida a su clase semantica, con el objetivo de generar mascaras de
segmentacion. Dentro de la segmentacion de imagenes, destaca el empleo de redes
completamente convolucionales (FCN segun sus siglas en inglés), U-Nets, redes de analisis

piramidal de escenas o SegNet.

9.2. FCN

Las redes FCN es un tipo de arquitectura de redes neuronales especializada en tareas de
prediccion a nivel de pixel. Este tipo de estructuras s6lo emplea capas convolucionales, por
lo que la ausencia de capas densas hace que el tamano de los datos de entrada sea flexible.
Para su adaptacion, se convierten todas las capas FC en capas convolucionales 1x1. Con el
fin de clasificar cada pixel de la imagen, se afade otra nueva capa convolucional 1x1 con
C+1 canales de salida, siendo C la cantidad de clases y sumando 1, que seria el fondo de la

imagen.

Figura 83. Imagen de una red neuronal completamente conectada

Fuente: [83]
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Sin embargo, esta tipologia de red neuronal acarrea un problema por la adicion de mas capas
y por las operaciones de pooling que reducen el tamano de los mapas de caracteristicas, lo
que provoca que el tamafo del mapa de caracteristicas a la entrada sea diferente del tamafio
a la salida. Por consiguiente, la segmentacién a nivel de pixel no se podria realizar. Con el
objeto de solucionarlo y obtener el sobremuestreo, se realizan convoluciones transpuestas
para aumentar la resolucion del mapa de caracteristicas o el empleo de conexiones de salto,
gracias a las cuales se pueden adquirir informacion mas detallada. En la practica, la
convolucion transpuesta aumenta el tamafo del input a través de la suma de los productos

de cada uno de los términos de la matriz por el resto de ellos.

9.3. U-NET

Dentro de las arquitecturas FC, existen también las redes neuronales U-Net. Este tipo de
estructuras se caracterizan por dividir su arquitectura en dos partes diferenciadas, una de
ellas para contraccion y otra para expansion, también llamada arquitectura encoder-decoder.
En la etapa de contraccion, que es equivalente a la parte del encoder, se reduce la informacion
espacial de las imagenes mientras que la informacién de las caracteristicas aumenta. En esta
parte de la red U-Net se emplean convoluciones junto con capas RelLU en cada una de ellas,
y una operacién de pooling para reducir el tamafo de las caracteristicas. Posteriormente, se
desarrolla la etapa de expansion, equivalente a la parte del decoder, donde se reciben los
mapas de caracteristicas procedentes de la etapa de contraccion. En esta fase se combina
la informacion espacial mediante convoluciones y concatenaciones. La capa final es una
convolucion de dimensiones 1x1 con C+1 canales, siendo C el nimero de clases.
Originalmente, el uso de U-Net se limitaba a la segmentacion de imagenes médicas, lo que
provocaba que no tuviera conjuntos de datos amplios y se requiriera de Data Augmentation

para su correcto funcionamiento.
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Figura 84. Representacion de la arquitectura de la red neuronal U-Net

Fuente: [84]

9.4. PSPNET

Otro ejemplo de FCN es PSPNet, segun las siglas en inglés de “Pyramid Scene Parsing
Network”. Este tipo de red neuronal introducida en 2017 se cred debido a las limitaciones
derivadas de la complejidad de ciertas imagenes. En especial, FCN no aportaba un buen
rendimiento al trabajar con fotografias con elementos que tuviesen escalas claramente
diferentes. Para evitar esta problematica, PSPNet segmenta la imagen en cuestién utilizando
diferentes escalas, dando lugar a una arquitectura de capas convolucionales en forma
piramidal.

La imagen de entrada atraviesa la red neuronal para obtener el mapa de caracteristicas
resultante de la ultima capa. Después, mediante una operacion de “pool”, se envia la
informacion al médulo piramidal, donde posteriormente se sobremuestrea con el fin de
obtener el mismo tamafio que el mapa de caracteristicas original y se extraen los datos
relevantes a diferentes escalas. Mediante una serie de capas concatenadas se extraen los

mapas finales y a través de una capa convolucional final, se realiza la prediccién.
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Figura 85. Representacion de la arquitectura de PSPNet

Fuente: [85]
9.5. SEGNET

Otro modelo empleado para segmentacion semantica es SegNet. Cuenta con una
arquitectura convolucional Encoder-Decoder, pero sin usar capas completamente

conectadas. Su input es una imagen, mientras que su output es un “pixel-wise label map”.

La primera etapa de su arquitectura, encargada de la codificacion, captura caracteristicas de
alto nivel haciendo uso de capas convolucionales y capas “pooling”. No obstante, no
almacena los mapas por completo, sino que guarda las localizaciones de los valores maximos
de cada mapa de caracteristicas del encoder. Posteriormente, en la segunda etapa, se
sobremuestrean los mapas de caracteristicas mediante los “spatial pooling indices”
procedentes del codificador, para la creacion de un mapa de caracteristicas pequefio. Este
mapa se hace mas grande usando un filtro entrenable. Tras este filtrado, los mapas se llevan

a una capa de clasificacion “softmax” para realizar la clasificacion pixel a pixel.

Se considera a SegNet una buena opcién de segmentacién semantica gracias a la
reutilizacion de los indices de “pooling” para decodificar, lo que aporta eficiencia
computacional. Por otra parte, SegNet se diferencia de otras arquitecturas en su capacidad
de entrenamiento con datos etiquetados limitados usando modelos preentrenados y ademas,

los mapas de caracteristicas obtenidos son de alta resolucion.

9.6. OTROS METODOS

Mas alla de estas opciones, se generan posibles codigos de segmentacion. El primero de
ellos consiste en una segmentacion semantica mediante el parcheado de la imagen.

Cargando la fotografia deseada y la red neuronal ResNet entrenada anteriormente, se
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determina el tamano de los parches. En funcion de dicho tamano, la imagen se divide en filas

y en columnas.

[H, W, ~] = size(img);
nRows = floor(H / patchSize);
nCols = floor(W / patchSize);

Figura 86. Generacioén de los parametros de la cuadricula de la imagen
Fuente: Elaboracién propia

Posteriormente, se crea la mascara de deteccién original y la perfecciono, de forma que se
eliminen posibles huecos y detecciones parciales de las plantas. Después, se recorre toda la
imagen etiquetando cada uno de los parches generados en la imagen. Si un determinado
parche es detectado como “plumero” por la red neuronal entrenada, permanecera en la
imagen final que contiene la segmentacion. Por ultimo, se muestra por pantalla la imagen

compuesta unicamente por aquellos pixeles que han sido catalogados como cortaderia

selloana.

(4 Figure 1 = o X | @ Figure 2 [m]
File Edit View Insert Tools Desktop Window Help | File Edit View Insert Tools Desktop Window Help

Dade @08 R E Nedse 808 KE

Cortaderia selloana segmentada

Figura 87. Comparativa entre la imagen original y la imagen con la cortareria selloana

segmentada
Fuente: Elaboracion propia

La segunda alternativa que se desarrolla utiliza “clusters”, de forma que segmenta la imagen
en regiones que poseen propiedades similares. En primer lugar, se cambia la imagen a un
espacio L*a*b*. En este espacio, “L” corresponde a la luminosidad, mientras que el valor de
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a* abarca desde el color rojo hasta el color verde y el valor de b* abarca desde el color amarillo
hasta el color azul. En este caso, se utilizan Unicamente 2 colores al haber sélo 2 clases y se
hace la segmentacién. La imagen resultante de esta segmentaciéon por clases se devuelve

por pantalla.

& Figure 2 - o X -«
File Edit View Insert Tools Desktop Window Help ~|file Edit View Inset Tools Desktop Window Help ~

Nade @ 08 RE Dode @ 08RE

Imagen original

Segmentacion por K-means

Figura 88. Representacion conjunta de la imagen original y la imagen segmentada en clases
Fuente: Elaboracion propia

En este caso, las mascaras resultantes de la segmentacion semantica tienen un caracter
aleatorio, mediante la agrupacion de pixeles que poseen caracteristicas similares como la
textura o el color. Esto es debido a que en este caso no se utiliza la red neuronal residual
entrenada, a diferencia de la segmentacion mediante parcheado. Por este motivo, en el
supuesto de tener 2 clases diferentes, se desconoce con anterioridad qué mascara almacena
el fondo de la imagen y qué mascara guarda la clase deseada. Por consiguiente, puede ser

necesario cambiar de mascara dependiendo de la imagen y representar su mascara inversa.

@ Figure 3 - o X

File Edit View Insert Tools Desktop Window Help *
: AapDE b=

Node @ 08| RE

Cortaderia selloana segmentada
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Figura 89. Representacion del plumero de la Pampa segmentado en la imagen
Fuente: Elaboracién propia

A pesar de que este ultimo método de segmentacion es la que mejor se puede ajustar a una
correcta identificacion de la cortaderia selloana, posee una particularidad que complica su
utilizacion. Al dividir las imagenes en 2 clusteres, el plumero se encuentra en una mascara o
en su defecto en su complementario, pero de manera aleatoria. Esto conlleva que no se sabe
qué cluster contiene este tipo de vegetacion y qué cluster posee el resto de los elementos de
la fotografia antes de la ejecucion, por lo cual puede ser necesario cambiar la mascara en
una imagen determinada y usar su complementaria. Dicho problema dificulta que el proceso
de segmentacién se realice de manera automatica salvo que se devuelvan las imagenes tras
aplicar una mascara y su complementaria, lo que supone una desventaja con respecto al

primer método.

9.7. CONCLUSIONES

Habiéndose analizado pormenorizadamente las distintas alternativas para realizar la
segmentacién del plumero de la Pampa, se ha llegado a la conclusion de que la segmentacion

en las imagenes se realizara mediante parcheado.

Al contrario de otras opciones, en esta técnica de segmentacién se sabe con exactitud dénde
se encuentra la especie invasora porque se emplea la red neuronal residual entrenada. Las
alternativas a este cddigo no poseen redes preentrenadas, de forma que adaptar cualquiera
de ellas a esta funcibn de segmentacion es complicado. Igualmente, la opciéon de
segmentacion por parcheado ayuda a reflejar una nueva utilidad que pueden tener las redes

neuronales, en el etiquetado de informacion en fotografias.

10. DESARROLLO DE LAS HERRAMIENTAS SOFTWARE

10.1 INTRODUCCION

Mas alla de los procesos de inferencia y segmentacion semantica realizados con las
imagenes del conjunto de datos, y antes de desarrollar las aplicaciones, se genera una
funcién en Matlab de forma que se pueda detectar cortaderia selloana a partir de una imagen
aérea cualquiera, si se estipulan por teclado la latitud, la longitud y el zoom. Esta funcién
utiliza fotografias procedentes de PNOA, debido a que ofrece las imagenes con mejor
resolucion posible dentro de las imagenes que pueden ser utilizadas y tratadas con

inmediatez. Otra opcion es obtener imagenes a partir de Google Maps, pero poseen una
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calidad claramente peor, lo cual supone un problema a la hora de detectar y segmentar el
plumero de la Pampa. Determinando el encuadre de la nueva imagen mediante la latitud, la
longitud y el zoom, es posible descargar la imagen deseada correspondiente a la informacién
introducida.

delta = ©8.1 / zoom;

latlim [lat - delta, lat + delta];
lonlim [lon - delta, lon + delta];

Figura 90. Ajustes necesarios para obtener la imagen correcta
Fuente: Elaboracion propia
Una vez se ejecuta el programa, se devuelve por pantalla la imagen junto con la informacion

introducida.

@ Figure 1 = a X
File Edit View Insert Tools Desktop Window Help -

Dede @ 0B|RE

Figura 91. Imagen con cortaderia selloana obtenida mediante la funcion explicada
anteriormente
Fuente: Elaboracién propia

Esta funcion permite a continuaciéon obtener las imagenes que seran analizadas por la red
neuronal entrenada para detectar si existe plumero de la Pampa y en tal supuesto,
segmentarlo.

Ademas, para ayudar a la representacion en la aplicacién, se realiza una funciéon que dibuje
un punto rojo en un mapamundi a partir de la latitud y de la longitud. Para ello, se deben de
tener en cuenta 2 factores importantes. El primero de ellos es la utilizacion de un mapa
equirrectangular, gracias al cual se obtiene una relacion directa y correcta entre los datos de
entrada y el punto obtenido. A su vez, PNOA devuelve las imagenes obtenidas como planos
equirrectangulares, lo que facilita la tarea y el cédigo. No obstante, la latitud y la longitud
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determinadas al ejecutar el programa son traducidas por cédigo a unas coordenadas
cartesianas (x, y), que han de existir dentro del mapa.
¥ = ((longitud + 188) / 360@) * ancho;
y = ((90 - latitud) / 18@) * alto;
Figura 92. Conversion de la longitud y de la latitud en coordenadas x e y
Fuente: Elaboracion propia
Al ejecutar el programa, se devuelve una representacion del mapa mundial con un indicador

que corresponde al punto determinado por la latitud y la longitud.

Figura 93. Imagen resultante del anterior cédigo para (0,0) en latitud y longitud
Fuente: Elaboracion propia
Para una mayor facilidad para el usuario, se disefa una aplicacion que permita detectar
cortaderia selloana en un mapa. Con dicho objetivo, utilizo App Designer. Este entorno de
Matlab posibilita el disefio y la programacion de una aplicacion, de una manera mucho mas
interactiva y facil para los usuarios, sin necesidad de tener formacioén previa como desarrollo
de software. A su vez, permite migrar otro tipo de proyectos para trabajar con ellos, como
GUIDE. Para el disefo, el usuario puede hacer uso de una libreria de componentes, los
cuales pueden ser arrastrados hasta la vista de disefio y pueden modificarse sus propiedades

como el nombre o la fuente.

10.2. HERRAMIENTA SOFTWARE GLOBAL

En una primera version de la interfaz, se utiliza la funcion para obtener imagenes desde
PNOA, la red neuronal ResNet-50 entrenada para la deteccién de cortaderia selloana y la

parte del cédigo enfocado en la segmentacion de dicha especie en las imagenes adquiridas.
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Para el disefio de la ventana del programa, App Designer permite el uso de diversos

componentes.

La interfaz original consta de 3 campos de “Edit Field (Text)”, creados para la adquisicion de
la longitud, la latitud y el zoom del punto deseado. Por otra parte, existen 3 botones (“Button”,
segun su designacioén en la libreria). Estos botones seran utilizados de manera consecutiva
en la ejecucion del programa, pero poseen finalidades distintas. El primero de ellos es
“Obtener imagen”. Dicho botdon es clicado después de escribir por teclado los datos de
entrada. Después al cargarse la imagen en la interfaz, se ha de pulsar el otro botén llamado
“Detectar plumero”, mediante el cual, tras un espacio de tiempo, se obtiene la segmentacién
de la cortaderia selloana en la imagen. En ultimo lugar, tras conocer mediante el indicador
visual si la imagen posee plumero de la Pampa, dicha fotografia puede ser descargada en su
carpeta correspondiente. Este directorio sera elegido por cédigo en funcion de la presencia o
de la ausencia de cortaderia selloana. En este caso, la interfaz posee 2 elementos “Axes”,
utilizados para cargar imagenes. La primera imagen que se debe cargar procede de PNOAYy
se carga a la izquierda, mientras que a la derecha se cargara un mapa mundial con un circulo

rojo que marca la localizacion introducida.

Como optimizacion en este codigo, se programan ademas dos indicadores en forma de cartel.
El primero de ellos se ilumina de color azul celeste mientras se procesa la imagen en busca
de cortaderia selloana. La finalidad de esta sefalizacion es informar al usuario de que, aunque
parezca que el programa no esta funcionando, esta trabajando en el reconocimiento de la
imagen. El segundo indicador que, en caso de aparecer, se ilumina de color amarillo,
manifiesta que se ha conseguido identificar plumero de la Pampa en el punto escogido,
usando el zoom determinado anteriormente. Por el contrario, en el caso de que no exista

dicha vegetacion en la imagen, se mostrara un mensaje por pantalla.

En lo que respecta al cdédigo, se programan 4 funciones. Las 3 primeras funciones
corresponden al funcionamiento de los botones, mientras que la ultima responde a una

optimizacion del codigo en caso de que se detecte correctamente la planta invasora.

En primer lugar se encuentra la funcion encargada de obtener la imagen procedente de
PNOA. En el comienzo, ademas de reinicializar el indicador de presencia de cortaderia
selloana, se hace la conversion de los valores introducidos. Esto se debe a que inicialmente
son strings, pero para poder trabajar con ellos deben ser valores numéricos. En el supuesto

de que algun dato sea incorrecto, se mostrara un mensaje al usuario por pantalla.
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%0btencion de los datos de entrada: latitud, longitud y zoom
lat = str2double(app.lLatitudEditField.Value);

lon = str2double(app.LlongitudEditField.Value};

zoom = str2double(app.ZoomEditField.Value);

%Si se ha introducido algin punto de manera incorrecta, lo

%informo
if isnan(lat) || isnan(lon) || isnan{zoom)
uialert(app.UIFigure, 'Las coordenadas o el zoom son invalidos. Vuelve a introducir la informacion', 'Error');

return;
end

Figura 94. Parte del codigo correspondiente a la entrada de datos

Posteriormente, se llama a las funciones que se encargan de obtener la imagen de PNOA 'y
la representacion de un punto en el mapamundi. Una vez que se realiza estas llamadas, se

muestra cada una de ellas en sus correspondientes figuras de la interfaz.

#0btencion de la imagen
img = Descargadeimagenes(lat, lon, zoom);
#Marcar lugar en mapa mundi
img2 = puntomapa(lat,lon);
if size(img, 3) == 1
img = cat(3, img, img, img); % Conversion a RGB
end
#Muestro las imagenes
setappdata(app.UIFigure, 'ImageData’, img);
% Mostrar imagen en UIAxes de forma compatible

cla(app.Mapa); % Limpia contenido previo
image(app.Mapa, img); % Muestra imagen correctamente
axis(app.Mapa, ‘off'); % Oculta ejes

app.Mapa.Visible = 'off’; % (opcional) Oculta bordes

setappdata(app.MapaMundi, 'ImageData’,img2);
% Mostrar imagen en UIAxes de forma compatible

cla(app.MapaMundi); % Limpia contenido previo
image(app.MapaMundi, img2); % Muestra imagen correctamente
axis(app.MapaMundi, 'off'); % Oculta ejes
app.MapaMundi.Visible = 'off'; % (opcional) Oculta bordes
catch ME

uialert(app.UIFigure, ME.message, 'Error');

end

Figura 95. Parte del cddigo correspondiente a la descarga y a la visualizacion de las

imagenes

Después, se ejecuta la funcion encargada de la deteccién del plumero de la Pampa. En este
nuevo procedimiento, se utiliza la segmentacibn semantica mediante parcheado.

Determinando las dimensiones de los parches y siendo etiquetados por la red neuronal
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residual entrenada, se debe realizar la clasificacion mediante estructuras condicionales para
discernir qué cantidad de parches se considera como plumero de la Pampa, de forma que se
consigan el menor numero de reconocimientos incorrectos, tanto falsos positivos como falsos
negativos. Después de una serie de pruebas buscando la mejor forma de programar esta
problematica, se llega a una conclusién compuesta por el numero de parches junto con el

zoom de la imagen.

if numerodeparches > 1000 || numerodeparches < 20
uialert(app.UIFigure, 'La imagen no posee cortaderia selloana', 'Errpr');

elseif numerodeparches < 1088 && numerodeparches > 678 &% zoom < 7@
mostrarExito();

elseif numerodeparches <= 678 && numerodeparches > 200
mostrarExito();

elseif numerodeparches <= 200 && numerodeparches > 20 && zoom > 80 && zoom < 100
mostrarExito();

else
uialert(app.UIFigure, 'La imagen no posee cortaderia selloana', 'Error');
end

Figura 96. Serie de condicionales que garantizan el correcto funcionamiento del

reconocimiento
Fuente: Elaboracion propia

En cada uno de los condicionales satisfactorios, se llama a la funcion “mostrarExito()”.
Primeramente, esta funcién muestra el indicador en el supuesto de que el reconocimiento de
cortaderia selloana sea satisfactorio. En todos estos casos, si la imagen resultante de la
introduccion de los datos de entrada posee esa vegetacion, se descargara la imagen
procedente de PNOA con el objetivo de aumentar el conjunto de datos. Para optimizar este
proceso, dicha fotografia tendra como formato “latitud_longitud.jpg”. Este método uniformiza
el nombre de los archivos y facilita la futura representacion que se hara en el mapa. Si la

imagen no se puede descargar, se informara al usuario mediante un aviso.

Una vez se ejecuta el programa, aparece la interfaz en blanco a la espera de la introduccion

de la informacion.
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& MATLAB App - a x

«F SISTEMA DE RECONOCIMIENTO DE CORTADERIA SELLOANA ##

1 R . Mapa Mundi
09 09
08 08
o7 o7
08 05
>0 >05
04 04
0 0
02 02
01 o1
o . L L . 0
0 01 02 03 04 05 08 o7 08 09 1 0 0 02 0 04 05 08 o7 08 08
X X
Latitud [ Longitud Zoom
CORTADERIA SELLOANA DETECTADA Oblener imagen Detectar plumero PROGESANDO LA IMAGEN

Guardar imagen

Figura 97. Captura de la interfaz antes de reconocer el plumero de la imagen
Fuente: Elaboracién propia

Tras introducir los valores de latitud, longitud y zoom, si se pulsa en “Obtener imagen”, cargara
tanto la fotografia procedente de PNOA como la ubicacién sefalada en el mapamundi.

"4 MATLAB App

«F SISTEMA DE RECONOCIMIENTO DE CORTADERIA SELLOANA @2

g ™

Latitud | 43 43485 ‘ Longitud | -3 85507 Zoom |60

‘ Obtener imagen Detectar plumero PROCESANDO LA IMAGEN.

Guardar imagen

Figura 98. Captura de la inferfaz tras la carga de la imagen satelital

Fuente: Elaboracién propia
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Posteriormente, clicando en “Detectar plumero”, se ilumina el indicador que informa al usuario

de que el programa esta procesando la imagen deseada.

4 MATLAB App

«f SISTEMA DE RECONOCIMIENTO DE CORTADERIA SELLOANA #

Latitud | 4343485

Longitud | -3 85597

Obtener imagen Detectar plumero PROCESANDO LA IMAGEN. .

Guardar imagen

Figura 99. Procesamiento de la segmentacion de la cortaderia selloana en la imagen
Fuente: Elaboracién propia

Por ultimo, se devuelve la imagen con la segmentacion. En el caso de que exista cortaderia

selloana en la imagen, se iluminara el indicativo para informar al usuario.

4 MATLAB App

« SISTEMA DE RECONOCIMIENTO DE CORTADERIA SELLOANA

Sy SRy,

Lattud | 4343485

Longitud | -3.85507 Zoom (60

CORTADERIA SELLOANA DETECTADA Obtener imagen Detectar plumero

Guardar imagen

Figura 100. Devolucién de la imagen con la segmentacion de plumero de la Pampa

Fuente: Elaboracion propia
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Una vez se obtiene la segmentacion, se pulsa en “Guardar imagen”, para almacenar la
fotografia en su carpeta correspondiente. Este procedimiento se puede repetir el nimero de

ocasiones que se desee.

4] MATLAB App - o X

«f SISTEMA DE RECONOCIMIENTO DE CORTADERIA SELLOANA 28

Obtener imagen Detectar piumero

Guardar imagen

Figura 101. Carga de una imagen sin cortaderia selloana
Fuente: Elaboracion propia

Independientemente de que sea conocido que la imagen seleccionada no posee plumero de

la Pampa, el procedimiento realizado por el programa no varia.

4 MATLAB App -~ o X

«f SISTEMA DE RECONOCIMIENTO DE CORTADERIA SELLOANA £

Obtenes imagen Detectar plumero PROCESANDO LA IMAGEN.

Guardar imagen

Figura 102. Procesamiento de la imagen anterior
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Fuente: Elaboracion propia

En este caso, en lugar de iluminarse ningun indicador en la pantalla, el programa devuelve al

usuario un mensaje de error, informando de que no existe la especie vegetal en la imagen.

Error X

o La imagen no posee cortaderia selloana

ok

Figura 103. Reconocimiento correcto en caso de ausencia de cortaderia selloana

Fuente: Elaboracion propia

10.3. HERRAMIENTA SOFTWARE PARA CANTABRIA

Con el objetivo de centrar y prevenir la expansion de cortaderia selloana unicamente en el
territorio cantabro, se genera otra aplicacion en la cual solamente se puedan cargar
localizaciones de Cantabria. En este nuevo caso, para la admisidon exclusiva de coordenadas
pertenecientes a esta comunidad auténoma, se realiza un condicional que permita delimitar
el territorio, a partir de los datos introducidos referentes a la latitud y a la longitud.

if lat»>43.5124 || lat<42.76212 || lon<-4.85064 || lon>-3.15135

uialert(app.UIFigure, 'Las coordenadas no corresponden al territoric cantabro', 'Error');
end

Figura 104. Condicional donde se verifica que la localizacién se encuentra en Cantabria

Fuente: Elaboracién propia

En lo referido al cddigo es idéntico al cddigo original, incluyendo un botdn para poder
descargar las imagenes que se almacenaran en las mismas carpetas que en el programa

anterior dependiendo de su caso particular. No obstante, para una mayor complejidad, se
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avisara al usuario de que el proceso de deteccion de la vegetacion esta en curso mediante
un indicador amarillo, mientras que si el reconocimiento realizado es positivo, se encendera

otro indicador de color verde.

% Encendido de la lampara de color amarillo

app.Enproceso.Visible = ‘on';
app.Enproceso.Color = [1 1 8];
drawnow;

Figura 105. Parte del codigo donde se determina el encendido del indicador amarillo
Fuente: Elaboracion propia

En este caso, realizo el mismo procedimiento en caso de que se identifique plumero de la
Pampa, llamando a una funcion con el mismo nombre que en el caso anterior,

“mostrarExito()”.

if numerodeparches > 1000 || numerodeparches < 20
uialert(app.UIFigure, 'La imagen no posee cortaderia selloana', 'Error');

elseif numerodeparches < 1000 && numerodeparches > 670 &% zoom < 7@
mostrarkExito();

elseif numerodeparches <= 670 && numerodeparches > 200
mostrarkExito();

elseif numerodeparches <= 200 && numerodeparches > 20 && zoom > 80 && zoom < 10@
mostrarExito();

else

uialert(app.UIFigure, 'La imagen no posee cortaderia selloana', 'Error');
end

Figura 106. Conjunto de supuestos en los cuales se enciende el indicador verde
Fuente: Elaboracion propia

Esta funcion difiere de la que se explicé en el otro programa, puesto que en este caso, el
mapa situado a la derecha ira marcando las diferentes localizaciones donde se encuentre
cortaderia selloana. Estas localizaciones se leen gracias al formato de guardado de las
imagenes. Por otra parte, las imagenes que se guarden, se almacenaran en una carpeta
distinta a la carpeta utilizada en el anterior programa. De esta manera, se evita que se puedan
leer localizaciones no correspondientes a Cantabria. Por consiguiente, las imagenes que
corresponden con la cortaderia selloana y son de esta comunidad auténoma no se deben

juntar con las otras imagenes de plumero de la Pampa obtenidas en el otro programa.

102



Alvaro Antolin Diego Implementacién de una herramienta de deteccién de cortaderia
selloana en ortofotos mediante técnicas de aprendizaje profundo

if app.DeteccionDeCortaderia.Visible == 'on
carpeta = "C:\Users\Winl® User\Desktop\TFG\plumero\nuevasimagenesdecortaderiaselloanacantabria’;

Figura 107. Lineas de cddigo correspondientes al guardado de las imagenes en este

programa
Fuente: Elaboracién propia

Después de la programacion, se pasa a probar el programa. En primer lugar, si las
coordenadas introducidas no pertenecen a Cantabria, se debe mostrar un mensaje por

pantalla al usuario, para que corrija los datos de entrada.

& MATLAB App - o x

Error x

o Las coordenadas no corresponden al teritorio cantabro

[ ok

Figura 108. Captura del programa en caso de que la localizaciéon no pertenezca a Cantabria
Fuente: Elaboracion propia

Si las coordenadas son correctas, se carga la imagen a la izquierda, y pulsando el botén
“Detectar plumero”, se enciende una luz amarilla, que indica que la imagen se esta
procesando en busca de cortaderia selloana. Cuando el programa detecte un reconocimiento
positivo de plumero de la Pampa, se enciende el indicador de color verde y la ubicacion se

rodea en el mapa.
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4 MATLAB App - o X

SISTEMA DE RECONOCIMIENTO DE CORTADERIA SELLOANA EN CANTABRIA i

s Mapa solucion

09
08f

o7t

Lattud | 4345368 Longitud | -3.85251 Zoom |75

Procesando I imagen Obtener imagen Detectar plumero

Plumero detectado

Figura 109. Procesamiento de una imagen durante el transcurso del programa
Fuente: Elaboracién propia

El indicador luminoso amarillo también es util porque en el transcurso del reconocimiento de

plumero de la Pampa, el programa esta trabajando aunque no se aprecie de manera directa.

4 MATLAB App - o X

SISTEMA DE RECONOCIMIENTO DE CORTADERIA SELLOANA EN CANTABRIA e

Mapa solucion L. QA G
Ubicaciones detectadas con cortaderia selloana

43°2T'45°N

43°27'30°N

352w 35130W 361w 3750'30°W
Longitude

Lattud |43 45368 Longitud | -3.85251 Zoom |75

Procesando la imagen Obtener imagen Detectar plumero

Plumero detectado -

Figura 110. Representacion de la segmentacién de la cortaderia selloana en la imagen y

marcado de la ubicacion en el mapa

Fuente: Elaboracion propia
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Tras la obtencién de la primera localizacion, repito el proceso cargando nuevas imagenes.

4 MATLAB App - o X

SISTEMA DE RECONOCIMIENTO DE CORTADERIA SELLOANA EN CANTABRIA e

Mapa solucion
[ con selloana

43°29'N

43°28'N [

Lattude

43°2T'N

353w 3'52'wW 361'W 3'50'W
Longitude

Labtud | 4347524 Longitud | -3.869 Zoom |60

Procesando la imagen Obtener imagen Detectar piumero

Plumero detectado -

Figura 111. Segmentacién de los ejemplares de plumero de la Pampa en la anterior

fotografia y representacion del reconocimiento en el mapa
Fuente: Elaboracién propia

A medida que el nimero de identificaciones de cortaderia selloana validas aumenta, se va
modificando el mapa con el objetivo de encuadrar todas las localizaciones en una misma

representacion.

4 MATLAB App = a X

SISTEMA DE RECONOCIMIENTO DE CORTADERIA SELLOANA EN CANTABRIA e

Mapa solucion
Ubicaciones detectadas con cortaderia selloana

43°28'N

Lattude

43°26'N

3'56'W 354w 3'52'W 350w
Longitude

Latitud | 43 42261 Longitud | -3.94884 Zoom {90

Procesando la imagen Obtener imagen Detectar plumero

Plumero detectado [~
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Figura 112. Segmentacién de los ejemplares de plumero de la Pampa y representaciones

del mapa
Fuente: Elaboracién propia

En dltimo lugar, es resefable que, en caso de que se encuentre la planta invasora en una
determinada imagen, dicha instantanea se descarga automaticamente con el zoom
correspondiente. Esto ayuda a que el conjunto de datos aumente, por lo que el rendimiento

de la red neuronal podria mejorar de una manera mas facil al disponer de mas datos.

nuevasimagenesdecortaderiaselloana

L] X
Eiminar Cai !
1 -
Porag ou

- > Este equipo > Escritorio > TFG > plumero > nuevasimagenesdecortaderiaselloana

# Acceso rapido i o B

B Escitorio

¥ Descargas ¢ pe—

Documentos B pE]

4345368 38525  4344909_-38829 4346944 _-38349
& Imagenes *

4347316_-38410 4347524 -38600 434634538568  4341149-38333  43.42261_-39498
1 5 9 6 0 1 7
Capturas de pantalla

magenesdescargadas
plumero
plumero
@ OneDrive - Personal
™ Este equipo
& Descargas
% Documentos
[ Escritorio
& Imagenes
D Misica
B Objetos 30
B videos
. Disco local (C)

& Red

Figura 113. Conjunto de imagenes descargadas, procedentes de reconocimientos positivos
Fuente: Elaboracion propia

Utilizando una zona concreta, se emplea la pagina web de stopcortaderia.org para valorar el
rendimiento de la aplicacion al identificar las plantas. Por este motivo, se busca una serie de
localizaciones que estén senalizadas en un espacio no muy amplio.
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) Registros de plumeros

B Plumeros eliminados

@ Actuaciones (Poligonos)
[ Plumeros localizados
[E] Plumeros eliminados

= Ambito alerta Life

[] Arco atlantico Life

Data CC-By-SA by OpenStreetMap

Figura 114. Captura del mapa de stopcortaderia.org
Fuente: [114]

Después, se introducen los valores de las latitudes y las longitudes de cada una de esos
lugares, probando diferentes valores de zoom, gracias a lo cual el reconocimiento puede
perder cierta precision en algunas imagenes. Tras escribir los diferentes valores en el
programa, se va generando progresivamente el mapa correspondiente a esa zona concreta,
que encaja con el mapa anterior. En el supuesto de que se produzca una ausencia de
cortaderia selloana en el proceso, el usuario puede continuar con sus localizaciones, sin

perder el mapa que estaba construyendo hasta ese momento.
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4 MATLAB App

Error x

o Las coordenadas no corresponden al teritorio cantabro

OK

Figura 115. Respuesta del programa en caso de producirse un reconocimiento negativo
Fuente: Elaboracion propia

Seleccionando las latitudes y las longitudes del resto de puntos que aparecian en el mapa de
stopcortaderia.org, se comprueba el correcto funcionamiento del programa, puesto que los

resultados son idénticos.
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Ubicaciones detectadas con cortaderia selloana

43°27'N

 43°26'30"N
2
T
|

43°26'N §

o RO
3°62'W 3°51'W 3°50'W
Longitude

Figura 116. Captura del mapa de la aplicacion tras los reconocimientos

Fuente: Elaboracién propia

10.4. CONCLUSIONES

Se puede considerar que los programas software disefiados cumplen correctamente con sus
cometidos, aunque la complejidad del criterio impuesto para la consideracion del
reconocimiento como cortaderia selloana pueda provocar tanto falsos positivos como falsos
negativos. Este error no es lo suficientemente importante para considerar que la solucién es
invalida.

La obtencion de estos programas es una conclusion correcta, de acuerdo a la envergadura
del proyecto realizado, con diferentes opciones de gran utilidad. En primer lugar, la posibilidad
de obtener un mapa actualizado de los reconocimientos favorece a valorar el avance en los
reconocimientos. En segundo lugar, es resenable la opcion por parte del usuario de descargar
las imagenes analizadas, ya que enriquecen el conjunto de datos de entrenamiento. Para
finalizar, la posesién de aplicaciones faciles de utilizar ayuda al usuario a poder analizar el
territorio en tiempo real comodamente y por ende, ayuda a frenar la proliferacion del plumero

de la Pampa.
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11. COMPARATIVA DE LOS RESULTADOS

Conociendo los resultados adquiridos, se puede obtener una comparativa entre las opciones
utilizadas. De esta manera, se ve de una manera clara y sencilla la calidad de cada una de

las opciones tanto en el proceso de entrenamiento como en el proceso de inferencia.

Es importante valorar que, en este caso, la tarea de reconocimiento no es facil, lo que conlleva
unos resultados peores que en otros tipos de reconocimientos utilizandose estas mismas

estructuras de aprendizaje profundo.

Programa Calidad Precision obtenida Inferencia
AlexNet Baja Media Nula
SVM Media Media/Alta Nula
ResNet50 Alta Alta Correcta

Figura 117. Tabla comparativa

Fuente: Elaboracion propia
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