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RESUMEN

El presente trabajo tuvo como finalidad la segmentacion y célculo de areas de recursos hidricos
mediante el uso de Redes Neuronales Artificiales (RNA) y Procesamiento Digital de Imagenes
(PDI). Se recurrié al uso de Inteligencia Acrtificial (I1A), que es la ciencia que abarca las ramas
empleadas para conseguir el objetivo planteado en este trabajo. Se empled una Red Neuronal
Convolucional (RNC), la cual tuvo que previamente ser entrenada con imagenes satelitales de
recursos hidricos, obtenidas del portal web Sentinel Hub y de su herramienta EO Browser, las
mismas recibieron un preprocesamiento para posteriormente ser etiquetadas. Una vez entrenada
la red, se aplicé un postprocesamiento a las imagenes mediante Operaciones Morfoldgicas y
Contornos Activos. Finalmente se realizd el calculo del &rea del recurso mediante conteo de
pixeles de la segmentacion final obtenida, todo el proceso de célculo fue implementado en una
Interfaz Gréfica de Usuario (GUI) en el software Matlab. Los resultados obtenidos concluyeron
en una alta precision de segmentacion por parte del software generado, superando una precision
del 95%, el software pudo procesar imagenes satelitales tomadas en diferentes espectros
manteniendo su alta precision. El software es capaz de realizar los calculos de forma auténoma,
por lo que posibilita el procesamiento masivo de datos, se recomienda trabajar en el espectro

Infrarrojo de Onda Corta (SWIR) para obtener mejores resultados.

Palabras clave: <INTELIGENCIA ARTIFICIAL> ~ <REDES NEURONALES
CONVOLUCIONALES>, <PROCESAMIENTO DIGITAL DE IMAGENES>, <RECURSOS
HIDRICOS>, <OPERACIONES MORFOLOGICAS>, <CONTORNOS ACTIVOS>,
<IMAGENES SATELITALES>, <BINARIZACION>.
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ABSTRACT

The purpose of this work was the segmentation and calculation of areas of water resources using
Artificial Neural Networks (ANN) and Digital Image Processing (DIP). The use of Artificial
Intelligence (Al) was used, which is the science that encompasses the branches used to achieve
the objective set out in this work. A Convolutional Neural Network (CNN) was used, which had
to be previously trained with satellite images of water resources, obtained from the Sentinel Hub
web site and its EO Browser tool, these were pre-processed to later be labeled. Once the network
was trained, a post-processing was applied to the images through Morphological Operations and
Active Contours. Finally, the calculation of the area of the resource was carried out by counting
pixels of the final segmentation obtained, the entire calculation process was implemented in a
Graphical User Interface (GUI) in Matlab software. The results obtained by this software
demonstrated a high precision of segmentation, exceeding a precision of 95%; the software was
able to process satellite images taken in different spectra maintaining its high precision. It can do
the calculations autonomously, therefore, it enables massive data processing, it is recommended

to work in the Short-Wave Infrared (SWIR) spectrum for best results.

Keywords: <ARTIFICIAL INTELLIGENCE>, < CONVOLUTIONAL NEURAL
NETWORKS >, <DIGITAL IMAGE PROCESSING> <WATER RESOURCES>,
<MORPHOLOGICAL OPERATIONS>, <ACTIVE CONTOURS>, <SATELLITE IMAGES>,
<BINARIZATION>.
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INTRODUCCION

En los ultimos afios, los avances tecnoldgicos han propiciado la mejora y desarrollo de
inteligencias artificiales (1A), con el propoésito de imitar la inteligencia humana y otorgarles la
capacidad de llevar a cabo tareas o procesos que, con tecnologias precedentes practicamente eran
imposibles de ejecutar debido al alto costo computacional o al tiempo que se tardarian en
completar, con el Gnico fin de prescindir de la supervision de un humano. Actualmente, las 1A se
emplean en gran variedad de tareas, sobre todo en aquellas que requieren el procesamiento de una
ingente cantidad de datos, las mismas tienen la capacidad de tomar decisiones de manera
auténoma de acuerdo con los resultados de los analisis que estas puedan llegar a determinar. La
inteligencia artificial nos permitiré lograr casi de todo de manera més barata, rapida y eficiente, y
revolucionarad sectores como la conduccion, los viajes, la atencion médica, la educacion, el

comercio, la agricultura, las finanzas, las ventas y el marketing.

La vision artificial o vision por computador es una rama del Machine Learning que se ha
popularizado en gran medida gracias a los avances en la inteligencia artificial, siendo una
herramienta de gran versatilidad aplicable en gran diversidad de campos como: teledeteccion,
conduccion auténoma, control de calidad, etc. La vision artificial nos permite adquirir, procesar
y analizar imagenes de cualquier entorno, con el fin de que un computador sea capaz de entender
la informacion que esta procesando. Su objetivo en si es comprender lo que ocurre en el mundo

real y asi poder tomar decisiones segun se requieran.

Uno de los problemas mas comunes en la vision artificial y el procesamiento digital de iméagenes
(PDI), que también es la base de este trabajo, es la segmentacion semantica, que implica tomar
caracteristicas extraidas de una imagen y etiquetar cada pixel de la imagen para identificar
patrones, objetos y entidades similares, para clasificarlos y categorizarlos en diferentes clases o
etiquetas. Este proceso sera aplicado a imagenes satelitales que contengan cualquier tipo de
recurso hidrico, con el objetivo de dividir a la imagen en secciones etiquetadas diferenciando al

recurso hidrico de cualquier tipo de suelo que lo rodee.

En este trabajo, aplicamos la segmentacion semantica mediante la implementacion de un
algoritmo de aprendizaje profundo capaz de clasificar cada pixel de una imagen satelital. Después
de distinguir las diversas categorias o clases, se puede aislar el contenido de interés de la imagen

en una mascara binaria, aplicar un post procesado basado en PDI y calcular su area.

ANTECEDENTES
La inteligencia artificial (IA) es un area de las ciencias computacionales que atrae una gran

cantidad de investigadores, esto debido a su amplia gama de aplicaciones en el campo
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tecnoldgico. Actualmente, se estan invirtiendo grandes esfuerzos por descubrir mecanismo,
algoritmos que intenten imitar y simular la inteligencia humana, tarea algo dificil, ya que no

tenemos el conocimiento suficiente sobre el cerebro humano.

Las Ciencias Computacionales fueron quienes dieron pie al desarrollo de las primeras
Inteligencias Artificiales. Los computadores son quienes hacen posible implementar las teorias
de la 1A, donde son modeladas y ejecutadas. Los algoritmos de Inteligencia Artificial en general
son bastantes extensos y de no ser por los grandes avances de velocidad y memoria de la industria

computacional no seria posible hacerlos funcionar.

Proporcionar de capacidades sensoriales a un computador es una tarea dificil, ya que se deben
tomar en cuenta muchas variables, desde el microprocesador de la méaquina, hasta los sensores,
tarjetas de conversion y el ruido(interferencias) producido por el entorno. Sin embargo, en la
actualidad existe un especial interés por otorgarle a un computador la capacidad de ver, ignorando
a los demas sentidos del ser humano. La vision artificial es un campo con una gran variedad de

aplicaciones, desde procesos industriales hasta la astronomia, medicina, meteorologia, etc.

La vision artificial es un campo de la inteligencia artificial que incluye todos los procesos y
elementos que hacen posible ‘ver’ a las maquinas. La vision artificial o comprension de imagenes
representa la inferencia automatica de la estructura del mundo a partir de una o mas de dos

dimensiones. Las imagenes y los atributos del mundo tridimensional pueden ser dinamicos.

Las redes neuronales son otra forma de intentar imitar ciertas caracteristicas del cerebro humano,
como la capacidad de recordar hechos y conectarlos de alguna manera. Algunos problemas no
pueden resolverse mediante algoritmos simples, pero estos problemas tienen una solucién comin:
la experiencia, y la experiencia acumulada se puede utilizar para resolver el problema. Las redes
neuronales permiten resolver estos problemas y otorgan a las maquinas la capacidad de aprender
de sus errores para que puedan acumular experiencia y adquirir conocimientos por si mismas, son
una forma sencilla de imitar los mecanismos del cerebro humano. Las redes neuronales son un
nuevo sistema para el procesamiento de informacion, y sus unidades basicas de procesamiento

estan inspiradas en las neuronas, las células basicas del sistema nervioso humano. (Marcos et al.
2006)

Se estadn implementando proyectos similares al presente trabajo, por ejemplo, el proyecto WOIS
(Water Observation and Information System) o Sistema de Observacion e Informacion Hidrica,
es una herramienta de codigo abierto que utiliza EO Data (Earth Observation Data) para
monitorear, evaluar e inventariar los recursos hidricos usando escasos recursos econémicos. El

Sistema de Observacion e Informacién Hidrica se desarroll6 en el marco del proyecto TIGER-
2



NET, un componente clave de la iniciativa TIGER llevado a cabo por la Agencia Espacial
Europea (ESA). Su objetivo central es apoyar las capacidades de monitoreo de recursos hidricos

en Africa.

En el presente documento se plantea el desarrollo de un algoritmo que tenga la capacidad de
reconocer y calcular areas de recursos hidricos de imagenes satelitales de cualquier parte del
mundo, haciendo uso de Inteligencia Artificial, mediante el desarrollo de un GUI en Matlab, en
el cual se hara uso de redes neurales y vision artificial, todo esto con el fin realizar un estudio de

la evolucion de dicho recurso con el paso del tiempo.

PLANTEAMIENTO DEL PROBLEMA
¢Como determinar el &rea de recursos hidricos de fotografias satelitales mediante el uso de Vision
Artificial y Redes Neuronales implementados en un GUI de Matlab?

JUSTIFICACION TEORICA

Hoy en dia, la proliferacion de inteligencias artificiales ha revolucionado el mundo de la
tecnologia suponiendo un gran paso en la evolucién computacional. Practicamente estamos
rodeados de las misma, ya que las IA hacen posible un sin nimero de procesos de los cuales
hacemos uso diariamente, desde el teclado predictivo en nuestros smartphones, la deteccion de
rostros en nuestras camaras, hasta el piloto automatico en vehiculos autbnomos. Sin duda la 1A
estd en su maximo apogeo y no cabe duda de que su desarrollo se perpetuara hasta su

perfeccionamiento.

En la actualidad existen varios softwares que se especializan en el campo de los Sistemas de
Informacién Geografica (SIG) como lo son: ArcGIS, que es de pago y QGIS que es de licencia
gratuita, los cuales poseen diversas herramientas para el analisis de informacién geogréfica en
general, pero no se centran en los recursos hidricos como tal, también podemos mencionar a la
herramienta WOIS que realiza el monitoreo de recursos hidricos en Africa. Es aqui donde se
propone el desarrollo de un algoritmo que cuente con la funcién de procesamiento digital de
iméagenes y redes neuronales implementados en un GUI en Matlab, en el cual se realizaran un
conjunto de procesamientos sobre una imagen satelital. La aplicacion tendra la capacidad de
detectar recursos hidricos en la imagen que, luego de un conjunto de procesos se podra hacer el
reconocimiento y posterior binarizacion del area de interés de la cual se calculara su éarea en

metros cuadrados.

Una vez comprobada la fiabilidad de este algoritmo con la ayuda de otros softwares

especializados en SIG, se procedera a utilizar la informacién arrojada por dicho algoritmo para la
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creacion de un historial de areas del recurso hidrico en el transcurso del tiempo, con la finalidad
de hacer un estudio sobre estos datos y analizar el comportamiento del mismo con el paso de los
afios, dicho analisis nos permitird determinar si el recurso hidrico esta ganando o perdiendo
cantidades considerables de agua, producto del cambio climético que esta atravesando el planeta

tierra.

El GUI no solo serviria para realizar el estudio de recursos hidricos, dependiendo de como se

entrene a la red neuronal, seré posible hacer el mismo estudio pero en glaciares.

JUSTIFICACION APLICATIVA

La realizacién de este algoritmo comprende varias areas de la Inteligencia Artificial: Vision
artificial y redes neuronales, por lo que supone una investigacion estudio y comprension de estas
ramas, que a la vez son un conjunto de procesos matematicos y procesos computacionales. Dicho
algoritmo ser& implementado en un GUI en Matlab, por lo que se debera de tener conocimiento
de este lenguaje de programacion.

El algoritmo podra ser usado para diferentes ambitos investigativos que se requieran hacer sobre
la superficie terrestre tanto a nivel local como global.

OBJETIVO GENERAL
Disefiar un algoritmo para la determinacion del area de recursos hidricos empleando

procesamiento digital de imagenes y redes Neuronales.

OBJETIVOS ESPECIFICOS

e Revisar los métodos empleados en Vision Artificial para procesar y analizar imagenes, y
entender como una red neuronal aprende y se modifica automaticamente.

e Analizar los métodos que se usan en Vision Artificial para la deteccion de patrones.

e Desarrollar la recopilacion de datos para que la Vision Artificial detecte un objeto en
especifico.

o Realizar el entrenamiento de una red neuronal para que sea capaz de determinar un area en
especifico presente en una captura satelital.

e Evaluar la eficiencia del algoritmo desarrollado comparandolo con otros softwares de

similares caracteristicas.



CAPITULO |

1. MARCO TEORICO

En esta seccion se abordaran teméticas como la observacion de la tierra, los programas espaciales
y los satélites empleados para el permanente monitoreo del planeta, asi como también la
teledeteccidn en si. También se tratan temas como la inteligencia artificial (1A), el Machine
Learning, Deep Learning y las Redes Neuronales y, por tltimo pero no menos importante, se

realiza la descripcion de como funciona el Procesamiento Digital de Imagenes.

1.1 Estado del Arte

ARTICULOS INTERNACIONALES

o “Segmentacidén semantica de imagenes aéreas para la clasificacién de cultivos”

El objetivo de este trabajo se centra en el reconocimiento de los diferentes usos que se le pueden
dar al terreno a través de su andlisis por medio de imagenes aéreas, para lograrlo se aplicaran
técnicas de vision artificial que permitan procesar grandes cantidades de datos de forma réapida y
automatizada.

Las Redes Neuronales Convolucionales nos permiten realizar tareas de clasificacion en iméagenes,
cuya salida nos dara el etiquetado de cada pixel en una clase en particular, para lograrlo

utilizaremos técnicas de segmentacion. (Diaz Pedrayes 2021)

Es importante tener en cuenta la resolucién de las imagenes ingresadas en la Red Neural, ya que
en imagenes de baja resolucion es dificil reconocer los tipos de cultivos con éxito, mientras que

en imagenes de alta resolucién la clasificacion es mas precisa.

e “Evaluacion del uso de redes neuronales convolucionales para clasificacion de cultivos

mediante imagen multiespectral”

Esta investigacion se llevé a cabo para desarrollar un algoritmo capaz de segmentar imagenes de

satélite y comparar los resultados obtenidos con las técnicas tradicionales.

Segun Gonzales D. (2019) para llevar a cabo esta tarea, en primer lugar se proporcionara al
algoritmo los fundamentos tedricos del aprendizaje profundo, centrandose en las redes
convolucionales. A continuacion, se explicaran los métodos utilizados en la clasificacion de los
cultivos para que, tras su analisis, se describan las decisiones tomadas en el preprocesamiento de

los datos, justificando cada una de ellas. Finalmente, se presentaran los resultados.
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El objetivo principal de este documento fue conocer el funcionamiento de las Redes Neuronales
Convolucionales (CNN) para lograr la segmentacion semantica de los diferentes tipos de cultivos
a través de imagenes satelitales multiespectrales. Los modelos de capas convolucionales de CNN
han conseguido extraer caracteristicas suficientemente generales de los cultivos como para poder
predecir con un alto porcentaje de acierto. Otros métodos tradicionales de clasificacion de cultivos
basados en técnicas clasicas de aprendizaje automatico no tienen esta capacidad de extraer
suficiente informacion espacial y temporal de las imégenes. En cualquier otro proceso de
aprendizaje profundo, lo ideal es tener los datos lo més claros posible, evitando asi el sesgo en las
diferentes clases a clasificar y evitando el porcentaje de la clase no etiquetada.

e “Estimacion de area glaciar utilizando Redes Neuronales Convolucionales U-Net en

iméagenes multiespectrales Sentinel 2 en el glaciar Ausangate”

Este trabajo pretende probar el modelo U-Net para estimar el area de los glaciares en imagenes

multiespectrales obtenidas del satélite Sentinel 2.

Caillahua C. (2019) propone utilizar Redes Neuronales Convolucionales (CNN) con arquitectura
U-Net como método de cartografia en glaciares. Los algoritmos de Inteligencia Artificial como
CNN necesitan datos de entrenamiento y validacion, para lo cual es Optimo utilizar la
infraestructura computacional de Google Earth Engine (GEE) para recolectar muestras de
imagenes del satélite Sentinel 2A y 2B. Para evaluar el rendimiento del modelo, se eligieron 12
escenas de prueba de fechas que estan fuera de entrenamiento desde 2016 hasta 2019 en el glaciar

Ausangate.

El modelo U-Net calcul6 la superficie de los glaciares de forma satisfactoria, obteniendo una
precision del 97,88%, esta investigacion ha demostrado que la CNN U-Net puede utilizarse para
la cartografia de superficies de glaciares y también mostré un buen rendimiento en comparacién
con el método tradicional. Ademas, con la ayuda de la red CNN U-Net, el indice diferencial de

nieve normalizado (NDSI), el modelo puede utilizarse para cualquier glaciar.

e “Fusion de Datos para Segmentacion Semantica en Aplicaciones Urbanas de

Teledeteccion Aérea Usando Algoritmos de Aprendizaje Profundo”

El trabajo presentado por Chicchdn Apaza (2018) busca desarrollar un método de combinacion de
datos basado en algoritmos de Deep Learning para la segmentacion seméntica en aplicaciones de
teledeteccion urbana de datos obtenidos de camaras RGB, cdmaras multiespectrales y sistemas de

Light Detection and Ranging o Laser Imaging Detection and Ranging (LiDAR).



La metodologia se resume en los siguientes puntos: Recogida y seleccion de los datos, se realizara
la segmentacion semantica de las imagenes en seis clases. El entrenamiento del modelo que
cumplira el objetivo de realizar una segmentacién semantica de las imagenes. La evaluacion del
modelo que se llevara a cabo principalmente segun las reglas del Semantic Labeling Challenge
2D de la ISPRS.

Este trabajo resume la investigacion sobre diferentes enfoques de fusién de datos utilizando el
aprendizaje profundo aplicado en el area de la teledeteccion urbana. Se realiz6 un entrenamiento
de extremo a extremo y basado en la transferencia del aprendizaje. Los resultados reflejan la
necesidad de entrenar con un tamafio de lote mayor para mejorarlos. Otra opcion de mejora es el
uso de pesos de redes preentrenadas mas complejas como Resnet-50 o Inception.

e “Clasificacion y mapeo automatico de coberturas del suelo en imagenes satelitales

utilizando Redes Neuronales Convolucionales”

Este trabajo tiene como objetivo desarrollar y evaluar un método computacional basado en redes
neuronales convolucionales (CNN) para la clasificacion de tierras, definiendo categorias
secundarias: bosque, areas con vegetacion herbacea y / o arbustiva, areas abiertas, areas con poca
o nula vegetacion y humedales continentales.

Suérez et al. (2017) proponen un método de aprendizaje automatico basado en CNN de arquitectura
tipo ConvNet para la clasificacién automatica de cobertura terrestre de imagenes Landsat 5TM.
La CNN fue capacitada a través de la interpretacion visual de iméagenes de satélite, los expertos
utilizaron estas imagenes para generar mapas de cobertura terrestre para el Parque Nacional
Tuparro. EI modelo de validacién se ejecuta utilizando datos del mapa superpuesto de la

Amazonia colombiana, creado por el Sistema de Informacion Ambiental de Colombia.

Finalmente, se entrena un modelo de aprendizaje de CNN para la clasificacion de la cobertura
terrestre. Esto nos permite distinguir entre tres tipos de bosques, areas seminaturales y un tipo de

superficie de agua.
ARTICULOS NACIONALES

e “Sistema inteligente de aprendizaje automético mediante el uso de un vehiculo aéreo
no tripulado (UAV) para el monitoreo de Oidium (sphaerotheca pannosa) en el cultivo

de rosas de exportacion en el Ecuador”



El objetivo de este trabajo fue implementar técnicas de aprendizaje automatico en la extraccion
de datos de vehiculos aéreos no tripulados (UAV) para monitorear el Oidio (sphaerotheca

pannosa) en el cultivo de rosas de exportacion.

Espin Velasco (2021) utilizé técnicas de aprendizaje automatico para crear un sistema inteligente.
En este caso, se utiliza una red neuronal convolucional (CNN) para generar un modelo de
aprendizaje automatico basado en la presencia de la enfermedad (oidio). EI modelo es capaz de
identificar enfermedades con un nivel de confianza superior al 80%. Ademas, este sistema
inteligente tiene un dispositivo 10T que captura datos de temperatura y humedad relativa de un
vehiculo aéreo no tripulado (UAV). Al mismo tiempo, el dron captura imagenes y video del area

monitoreada.

Las CNN han demostrado un alto rendimiento en la deteccion e interpretacion de imagenes. En
este estudio, el detector de objetos obtenido (map) tiene una precision del 73,1%, pero requiere
un alto costo computacional. Por otro lado, el uso de dispositivos 10T puede proporcionar
comunicacion de dispositivo a dispositivo y recopilacion de datos en tiempo real, y el uso de

drones puede reducir el tiempo necesario para recopilar datos, generalmente de forma manual.

e “Uso de Redes Neuronales Artificiales y Computacién en la Nube para clasificar la

cobertura del suelo en territorio ecuatoriano”

El objetivo de esta investigacion fue clasificar la vegetacion en el centro de Ecuador utilizando
TensorFlow y Keras con la ayuda de redes neuronales artificiales. Estas herramientas de
computacion en la nube incluyen Google Collaboratory (Google Colab), Google Cloud Storange
(GCS) y Google Earth Engine (GEE).

Para realizar esta tarea, Castelo Cabay et al. (2021) utilizaron imagenes satelitales Sentinel-2 1C
descargadas de la plataforma GEE para obtener una imagen en mosaico con estos atributos y una
fraccion de nubes del 10%. Se obtiene un valor medio de cada mosaico para generar la imagen a
clasificar. A continuacién, determinamos cinco mdltiplos para clasificar: agua, nieve, arboles,
vegetacion y no vegetacion. Luego, los datos etiquetados se exportan a la base de datos de activos

de GEE como una serie de funciones y se leen desde TensorFlow a través de la APl de Python.

El método utilizado es relativamente factible en términos de costo y tiempo, y los resultados son

confiables. Esto facilitara la clasificacion futura en areas de cobertura mas amplia y diferente en

el territorio de Ecuador, ahorrando tiempo y dinero de agencias gubernamentales o particulares.

Recientemente, se ha promulgado un método para clasificar la cobertura terrestre utilizando redes

neuronales artificiales combinadas con la plataforma GEE y ha mostrado resultados efectivos para
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los cambios en la cobertura terrestre. Esta es una nueva opcion para cubrir todo tipo de suelos o

grandes superficies.

e “Sistema de Procesamiento Digital de Imagenes Satelitales para Célculo de Areas de

Interés”

En este articulo, Tinajero Ledn et al. (2019) proponen el Procesamiento Digital de Iméagenes
obtenidas de satelitales por medio de teledeteccion, a través de un analisis basado en técnicas de
vision artificial, implementado en GUI de Matlab, en la cual se realizan diversas operaciones
sobre la imagen. La aplicacion permite la seleccidén del area de interés por medio de una
herramienta de recorte, que facilita el preprocesamiento del &rea objetivo, la imagen es
descompuesta en sus diversas matrices de color, para luego proceder a la aplicacién de
operaciones logicas y de relleno de contornos. Adicionalmente se realiza la segmentacién de la
imagen incluyendo procesos automaticos y manuales de la herramienta Matlab, en la etapa final
se muestra el valor aproximado del area de estudio antes del procesamiento, conformado por la

etapa de filtrado y deteccion de bordes.

A través de la implementacién de algoritmos y técnicas de procesamiento de imagenes, se
desarroll6 una aplicacion con una interfaz grafica de féacil uso e interpretacion de datos, que
permite el procesamiento de iméagenes satelitales modificando parametros (umbral, filtros
espaciales) para discriminar e identificar formas y areas de interés que contengan recursos

hidricos.

e “Desarrollo de un método para la clasificacion automatizada de imagenes Landsat 8

mediante Redes Neuronales Artificiales”

En este estudio, Tituafia Jami (2018) propuso la integracion de redes neuronales artificiales y el
desarrollo de un método para la clasificacion automatica de imagenes Landsat 8 a partir del
reconocimiento de clases puras de pixeles. El trabajo realizado en este estudio se logro utilizando
la plataforma SEPAL, que permiti6 la adquisicion automéatica de mosaicos L8 en el éarea de
estudio en pocos minutos, con el preprocesamiento y calibracién adecuados. Los resultados
muestran que las capacidades de preprocesamiento de la gestion de datos satelitales que existen
en la actualidad han mejorado en comparacion con el estado del campo hace diez afios. Gracias
al uso de redes neuronales artificiales y coeficientes de correlacion cruzada de pixeles de satélite,
este gran progreso es posible. Se discutio su uso y diferenciacion regional en la teledeteccion de

bosques, agricultura y cuerpos de agua.



o “Determinacion de cambios de la cobertura arb6rea usando imégenes satelitales
Landsat TETM+A a través de redes neuronales artificiales en la parroquia Achupallas,
cantdn Alausi, provincia de Chimborazo”

En este trabajo, Arévalo Daniel (2017) intento identificar cambios en la cobertura arbérea en la
parroquia Achupallas, canton Alausi, provincia de Chimborazo, a través de redes neuronales

artificiales utilizando imagenes satelitales Landsat 7ETM +.

El proceso de andlisis de la cobertura arbérea se describe mediante una clasificacion supervisada
en ArcGis. La fuente principal de este estudio son tres iméagenes de satélite Landsat 7ETM + para
los afios correspondientes. Estas imagenes han sido previamente redondeadas y corregidas
geométricamente. Para el andlisis y modelado de la tasa de cambio, se utilizan software de
aplicacién Land Change Modeler (LCM) y GIS para calcular la probabilidad de cambio de la
cubierta forestal mediante un algoritmo basado en redes neuronales artificiales. La taxonomia de
supervision determina mejor el porcentaje de cobertura forestal y el estado de enfermedades de
diferentes tipos, como cuerpos de agua, bosques, tierras baldias, pastizales, plantaciones y
cultivos. Las redes neuronales artificiales ayudan a crear escenarios futuros y se han realizado una
serie de cambios entre 1991, 2001 y 2011.

Los mapas predictivos se generan mediante el seguimiento de la clasificacion e informacion
auxiliar de rios, carreteras, pueblos, pendientes, etc. en el area de estudio y deben ajustarse a
condiciones similares al ejecutar el software para evitar errores. El andlisis estadistico de los

mapas de prondstico mostrd tendencias similares a las de 1991, 2001 y 2011.

1.2 Observacion de la tierra

Desde la década de 1920, los programas de Observacion de la Tierra, en un marco internacional,
han utilizado sistematicamente sensores remotos para diversos fines, como el monitoreo
atmosférico, el estudio y la prediccion del clima, y como herramienta para propdsitos militares.
El desarrollo tecnoldgico en esta area permite, hoy, contar con sistemas satelitales para la
recoleccién de diferentes tipos de datos, que una vez procesados, son interpretados y utilizados

como herramientas para la toma de decisiones. (Duarte, Aguilar y Méndez, 2010)

Las imégenes captadas por satélites desde el espacio hacen posible la Observacion de la tierra
mediante un proceso denominado “teledeteccion”, el cual ha alcanzado un alto nivel de desarrollo
y difusion, y se posiciona como una herramienta fundamental para el conocimiento y seguimiento

de fendmenos naturales y acciones antropicas y, los impactos que producen en el planeta.
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Las imagenes satelitales disponibles de forma gratuita cuentan con diferentes resoluciones
espaciales, temporales, espectrales y radiométricas, permitiendo su uso en diversas areas y con
propdsitos diferentes. En la actualidad, existen capturas satelitales que son bastante adecuadas

para trabajar a diversas escalas, desde un nivel regional hasta una propiedad o lote.

A continuacién veremos cuales son algunas de las plataformas satelitales empleadas para el
monitoreo de la superficie terrestre y sus principales aplicaciones. Algunas de las caracteristicas
comunes entre plataformas mencionadas aqui son: 1) Utilizan sensores pasivos, esto significa que
los sensores captan radiacion reflejada por un cuerpo de una fuente ajena al satélite, 2) Poseen
plataformas de libre acceso para adquisicion de datos a través de la red y 3) Es necesario estar
capacitados para la manipulacion e interpretacion adecuada de los datos provistos:

— Landsat 8

— Sentinel 2 A

— Aquay Terra

Las imagenes captadas mediante teledeteccion poseen aplicaciones muy variadas. La captacion
completa o parcial de un territorio a través del tiempo y espacio y, la capacidad de hacer visible
lo invisible, resultan ser aportes de suma importancia a la hora de generar nuevo conocimiento en

diferente disciplinas. (Ferreyra, 2016)

1.3 Teledeteccion

La deteccion remota -mejor conocida como teledeteccion-, es la ciencia que se dedica a
monitorear la superficie o corteza terrestre, sin la necesidad de hacer contacto con la misma, como
se puede observar en la Figura 1-1, los satélites se encuentran orbitando el Planeta de tal forma
gue sus sensores alcanzan a escanear la zona de interés desde una gran altitud. Este procedimiento
se logra capturando y almacenando la radiacién electromagnética reflejada para que, luego de un

procesado, analisis e interpretacién de los datos obtenidos poder tomar decisiones.

Existen tecnologias de teledeteccion aerotransportadas, espaciales, terrestres y maritimas que
utilizan una gran cantidad de sensores montados en varias plataformas. Estos sensores observan
energia electromagnética, energia acustica, energia ultrasonica, energia sismica y energia
magnética para el monitoreo ambiental y la observacion de la tierra. Los sensores para la

teledeteccion se clasifican en tipos pasivos y activos.

Los sensores pasivos miden la distribucion de energia que se obtiene naturalmente a través del
proceso de transferencia de radiacion. Estos sensores pueden usar diferentes tipos de radidmetros

y espectrometros para detectar la reflexion (luz visible), la radiacion (infrarroja e infrarroja
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térmica) y los componentes de microondas del espectro electromagnético, en la Figura 2-1 se
pueden apreciar todas las longitudes de onda del mismo. Estos sensores pueden producir imagenes

pancromaticas, RGB, infrarrojas, hiperespectrales y multiespectrales.

Figura 1-1. Teledeteccion realizada por un satélite.

Realizado por: Ingeoexpert, 2018.

Los sensores activos generan y envian energia para irradiar lo que se quiera captar. Esto significa
que el sensor puede emitir su propia radiacion hacia el objeto. El sensor detecta y mide la luz
reflejada del objetivo aparente. Los sensores activos en los sistemas de deteccion remota incluyen
radares, laseres o un LiDAR (Light Detection and Ranging o Laser Imaging Detection and

Ranging) que en espafiol significa: deteccién de luz y rango.

En los sistemas de teledeteccion, los resultados de las mediciones suelen cuantificarse y
convertirse en imagenes digitales. Cada uno de los pixeles tienen un valor discreto en unidades
digitales relacionado con la resolucion espacial, espectral, radiométrica y/o temporal. Estas
iméagenes pueden contener defectos como la presencia de ruido debido a una variedad de factores,
incluidas vibraciones anormales en el sistema de observacion. Para abordar estos defectos, se
requieren pasos de procesamiento adicionales. El objetivo principal es producir una mejor imagen

para ayudar a visualizar o extraer la informacion.

Para poder interpretar y extraer informacion de imagenes teledetectadas se han desarrollado varias
técnicas de procesamiento de imagenes. Las técnicas de preprocesamiento incluyen correccion
atmosférica, geométrica y radiométrica, remuestreo, creacion de mosaicos y relleno de espacios

carentes de informacion suficiente. Ademas, se suelen aplicar cuatro técnicas avanzadas de

12



procesamiento de iméagenes para mejorar aun mas los atributos o la calidad de las imagenes de

teledeteccidn: mejora, restauracion, transformacién y segmentacion. (Chicchén Apaza, 2018)
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Figura 2-1. Espectro electromagnético.
Realizado por: Cosmicus, H. 2010.

1.3.1 Teledeteccion Satelital

Los satélites han abierto una serie de nuevas posibilidades en el mundo de la teledeteccién. La
teledeteccion por satélite nos permite observar objetos desde mayores altitudes y distancias.
También es un paso muy importante hacia sistemas que detectardn cambios en el clima e incluso

conocimiento de nuestro propio planeta.

La teledeteccion satelital se realiza mediante satélites, por lo general, satélites meteorol6gicos.
Los sistemas de teledeteccion que llevan a bordo estos dispositivos puestos en drbita son pasivos,

ya que aprovechan la radiacion reflejada por el objeto investigado para la recopilacion de datos.

Este tipo de teledeteccion se ha utilizado durante décadas para observar una gran variedad de
procesos que se producen en nuestro planeta, pero recientemente, se ha dado paso a la
teledeteccion mediante drones. Este nuevo sistema tiene la ventaja de producir imagenes mas
precisas y detalladas debido al uso de camaras de altas resoluciones, esta tecnologia se usa de
manera exclusiva para estudios que no requieran imagenes panordmicas o a grandes distancias.

Por ejemplo, se utiliza para la observacion aérea de tierras destinadas a cultivos. (Ingeoexpert 2018)

1.4 Programa Copernicus
El programa Copernicus es un proyecto de la Unién Europea (EU) para observar y monitorear
nuestro planeta y a sus numerosos ecosistemas. Este programa se llamé inicialmente "Global

Monitoring for Environment and Security” (GMES).
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El programa utiliza una variedad de tecnologias para proporcionar datos comerciales y servicios
de informacidn gratuitos en una serie de areas de aplicacion, desde satélites en el espacio hasta
sistemas de medicién aérea, maritima y terrestre. Copernicus planea observar nuestro entorno,

recopilar y almacenar datos, analizar y crear productos para una toma de decisiones efectivas.

El Servicio de Informacién de Copernicus es provisto por todos los datos generados por los
satélites "Sentinel™ (una constelacion de seis familias de satélites) y la informacion de decenas de

satélites de terceros (misiones participantes).

Copernicus guarda estos datos y nos ayuda a obtener una gran cantidad de informacion confiable
y actualizada sobre el estado de nuestro planeta. Estos datos se utilizan para crear una variedad
de productos, incluidos datos estadisticos y mapas topograficos. Estos datos se analizan para
generar métricas Utiles para que los investigadores y los usuarios finales informen sobre

tendencias pasadas, presentes y futuras.

Copernicus no solo ha contribuido a la ciencia y la tecnologia en Europa, sino que también ha
integrado marcos de servicio publico para que las personas puedan tener acceso libre, abierto y
completo a los datos recopilados. Cualquiera puede hacer uso de esta informacion.

Las misiones fueron destinadas para tratar temas interrelacionados y se organizan en torno a seis
ejes:

— Seguridad.

— Cambio climético

— Gestion de emergencias.

— Vigilancia medioambiental marina.

— Vigilancia terrestre.

— Vigilancia atmosférica.

La Agencia Espacial Europea (ESA) se dedica al desarrollo de la parte espacial del programa
Copernicus y de la administracién de los satélites Sentinel 1, Sentinel 2 y Sentinel 5P. La ESA

también ejecuta la mision terrestre Sentinel 3.

La Organizacion Europea para la Explotacion de Satélites (EUMETSAT) es responsable del
funcionamiento de los satélites Sentinel 3 y de la ejecucion de las misiones oceénicas. Ademas,
se haré cargo de laadministracion y entrega de los productos de instrumentos Sentinel 4 y Sentinel

5y los satélites Sentinel 6.

14



La ESA y EUMETSAT coordinaran la entrega de datos de los méas de 30 satélites que participan

en la mision. (Morales, 2020)

1.4.1 Sentinel 2

Sentinel 2 es una mision de observacion de la Tierra desarrollada por la ESA para el proyecto
Copernicus, utilizando dos satélites idénticos, Sentinel 2A y Sentinel 2B. La mision tiene como
objetivo observar la Tierray proporcionar servicios para monitorear la evolucion de la vegetacion,
los cambios en la corteza y el manejo de desastres naturales. Las principales caracteristicas de
Sentinel 2 son:

Iméagenes multiespectrales de 13 bandas.

Bandas en el espectro visible, infrarrojo cercano, infrarrojo de onda corta y de espectro

electromagnético.

Actualiza sus imégenes cada 5 dias, manteniendo los mismos angulos de vision.

Dependiendo de la banda obtiene iméagenes con una resolucion espacial de 10, 20 o 60 metros

por pixel.

Su campo de vision es de 290 km.

Politica de libre acceso a sus datos.

Tabla 1-1: Informacion de las bandas de Sentinel 2A y Sentinel 2B.

Banda Longitud de onda (nm) | Ancho de banda (nm) GSP
S-2A S-2B S-2A S-2B (m/pixel)
B1 Coastal aerosol 4427 4422 21 21 60
B2 Blue 492 4 4921 66 66 10
B3 Green 559,8 559 36 36 10
B4 Red 664,6 664,9 31 31 10
B5 VRE 704,1 703,8 15 16 20
B6 VRE 740,5 739,1 15 15 20
B7 VRE 782,8 779,7 20 20 20
B8 NIR 832,8 832,9 106 106 10
B8A Narrow NIR 864,7 864 21 22 20
B9 Water vapour 945,1 943,2 20 21 60
B10 SWIR cirrus 1374 1376,9 31 30 60
B11 WIR 1614 1610,4 91 94 20
B12 SWIR 2202 2185,7 175 185 20

Fuente: Diaz Pedrayes, 2021.

Realizado por: Nufiez, Christian, 2021.
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En la Tabla 1-1 podemos apreciar todas las bandas que pueden captar los satélites Sentinel 2A y
2B, su longitud de onda, ancho de banda, asi como también la resolucion espacial con la que

trabajan sus sensores.

Las siglas “VRE” significan “Vegetation Red Edge”, “NIR” quiere decir “Near InfraRed”, y
finalmente “SWIR” es “Short Wave InfraRed”. De color rojo se muestran las bandas con un GSD

de 60 m/pixel, de amarillo las bandas de 20 m/pixel y de verde las de 10 m/pixel. (Diaz Pedrayes,
2021)

1.5 Inteligencia artificial

La inteligencia artificial (I1A) es la capacidad de las méaquinas, como los humanos, para utilizar
algoritmos, aprender de los datos y utilizar el conocimiento adquirido para tomar decisiones. Sin
embargo, a diferencia de los humanos, los dispositivos de inteligencia artificial no necesitan
descanso y pueden analizar una gran cantidad de informacion a la vez. Ademas, cuando una

méaquina realiza la misma tarea que un humano, la tasa de error es mucho menor.

Las tecnologias basadas en 1A se estan utilizando para empoderar a los humanos a realizar mejoras
significativas e incrementar la eficiencia en casi todas las areas de la vida. Sin embargo, el
crecimiento acelerado de la Inteligencia Artificial también requiere atencion para prevenir y
analizar las posibles desventajas directas o indirectas que podrian surgir del rapido crecimiento
de esta. La inteligencia artificial se puede aplicar a casi cualquier situacion. Estas son solo algunas
de las aplicaciones tecnoldgicas de la IA que en la actualidad se estan desarrollando rapidamente:
— Reconocimiento, clasificacion y etiquetado de imégenes fijas.

— Mejorar la eficiencia de las estrategias de algoritmos comerciales.

— Procesamiento de datos de pacientes eficiente y escalable.

— Mantenimiento predictivo.

— Deteccion y clasificacion de objetos.

— Distribucién de contenido en redes sociales.

— Proteccion contra amenazas a la seguridad de la red.

La inteligencia artificial también puede proporcionar sugerencias y predicciones sobre temas
importantes en nuestras vidas en diferentes areas como: la salud, el bienestar, la educacion, el
trabajo y las relaciones interpersonales. También puede transformar la forma en que se llevan a
cabo los negocios, proporcionando una ventaja competitiva a las empresas que buscan
comprender y aplicar estas herramientas de manera répida y eficiente. Otro beneficio de la

inteligencia artificial es que permite que las maquinas y los robots realicen tareas que los humanos
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encuentran dificiles, aburridas o peligrosas. Permite a las personas hacer cosas que antes pensaban

eran imposibles. (Rouhiainen, 2018)

1.5.1 Aprendizaje Automatico

El aprendizaje automatico o Machine Learning, es una técnica de analisis de datos que crea
modelos analiticos automéaticamente. Esta es una rama de la inteligencia artificial, cuya esencia
es que los sistemas pueden aprender de los datos, reconocer patrones y tomar decisiones con una

minima intervencién humana. (Morocho Sande y Pulig Cesén, 2021)

1.5.2 Aprendizaje Profundo

El aprendizaje profundo o Deep Learning, es una capacidad de la inteligencia artificial que imita
el funcionamiento del cerebro humano en el procesamiento de datos y la creacion de modelos de
decision. El aprendizaje profundo es un subconjunto del Machine Learning en IA cuyas redes son
capaces de aprender sin supervision, basandose en datos no estructurados o sin etiquetar. También

se conoce como aprendizaje neuronal profundo o redes neuronales profundas. (Morocho Sande y
Pulig Cesén, 2021)

1.5.3 Modelo de prediccion
El andlisis predictivo es el uso de datos historicos, aprendizaje automatico e inteligencia artificial
para predecir lo que sucedera en el futuro. Estos datos histdricos se introducen en un modelo

matematico que tiene en cuenta las principales tendencias y patrones en los datos. (Morocho Sande
y Pulig Cesén, 2021)

1.6 Machine Learning

El Machine Learning o aprendizaje automatico, es un mecanismo mediante el cual una
computadora aprende a resolver un problema por si misma. En este caso, el programador disefia
el algoritmo de aprendizaje apropiado para el problema que se va a resolver, pero la computadora
resuelve el problema por si misma utilizando los datos accedidos y la heuristica de aprendizaje
incorporada en el algoritmo creado por el programador. En cierto sentido, la computadora puede

programarse por si misma. (Berzal, 2018)

El aprendizaje automatico es un concepto que solo se puede aplicar a maquinas con inteligencia
artificial, estas maquinas suelen ser destinadas a realizar diagndsticos, predicciones e
identificacion. Estas maquinas a menudo aprenden de los datos proporcionados, los mismos que
comunmente son denominados datos de entrenamiento, que son datos de muestra o datos
historicos que se utilizan para entrenar el sistema. Las maquinas aprenden a analizar patrones en

los datos y utilizan dichos patrones para derivar resultados de analisis.
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Existen varios mecanismos de aprendizaje para el entrenamiento de las maquinas. Los mas
utilizado de estos mecanismos son: el aprendizaje supervisado, aprendizaje no supervisado y
aprendizaje por refuerzo. (Dark, 2018a). La Figura 3-1 muestra los tres subconjuntos en los que mas

comunmente se subdivide el aprendizaje automatico.

APRENDIZAJE
AUTOMATICO

APRENDIZAJE APRENDIZAJE APRENDIZAJE
SUPERVISADO NO SUPERVISADO DE REFUERZO

Basado en tareas Basado en datos Aprende a reaccionar a su entorno

Figura 3-1. Tipos de Aprendizaje Automatico.
Realizado por: Rouhiainen, L. 2018.

1.6.1 Aprendizaje Supervisado

En el aprendizaje supervisado, los ejemplos de aprendizaje van acompafiados de la salida correcta
que el sistema deberia poder reproducir. Entrenar un modelo de aprendizaje supervisado es una
cuestion de ajustar los pardmetros del modelo para que estén lo més cerca posible del resultado
deseado. Una vez entrenado el modelo, lo que realmente importa es si el modelo puede generalizar
correctamente. Esta capacidad de generalizar significa que el modelo produce la salida adecuada
para los datos de entrada que son diferentes a los datos utilizados durante el entrenamiento. Este

método requiere de supervisién humana para poder proporcionar retroalimentacion. (Berzal, 2018)

1.6.2 Aprendizaje no supervisado

El aprendizaje no supervisado crea explicaciones, hip6tesis o teorias a partir de un conjunto de
hechos y observaciones, sin informacion adicional sobre cémo clasificar los ejemplos en el
conjunto de aprendizaje. El aprendizaje no supervisado determina cémo se deben agrupar los
datos del conjunto de entrenamiento o qué patrones del conjunto de entrenamiento son mas

interesantes, por lo tanto, este método no requiere de intervencién humana. (Berzal, 2018)

1.6.3 Aprendizaje mediante refuerzos
El aprendizaje por refuerzo es basicamente un mecanismo de experimentacion iterativa donde los
algoritmos aprenden de la experiencia. Los ensayos exitosos recompensaran la estrategia utilizada

(refuerzo positivo). El fracaso penaliza la estrategia que condujo al fracaso (refuerzo negativo).
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En el aprendizaje por refuerzo, la retroalimentacion positiva obtenida al tomar medidas para

lograr el objetivo actlia como una sefial de supervisién. (Berzal, 2018)

1.7 Deep Learning

El Deep Learning o aprendizaje profundo es un método de aprendizaje automatico que utiliza una
arquitectura de red neuronal. La palabra "profundo” se refiere al niUmero de capas de estas
técnicas. Las redes neuronales tradicionales cuentan con una Unica capa, mientras que las redes

neuronales profundas poseen mas de una capa.

El aprendizaje profundo es un tipo de inteligencia artificial que imita la forma en que los humanos
aprenden a adquirir cierto tipo de conocimiento. También es un método automatizado que se

utiliza para el andlisis predictivo. (Saez De La Pascua, 2019)

Inspirdndose en el cerebro humano, los conexionistas han construido un modelo relativamente
simple de computadora, que consta de multiples unidades basicas llamadas neuronas. Estas
neuronas (elementos de procesamiento) estan conectadas para formar una red neuronal artificial.
Al manipular las conexiones entre las neuronas de la red, puede hacer que la red neuronal funcione

de la manera que se desee. (Berzal, 2018)

Los algoritmos de aprendizaje profundo se construyen en capas de complejidad y extraccion cada
vez mayores. Cada algoritmo que forma la jerarquia realiza transformaciones no lineales en las
entradas y utiliza el conocimiento aprendido para crear modelos estadisticos como salidas. La

iteracién continlia hasta que la salida alcanza una precision aceptable.

En el aprendizaje profundo, el modelo descubre la relacion entre variables aprendiendo por si
mismo. En un modelo que utiliza el aprendizaje profundo, el propio modelo puede seleccionar

caracteristicas sin intervencién humana. (Saez De La Pascua, 2019)

Figura 4-1. Relacion entre Inteligencia Artificial, Machine Learning y Deep Learning.
Realizado por: Pérez, |.; Geglndez, M. 2021.
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En la Figura 4-1 se aprecia al Deep Learning como un subconjunto del Machine Learning, que a
su vez es una de las disciplinas englobadas dentro del campo de la Informatica conocido como

Inteligencia Artificial.

1.7.1 Redes Neuronales Artificiales

Una Red Neuronal Artificial, del inglés, artificial neural network (ANN) es un paradigma de
procesamiento de informacién inspirado en el funcionamiento del cerebro. Un elemento
importante de este paradigma es su estructura. Una red neuronal artificial se compone de muchos
elementos de procesamiento (neuronas) que trabajan en conjunto para resolver un problema
especifico. La red neuronal actual se basa en el modelo matematico de neuronas propuesto por
McCulloch y Pitts en 1943. En tal modelo (ver Figura 5-1), cada neurona recibe un conjunto de
entradas {x;,xy,..,xp} Yy devuelve una salida y. Ademas, en una ANN, existen muchas
conexiones entre las distintas neuronas que la componen. Estas conexiones imitan las conexiones
entre las células nerviosas del cerebro y, al igual que el cerebro, pueden establecerse con mayor
0 menor intensidad. Para las ANN, esta intensidad esta determinada por los pesos sinapticos (o

pesos, para abreviar). Por tanto, cada entrada x; de una neurona esté influenciada por el peso w;.
(Palma Méndez y Marin Morales, 2008)

Entradas

Xn

+1

Figura 5-1. Modelo de neurona de McCulloch-Pitts.
Realizado por: Palma Méndez, J; Marin Morales, R. 2008.

El primer paso para obtener la salida neuronal y es calcular la suma ponderada a (Ecuacion 1.1)

de las entradas, llamada activacion neuronal.

D
a = Z W;X; + Wo (11)
i=1

donde w, es el umbral o desviacion utilizado para compensar la diferencia entre la media de las
entradas en el conjunto de entrenamiento y la media correspondiente de la salida deseada. Luego,
a partir de este valor a, aplicamos una funcion llamada funcién de activacion o funcion de

transferencia g(a) (Ecuacion 1.2) para obtener la salida y de la neurona, es decir:
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D D
y=g@=g (Z wix; + Wo) = (Z Wixi> (1.2)
i=1

i=0

donde, como se puede ver, asumiendo que la entrada adicional x, tiene un valor fijo de 1, el
umbral w, puede considerarse como un peso adicional (ver Figura 5-1). Finalmente, si w es el
vector de peso y X es el vector de entradas de red, entonces la ecuacion se puede reescribir como
una representacion vectorial como g(a) = g(w”x). La funcion de transferencia utilizada en este
modelo basico de McCulloch-Pitts es la funcion escalonada definida por la Ecuacion 1.3:

g(a) = {(1) cuando a <0 (13)

cuando a =0
Se parece a la Figura 6-1 (a). Como veremos mas adelante, el modelo actual opta por otro tipo de

funciones, que suelen ser mondtonas y derivables. La mas comdn es la funcion lineal, como se

muestra en la Figura 6-1 (b), y es representada por la Ecuacién 1.4.

g =a (1.4)

La funcién sigmoidea (Figura 6-1 (c)), expresada por la Ecuacion 1.5,

_ 1.5
9@ == (L5)
La funcion tangente hiperbdlica (Figura 6-1 (d)), que es representada por la Ecuacion 1.6,
e® — e @
=tanh = ———— 1.6
9(@) = tanh = —— (L6)
Y la funcion gaussiana (Figura 6-1 (€)), cuya expresion es mostrada por la Ecuacion 1.7,
(a—w?
= —_— 1.7
9@ exp( = (L)

La cantidad de neuronas que componen una ANN y el método de conexion de las neuronas se
denomina topologia de red. (Palma Méndez y Marin Morales, 2008). En la Figura 6-1 se muestran de

forma gréfica las funciones de activacién més comunes.
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{a) escalén (b) lineal (c) sigmoidea (d) tanh (e) gaussiana

Figura 6-1. Funciones de activacion o transferencia.
Realizado por: Palma Méndez, J; Marin Morales, R. 2008.

1.7.2  Elementos de una Red Neuronal

La ANN consta de un conjunto de elementos de procesamiento interconectados, entre los cuales
se envia informacién a través de las conexiones. La Figura 7-1 muestra el diagrama esquematico
basico de una Red Neuronal Artificial. Muestra las diferentes capas de la topologia y tiene una

estructura llamada feed-forward (hacia adelante) debido a la direccion del flujo de la informacién.

Entradas Capa dc Capas Capas dc
cntradas ocultas salidas

Historia médica

Edad Ricsgo alto
Ocupacion = NA

= \ FAN! Ricsgo bajo
Tipo dc vida

Figura 7-1. Modelo esquematico de una ANN.
Realizado por: Ponce Cruz, P. 2010.

Los elementos bésicos de una ANN son:
— Un conjunto de unidades de procesamiento (neuronas).
— Conexiones entre las unidades (los pesos y valores estan asociados con cada conexion).

— La funcion de salida o activacion de cada unidad de procesamiento.

El modelo de neurona y la arquitectura de la red muestran como la red transforma las entradas en
salidas. Los elementos computacionales individuales que componen el modelo de un sistema

neuronal artificial se denominan neuronas artificiales. (Ponce Cruz, 2010)

1.7.3  Clasificacion de las Redes Neuronales Artificiales
Las redes neuronales artificiales se clasifican en redes neuronales de una sola capa y redes

neuronales multicapa segun su estructura y topologia de red.
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1.7.3.1 Red Neuronal Monocapa - Perceptrén simple

El término Perceptrén fue acufiado por Frank Rosenblatt en 1960, donde se desarrollo
ampliamente la arquitectura de la red neuronal. Un Perceptrén es un modelo inspirado en el de
McCulloch y Pitts. En este modelo, cada neurona tiene asignada un peso fijo o de
preprocesamiento. Los perceptrones se usan solo para el reconocimiento de patrones, pero

también se pueden usar para otras funciones. (Dark, 2018b)

Un perceptron es un algoritmo de clasificacion binaria simple que divide un conjunto de sefiales
de entrada en dos partes, “si”’ y “no”. Los perceptrones son maquinas de aprendizaje muy simples
porque pueden aceptar multiples entradas y generar decisiones de salida con pesos que indican la
importancia de cada entrada.

Como se puede apreciar en la Figura 8-1, un perceptrén simple tiene nodos con entradas
interconectadas asociadas con un numero dado, y estos nodos son responsables de calcular la

salida esperada cuando se conecta al kernel y luego se pasa a la funcion de activacion. (Morocho
Sande y Pulig Cesén, 2021)

Entradas

X1

Wi, Pesos PclrL:'cFmt.mn

bJ]

Figura 8-1. Estructura del Perceptrén.
Realizado por: Ponce Cruz, P. 2010.

1.7.3.2 Red Neuronal Multicapa - Perceptron Multicapa

Los perceptrones multicapa, también conocidos como “redes neuronales hacia adelante”, son
redes mas complejas que los perceptrones porque constan de multiples capas de neuronas. Hay
capas de entrada, ocultas y de salida, los perceptrones multicapa suelen estar completamente
conectados. Esto significa que hay una conexion de cada perceptron en una capa a cada perceptron

en la siguiente capa.

En la Figura 9-1, hay una capa oculta entre las capas de entrada y salida, que es el motor
computacional real, porque las neuronas en esta red estan divididas en multiples capas. Dado que

este tipo de red tiene varias capas, las conexiones entre neuronas son de tipo feedforward
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(conexiones hacia adelante) y tipo feedback (conexiones hacia atras). (Morocho Sande y Pulig Cesén,
2021)

4A <

*4E

Figura 9-1. Estructura de una red neuronal multicapa.
Realizado por: Ponce Cruz, P. 2010.

1.8 Redes Neuronales Convolucionales

Una red neuronal convolucional, del inglés convolutional neural network (CNN) es un modelo
de red neuronal que se inspira en el procesamiento de informacion en la neocorteza (la parte del
cerebro que controla las funciones méas complejas en los humanos), especialmente la corteza

visual.

En 1959, los profesores David Hubel y Torsten Wiesel realizaron un trabajo experimental en el
que registraron la actividad neuronal en la corteza visual del cerebro de un gato cuando veia una
serie de imagenes. Para su sorpresa, encontraron que habia neuronas que se activaban si las lineas
que dibujaban tenian una orientacion especifica, a la que llamaron células simples. También
notaron que otras neuronas se activaban si, los dibujos, ademas de presentar una orientacion
determinada, se desplazaban con una direccion especifica, a las que llamaron células complejas.
Observaron que el cerebro usa estas células para analizar informacion visual y las organiza en una

estructura jerarquica, con células juntas analizando el area cercana del campo visual.

Uno de los primeros modelos desarrollados a partir de este trabajo fue el Neocognitron, que hoy
se conoce como la inspiracién para las redes neuronales convolucionales. Kunihiko Fukushima
propuso un modelo de red neuronal llamado Neocognitron en 1980. Este modelo, basado en el
trabajo de Hubel y Wiesel, es capaz de procesar imagenes a través de una serie de capas,
encargadas de extraer caracteristicas en orden secuencial, con el objetivo de imitar el extraccion

de caracteristicas jerarquicas del cerebro.

En 1989, Yann LeCun y su equipo en AT&T Labs, propusieron la primera red neuronal

convolucional, llamada LeNet-5, que se entrend utilizando el algoritmo backpropagation (que no
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existia cuando se introdujo el Neocognitron) para el reconocimiento de digitos escritos a mano.
(Pérez y Geglndez 2021). EI método de Yann LeCun se volvio tan importante que, a fines de la década
de 1990, el 10% de los cheques que circulaban en los Estados Unidos eran controlados por redes
convolucionales. Desde entonces hasta 2012, la gente estaba desarrollando aplicaciones
utilizando CNN, pero no fue hasta 2012 que el campo de la visién por computadora se revoluciond
cuando Geoff Hinton propuso un modelo que podia clasificar imagenes en 1,000 categorias

diferentes. (Pusiol, 2014)

Las redes neuronales convolucionales son en si tipos especializados de redes neuronales que se
utilizan para procesar datos que tienen una topologia similar a una red. Por ejemplo, en los datos
de series de tiempo, se pueden considerar como reticulas unidimensionales muestreadas a
intervalos de tiempo fijos, mientras que en los datos de imagen, se pueden considerar como
reticulas bidimensionales de pixeles. Las redes convolucionales son redes neuronales simples que
utilizan operaciones matematicas lineales de convolucion en al menos una de sus capas, en lugar

de la multiplicacion de matrices habitual.

Las CNN también se denominan simplemente redes convolucionales, y el término ConvNet se ve
a menudo en la literatura para referirse a ellas. En comparacion con las ANN clasicas, como los
perceptrones multicapa, las CNN funcionan mejor en imagenes del mundo real porque pueden
distinguir patrones en datos multidimensionales, es decir, comprenden el hecho de que los pixeles
cercanos entre si en una imagen estan mas estrechamente relacionados que los pixeles que estan

mas separados. Las CNN organizan sus neuronas en tres dimensiones: ancho, alto y profundidad.
(Morocho Sande y Pulig Cesén, 2021)
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IMAGEN DE  1er CONVOLUCION 22 CONVOLUCION RED NEURONAL CAPA DE SALIDA:
ENTRADA ¢ FILTROS (Y SUCESIVAS) MULTICAPA CLASIFICACION
¢ RELU (fully connected) ONE-HOT
s SUBSAMPLING ENCODED

Figura 10-1. Estructura base de una red neuronal convolucional.
Realizado por: Na8, 2018.

Las redes convolucionales se utilizan generalmente para resolver una serie de problemas practicos
que requieren procesamiento de imagenes. Por ejemplo, si la camara frontal de un automovil

autobnomo captura una sefial de trafico, debe reconocer qué sefial en particular es (clasificacion de
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imagenes). También puede detectar qué tipos de objetos se muestran en una imagen
correspondiente a una escena e identificarlos en la misma imagen (deteccion de objetos). Como
parte del sistema, las redes convolucionales también se pueden utilizar para generar descripciones
textuales del contenido de la imagen. Esto permitiria indexar iméagenes, buscar por contenido en
bases de datos de imagenes o sintetizar sefiales de voz a partir de descripciones de texto para
personas con discapacidad visual. (Berzal, 2018). En la Figura 10-1 se muestra la estructura basica

de una CNN para identificacion de objetos.

1.8.1 Estructura de una Red Neuronal Convolucional

Los componentes de una red neuronal convolucional constan de cinco capas diferentes, incluida
una capa de entrada, una capa convolucional, una capa de agrupacién o pooling, una capa de
clasificador completamente conectada y una capa de salida.

1.8.1.1 Capa de entrada
La capa de entrada se puede definir como la primera capa, la puerta principal de la red neuronal
convolucional. Utiliza imagenes en varios formatos como entrada, dependiendo de lo que se

utilice para la tarea de estandarizacion.

Otra forma de verlo es que cuando una imagen se alimenta a la red, se trata como una matriz con
valores de pixeles. Lo que ve la computadora depende del tamafio de la imagen. Como se
menciond anteriormente, esta determinado por las dimensiones de altura, ancho y profundidad.
Estos se determinan como valores de canal RGB en el rango de 0 a 255 pixeles, lo que se entiende

como escala de grises. (Roman y Ruiz, 2021)

1.8.1.2 Capa convolucional

Estas capas ocultas estan relacionadas con el aprendizaje de patrones locales en una pequefia
ventana bidimensional de alto por ancho. Estas son las capas que se utilizan para detectar
caracteristicas visuales en la imagen, como lineas, bordes y aberraciones cromaticas. Estas capas
nos permiten aprender los atributos de la imagen en puntos especificos y reconocerlos en

cualquier parte de la imagen.

La capa convolucional puede aprender elementos diferentes y mas complejos en funcion de lo
gue han aprendido las capas anteriores. Por ejemplo, una capa puede aprender los diferentes tipos
de lineas que aparecen en una imagen, y la siguiente capa puede aprender los elementos de la
imagen compuestos por las diferentes lineas aprendidas por la capa anterior. La capacidad de
hacerlo permite que estas redes aprendan de manera efectiva conceptos visuales cada vez méas

complejos.
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Las redes neuronales convolucionales se ejecutan en tres ejes: ancho, alto y otro eje que es la
profundidad. Si la imagen de entrada es en escala de grises, la profundidad serd 1. Si es una

imagen en color RGB, la profundidad sera de 3, uno por cada color (rojo, verde, azul).

No todas las neuronas de entrada estardn conectadas a todas las neuronas de esta capa
convolucional. Esto se hace ingresando pequefias regiones locales de pixeles de imagen que se

almacenan en el espacio neuronal.

(4x0)

; (0x0)

Center element of the kernel is placed over the (0x0)

source pixel. The source pixel is then replaced 0x0

with a weighted sum of itself and nearby pixels. ©x 1;

0x1)

- (0x0)

Source pixel 0x1)
+(-4x2)

A

\efg/o' o ¢ oo

Convolution kernel
(emboss)

New pixel value (destination pixel)

Figura 11-1. Proceso de convolucion.
Realizado por: Apple, 2016.

Como puede verse en la Figura 11-1, esta matriz denominada kernel, atraviesa todas las neuronas

de entrada. En cada posicion de la matriz hay una neurona.

La matriz comienza con todas las neuronas en la parte superior izquierda y se mueve hacia la
derecha. Cuando se completa una fila, continda con la fila que esta debajo. De esta forma, se

recupera informacion de todas las neuronas y estas neuronas se conectan entre si.

Asi, podemos observar que el espacio neuronal definido por la salida es mas pequefio que el
espacio de entrada. Esto puede resultar en pérdida de informacion. Por tanto, para evitar la pérdida
de neuronas, se aplica una técnica de llenado con ceros a la red neuronal. Esta capa convolucional

aplica una serie de filtros, cada uno de los cuales detecta un atributo de la imagen. (Saez De La
Pascua, 2019)

1.8.1.3 Capa de reduccion o pooling

Su propésito es reducir el espacio dimensional sin perder informacion importante de la imagen,
la cual ayuda a analizar la misma. Esto se debe a que después de pasar por la capa convolucional,

laimagen podra utilizar el clasificador elegido, pero se deben tener en cuenta estos inconvenientes
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en cuanto a la complejidad computacional. Esto demuestra que la capa de pooling es muy
importante. Hay diferentes tipos de capas de pooling, cada una con diferentes funciones. El max
pooling se refiere basicamente a tomar el valor maximo de cada punto, independientemente de si
el tamafo es 2-D o 3-D. El average poolilng en cambio, en lugar de obtener el valor maximo,

obtiene el valor promedio y lo usa como resultado. (Roman y Ruiz, 2021)

En la Figura 12-1 se muestra el proceso de reduccién de la imagen, donde se obtiene una matriz

de dimensiones reducidas como resultado.

-

after max pooling

-

input feature map after average pooling digit express of the pooling process

(a) IMustration of max pooling drawback

after max pooling

input feature map after average pooling  digit express of the pooling pracess

(b) Mlustration of average pooling drawback
Figura 12-1. Tipos de pooling. (a) Max pooling. (b) Average pooling.
Realizado por: Yu, D.; et al. 2014.

1.8.1.4 Capa clasificadora totalmente conectada

Este tipo de capa es exactamente igual que cualquier capa en una red neuronal artificial
tradicional, pero con una arquitectura completamente conectada. Cada neurona de esta capa esta
conectada a cada neurona de la capa anterior. Mas precisamente, esta conectado a todos los mapas

de caracteristicas de la capa anterior.

A diferencia de lo que hemos visto hasta ahora en redes neuronales convolucionales, este tipo de
capa no usa la propiedad de conexién local, ya que una capa completamente conectada esta
conectada a cada entrada. La capa convolucional est4 conectada a la region local de la entrada y

muchas de las neuronas de la capa convolucional comparten parametros.

En este tipo de capa, el tnico parametro configurable es el nimero de neuronas que la componen.
Estas capas conectan las neuronas K a todas las entradas de cada neurona K. Su salida sera un
Unico vector 1 * 1 x K que contiene las activaciones calculadas. Este hecho muestra que no hay
capas convolucionales después de esta capa, desde la entrada 3D hasta un solo vector de salida

1D.
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La funcidn principal de la capa totalmente conectada es realizar una especie de agrupamiento
sobre la informacién adquirida hasta el momento, y esta informacién se utilizara en célculos

posteriores para lograr la clasificacién final.

Normalmente, en las redes neuronales convolucionales, se utilizan varias capas completamente
conectadas en serie, y la Ultima de ellas tiene un pardmetro K, que es el nimero de clases en el
conjunto de datos. El valor final de K se envia a la capa de salida, donde se clasifica mediante

una funcién de probabilidad especifica.

Hay otros parametros que se pueden configurar, como pesos y valores de desviacion, pero estos

Nno son estrictamente necesarios y se pueden utilizar valores predeterminados. (Bonilla Carrion, 2020)

1.8.1.5 Capa de salida

Después de conocer la funcién de cada capa, la arquitectura de CNN entra en la fase de
clasificacion. La penultima capa estd completamente conectada y genera un vector de
dimensiones K. Aqui, K es el numero de clases que la red puede predecir. Este vector contiene
las probabilidades de que se clasifique cada categoria de imagenes. La Ultima capa de la
arquitectura de CNN utiliza una capa de clasificacion como softmax para proporcionar la salida
de clasificacién. (Matlab, 2021)

1.8.2 Tipos de clasificacion con redes neuronales convolucionales

Existen muchos algoritmos diferentes para clasificar objetos en una imagen, cada uno con una
utilidad y complejidad variable segun la tarea que resuelven. Estos algoritmos se muestran en la
Figura 13-1.

A continuacion, analizaremos brevemente los diferentes algoritmos en orden ascendente de

complejidad.

— La clasificacion de imagenes (Figura 13-1a) implica obtener la categoria o etiqueta de un
objeto en una imagen, sin especificar su ubicacién, o si hay mas de uno, es decir, en forma
binaria. Normalmente, se utiliza una imagen centrada en un Gnico objeto grande, pero no es
necesario.

— La localizacién de objetos (Figura 13-1b) implica clasificar la imagen de manera similar al
algoritmo de “clasificacion de imagenes", pero en este caso agregando un rectangulo
alrededor del objeto a localizar, llamado cuadro delimitador o bounding box.

— La segmentacion semantica (Figura 13-1c) implica la clasificacion de todos los pixeles de
una imagen, donde cada pixel est& asociado con una etiqueta correspondiente. De esta forma,

se puede recuperar un conjunto de pixeles clasificados con la misma etiqueta. Con este
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algoritmo, no es posible conocer el nimero de instancias de objetos, solo el nimero de pixeles
marcados o clasificados con una etiqueta en particular.

— Lasegmentacion de instancias (Figura 13-1d) es una variante del algoritmo de "segmentacion
semantica”, que puede clasificar solo los pixeles que pertenecen a un objeto. Este algoritmo
nos permite obtener el nimero de instancias de un objeto en una imagen. Puede verse como
una evolucion de la "deteccion de objetos™ debido a su uso similar y mayor precision, ya que

no tiene por qué limitarse al posicionamiento a través de cajas rectangulares. (Diaz Pedrayes,
2021)

bottle, cup, cube

si'b'l

4 :\.nl:el ‘ cube |

(a) Clasificacion de imagen (b) Localizacién de objetos.

I.-L-J

(¢) Segmentacion semantica (d) Segmentacién de instancias.

Figura 13-1. Ejemplo de los diferentes tipos de clasificacion de una CNN.
Realizado por: Garcia Garcia, A.; et al. 2017.

1.9 Segmentacion semantica

La segmentacion semantica se considera una tarea avanzada que conduce a un mejor
conocimiento de la escena, y consiste en asignar una etiqueta semantica a cada pixel de la imagen
con el fin de identificar todos los elementos que componen la escena. Sin embargo, para realizar
esta dificil tarea, es necesario considerar que la segmentacién semantica no es una actividad
aislada en el campo de la vision por computador; los distintos tipos de elementos que lo componen
deben ser previamente clasificados y localizados. La Figura 14-1 muestra un ejemplo de un
algoritmo de segmentacion semantica. Cada pixel esta etiquetado con una de las categorias

definidas previamente.

En base a lo anterior, se han propuesto dos aspectos que pueden ayudar a mejorar la calidad de
los resultados de la segmentacion semantica. El primero es disefiar representaciones de
caracteristicas que puedan distinguir entre diferentes tipos de objetos. EI segundo es utilizar
informacion contextual para garantizar la coherencia entre las etiquetas de pixeles, es decir,

etiquetar cada pixel de forma coherente.
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Camino Banqueta Vehiculo Edificio Senal

Vias Tren Vegetacion Fondo Pared Bicicleta

Figura 14-1. Segmentacion semantica de una imagen.
Realizado por: Orozco, O.; et al. 2019.

La segmentacién semantica aporta mucha informacion para entender la escena, pero aun queda
un camino complejo para definir las diferentes relaciones entre las clases en la imagen para
facilitar la comprensién de la escena. Aunque varios autores han propuesto modelos que han
logrado buenos resultados, se considera un problema abierto para aplicaciones del mundo real
debido a los diversos obstaculos que pueden surgir y que afectan la calidad de los resultados de

la segmentacion semantica. (Prieto Ordaz, Ramirez Alonso y Maloof Flores, 2019)

1.9.1 Meétodos de segmentacion semantica

La segmentacion de imagenes es un area de investigacion importante en la vision por
computadora y sus métodos han evolucionado continuamente a lo largo de los afios. Como
resultado, a lo largo de la historia de la segmentacion, podemos encontrar diferentes métodos y
diferentes tipos de aplicaciones. Ya sea la naturaleza o lo real, un paisaje 0 un comportamiento

humano, una escena de trafico o de caracter médico. (Monasterio Expésito, 2018)

Con base en la literatura disponible actualmente sobre diferentes métodos de segmentacion y
como se realiza cada una de ellas, existen varias clasificaciones. En este caso, con base en las
teorias desarrolladas, se enumeran los siguientes tipos de métodos de segmentacion:

— Meétodos basados en la intensidad

— Meétodos basados en regiones o similitudes

— Meétodos basados en discontinuidad

— Meétodos basados en agrupacion en clUsteres

1.9.1.1 Método basado en la intensidad
Es uno de los métodos de segmentacién mas populares, antiguos y relativamente simples en el
procesamiento de imagenes. El proceso de umbralizacion se basa en un histograma. El conjunto

de valores de gris de todos los pixeles, agrupados cuantificando el nmero de pixeles con el mismo
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valor de gris, se denomina histograma. Los picos y valles de estos conjuntos de valores, llamados
umbrales, se utilizan para determinar los grupos o clusteres en los que se pueden clasificar los
pixeles. Los pixeles con un valor gris entre estos valores se asocian con el grupo correspondiente.
En algunos casos, se realiza un proceso recursivo para volver a separar cada grupo en subgrupos
y para distinguir los picos y valles de las subregiones. Esto significa que, se puede basar en
caracteristicas globales de la imagen (histograma de toda la imagen) o caracteristicas locales (si
se seleccionan umbrales para ciertas regiones o vecindarios). En el Gréafico 1-1-1 se muestra un

ejemplo de histograma.

Numero de
pixeles

...ul”IHHIlI.. Ll

Nivel de gris

Grafico 1-1. Ejemplo de un histograma de una imagen en escala de grises.
Realizado por: Pérez, A. 2016.

La forma mas sencilla de hacerlo es determinar especificamente el nivel de umbral, dividir los
pixeles en dos grupos, determinar si pertenecen a esta categoria y convertir la imagen inicial al
nivel de gris de una imagen binaria. Hay varias modificaciones. Podemos sefialar dos 0 méas
umbrales (determinados por los picos o valles del histograma) para dividir la imagen en varios
niveles. Algunos de los métodos son adaptativos. Segun el analisis del algoritmo del histograma
local cerca de un pixel, los umbrales pueden ser diferentes en diferentes areas de la imagen y se
puede determinar el tamafio de esta vecindad. Un método muy conocido es el método de Otsu,

gue propone un umbral 6ptimo para maximizar la separacion entre clases. (Pérez, 2016)

1.9.1.2 Métodos basados en las regiones
Otro método tradicional de segmentacion de imagenes es el método basado en regiones. En este
método, la imagen original se divide en varias regiones. Los pixeles de estas regiones tienen

propiedades especificas.

Este proceso de segmentacion se puede realizar utilizando dos métodos diferentes, generalmente
denominados Growing Region y Split and Merge Region. El primer método, Growing Region,
comienza con una region semilla de un tamafio determinado y crece de forma iterativa utilizando
la similitud entre los pixeles de la region y los pixeles vecinos que no pertenecen a la region. Se

pueden tener en cuenta aspectos como la intensidad, la textura y el color al comprobar las
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propiedades de cada pixel vecino. Por tanto, después de incluir todos los pixeles vecinos que
proporcionan uniformidad a la regidn, los pixeles vecinos bajo los que crece la semilla inicial
comenzaran a tener propiedades completamente diferentes, dividiendo asi una regién separada de
la regidn inicial. La Figura 15-1 a continuacion, muestra un ejemplo de crecimiento de semillas y
coémo el nimero de pixeles en la regién aumenta gradualmente hasta que se encuentra un objeto,

en este caso un pétalo.

Figura 15-1. Funcionamiento del método Growing Region.
Realizado por: Palomino, N.; Concha, U. 2009.

Por otra parte, el método Split and Merge Region se basa en una idea ligeramente diferente. En
este caso, la imagen original se segmenta previamente en diferentes regiones, cuyo nimero se
determina al comienzo de la segmentacién. Luego, cada una de estas regiones se analiza por
separado para que puedan segmentarse o combinarse mas tarde. Este proceso se basa en la
inspeccidn de los pixeles en una region en particular. Si hay una ligera diferencia en los atributos
entre ellos, la region se divide en subregiones mas pequefias para que cada subregion cumpla con
los criterios de uniformidad. La situacién puede invertirse, donde varias regiones se combinan en

una region suficientemente uniforme.

Region 2 -/~

(a) Ejemplo de subdivision de (b) Imagen segmentada segiin

regiones método de regiones

Figura 16-1. Funcionamiento del método Split and Merge Region.
Realizado por: Palomino, N.; Concha, U. 2009.
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El objetivo explicito de estos dos métodos es garantizar la segmentacion en la imagen, donde los
diferentes objetos de la imagen estan completamente separados, asi como la expansién de la
region. La Figura 16-1a muestra un ejemplo del método Split and Merge Region: las dos regiones
iniciales se han subdividido y el nimero total de regiones se ha incrementado. La Figura 16-1b

muestra el resultado de segmentar una imagen usando el método de las regiones. (Monasterio
Expésito, 2018)

1.9.1.3 Métodos basados en discontinuidad

Otro método de segmentacion muy relevante en este campo se basa en el método de
discontinuidad. Los métodos de discontinuidad segmentan una imagen segln los cambios bruscos
en el nivel de gris que pueden aparecer en la imagen. Estas discontinuidades generalmente se
pueden detectar en funcidn de la ubicacion de puntos aislados, lineas o la deteccion de bordes y
contornos en la propia imagen. Este Gltimo es el método mas utilizado para la segmentacion
basada en discontinuidades. Es por eso que el uso de deteccion de bordes o Edge Detection es tan
comun. Esto se debe a que la escala de grises sirve para dividir claramente dos regiones
adyacentes que son claramente diferentes. Por lo tanto, los bordes se pueden clasificar de acuerdo
con su ancho, el &ngulo de cambio de pendiente y las coordenadas del punto medio, por lo que
los bordes se pueden clasificar en tipos lineales, escalonados, de rampa y de techo. Después de
discutir cdmo clasificar los bordes, es importante saber cdbmo reconocer estas discontinuidades.
Para hacer esto, usaremos la primera derivada, el operador de gradiente, y la segunda derivada

donde se puede encontrar el operador laplaciano. (Monasterio Expésito, 2018)

1.9.1.4 Método basado en agrupamiento

Los métodos de agrupacion, también conocidos como algoritmos de clustering, se basan en la
combinacion de diferentes subconjuntos de datos de entrada, denominada agrupacion. Por lo
tanto, para utilizar este tipo de algoritmo en la segmentacion de imdagenes, los pixeles
pertenecientes a la imagen de entrada deben clasificarse en diferentes cllsteres y las
caracteristicas de los elementos que forman cada cluster deben dar como resultado patrones o
atributos similares, creandolos simultaneamente con otros clUsteres.

Los métodos de agrupacion se caracterizan por dividir las agrupaciones segun la distancia u otros
criterios, utilizando funciones de equidistancia euclidiana o segun la similitud misma. Por tanto,
los clusteres pertenecen a la categoria de algoritmos de segmentacion no supervisados, donde los
datos de entrada son una variable aleatoria, a diferencia de los algoritmos supervisados que se

basan en conocimientos previos.

Por lo tanto, los métodos basados en clUsteres se pueden clasificar en dos categorias. En la primera

categoria, se realiza la agrupacion jerarquica. En esta categoria, necesitamos realizar la particion
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de clusteres y la posible integracion entre cllsteres. En el segundo grupo, se denomina agrupacion
no jerarquica. Esto significa que el nimero de conglomerados necesarios es fijo y la decisién de

pertenecer a cada conglomerado se toma mediante un criterio de distancia.

En cuanto al uso de este algoritmo basado en clusteres, es importante mencionar que es muy
utilizado en mineria de datos, bioinformatica y procesamiento de imagenes. Este campo es

relevante para la investigacion realizada en este trabajo. (Monasterio Expésito, 2018)

1.10  Procesamiento Digital de Imagenes

El conjunto de técnicas y procesos que utilizan las computadoras como herramienta principal para
descubrir o resaltar informacion contenida en una imagen se denomina procesamiento digital de
imagenes (PID). Actualmente, el PID es un area de investigacién muy especifica en el campo de
la informética y esta estrechamente relacionada con el procesamiento de sefiales digitales. Esta
relacion se debe al hecho de que el PDI es esencialmente una forma muy especial de
procesamiento de sefiales digitales bidimensionales o tridimensionales. (Torres, 1996). El interés
por la investigacion de PDI se basa en dos areas de aplicacion principales:

— Mejorar la calidad de la informacion contenida en una imagen y hacer que esta informacion

esté disponible para la interpretacién humana.

— Procesamiento de los datos contenidos en una escena con una percepcién autonoma.

1.10.1 Operaciones morfoldgicas

Las transformaciones morfoldgicas son responsables de cambiar la forma y estructura de un
objeto. Estas herramientas matematicas le permiten hacerse una idea de los componentes de la
forma y estructura de los objetos que componen la imagen. Ademas, estas formas pueden
modificarse para separar objetos entre si, obtener contornos importantes, descomponer formas
complejas en formas mas simples, obtener contornos en entornos ruidosos y reconstruir elementos
distorsionados. Normalmente, este conjunto de transformaciones se realiza en imagenes
previamente binarizadas (en blanco y negro), pero algunas investigaciones han aplicado estas
técnicas a imagenes en escala de grises. Las transformaciones a procesar corresponden a la
morfologia matematica, y su lenguaje de expresion es la teoria de conjuntos. (Marcos et al., 2006). A

continuacion veremos las operaciones morfologicas méas usadas en PDI.

1.10.1.1 Dilatacioén

Dados dos conjuntos A y B, el proceso de dilatacién, representado por A @ B, es definida como:

A®B ={c € EN|c = a+ b;paratodoa € Aytodob € B
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En otras palabras, dada una méascara B (compuesta de unos y ceros), la dilatacion de A por B es
un conjunto de todos los cambios de x de modo que B y A se superponen al menos con un

elemento distinto de cero. Por ejemplo, se nos da una méscara B formada por una matriz:

o110
1
o110

Figura 17-1. Matriz mascara B.
Realizado por: Marcos, A.; et al. 2006.

Y una matriz A:

=AR—BE—NR—IR—NE—NE-—]
=AR—BE—NR—IR—NE—NE-—]
=AR—BE R AN =N =]
=AR—BE N E—A N N =N =]
=R —BE NN ANl =N =]
=AR—BE—NR—IR—NE—NE-—]
=AR—BE—NR—IR—NE—NE-—]

Figura 18-1. Matriz A.
Realizado por: Marcos, A.; et al. 2006.

El proceso de dilatacion A @ B implica, para cada punto A (i, j), superponer la méscara B de A
(el punto central de B es (i, j)) y establecer el punto A (i, j) en 1 si cualquiera de las B corresponde
a A. En otras palabras, la dilatacion implica mover los elementos estructurantes (B) alrededor de
la imagen. Si un elemento de la matriz (Illamado pixel adyacente en la mascara) coincide con un
pixel del entorno, el pixel central de A se establece en 1, el resultado de la operacion se muestra
en la Figura 19-1. (Marcos et al., 2006). En la Figura 20-1 se muestra un ejemplo de dilatacién de una

imagen binarizada.

(=N =1 NN = =]
(=N =1 NN = =]
=R e e e =1
=R e N =1
=N I e e N = =]
(=N =N N N N L = =]
(=N =1 NN = =]

Figura 19-1. Matriz resultante de la dilatacion entre Ay B.
Realizado por: Marcos, A.; et al. 2006.
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Figura 20-1. Imagen cualquiera binarizada (izquierda) y su dilatacion (derecha).
Realizado por: Marcos, A.; et al. 2006.

1.10.1.2 Erosion

Dados dos conjuntos A y B, el proceso de erosion, representado por A © B, es definido como:

AOB={x€EN|x=x+b€A;paratodob € B
La erosion es una doble funcién de la dilatacion (pero no al revés. Es decir, si se realiza primero
la erosién y luego la dilatacién, la imagen no mantendra su aspecto original). Si la imagen A es
erosionada por B, entonces para cada punto x, después de ser transformado por x, B se incluira
en A. En otras palabras, la erosion pone a cero todos los pixeles de la imagen que no contienen
completamente elementos estructurales en el entorno. A medida que la dilatacion expande los
bordes y los contornos de un objeto, la erosion reduce los contornos del objeto. Se utiliza para
separar objetos que estan conectados por pequefias partes del contorno. Por ejemplo, haciendo

uso de la mascara del caso anterior:

Figura 21-1. Matriz mascara B.
Realizado por: Marcos, A.; et al. 2006.

y una matriz A:

[—JIR—1R—NE—1E—1E—}§—]
=1 N N W =
] e | | | | S
= e e A = =]
=1 I =]
= I e e A = =]
=In—1N—NE—3E—)§E—}§—]

Figura 22-1. Matriz A.

Realizado por: Marcos, A.; et al. 2006.
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En el proceso de erosion A © B, para cada punto A (i, j), se superpone la méscara B sobre A (el
punto central de B es (i, j)), y los puntos de la méascara B se emparejan haciendo clic en la imagen
y estableciéndose a 1. De lo contrario, se pondra a cero. En otras palabras, la dilatacion implica
mover el elemento estructural (B) a través de la imagen. Si un elemento en la matriz (Ilamado
pixel vecino de la méscara) no coincide con un pixel en particular en el entorno, se establecera en
0 el pixel centrado en A, se establece en 1 si todo coincide con los elementos de la méscara, el
resultado de la erosion se muestra en la Figura 23-1. (Marcos et al., 2006). La Figura 24-1 muestra el

proceso de erosion en una imagen binaria.

=N —JR—BE—RE—JR—NE-—]
=N —JR—BE—RE—JR—NE-—]
S| S | -] -] S S
S| S | -] -] S S
SIS ===
=N —JR—BE—RE—JR—NE-—]
=N —JR—BE—RE—JR—NE-—]

Figura 23-1. Matriz resultante de la erosion entre Ay B.
Realizado por: Marcos, A.; et al. 2006.

Figura 24-1. Imagen binarizada (izquierda) y su erosionado (derecha).

Realizado por: Marcos, A.; et al. 2006.

1.10.1.3 Apertura

La apertura implica erosionar una imagen y luego expandirla. A primera vista parecen iguales,
pero no lo son, porque la expansion no es lo opuesto a la erosion. La Figura 25-1 muestra un
ejemplo de apertura de una imagen binarizada, en el cual se puede apreciar que este proceso nos

permite eliminar el ‘ruido’ de la imagen.
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Figura 25-1. Imagen con ruido (izquierda) filtrada mediante proceso de apertura, aplicando una

maéscara en forma de disco (derecha).
Realizado por: Marcos, A.; et al. 2006.

La apertura se usa ampliamente para:

— Segmentar un objeto, separando algunas formas de otras.
— Divide un objeto en elementos mas simples.

— Extrae formas especificas en entornos ruidosos.

— Elimina proyecciones estrechas.

— Separe los objetos que no estén demasiado juntos.

— Agrande los agujeros dentro de los objetos.

Las aberturas pueden formarse por una variedad de erosién y expansion, con resultados muy

variables. (Marcos et al., 2006)

1.10.1.4 Cierre

El efecto de cierre es exactamente lo opuesto al efecto de apertura, primero expansion y luego
erosion. Las combinaciones de operaciones de apertura y cierre se pueden utilizar para maltiples
operaciones, como filtrado, segmentacion, etc. modificando el tipo y tamafio de la mascara. En la
Figura 26-1, puede ver que simplemente abriendo y cerrando la figura, puede dividirla en su base,

tronco y partes horizontales.

A partir de una imagen con ruido impulsivo (Figura 26-1a), se perfora un orificio en forma de
disco de radio 1 (Figura 26-1b). Cerrado con un disco de radio 4, se rellena el espacio dejado por
el paso anterior (Figura 26-1c). El borde vertical se eliminard mediante una abertura de radio 3
(Figura 26-1d). Se usa una mascara rectangular para extraer el sustrato (Figura 26-1¢). Reste la
Figura 26-1e de la Figura 26-1d para determinar los residuos (Figura 26-1f). A través de la

maéscara formada por la estructura vertical, se obtiene el tronco del &rbol (Figura 26-1g).
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Figura 26-1. Los componentes graficos se extraen abriendo y cerrando.
Realizado por: Marcos, A.; et al. 2006.

El uso de apertura y cierre es enormemente costoso en términos de tiempo de ejecucién del
equipo, pero la simplicidad del mecanismo permite implementarlo directamente en hardware,

simplificando la tarea de segmentacién en tiempo real y reconocimiento de objetos simples.
(Marcos et al., 2006)

111 Matlab

MATLAB es un lenguaje de alto rendimiento para informatica técnica. Integra la computacion,
la visualizacién y la programacion en un entorno féacil de usar. Los problemas y las soluciones
estan representados por simbolos matematicos familiares. Las aplicaciones tipicas incluyen:

— Matematicas y computacién

— Desarrollo de algoritmos

— Modelado, simulacién y creacion de prototipos

— Anadlisis, investigacion y visualizacion de datos

— Graficos cientificos y de ingenieria

— Desarrollo de aplicaciones, incluido el establecimiento de interfaces gréaficas de usuario

MATLAB es un sistema interactivo y sus elementos de datos basicos son matrices que no

necesitan ser dimensionadas. Esto le permite resolver muchos problemas técnicos de célculo,

especialmente aquellos que involucran ecuaciones matriciales y vectoriales. El tiempo requerido
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es una fraccion de lo que se necesitaria para crear un programa en un lenguaje escalar no

interactivo como C o Fortran.

El nombre MATLAB significa Matrix Laboratory. El propdsito original de crear MATLAB era
facilitar a las personas el uso del software matricial desarrollado por los proyectos LINPACK y

EISPACK, que juntos representan el Gltimo nivel de software de computacién matricial.

Después de muchos afios de desarrollo, MATLAB ha sido respaldado por un gran nimero de
usuarios. En un entorno universitario, es una herramienta de ensefianza estandar para cursos
introductorios y avanzados en matematicas, ingenieria y ciencias. En la industria, MATLAB es
la herramienta preferida para la investigacion, el desarrollo y el analisis productivos.

MATLAB se caracteriza por un conjunto de soluciones de aplicacion especificas, denominado
caja de herramientas. Para la mayoria de los usuarios de MATLAB, las cajas de herramientas son
muy importantes porque les permiten aprender y aplicar métodos especializados. Toolbox es una
coleccion completa de funciones de MATLAB (archivos M) que pueden extender el entorno de
MATLAB para resolver tipos especificos de problemas. Las areas donde se puede utilizar
Toolbox incluyen procesamiento de sefiales, sistemas de control, redes neuronales, l6gica difusa,

ondas, simulacion y muchas mas. (Matlab, 2021)
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CAPITULO 11

2. METODOLOGIA

En esta seccidn, explicaremos como extraer caracteristicas de una imagen haciendo uso de CNN

y PDI. El objetivo es asociar una categoria, etiqueta o categorias especificas a cada pixel presente

en la imagen. Por lo tanto, se busca determinar si la imagen de satélite podria contener recursos

hidricos y determinar su area. EI método desarrollado incluye los siguientes pasos:

— Recoleccion y seleccion de los datos: Se utilizara un conjunto de imagenes satelitales de
algunos recursos hidricos, en este caso, lagos y lagunas. La segmentacion seméntica de las
imagenes se realizaré en dos clases: agua y tierra firme.

— Entrenamiento del modelo: Para cumplir el objetivo de realizar una segmentacion semantica
de las iméagenes, se entrenard un modelo de red neuronal basada en la arquitectura de red
convolucional Resnet-18.

— Evaluacién del modelo: La evaluacidn se realizara principalmente en funcién de las imagenes

de prueba y su contraparte previamente etiquetada.

En el Gréfico 1-2 se muestra el flujo de trabajo que serd tratado en este capitulo.

N
eSentinel Hub
ey *EO Browser
datos )
N
eRecorte y orientacidon
Pre- eCorrecion de contraste
procesamiento )
- - - - N
eEtiquetado de imagenes (agua y tierra firme)
*Resnet-18
Entrenamiento . .
Eharal  eAlgoritmo de entrenamiento (Matlab) )
.. . . A
eReconocimiento de escena en imagen mediante red
entrenada
SEENEERIN e Obtencion de mascara )
N
eQOperaciones morfoldgicas
Post- e Active Contours
procesamiento )
N
eCalculo del rea total en km?
Resultado
J

Gréfico 1-2. Flujo de trabajo para el calculo de rea de recursos hidricos.

Realizado por: Nufiez, Christian, 2021.
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2.1 Recoleccion de datos

En esta etapa de recopilacidn de imagenes de prueba, buscamos a través de diferentes fuentes para
adquirir imagenes que sean adecuadas para nuestro proposito. Con fines méas educativos y para
poder realizar nuestro trabajo de acuerdo con aplicaciones especificas, seleccionamos
estratégicamente un conjunto de imagenes satelitales. Luego, estas iméagenes se organizan e

integran para formar un conjunto de datos de entrada como punto de partida.

2.1.1 Sentinel Hub

Sentinel Hub proporciona un acceso sin precedentes a los datos de observacion de la Tierra con
un enfoque en los satélites Sentinel y soporte adicional para fuentes como Landsat y Planet. Al
facilitar la tecnologia avanzada en la nube de Amazon Web Services y los métodos innovadores
para procesar y distribuir datos de manera eficiente en cuestion de segundos sin un procesamiento
previo intensivo, ofrece una manera fécil de usar y rentable de explotar los datos en cualquier
aplicacion GIS o integrarlo en aplicaciones web. Sentinel Hub elimina asi la gran molestia de
descargar, archivar y procesar petabytes de datos y simplemente hace que el archivo global
completo esté disponible a través de servicios web. Por tanto, los desarrolladores de aplicaciones
pueden centrarse en servicios de valor afiadido y aplicaciones para el usuario final en lugar de
ocuparse de la complejidad de los datos de teledeteccion. De esta manera, Sentinel Hub aumentara

la aceptacion del programa Copernicus. (Copernicus Masters, 2016)

Sentinel Hub es un motor de procesamiento de datos por satélite. Proporciona acceso a la

visualizacién y analisis de iméagenes de observacién de la Tierra, especialmente del Sentinel.

Sentinel Hub ofrece dos modos para explorar estas imagenes, a saber, Sentinel Playground y EO
Browser. El primero proporciona un visor web simple para ver imagenes actualizadas diariamente
de Sentinel 1, Sentinel 2, Landsat 8 y otros. Con EO Browser, se puede buscar y comparar

imagenes de resolucion completa de todas las fuentes de datos disponibles.

Se empleard EO Browser para ver y descargar imagenes. También nos permite personalizar la
visualizacién de sus imagenes. Esto se puede hacer combinando diferentes bandas o usando
scripts. Otra opcion util que se implementd este afio es “fijar y comparar”. Esto permite a los
usuarios seleccionar imagenes tomadas en diferentes momentos y verlas y compararlas

simultadneamente.

Actualmente, Sentinel Hub solo ofrece el producto Sentinel-1 Level-1 GRD ofrecido por la ESA.
Para los productos Sentinel-2, se ofrecen LCL1 sin correccion atmosférica y L2A corregido para

efectos atmosféricos, con una seleccién de porcentajes de cobertura de nubes. (Sola, 2021)
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2.1.1.1 EO Browser

EO Browser es una herramienta web de cddigo abierto para navegar, visualizar y analizar
iméagenes satelitales disponible en varias plataformas:

— Sentniel-1,

— Sentinel-2,

— Sentinel-3,

- Sentinel-5P

La aplicacion hace posible que cualquier persona con Internet y un navegador web averigiie qué
datos estan disponibles en una ubicacion especifica, los visualice instantaneamente a resolucion
completa, realice varios andlisis (por ejemplo, NDVI, NDWI, EV1 y otros algoritmos, muchos de
los cuales son disponible en GitHub), comparar datos de varias adquisiciones, crear lapsos de
tiempo, exportar datos para su posterior analisis en herramientas GIS de escritorio, etc.

La facilidad de uso y la gran cantidad de datos disponibles lo convierten en una excelente
herramienta para que los no expertos monitoreen el area en su vecindario o en el otro lado del
mundo. EO Browser también se usa a menudo en educacion, ya que permite a los estudiantes
explorar el poder de los datos de observacion de la Tierra. (Sinergise Laboratory for geographical
information systems, 2021). La Figura 1-2 muestra la interfaz de EO Browser donde se aprecian las

herramientas basicas que posee.

< 95 EO Browser

Q Search = & Visualization X Pins

raise color
Based on bands 8,43

EVI

._; Enhanced Vegetation Index

Barren Soil
Based on the combination: BSI, B08, B11

Moisture Index
Based on combination of bands (B8A - B11)/(B8A + B11)

Moisture Stress
Classified NDMI for irrigation

3 Agriculture
y Based on bands B11, B0S, B02

sign up for all features

Powered by Sinergise with contributions from the European Space Agency
v220.31

COVID=19 CUSTOM SCRIPT CONTEST

CONTRIBUTE YOUR IDEAS! ONGOING UNTIL MAY 317 2020

Figura 1-2. EO Browser - Espacio de trabajo.
Realizado por: Sinergise Laboratory for geographical information systems, 2021.
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Las imagenes de satélite en EO Browser se pueden visualizar segun la configuracién deseada por
el usuario. Existen varias visualizaciones con leyendas y descripciones preparadas para el usuario,
como color verdadero, color falso, NDVI, EVI, etc. Al elegir el modo personalizado, es posible
elegir cualquier combinacion de bandas y hacer una composicién simplemente arrastrando y
soltando las bandas en los canales RGB.

Cualquier imagen que vea en la pantalla de EO Browser se puede descargar en varios formatos
de archivo. Puede descargar una imagen rapida PNG o JPG, seleccionando si desea mantener el
logotipo, la leyenda o los subtitulos, puede descargar imagenes de alta resolucion o datos TIFF

para un andlisis posterior, todo gratis. (Sinergise Laboratory for geographical information systems, 2021)

Basic Analytical High-res print

Image download

Image format: TIFF (16-bit) e

Image resolution: MEDIUM -
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Coordinate system: Popular Web Mercator (EPSG:3857)

Projected resolution: 62 m/px
Layers: Visualized

¥ Custom

M True color

M raise color

B False color {urban)

W nov

B Moisture index

B swir

B nowi

B DS

& Download

Figura 2-2. Ventana de descarga de imagenes de EO Browser.

Realizado por: Sinergise Laboratory for geographical information systems, 2021.

Como se muestra en la Figura 2-2, EO Browser nos permite descargar las imagenes pudiendo
elegir el formato, la resolucion, y las diferentes capas o bandas. Si se eligen mas de una capa o
banda, las imagenes se descargaran en un archivo comprimido, caso contrario, se descargara la
imagen en el formato que hayamos elegido. En la Figura 3-2 se muestra un ejemplo de un conjunto

de imagenes descargadas del mismo recurso pero en diferentes capas.
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Figura 3-2. Mosaico de iméagenes en diferentes espectros obtenidas mediante EO Browser.
Realizado por: Nufiez, Christian, 2021.

2.2 Preprocesamiento de iméagenes

Una vez descargadas las imagenes, se deben realizar una serie de pasos de preprocesamiento que
son necesarios para utilizar correctamente los datos de Sentinel 2. Este proceso debe realizarse en

todas las imagenes que se utilizaran.

2.2.1 Recortey orientacién

Hay que tener muy en cuenta la resolucién y orientacion de las imagenes que vayamos a utilizar
como nuestros datos para el entrenamiento de la red neuronal, puesto que la misma solo acepta
una unica resolucién y orientacion para absolutamente todas las imagenes. La resolucion de las
imégenes influye en el tiempo que tardara en entrenarse la red, mientras de menor tamafio sean
las imagenes, menos se tardara el proceso de entrenamiento. Hay que tener en cuenta que mientras
menor sea la resolucion, menor sera el detalle de la imagen, lo que significa que la red neuronal

perdera un porcentaje considerable de precision.

La resolucion es un pardmetro més del algoritmo de entrenamiento de la red, por lo que se puede
modificar a cualquier tamafio. En este caso se opt6 por elegir una resolucion de 720x960 pixeles,
un tamafio mas que adecuado. Todas las im&genes deberéan ser de un formato compatible con el

software a usar.

2.2.2 Correccidn de contraste

La mejora del contraste de una imagen en color generalmente se realiza transformando la imagen
en un espacio de color en el que el brillo de la imagen es un componente, como el espacio de

color L*a*b*. El ajuste de contraste se realiza solo en la capa de brillo "L *", donde la imagen se
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convierte al espacio de color RGB. Las operaciones de brillo afectan la intensidad de los pixeles
al tiempo que conservan los colores originales. (Matlab, 2021). En la Figura 4-2 se aprecian los

diferentes tipos de correccidn de contraste con los que cuenta el software Matlab.

Original Image and Enhanced Images

teq, and adapthisteq
= = g L S

5
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Figura 4-2. Mejora de contraste de una imagen con tres tipos de técnicas diferentes.
Realizado por: Matlab, 2021.

2.2.2.1 Espacio de color CIE L*A*B*

Un espacio de color se puede describir como una forma de utilizar algin tipo de simbolo (como
un numero) para representar el color de un objeto. La Comisién Internacional de lluminacién
(CIE), una organizacion sin fines de lucro considerada una autoridad en la ciencia de la luz y el
color, define espacios de color como CIE XYZ, CIE L*C*h y CIE L*a*b*. Para comunicar y

representar los colores de manera objetiva.

Blanco
+L*

Verde

Negro

Figura 5-2. Espacio de color CIE L*A*B*.

Realizado por: Konica Minolta Sensing Americas, 2020.

El espacio de color L*a*b*, también Ilamado CIELAB, es uno de los espacios de color mas
comunes y uniformes que se utilizan actualmente para evaluar los colores de los objetos. Este
espacio de color se usa ampliamente porque correlaciona constantemente los valores de color

digital con la vision humana. Los investigadores y los fabricantes lo utilizan para evaluar los
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atributos del color, identificar inconsistencias y representar con precision los resultados a otros

en forma digital.

El color corresponde a la percepcion e interpretacion subjetiva. Cuando dos personas ven el
mismo objeto, pueden usar diferentes puntos de referencia y diferentes palabras para representar
el mismo color, lo que puede generar confusion y desinformacion dentro o en toda la cadena de
suministro. Para evitar esta situacién y garantizar que las muestras cumplen los criterios, los

colores deben expresarse en valores numericos objetivos.

Al clasificar los colores, se pueden expresar en términos de tono (color), brillo (luminosidad) y
saturacion (brillo). Establecer las escalas para estos atributos permite una representacion precisa
de los colores.

El espacio de color L * a * b * se basa en la teoria del color de los opuestos. Esto significa que
dos colores no pueden ser rojo y verde, o amarillo y azul al mismo tiempo. Como se muestra en

la Figura 5-2, L* representa el brillo, mientras que a* y b* son coordenadas de cromaticidad.

— L*=hbrillo
— a* = coordenadas rojo / verde (+a significa rojo, -a significa verde).

— b* = coordenadas amarillo / azul (+b significa amarillo, -b significa azul).

Los instrumentos de medicion de color, como espectrofotémetros y colorimetros, pueden
cuantificar facilmente estos atributos de color. Determinan el color de un objeto en el espacio de

color y muestran el valor de cada coordenada L*, a* y b*. (Konica Minolta Sensing Americas, 2020)

Figura 6-2. Ejemplo de correccion de contraste, original (izquierda),

modificado (derecha).

Realizado por: Nufiez, Christian, 2021.
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En la Figura 6-2 podemos apreciar la correccion de contraste aplicada a una imagen satelital de
un recurso hidrico, este proceso seré aplicado a todas las imagenes que vamos a utilizar como

datos de entrenamiento para nuestra red.

2.3 Entrenamiento de la red neural

En esta seccién se muestra el procedimiento para entrenar la CNN que hard posible la
segmentacién semantica, para lo cual habré que etiquetar todos los datos que hayamos obtenidos
de recursos hidricos. Se crearan datastore de las imagenes y de las etiquetas de los datos de
entrenamiento. Posteriormente se seleccionara un red neuronal y mediante el software Matlab, se
creard el algoritmo de entrenamiento de la red, donde se deberd especificar los parametros de

entrenamiento.

2.3.1 Etiquetado de imagenes

La aplicacion Image Labeler proporciona una manera féacil de crear de forma interactiva una
variedad de formas para marcar como etiquetas de regién de interés (ROI). Puede crear etiquetas
de ROI rectangulares, polilineas, de pixeles y poligonales y etiquetas de escena en una imagen o

secuencia de iméagenes.
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» Ainplanes
» Sky
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Figura 7-2. Image Labeler - Area de trabajo.
Realizado por: Matlab, 2021.

Se puede utilizar datos etiquetados para validar o entrenar algoritmos como clasificadores de
imagenes, detectores de objetos y redes de segmentacion semantica y de instancias. Hay que tener
en cuenta su aplicacion al elegir una herramienta de dibujo de etiquetado para crear etiquetas de

retorno de la inversion.
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Definiciones de etiquetas de escena y ROI:

— Unaetiqueta de ROI corresponde a una region de interés rectangular, polilinea, pixel o
poligonal. Estas etiquetas contienen dos componentes: el nombre de la etiqueta, como
"automoviles", y la region que crea.

— Una etiqueta de escena describe la naturaleza de una escena, como "soleado". Puede asociar

esta etiqueta con un marco.

La aplicacion Image Labeler, cuya interfaz se puede apreciar en la Figura 7-2, admite todos los
formatos de archivo de imagen soportados por la funcion imread y, ademas, admite el formato
Digital Imaging and Communication in Medicine (DICOM). Para leer formatos de archivo

adicionales, puede crear un imageDatastore y usar la propiedad ReadFcn. (Matlab, 2021)

e i
Figura 8-2. Ejemplos de lagos etiquetados.
Realizado por: Nufiez, Christian, 2021.

En la Figura 8-2 se muestra algunas imagenes ya preprocesadas y etiquetadas, como se puede
observar, hay Gnicamente dos etiquetas, la de color cian corresponde a la etiqueta de tierra firme
y la de color rojo corresponde a la etiqueta de agua.

2.3.2 Datastore

La funcion datastore crea un almacen de datos, que es un repositorio de colecciones de datos que
son demasiado grandes para caber en la memoria. Un almacén de datos le permite leer y procesar
datos almacenados en varios archivos en un disco, una ubicacion remota o una base de datos como
una sola entidad. Si los datos son demasiado grandes para caber en la memoria, puede administrar
la importacion incremental de datos, crear una matriz alta para trabajar con los datos o usar el

almacén de datos como entrada a mapreduce para su procesamiento posterior.
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La funcién ImageDatastore nos ayuda a administrar una coleccion de archivos de imagen, donde
cada imagen individual cabe en la memoria, pero la coleccién completa de iméagenes no encaja
necesariamente. Se puede crear un almacén de datos de imagenes mediante la funcidn
imageDatastore, especificar sus propiedades y luego importar y procesar los datos mediante
funciones de objeto. PixelLabelDatastore en cambio, nos sirve para crear bancos de datos de

etiquetas de pixeles para la segmentacidn semantica. (Matlab, 2021)

2.3.3 Resnet-18

ResNet-18 es una red neuronal convolucional con una profundidad de 18 capas. Se puede cargar
con una version previamente entrenada de la red que ha sido entrenada con méas de un millon de
imagenes de la base de datos ImageNet. La red previamente entrenada puede clasificar una
imagen en 1000 categorias de objetos. (Matlab, 2021)

Tabla 1-2: Arquitectura de ResNet-18.

Layer Name Output Size ResNet-18

convl 112 x 112 X 64 7 X 7,64, stride 2

conv2_x 56x 56 X 64 3 X 3maxpool, stride 2
[3 X 3, 64] % 2
3x3,64

conv3_x 28 x 28 x 128 3 %3, 128] % 2
3x3,128

conv4 x 14 X 14 x 256 3% 3,256] % 2
3% 3,256

convs_x 7 X7 x512 [3 X 3, 512] % 2
3%x3,512

average pool 1x1x512 7 X 7 average pool

fully connected 1000 512 x 1000 fully connections

softmax 1000

Fuente: Napoletano, Piccoli, Schettini, 2018.
Realizado por: Nufiez, Christian, 2021.

En la Tabla 1-2 se muestra la arquitectura de una red Resnet-18. La funcidn principal de una red
residual, ResNet, es aumentar el nimero de capas mediante la introduccién de conexiones
residuales. Esta capa se pasa directamente a la siguiente capa a traves de accesos directos o
shortcuts, lo que mejora el proceso de aprendizaje. De esta forma, el modelo profundo alcanza un
nivel de error més bajo que el modelo superficial. En este caso, los atajos se encuentran entre
capas convolucionales sucesivas. El blogue de capa que contiene las conexiones de acceso directo
se denomina bloque de capa de descanso o capa ResNet. La Figura 9-2 presenta, en diagrama de

bloques, la estructura de una Resnet-18 empleada para clasificacion de imagenes.
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Figura 9-2. Diagrama de bloques que describe la arquitectura de la ResNet-18.
Realizado por: Ahuja, S.; et al. 2021.

Una capa ResNet consta de una capa de convolucion 2D, una capa RelLu, una capa de
normalizacion y una capa aditiva. El funcionamiento de esta red implica transformar la sefial
original x con F(x), pasarla por la capa convolucion-ReLu-convolucion y finalmente agregarle

la sefial original. De esta forma, el bloque ResNet realiza la transformacion H(x) = F(x) + x.

La idea principal de una ResNet es que no es muy dificil optimizar la F(x) residual y optimizar
la sefial libre de referencia original. Las conexiones de acceso directo se pueden realizar mediante
redes neuronales de retroalimentacion con conexiones de acceso directo. Estas son conexiones
que omiten una o0 mas capas. En el caso que se muestra en la Figura 10-2, la conexidn de acceso
directo esta dedicada al mapeo de identidad y su salida se agrega a la salida de la capa de pila.

Estos saltos no introducen ninguna complejidad computacional ni generan nuevos parametros.
(Gonzélez Gonzélez, 2020)

X
4
weight layer
F(x) | relu
. X
weight layer identity

Figura 10-2. Contorno principal del bloque de caracteristicas residuales.

Realizado por: Gonzalez Gonzélez, M. 2020.

Los modelos ResNet fueron propuestos en “Deep Residual Learning for Image Recognition”.
Aqui tenemos las 5 versiones de modelos ResNet, que contienen 18, 34, 50, 101, 152 capas
respectivamente. (Pytorch Team, 2021). Las arquitecturas de modelos detalladas se pueden encontrar

en la Tabla 2-2.
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Tabla 2-2: Arquitectura de diferentes ResNet.

Model structure Top-1 error Top-5 error
resnet18 30,24 10,92
resnet34 26,70 8,58
resnet50 23,85 7,13
resnet101 22,63 6,44
resnet152 21,69 5,94

Fuente: Pytorch Team, 2021.
Realizado por: Nufiez, Christian, 2021.

2.3.4 Entrenamiento

Ahora que hemos cubierto los hechos de la clasificacion de redes neuronales, la pregunta mas
importante es: ;Cémo las entrenamos? ;Cémo aprenden? Si bien parece dificil considerar estas
preguntas a priori, en la practica la respuesta es bastante simple y se deriva de las siguientes
razones: Como se muestra en la Figura 5-1, la red consta de entradas x; (dada al sistema porque
es un valor fijo), los pesos w; y el sesgo b;, son estos valores los que determinan la importancia
de las entradas y la forma en que los resultados de las operaciones computacionales activan las
neuronas. En otras palabras, estos dos ultimos parametros se pueden cambiar y ajustar, y son los
parametros que se cambiaran a lo largo del proceso de entrenamiento hasta que se alcance un
conjunto de valores que maximice la precision del clasificador. Por lo tanto, necesitamos definir
un proceso matematico que refleje este objetivo. Este proceso se denomina backpropagation y
actualiza los pesos de la red para que se dirijan a los mejores valores para optimizar la tasa de
aciertos de clasificacion. (Hormigo Ruiz, 2017). Hay muchas formas de entrenar redes neuronales y

otros tipos de clasificadores, aqui se presentan los mas utilizados:

— Resustitucion: Esto implica el uso de todas las muestras en el conjunto de datos para
entrenamiento, prueba y validacion. Este es un enfoque optimista y proporciona una tasa de
aciertos del 100% en los datos existentes, pero no proporciona una tasa de generalizacién para
el modelo.

— Hould-Out: Implica dividir el conjunto de datos en dos o tres subconjuntos (entrenamiento,
validacion y prueba). Estos representan el 70%, 15% y 15% del tamafio del conjunto de datos,
respectivamente. En general, las estimaciones obtenidas seran inferiores a la precision de
clasificacion real.

— Validacion cruzada: Implica dividir el conjunto de datos en k subconjuntos, de modo que los

conjuntos de datos k — 1 se utilicen para el entrenamiento y el resto para las pruebas y se
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itera hasta obtener los k resultados de la clasificacion. El ratio final se calcula como la media
de los resultados obtenidos.

— Bootstraping: Se realiza un submuestreo alternativo del conjunto de datos para obtener n
conjuntos de datos de entrenamiento y un conjunto de datos de prueba, y se obtiene la tasa de
acierto de cada uno de los n modelos generados usando el mismo conjunto de prueba para

todos ellos, siendo la tasa de acierto la tasa promedio de las n tasas de acierto.

2.3.5 Data augmentation

El Data augmentation es un método para aumentar la diversidad de un conjunto de datos de
entrenamiento mediante la aplicacion de transformaciones aleatorias (pero realistas), como la
rotacion de imagenes. Existen varios métodos, la creacién de diferentes datos a partir de los
mismos datos puede resultar muy 0til. Esto también es para evitar que ocurra un overfitting o
sobreajuste de la red. No es necesario utilizar todas estas técnicas. Esto depende de si es necesario

0 no atendiendo al resultado que se desea lograr. (Roman y Ruiz, 2021)

2.3.5.1 Rotacion

Como su nombre indica, su funcién principal es la capacidad de voltear una imagen en una y dos
dimensiones. Por lo general, la imagen se gira solo horizontalmente. Hay otros tipos que le
permiten rotar la imagen 90, 180 o 270 grados.

2.3.5.2 Corte

Se incluyen alto y ancho, lo que implica ajustar el tamafio de la imagen. La imagen se reducira en
los ejes X e Y, y estos dos nuevos valores perteneceran a estos valores originales de alto y ancho.
Otra advertencia sobre esta técnica es que nos permite encoger una imagen sin cambiar el nimero

de pixeles de la imagen original.

2.3.5.3 Saturacién de color y transformacién gamma
La primera técnica nos permite cambiar ciertos parametros de color y ver cuanto cambian en
respuesta a la exposicion a ciertos cambios en la intensidad de la luz. La transformacion gamma

se basa en ajustar el contraste de una imagen.

2.3.6  Hiperparametros

Los hiperparametros de la red son los valores de configuracion que se utilizan en el proceso de
entrenamiento. Son valores que generalmente no se toman de los datos, por lo que generalmente
los proporciona el cientifico de datos. No es posible conocer de antemano los valores éptimos de
los hiperpardmetros para un problema en particular. Por lo tanto, las personas necesitan usar

valores generales, reglas generales, valores que han sido validos antes para problemas similares
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0 encontrar la mejor opcién a través de prueba y error. EsS recomendable encontrar

hiperparametros mediante validacion cruzada.

Al entrenar un modelo de aprendizaje automatico, el valor del hiperpardmetro se establecera para
obtener el parametro. (Rodriguez 2019). A continuacién, en la Tabla 3-2 se muestran algunos

ejemplos de hiperparametros utilizados para entrenar modelos.

Tabla 3-2: Descripcion de hiperpardmetros.

Campo Descripcion

Numero de época. Las épocas corresponden a canales de datos
Epoch

completos.
Tteration Numero de tteraciones. Una rteracién corresponde a un lote pequefio.
Time Elapsed Tiempo transcurrido en horas, minutos v segundos.
Mini-batch . . -

Precision de clasificacion para pequefios lotes de datos.
Accuracy
Validation Verifica la precision de clasificacion de los datos. 51 no especifica
Accuracy ningnin dato de validacion, la funcién no mostrara este campo.

Pérdida de lotes pequefios. Si 1a capa de salida es un objeto

ClassificationCutputLaver, 1a pérdida es la pérdida de entropia cruzada
Mini-batch Loss i o T P ] P p
del problema de clasificacion multiclase para clases mutuaments

excluyentes.

Pérdida de datos de validacion. S1 la capa de salida es un objeto
ClassificationOQuiputLayver, la pérdida es la pérdida de entropia cruzada
Validation Loss para problemas de clasificacion multiclase con clases mutuaments
excluyentes. 51 no se especifican datos de validacién, la funcidn no

mostrara este campo.

Base  Learning | Tasa de aprendizaje basica. El software multiplica el factor de tasa de

Rate aprendizaje para cada capa por este valor.

Fuente: Matlab, 2021.
Realizado por: Nufiez, Christian, 2021.

2.4 Segmentacion

En este apartado implementaremos la red neuronal entrenada en un algoritmo de Matlab que nos
permitird introducir imégenes desde el computador para su posterior segmentacion. Una vez
realizada la segmentacion se procederd a extraer una mascara binaria a partir de la etiqueta “agua”

de la imagen etiquetada.

2.4.1 Reconocimiento de escena

Como comprobacion rapida, ejecutamos la red entrenada en una imagen de prueba.
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Figura 11-2. Testeo de la red entrenada sobre una imagen satelital.

Realizado por: Nufiez, Christian, 2021.

Comparamos los resultados obtenidos en la Figura 11-2 con el ground truth almacenada en
pxdsTest. Las regiones verde y magenta resaltan las areas en las que los resultados de la
segmentacion difieren de la verdad terrestre esperada, véase Figura 12-2.

Visualmente, los resultados de la segmentacion semantica se superponen bien, sin embargo, los
detalles més pequefios como las islas, no son tan precisos. La cantidad de superposicion por clase
se puede medir utilizando la métrica de interseccién sobre unién (loU), también conocida como

indice de Jaccard.

Tabla 4-2: Métrica de interseccion sobre union.

Classes loU
‘water’ 0.93665
‘ground’ 0.96957

Realizado por: Nufiez, Christian, 2021.

Como se muestra en la Tabla 4-2, a pesar de existir ciertas fallas en el etiquetado de la imagen,
ambas clases presentan una alta puntuacion de loU, lo que se entiende en una alta precision de

clasificacion.

56



-

Figura 12-2. Comparacion de la segmentacion hecha por la red contra el ground truth.

Realizado por: Nufiez, Christian, 2021.

2.4.2 Obtencién de mascara

En una imagen binaria, cada pixel tiene uno de sélo dos valores discretos: 1 o 0. En la mayoria
de los casos se interpretan los pixeles con el valor 1 como pertenecientes a una region de interés
y los pixeles con el valor 0 como fondo. Las imagenes binarias se utilizan con frecuencia junto
con otros tipos de imagenes para indicar qué partes de la imagen se deben procesar. (Matlab, 2021).
La Figura 13-2 muestra una imagen binaria con una vista de cerca de algunos de los valores de

pixeles.
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Figura 13-2. Representacion de una imagen binaria a nivel de pixeles.
Realizado por: Matlab, 2021.
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En la Figura 14-2 se muestra una imagen binarizada obtenida a partir del etiquetado realizado por
la red entrenada, para este caso, el area de interés es la clase agua. Esta imagen binaria se utilizara

como una mascara en el apartado de post procesamiento, donde se emplearan técnicas PDI.

Figura 14-2. Mascara obtenida por la binarizacién de la clase ‘water .

Realizado por: Nufiez, Christian, 2021.

2.5 Post Procesamiento

Tras haber obtenido la mascara de la imagen original, se procedera a aplicar diversas técnicas de
PDI para obtener mejores resultados en la seleccidn de area de interés. Las técnicas empleadas se

basan en operaciones morfolégicas y contornos activos.

2.5.1 Operaciones morfolégicas

La morfologia matematica es una herramienta muy utilizada en el procesamiento de iméagenes.
Las operaciones morfologicas pueden simplificar los datos de las imagenes, preservar las
caracteristicas basicas y eliminar los aspectos irrelevantes. El papel de la morfologia matematica
es evidente en el reconocimiento y descomposicién de objetos, extraccion de caracteristicas,
ubicacion de defectos e incluso defectos de la linea de montaje, que estan relacionados en gran
medida con la forma. (Aranda Delgadillo et al., 2017). La morfologia matematica se puede utilizar para,
entre otros, los siguientes propdésitos:

— Preprocesamiento de imagenes (eliminacion de ruido, simplificacion de formas).

— Resaltar la estructura de los objetos (extraccion del esqueleto, marcado de objetos, envolvente

convexa, acercar, alejar).
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— Descripcion cualitativa de objetos (area, perimetro, diametro, etc.).

— Vision artificial y manipulacion morfoldgica de imagenes binarias.

Figura 15-2. Mascara original (izquierda) y su apertura y erosionado (derecha).

Realizado por: Nufiez, Christian, 2021.

En la Figura 15-2 podemos ver la mascara superpuesta en la imagen original y el resultado que se
obtiene luego de aplicarse operaciones morfoldgicas, primero se le aplico un proceso de apertura
y consecutivamente un proceso de erosion, dando como resultado una méscara que excluye casi
en su totalidad las orillas del recurso. Esta nueva mascara no servira para aplicar el Gltimo paso
del post procesado, un proceso denominado: contornos activos o active contours.

2.5.2 Contornos activos

Las contornos activos (generalmente Ilamadas Snakes) consisten en curvas elasticas aproximadas
que se colocan en la imagen y se deforman desde su forma inicial para representar la region de
interés en la escena. Se basan en modelos fisicos de elastdbmeros. Por tanto, su evolucion en el
tiempo y el espacio viene dada por parametros de elasticidad y rigidez. En el caso de la deteccion
de bordes, ademas de estos parametros, intervienen fuerzas en la deformacion del contorno inicial.
Estas fuerzas pueden estar dadas por la informacion que proporciona la imagen (fuerzas internas)
0 por elementos externos de la propia imagen (fuerzas externas), como dejar que el contorno final

tenga un area especifica. (Bastida Jumilla et al., 2008)
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Segun algunos autores, el modelo utilizado para la deteccion de contornos deberia tener las

siguientes propiedades:

— Determinar contornos globales que reproduzcan mejor los contornos obvios en la imagen.

— Capacidad de extraer formas suaves (contornos regulares).

— Respetar algunas singularidades: angulos, esquinas, etc.

— Robustez del algoritmo: pardmetros minimos establecidos para la estabilidad y la
convergencia.

— Posible adaptabilidad para encontrar varios contornos simultaneamente.

Figura 16-2. Resultado de aplicar contornos activos a la mascara obtenida previamente.
Realizado por: Nufiez, Christian, 2021.

La Figura 16-2 muestra los resultados de aplicar contornos activos en la méascara obtenida tras
aplicarle operaciones morfoldgicas, el resultado muestra una precision bastante superior a la

segmentacion realizada por la red neuronal entrenada por si sola.

2.6 Obtencion de area

El paso final consiste en determinar el area del recurso hidrico en km?. Para obtener el area
Unicamente habra que tomar la mascara obtenida luego del post procesado, que tendré un formato
binario, y realizar el conteo de los pixeles activos, es decir, que tengan el valor de 1. Un pixel
activo representara una pequefia area de la imagen en metros cuadrados, para determinar esta area
habra que tener en cuenta la resolucion espacial de dicha imagen, la que nos indicaré la distancia
de un lado del pixel que, al ser un cuadrado, su area sera el resultado de calcular la resolucion
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espacial al cuadrado. Una vez obtenida el area de cada pixel individual, para obtener el area final

del recurso Unicamente habra que multiplicar el area del pixel por el nimero de pixeles activos.

En la Figura 17-2 se muestra el resultado final obtenido del algoritmo, se puede apreciar al recurso

hidrico segmentado, contorneado y con el area obtenida mostrada sobre el mismo.

Figura 17-2. Célculo del area del recurso hidrico.

Realizado por: Nufiez, Christian, 2021.
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CAPITULO Il

3. RESULTADOS

En este capitulo se muestran los resultados obtenidos de la segmentacion realizada por la red
neuronal entrenada y los resultados obtenidos por los algoritmos de postprocesamiento, haciendo
evidente la mejora en la precision de la segmentacion. También se hace una comparacion del

software disefiado con otras alternativas de calculo de area de interés.

3.1 Recopilacion y seleccion de iméagenes satelitales

En esta etapa de recopilacion de imégenes de prueba, se realiz6 una busqueda de diferentes
conjuntos de datos que podrian usarse para nuestros propositos. Para fines mas pedagdgicos y
para poder realizar nuestro trabajo segun una aplicacién especifica, seleccionamos
estratégicamente una serie de fotografias satelitales. Estas imagenes se organizaran e integraran

para formar un conjunto de datos de entrada como punto de partida.

Figura 1-3. Imagenes de muestra.

Realizado por: Nufiez, Christian, 2021.
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En la Figura 1-3 se muestra un conjunto de imagenes que forman parte del total de imagenes de
recursos hidricos utilizado como conjunto de datos para el entrenamiento de la red neuronal, todas

las imagenes fueron obtenidas del sitio Sentinel Hub, por medio de la herramienta EO Browser.

3.2 Preprocesamiento de imagenes

Esta fase cubre todos los métodos aplicados al conjunto de datos de entrada para mejorar ciertas
caracteristicas y eliminar fallas del conjunto de imagenes. Los métodos aplicados se basan en los
vistos anteriormente en la literatura como: filtrar, enfocar, iluminar, recortar, redimensionar y
reasignar niveles de intensidad para mejorar la imagen. Como resultado de esta etapa, obtenemos
una serie de imagenes procesadas con mejores caracteristicas. Esto facilita la realizacion de etapas
posteriores. En la Figura 2-3 se muestran las imagenes originales junto a las imagenes corregidas,
siendo evidente el cambio de contrastes y saturacion de colores.

Figura 2-3. Ejemplo de imé&genes preprocesadas.

Realizado por: Nufiez, Christian, 2021.

3.3 Etiquetado de iméagenes

Después de procesar y mejorar las caracteristicas de la imagen, puede comenzar la fase de
etiquetado. Dado que ejecutar un modelo de aprendizaje profundo requiere una gran cantidad de
muestras, una de las posibles opciones es descargar datos etiquetados de Internet. Como se
menciond anteriormente, el objetivo de este proyecto es ejecutar el modelo en una aplicacién
especifica, por lo que realizaremos esta fase manualmente utilizando el software MATLAB.
Usando la aplicacion Image Labeler de MATLAB podemos clasificar cada pixel en diferentes
categorias de una manera muy dinamica y sencilla. Esto nos permite controlar qué categorias

distinguir dentro de una imagen. Una vez que se haya generado un conjunto de imagenes
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etiquetadas, las combinamos en un banco de datos que contenga la ubicacién de cada imagen.
Hay dos conjuntos claramente identificados: uno es el datastore de las imagenes originales y el

otro es el datastore de las imagenes etiquetadas.

Figura 3-3. Imagenes de muestra respectivamente etiquetadas.

Realizado por: Nufiez, Christian, 2021.

En la Figura 3-3 se muestra parte del datastore de las iméagenes etiquetadas, como ya se habia
mencionado, hay tnicamente dos etiquetas; ‘water’ o agua, y ‘ground’ o tierra firme. Los datos
de las etiquetas nos serviran para entrenar la red, ya que la misma necesita aprender a diferenciar

entre clases, por lo que el etiquetado debe ser o mas preciso posible.

3.4 Entrenamiento

Una vez almacenados los dos conjuntos de imagenes, las originales y las etiquetas, podemos
iniciar la fase de entrenamiento del modelo de segmentacion semantica previamente definido. El
proceso de entrenamiento de un modelo de segmentacion semantica basado en la red Resnet-18
implica calcular y ajustar los pesos de cada entrada de cada nodo o neurona de la red neuronal
para minimizar la funcion de costo o funcion de pérdida que mide la salida del modelo. El

entrenamiento se realiza en un conjunto arbitrario de imagenes y la precision se evalla al final
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del entrenamiento del modelo. El entrenamiento de un modelo requiere parametros como el
numero de iteraciones (épocas, el nimero de veces que se entrena todo el conjunto de datos), la
tasa de aprendizaje, el nimero de iteraciones y el tamafio del lote (el nUmero de muestras
utilizadas en las iteraciones). Estos seran determinados segln nuestras necesidades. La eleccion
correcta de los pardmetros producira mejores resultados y una mayor precision al final del
entrenamiento. Otro factor a considerar al elegir pardmetros es el uso de recursos informaticos,
ya que se necesita mucho procesamiento y memoria cuando se procesan imagenes de alta
resolucion y espacios de color RGB. Para realizar el entrenamiento, utilizamos los siguientes

recursos informaticos, como se muestra en la Tabla 1-3.

Tabla 1-3: Recursos informaticos.

CPU: Intel(R) Core (TM) i7-2600 CPU @ 3.40GHz (8 CPUs), ~3.4GHz
RAM: 8192MB
GRAFICOS: Intel(R) HD Graphics Family

Realizado por: Nufiez, Christian, 2021.

La implementacién de un algoritmo de aprendizaje profundo requiere una alta potencia de
procesamiento, especialmente en la fase de entrenamiento. Por lo tanto, a la hora de elegir los
parametros, se deben tener en cuenta dos cuestiones: una es utilizar los recursos informaticos
existentes y la otra es hacer que el modelo alcance una precision aceptable. Lograr un equilibrio
entre estos dos factores es el principal objetivo de la seleccidn de los pardmetros de entrenamiento.
En la Tabla 2-3 se muestran los parametros utilizados para el entrenamiento de nuestra Resnet-
18.

Tabla 2-3: Pardmetros de entrenamiento de la red.

PARAMETRO VALOR

LearnRateDropPeriod 10
LearnRateDropFactor 0.3
Momentum 0.9
InitialLearnRate le-3
L2Regularization 0.005
MaxEpochs 30
MiniBatchSize 8
VerboseFrecuncy 2
ValidationPatience 4

Realizado por: Nufiez, Christian, 2021.
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En la Grafico 1-3 se aprecia el proceso de entrenamiento el cual se ejecutd con una duracién de
301 minutos y 28 segundos, obteniendo a una exactitud maxima de 98.79%. Este entrenamiento
se ejecuta con una tasa de aprendizaje alta, debido al elevado nimero de repeticiones, lo que da
como resultado una alta precisién, con una potencia computacional baja, razén por la cual el

entrenamiento se prolongd por demasiado tiempo.
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Gréfico 1-3. Precision y perdida del entrenamiento de la red.
Realizado por: Nufiez, Christian, 2021.

3.5 Evaluacion de la red

Una vez que se ha seleccionado un modelo de segmentacién seméntica entrenado, se almacena
en la memoria para que la prueba pueda continuar ejecutandose posterior al entrenamiento. Las
pruebas se realizan utilizando un conjunto de datos diferente o un conjunto de imagenes satelitales
"desconocidas" para nuestra red. Estas pruebas nos permiten evaluar la precision del modelo, la
confiabilidad de los resultados y detectar efectos indeseables, como la imposibilidad de analizar

nuevos datos de entrada y generar clasificaciones erréneas.

Las iméagenes utilizadas como test tienen su propio Ground Truth. De esta forma, podemos
calcular la métrica loU. En cualquier caso, de forma cualitativa, se muestran algunos resultados
de segmentacion obtenidos con las imagenes de prueba originales. La Figura 4-3 muestra los
resultados de la segmentacion individual para cinco ejemplos seleccionados del conjunto de

prueba.
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Modelo propuesto

Ground Truth

Figura 4-3. Comparativa de resultados obtenidos.

Realizado por: Nufiez, Christian, 2021.
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3.6 Pruebas y resultados

En esta seccion presentamos los resultados obtenidos mediante un modelo de segmentacién

semantica basado en la arquitectura ResNet. Para ello, el modelo ha sido previamente entrenado,

probado y validado. Para evaluar los objetivos a alcanzar, se presentaran una serie de resultados

de imagenes.

Se utilizan cuatro métricas para evaluar el modelo.

Precision global: este es el porcentaje de pixeles clasificados correctamente,
independientemente de la categoria y el nimero total de pixeles.

Precision promedio: representa el porcentaje de pixeles correctamente identificados en cada
categoria. La precision de cada categoria es la relacién entre los pixeles clasificados
correctamente y el nimero total de pixeles en esa categoria. Esto se conocia anteriormente
como imagen etiquetada.

Coeficiente Jaccard: conocido como loU (Intersection over union), mide la proporcién de
pixeles clasificados correctamente con respecto al nimero total de pixeles reales y previstos
en una categoria.

Puntuacién de coincidencia de contorno: BFScore, que calcula la coincidencia de contorno

entre la segmentacion prevista y la real.

A través de un conjunto de datos de prueba agrupados en un datastore, se evalla el modelo de

segmentacién semantica y se genera un conjunto de objetos igual a la imagen de prueba. Este

nuevo conjunto de datos contendra objetos y cada pixel se clasificara en una de las categorias. Se

genera el tipo de objeto clasificado. (Carrillo Velarde, 2021). Las imagenes previamente etiquetadas

se utilizan para el entrenamiento (resultados esperados), se aplican los objetos generados por el

modelo de segmentacidn (resultados reales) y se comparan uno a uno para generar los indicadores
detallados en la Tabla 3-3.

Tabla 3-3: Métricas de evaluacion del modelo de segmentacion semantica.

Precision Global Precision Promedio | Coeficiente Jaccard BFScore

0.97138 0.97019 0.92213 0.81844

Realizado por: Nufiez, Christian, 2021.

Como se muestra en la Tabla 3-3, cuando ejecutamos el modelo de segmentacion en el conjunto

de prueba, logramos aproximadamente un 98% de precisién. De hecho, fue similar a los resultados

de la prediccion cuando entrenamos el modelo. Estos resultados confirman que el modelo tiene
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una fiabilidad mas que aceptable. Por tanto, el modelo puede segmentar de forma auténoma

cualquier imagen de satélite.

Las métricas del conjunto de datos que se muestran en la Tabla 3-3 proporcionan una descripcién
general de alto nivel del rendimiento de la red. Para ver el impacto que tiene cada clase en el

rendimiento general, se inspecciona las métricas por clase.

Tabla 4-3: Métricas de evaluacién por clase del modelo de segmentacién semantica.

Clase Precision indice Jaccard BFScore
‘water’ 0.96809 0.88053 0.76565
‘ground’ 0.97229 0.96373 0.87124

Realizado por: Nufiez, Christian, 2021.

La Tabla 4-3 nos muestra que el porcentaje de acierto alcanza un 96% cuando se segmenta la
clase ‘water’y un 97% cuando se segmenta la clase ‘ground’, 10 que nos hace entender que la red

entrenada es levemente mejor segmentando la clase secundaria.

De las pruebas realizadas, podemos ver que la precisién promedio de la segmentacién del recurso
hidrico alcanz6 el 97%. Esta precision se mejora procesando posteriormente la mascara binaria

generada aplicando PDI.
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CONCLUSIONES

e Se implemento en un software con entorno gréafico, un algoritmo capaz de determinar el area
de recursos hidricos mediante el uso de una red neuronal entrenada, y con un post procesado

de la imagen en donde se le aplica procesamiento digital de iméagenes.

e Se determind que los métodos mas comunes empleados en la Vision Artificial son:
descomposicion de matriz de color, procesos morfolégicos, deteccion de bordes, y
binarizacion de iméagenes. Las Redes Neuronales aprenden mediante la experiencia, aprende
de las entradas que le demos y los resultados que queremos obtener, reduciendo lo méximo

posible el error.

e El método mas comun en la visién artificial para la deteccion de patrones es el clustering, que
se emplea para el analisis de datos exploratorio con el fin de encontrar patrones o
agrupaciones ocultos en los datos.

e Losdatos compilados para el entrenamiento de la red neuronal se obtuvieron del sitio Sentinel
Hub, el cual provee de imagenes satelitales capturadas por el satélite artificial Sentinel 2 en
una gran variedad de espectros, siendo el infrarrojo uno de los mas Utiles para el estudio de

recursos hidricos.

e Se realiz6 el entrenamiento de la red neuronal con un cantidad considerable de imagenes
satelitales de recursos hidricos, lagos y lagunas mas especificamente. Una vez obtenida la

red, la misma fue capaz de etiquetar con un alta precision el agua y la tierra firme.

e El algoritmo demostrd ser altamente preciso a la hora de medir areas de recursos hidricos,
cabe recalcar que este algoritmo lo hace de manera autbnoma y casi instantanea, en
comparacion con otros softwares que tienen el mismo propdsito, los cuales son en la mayoria

de los casos, manuales.
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RECOMENDACIONES

e Se recomienda usar una version del software Matlab lo méas actual posible o que sea

compatible con los toolbox de Image Processing y Machine Learning.
e Todas las imagenes a emplearse deben tener la misma resolucion y orientacion.

e Para acelerar la velocidad de entrenamiento de la red, se sugiere usar un computador que

posea una GPU dedicada.

e Para obtener un mejor desempefio de la red neuronal, se recomienda entrenarla con imagenes

en el espectro False Color, que hace un mejor contraste del agua con la tierra firme.

e Tener en cuenta la resolucion espacial de las imagenes satelitales a la hora de descargarlas,

ya que esta se usa para el calculo del area.

¢ No se recomienda trabajar con descomposicién de matrices de color en el espectro RGB, ya
que existen grandes diferencias de color entre recursos hidricos, lo que imposibilita obtener

resultados exactos a la hora de binarizar las imagenes.

e Serecomienda transformar las iméagenes de las cuales se vaya a calcular el area al espacio de
color CIELAB.

e Hay que tener en cuenta la resolucion de las imagenes de las cuales se vaya a realizar el
calculo del area, en el caso de ser de una resolucién superior se deberé realizar un recorte de

la misma resolucién de entrada de la red neuronal.
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ANEXOS

Anexo A. Imagenes del entorno gréafico del software.

4 Warea 1.0: Inicio

WAREA 1.0

Warea 1.0 es un software de calculo de
areas de recursos hidricos a travez de una
red neuronal convolucional y
procesamiento digital de imagenes. El
software permite calcular el drea de varios
cuerpos a la vez, tomar o no en cuenta
islas y establecer la resolucion espacial de
la imagen.

Configs

Comenzar

[4] Warea 1.0: Ceonfiguraciones

CONFIGURACIONES

& Tomar en cuenta islas?: MNo

Resolucion pixel/imetros:
Mumero de cuerpos a calcular:

| Aceptar . Cancelar




(4 Warea 1.0: Calculo de Area — O X
Imagen: | Examinar
Imagen Original Imagen Procesada

Ver. Areado

Anexo B. Algoritmo de Pre-Procesamiento.

clc; clear; close all;
imds=imageDatastore ('C:\Users\EQUIPOIl\Desktop\Lagos\Lakes") ;
dim=length (imds.Files);

for i=1l:dim
I=readimage (imds, i) ;

ISize=size(I);

if ISize(2) > ISize(1l)
I=imrotate (I, 90);
ISize=size(I);

end

if ISize(l) > 960 && ISize(2) > 720
targetSize = [960 720];
r = centerCropWindow2d(size (I),targetSize);
I = imcrop(I,r);

end

I=imresize (I, [960 7201);
I lab = rgb2lab(I);

max luminosity = 90;
L =1 lab(:,:,1)/max luminosity;



I adapthisteq = I lab;
I adapthisteq(:,:,1) = adapthisteq(L)*max luminosity;
I adapthisteq = lab2rgb (I _adapthisteq);

imwrite (I _adapthisteq, "Lake " + 1 + ".png")

imwrite(I,"Lake " + 1 + ".png")
end

Anexo C. Algoritmo de entrenamiento de red neuronal.
clc; close all; clear;
resnetl8();

imgDir='C:\Users\EQUIPOl\Desktop\Lagos\Lakes Sized';
labelDir="C:\Users\EQUIPOl\Desktop\Lagos\Lakes
Labels\.LABELING DEFINITIVE 54 SessionData';

imds=imageDatastore (imgDir) ;
lake=8;
I=readimage (imds, lake);

figure
imshow (I)

classes=["water", "ground"];
labelIDs=[1 2];

pxds=pixellabelDatastore (labelDir,classes, labellIDs) ;
C=readimage (pxds, lake) ;
B=labeloverlay(I,C, 'Colormap', 'spring', 'Transparency',0.4);
figure

imshow (B)

tbl=countEachLabel (pxds) ;

frequency = tbl.PixelCount/sum(tbl.PixelCount) ;
trainingImages = imds.Files (1:32);

valImages = imds.Files (33:43);
testImages = imds.Files (1:54);

imdsTrain = imageDatastore (trainingImages) ;
imdsVal = imageDatastore (valImages);
imdsTest = imageDatastore (testImages):;

classes = pxds.ClassNames;

traininglLabels = pxds.Files (1:32);
vallLabels = pxds.Files (33:43);
testlLabels = pxds.Files(1:54);



pxdsTrain = pixellabelDatastore(traininglLabels, classes, labellDs);
pxdsVal = pixellabelDatastore(vallabels, classes, labellIDs);
pxdsTest = pixellabelDatastore(testLabels, classes, labellIDs);

Q

% Especifique el tamafio de imagen de la red. Suele ser lo mismo que
los tamafos de las imagenes de entrenamiento.

imageSize = [960 720 3];

% Especifique el numero de clases.
numClasses = numel (classes);

Q

% Crear Deeplab v3+.
lgraph = deeplabv3pluslayers (imageSize, numClasses, "resnetl8");

imageFreq = tbl.PixelCount ./ tbl.ImagePixelCount;
classWeights = median (imageFreq) ./ imageFreq;

pxLayer =
pixelClassificationLayer ('Name', 'labels', 'Classes',tbl.Name, 'ClassWeig
hts',classWeights) ;

lgraph = replacelayer (lgraph,"classification",pxLayer);

% Definir datos de wvalidacién.
dsVal = combine (imdsVal, pxdsVal) ;

[}

% Definir opciones de entrenamiento.
options = trainingOptions('sgdm',
'LearnRateSchedule’', 'piecewise', ...
'LearnRateDropPeriod', 10, ...
'LearnRateDropFactor',0.3, ...
'Momentum', 0.9,
'InitialLearnRate', le-3,
'L2Regularization', 0.005,
'ValidationData',dsVal, ...
'MaxEpochs', 30,
'MiniBatchSize', 8,

'Shuffle', 'every-epoch',
'CheckpointPath', tempdir,
'VerboseFrequency',2, ...
'Plots', 'training-progress', ...
'ValidationPatience', 4);

dsTrain = combine (imds, pxds);
xTrans = [-10 10];

yTrans = [-10 10];

dsTrain = transform(dsTrain,

@ (data)augmentImageAndLabel (data, xTrans, yTrans)) ;

doTraining = false;
if doTraining

[net, info] = trainNetwork (dsTrain, lgraph,options);
else

data = load('trainedNetLakes54.mat');
net = data.net;
end



C = semanticseg (I, net);

figure
imshow (bw)

B = labeloverlay(I,C, 'Colormap',cmap, 'Transparency',0.5);
figure

imshow (B)

pixellLabelColorbar (cmap, classes);

expectedResult = readimage (pxds, lake) ;
actual = uint8(C);

expected = uint8 (expectedResult);
figure

imshowpair (actual, expected)

iou = jaccard(C,expectedResult);
table (classes, iou)

pxdsResults = semanticseg(imdsTest,net,
'MiniBatchSize', 4,
'WriteLocation', tempdir,
'Verbose', false) ;

metrics =
evaluateSemanticSegmentation (pxdsResults,pxdsTest, 'Verbose', false);

metrics.DataSetMetrics
metrics.ClassMetrics

function data = augmentImageAndLabel (data, xTrans, yTrans)
% Aumenta las imdgenes y las imadgenes de etiquetas de pixeles
% mediante la reflexidén y la traslacidén aleatorias.

for 1 = 1l:size(data,l)

tform = randomAffine2d(...
'XReflection', true, ...
'XTranslation', xTrans,
'YTranslation', yTrans);
% Centre la vista en el centro de la imagen en el espacio de
salida mientras permite
% que la traslacidén mueva la imagen de salida fuera de la vista.
rout = affineOutputView(size(data{i,1}), tform, 'BoundsStyle',
'centerOutput');

Q

% Deforma las etiquetas de imagen y pixeles usando la misma
transformacidn.
data{i,1} = imwarp(data{i,1}, tform, 'OutputView', rout);
data{i,2} = imwarp(data{i,2}, tform, 'OutputView', rout);

end
end



function cmap = camvidColorMap ()

cmap = [
155 0 0 Sky
0 128 192 % Building
17

o°

Q

% Normalizar entre [0 1].
cmap = cmap ./ 255;
end

function pixellLabelColorbar (cmap, classNames)
Agrega una barra de colores al eje actual. La barra de colores esté
% formateada para mostrar los nombres de las clases con el color.

o\

colormap (gca, cmap)

% Afiade una barra de colores a la figura actual.

c = colorbar('peer', gca);

% Utilice los nombres de las clases para las marcas de graduaciodn.
c.TickLabels = classNames;

numClasses = size(cmap,l);

o°

Centra la marca de verificaciédn.

c.Ticks = 1/ (numClasses*2) :1/numClasses:1;
% Eliminar la marca de verificacidn.
c.TickLength = 0;

end

Anexo D. Cédigo del software.
VENTANA DE INICIO

classdef Inicio < matlab.apps.AppBase

% Properties that correspond to app components
properties (Access = public)
INICIO matlab.ui.Figure
Logo matlab.ui.control.Image
ComenzarButton matlab.ui.control.Button
ConfigsButton matlab.ui.control.Button
WAREA1OLabel matlab.ui.control.Label
Descripcion matlab.ui.control.TextArea
end

properties (Access = private)
ConfigsApp
AreacionApp
pixelmetros=20;
numcuerpos=1;
islas='"'Si';

end

methods (Access = public)



function update (app, px, nc, 1is)
app.pixelmetros = px;
app.numcuerpos = nc;
app.islas=is;
end
end

o)

% Callbacks that handle component events
methods (Access = private)

[o)

% Code that executes after component creation
function startupFcn (app)

app.pixelmetros;

app.numcuerpos;

app.islas;
end

% Button pushed function: ConfigsButton
function ConfigsButtonPushed (app, event)
app.ConfigsApp = Configs (app, app.pixelmetros,
app.numcuerpos, app.islas);
app.ConfigsButton.Enable = 'off';
end

% Button pushed function: ComenzarButton
function ComenzarButtonPushed (app, event)
app.AreacionApp = Areacion (app, app.pixelmetros,
app.numcuerpos, app.islas);
app.ComenzarButton.Enable = 'off';
end
end

o)

% Component initialization
methods (Access = private)

% Create UIFigure and components
function createComponents (app)

% Create INICIO and hide until all components are created
app.INICIO = uifigure('Visible', 'off'");
app.INICIO.Position = [363 144 640 4801];

app.INICIO.Name = 'Warea 1.0: Inicio';

app.INICIO.Resize = 'off';

o)

s Create Logo

app.Logo = uiimage (app.INICIO) ;

app.Logo.Position = [21 21 320 440];
app.Logo.ImageSource = 'PicsArt 08-05-03.21.31.png';

[

%5 Create ComenzarButton
app.ComenzarButton = uibutton (app.INICIO, 'push');
app.ComenzarButton.ButtonPushedFcn =
createCallbackFcn (app, @ComenzarButtonPushed, true);
app.ComenzarButton.Position = [521 19 100 427];
app.ComenzarButton.Text = 'Comenzar';

% Create ConfigsButton

°



calcular el area de varios cuerpos a la vez,

app.ConfigsButton = uibutton (app.INICIO,

'push');

app.ConfigsButton.ButtonPushedFcn = createCallbackFcn (app,
@ConfigsButtonPushed, true);
app.ConfigsButton.Position = [521 81 100 401];

app.ConfigsButton.Text = 'Configs';

% Create WAREAlOLabel
app.WAREA1OLabel = uilabel (app.INICIO);

app.WAREA1OLabel.HorizontalAlignment = 'center';
app.WAREA1OLabel.FontSize = 32;
app.WAREA1OLabel.FontWeight = 'bold';
app.WAREA1OLabel.Position = [381 421 240 40];
app.WAREA1OLabel.Text = '"WAREA 1.0';

% Create Descripcion

app.Descripcion = uitextarea (app.INICIO);

app.Descripcion.Editable = 'off';

app.Descripcion.HorizontalAlignment = 'center';
app.Descripcion.BackgroundColor = [0.9412 0.9412 0.9412];
app.Descripcion.Position = [381 297 240 1247];
app.Descripcion.Value = {'Warea 1.0 es un software de
cadlculo de areas de recursos hidricos a travez de una red neuronal
convolucional y procesamiento digital de imagenes.

El software permite
tomar o no en cuenta

islas y establecer la resolucion espacial de la imagen.'};

end

o)

o

app.INICIO.Visible = 'on';
end

% App creation and deletion

methods (Access = public)

end

o)

s Construct app
function app = Inicio

% Create UIFigure and components
createComponents (app)

% Register the app with App Designer
registerApp (app, app.INICIO)

% Execute the startup function
runStartupFcn (app, @startupFcn)

if nargout ==
clear app
end
end

% Code that executes before app deletion
function delete (app)

% Delete UIFigure when app 1is deleted
delete (app.INICIO)
end

% Show the figure after all components are created



end

VENTANA DE CONFIGURACION
classdef Configs < matlab.apps.AppBase

Q

properties (Access = public)
CONFIGS matlab.ui.
CONFIGURACIONESLabel matlab.ui.
NmerodecuerposacalcularLabel matlab.ui.
TomarencuentaislasLabel matlab.ui.
ResolucinpixelmetrosLabel matlab.ui.
CancelarButton matlab.ui.
AceptarButton matlab.ui.
pixelmetros
matlab.ui.control.NumericEditField
numcuerpos
matlab.ui.control.NumericEditField
islas matlab.ui.
end
properties (Access = private)
CallingApp % Description
end

o)

% Callbacks that handle component events
methods (Access = private)

o)

function startupFcn (app, mainapp,
islas)
app.CallingApp = mainapp;
app.pixelmetros.Value=pixelmetros;
app.numcuerpos.Value=numcuerpos;
app.islas.Value=islas;
end

o)

% Close request function: CONFIGS
function CONFIGSCloseRequest (app,
app.CallingApp.ConfigsButton.Enable
delete (app)

end

o)

% Button pushed function:
function CancelarButtonPushed (app,
app.CallingApp.ConfigsButton.Enable
delete (app)

end

Q

% Button pushed function: AceptarButton

function AceptarButtonPushed (app,

update (app.CallingApp,
app.numcuerpos.Value, app.islas.Value);

app.CallingApp.ConfigsButton.Enable

event)

CancelarButton
event)

event)
app.pixelmetros.Value,

% Properties that correspond to app components

Figure
control.Label
control.Label
control.Label
control.Label
control.Button
control.Button

control.Switch

% Code that executes after component creation
pixelmetros,

numcuerpos,

= 'on';

= 'on';



delete (app)
end
end

% Component initialization
methods (Access = private)

% Create UIFigure and components
function createComponents (app)

% Create CONFIGS and hide until all components are created

app.CONFIGS = uifigure('Visible', 'off');

app.CONFIGS.Position = [363 144 640 480];

app.CONFIGS.Name = 'Warea 1.0: Configuraciones';

app.CONFIGS.Resize = 'off';

app.CONFIGS.CloseRequestFcn = createCallbackFcn (app,
@CONFIGSCloseRequest, true);

% Create CONFIGURACIONESLabel

app .CONFIGURACIONESLabel = uilabel (app.CONFIGS) ;
app.CONFIGURACIONESLabel.Position = [21 439 124 22];
app.CONFIGURACIONESLabel.Text = 'CONFIGURACIONES';

o)

% Create NmerodecuerposacalcularLabel
app.NmerodecuerposacalcularLabel = uilabel (app.CONFIGS) ;
app.NmerodecuerposacalcularLabel.Position = [21 359 169

221;
app.NmerodecuerposacalcularLabel.Text = 'Numero de cuerpos

a calcular:';

% Create TomarencuentaislasLabel
app.TomarencuentaislasLabel = uilabel (app.CONFIGS) ;
app.TomarencuentaislasLabel.Position = [21 319 140 22];
app.TomarencuentaislasLabel.Text = ':Tomar en cuenta

islas?:"';

% Create ResolucinpixelmetrosLabel

app.ResolucinpixelmetrosLabel = uilabel (app.CONFIGS) ;

app.ResolucinpixelmetrosLabel.Position = [21 399 136 22];

app.ResolucinpixelmetrosLabel.Text = 'Resolucidn
pixel/metros:';

% Create CancelarButton

app.CancelarButton = uibutton (app.CONFIGS, 'push');

app.CancelarButton.ButtonPushedFcn =
createCallbackFcn (app, @CancelarButtonPushed, true);

app.CancelarButton.Position = [521 19 100 22];

app.CancelarButton.Text = 'Cancelar';

[

% Create AceptarButton
app.AceptarButton = uibutton (app.CONFIGS, 'push');
app.AceptarButton.ButtonPushedFcn = createCallbackFcn (app,
@AceptarButtonPushed, true);
app.AceptarButton.Position = [401 19 100 22];
app.AceptarButton.Text = 'Aceptar';

[

% Create pixelmetros
app.pixelmetros = uieditfield (app.CONFIGS, 'numeric');



app.pixelmetros.Limits = [1 Inf];
app.pixelmetros.Position = [301 399 100 22];
app.pixelmetros.Value = 1;

% Create numcuerpos
app.numcuerpos = uieditfield (app.CONFIGS, 'numeric');

app.numcuerpos.Limits = [1 10];
app.numcuerpos.Position = [301 359 100 22];
app.numcuerpos.Value = 1;

% Create islas

app.islas = uiswitch (app.CONFIGS, 'slider');
app.islas.Items = {'No', 'Si'};
app.islas.Position = [342 321 45 20];
app.islas.Value = 'Si';

o)

% Show the figure after all components are created
app.CONFIGS.Visible = 'on';
end
end

o)

% App creation and deletion
methods (Access = public)

o)

s Construct app
function app = Configs(varargin)

o)

% Create UIFigure and components
createComponents (app)

o)

% Register the app with App Designer
registerApp (app, app.CONFIGS)

o)

% Execute the startup function
runStartupFcn (app, @ (app)startupFcn (app, varargin{:}))

if nargout ==
clear app
end
end

o

% Code that executes before app deletion
function delete (app)

o

% Delete UIFigure when app is deleted
delete (app.CONFIGS)
end
end
end

VENTANA DE CALCULO DE AREA

classdef Areacion < matlab.apps.AppBase

Q

% Properties that correspond to app components
properties (Access = public)

AREACION matlab.ui.Figure
ImagenLabel matlab.ui.control.Label



end

ImagenEditField matlab.ui.control.EditField

ExaminarButton matlab.ui.control.Button
CalcularButton matlab.ui.control.Button
ImagenOriginalPanel matlab.ui.container.Panel
Original matlab.ui.control.UIAxes
ImagenProcesadaPanel matlab.ui.container.Panel
Areado matlab.ui.control.UIAxes
VerDropDownLabel matlab.ui.control.Label
VerDropDown matlab.ui.control.DropDown

properties (Access = private)

end

CallingApp
pixelmetros;
numcuerpos;
islas;

methods (Access = private)

$Ajuste de imagen
function Imagen = imgrr (app, I)

ISize=size(I);
if ISize(2) > ISize(1l)

I=imrotate (I, 90);
ISize=size(I);

end

if ISize(l) > 960 || ISize(2) > 720
targetSize = [960 720];
r = centerCropWindow2d (size (I),targetSize);
I = imcrop(I,r);

end

Imagen=imresize (I, [960 7201);
end

sSegmentacion CNN

function [seg, masc] = imgseg(app, I, net, numc)
seg = semanticseg (I, net);
bw = seg == 'water';

masc = bwareafilt (bw,numc) ;
end

%Operaciones morfologicas
function BW = imgmorf (app, I, masc, numc, islas)

% Erode mask with disk

o

radius = 10;
decomposition = 0;
se = strel('disk', radius, decomposition);

BW = imerode (masc, se);

o)

% Open mask with disk



radius = 10;

decomposition = 0;

se = strel('disk', radius, decomposition);
BW = imopen (BW, se);

Ilab = rgb2lab(I);

% Active contour

iterations = 500;

BW = activecontour (Ilab, BW, iterations, 'Chan-Vese',

'ContractionBias',0.3);

% Erode mask with disk 2

radius = 10;
decomposition = 0;
se = strel('disk', radius, decomposition);

BW = imerode (BW, se);

% Active contour 2
iterations = 100;
BW = activecontour (Ilab, BW, iterations, 'Chan-Vese');

BW = bwareafilt (BW, numc);

if islas == 'No'
BW = imfill (BW, 'holes');
end
end
%$Areado
function area = imgarea (app, BW, pxm)
[B,L] = bwboundaries (BW, 'noholes'");
h=figure;

h.Visible="'off"';
imshow (label2rgb (L, @jet, [.5 .5 .5]))
hold on

for k = 1l:length(B)
boundary = B{k};
plot (boundary(:,2), boundary(:,1), 'w', 'LinewWidth',

end

stats = regionprops (L, 'Area', 'Centroid');
threshold = 0.94;
for k = 1l:length(B)

area = (((pxm/1000)"2)*stats (k) .Area);
area string = sprintf('%2.2f',area);

if area > threshold
centroid = stats (k) .Centroid;
plot (centroid(l),centroid(2), "ko');

end

text (boundary (1,2)-35,boundary(1,1)+13,area string +

"km2", 'Color','k', ...
'FontSize', 14, 'FontWeight', 'bold'");
end



savefig('Areado.fig');
close

end

end

o)

% Callbacks that handle component events
methods (Access = private)

[o)

% Code that executes after component creation

function startupFcn (app, mainapp, pixelmetros, numcuerpos,
islas)
app.CalcularButton.Enable="off"';
app.VerDropDown.Enable='off';

app.Original.Visible='off';
app.Areado.Visible="off"';

app.CallingApp = mainapp;

app.pixelmetros = pixelmetros;
app.numcuerpos = NUMCUErpos;
app.islas=islas;

resnetl8();
end

% Close request function: AREACION

function AREACIONCloseRequest (app, event)
app.CallingApp.ComenzarButton.Enable = 'on';
delete (app)

end

o)

% Button pushed function: ExaminarButton
function ExaminarButtonPushed (app, event)
global T
[file, pathl=uigetfile({'*.jpg; *.jpeg; *.png', 'Imagenes';
'*.*' ,'"Todos los archivos'}, 'Seleccione una imagen');
imdireccion=strcat (path, file);
I=imread (imdireccion) ;
app.ImagenkEditField.Value=imdireccion;

$Redimensionamiento y rotacidén de imagen
I=imgrr (app, I);

app.Original.Visible="'on';
imshow (I, 'Parent', app.Original)

app.CalcularButton.Enable="on';
end

o)

% Button pushed function: CalcularButton
function CalcularButtonPushed (app, event)
app.CalcularButton.Enable="off"';
app.ExaminarButton.Enable='off"';



app.VerDropDown.Enable="off';
global I seg BW
imshow (I, 'Parent', app.Areado)

$Segmentaciédn por medio de CNN
load('trainedNetLakes24062021.mat'") ;

[seg, masc] = imgseg (app, I, net, app.numcuerpos);

app.Areado.Visible='on';
imshow (labeloverlay (I, seqg), 'Parent’', app.Areado)
pause (0.5)

%Operaciones morfologicas
BW = imgmorf (app, I, masc, app.numcuerpos, app.islas);

imshow (labeloverlay (I,BW, 'Colormap', 'spring', 'Transparency’
,0.75), '"Parent',app.Areado) ;
pause (0.5)

$Areado
imgarea (app, BW, app.pixelmetros);

figHandle = openfig('Areado.fig');
axHandle = gca (figHandle) ;
copyobj (axHandle.Children, app.Areado)

app.CalcularButton.Enable='on';
app.ExaminarButton.Enable='on';

app.VerDropDown.Value='"Areado';
app.VerDropDown.Enable="on';

end

% Value changed function: VerDropDown
function VerDropDownValueChanged (app, event)
global I seg BW

value = app.VerDropDown.Value;

switch wvalue
case 'Segmentacion'
imshow (labeloverlay (I, seqg), 'Parent', app.Areado)
case 'Morfologicas'

imshow (labeloverlay(I,BW, 'Colormap', 'spring','T
ransparency',0.75), 'Parent’',app.Areado) ;
case 'Areado'

figHandle = openfig('Areado.fig');

axHandle = gca (figHandle) ;

copyobj (axHandle.Children, app.Areado)

end
end



end

Q

% Component initialization
methods (Access = private)

% Create UIFigure and components
function createComponents (app)

% Create AREACION and hide until all components are

created
app.AREACION = uifigure('Visible', 'off');
app.AREACION.Position = [100 100 640 499];
app.AREACION.Name = 'Warea 1.0: Calculo de Area';

app.AREACION.CloseRequestFcn = createCallbackFcn (app,
@AREACIONCloseRequest, true);

% Create ImagenLabel
app.ImagenlLabel = uilabel (app.AREACION) ;

app.ImagenlLabel .HorizontalAlignment = 'right';
app.Imagenlabel.Position = [17 458 49 22];
app.Imagenlabel.Text = 'Imagen:';

% Create ImagenEditField

app.ImagenEditField = uieditfield (app.AREACION, 'text');
app.ImagenkEditField.Editable = 'off';
app.ImagenkEditField.Position [81 458 420 22];

% Create ExaminarButton

app.ExaminarButton = uibutton (app.AREACION, 'push');

app.ExaminarButton.ButtonPushedFcn =
createCallbackFcn (app, @ExaminarButtonPushed, true);

app.ExaminarButton.Position = [521 458 100 22];

app.ExaminarButton.Text = 'Examinar';

% Create CalcularButton

app.CalcularButton = uibutton (app.AREACION, 'push');

app.CalcularButton.ButtonPushedFcn =
createCallbackFcn (app, @CalcularButtonPushed, true);

app.CalcularButton.Position = [521 18 100 22];

app.CalcularButton.Text = 'Calcular';

)

% Create ImagenOriginalPanel
app.ImagenOriginalPanel = uipanel (app.AREACION) ;
app.ImagenOriginalPanel.Title = 'Imagen Original';
app.ImagenOriginalPanel.Position = [21 80 300 360];

% Create Original

app.Original = uiaxes (app.ImagenOriginalPanel);
title(app.Original, ''")

xlabel (app.Original, ''")

ylabel (app.Original, '')

app.Original.Position = [1 0 300 3401];

% Create ImagenProcesadaPanel
app.ImagenProcesadaPanel = uipanel (app.AREACION) ;
app.ImagenProcesadaPanel.Title = 'Imagen Procesada';
app.ImagenProcesadaPanel.Position = [321 80 300 360];



% Create Areado

app.Areado = uiaxes (app.ImagenProcesadaPanel)
title (app.Areado, ''")

xlabel (app.Areado, '')

ylabel (app.Areado, ''")

app.Areado.Position = [1 0 300 340];

% Create VerDropDownLabel
app.VerDropDownLabel = uilabel (app.AREACION) ;

app.VerDropDownLabel .HorizontalAlignment = 'right';
app.VerDropDownLabel.Position = [322 59 27 22];
app.VerDropDownLabel.Text = 'Ver:';

% Create VerDropDown

app.VerDropDown = uidropdown (app.AREACION) ;

app.VerDropDown.Items = {'Segmentacion', 'Morfologicas',
'Areado'};

app.VerDropDown.ValueChangedFcn = createCallbackFcn (app,
@VerDropDownValueChanged, true);

app.VerDropDown.Position = [364 59 145 22];

app.VerDropDown.Value = 'Areado';

% Show the figure after all components are created
app.AREACION.Visible = 'on';
end
end

% App creation and deletion

°

methods (Access = public)

o)

s Construct app
function app = Areacion(varargin)

% Create UIFigure and components
createComponents (app)

% Register the app with App Designer
registerApp (app, app.AREACION)

% Execute the startup function
runStartupFcn (app, @ (app)startupFcn (app, varargin{:}))

if nargout ==
clear app
end
end

% Code that executes before app deletion
function delete (app)

% Delete UIFigure when app is deleted
delete (app.AREACION)
end
end

end
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