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RESUMEN
La deforestacion de los bosques de la Amazonia tiene origenes naturales o por las
actividades humanas, visto desde el espacio, la deforestacion se refleja en imagenes
tomadas por satélite Landsat-8. Metodologicamente la investigacion es de disefio cuasi
experimental por ende busca segmentar la deforestacion de los bosques de la Amazonia
peruana presente en las imagenes satelitales, utilizando la red neuronal convolucional
especializada en segmentacion de imagenes denominada U-Net (red neuronal totalmente
conectada). Inicia con la seleccion de imagenes satelitales de la Amazonia de Puno y
Madre de Dios, luego un pre-procesamiento consistente en dividir las imagenes en
tamafnos de 256x256 pixeles acompafiados de imagenes binarizadas (méscaras) entre
bosques y deforestacion, estas imagenes se dividen en grupos de entrenamiento y prueba
y son las entradas de la red neuronal, el modelo de la U-Net que procesa y completa la
tarea de segmentacion, consta de 5 capas convolucionales y 4 de convolucidn transpuesta,
un kernel de 3x3, funciones de activacion ReLU y Sigmoid. Los resultados de la U-Net
muestran un alto desempefio en la segmentacion de la deforestacion presente en las
imagenes satelitales Landsat-8, alcanzando una precisién de 98% con imagenes de
entrenamiento y 98.6% con imagenes de prueba. Segmentar la deforestacion de bosques
implica analizar las diferencias existentes entre cimulos de pixeles, para ello, la red
neuronal U-Net logra excelentes resultados en tareas de segmentacion y su precision
depende del contraste existente entre los pixeles que representan a los bosques y areas

deforestadas.

Palabras clave: Amazonia peruana, deforestacion, imagenes satelitales, satélite landsat-

8, red neuronal totalmente convolucional, segmentacion, U-Net.
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ABSTRACT
The deforestation of the Amazon forests has natural origins or human activities, as seen
from space, deforestation is reflected in images taken by Landsat-8 satellite.
Methodologically, the research is of quasi-experimental design and therefore seeks to
segment the deforestation of the Peruvian Amazon forests present in the satellite images,
using the convolutional neural network specialized in image segmentation called U-Net
(fully connected neural network). It began with the selection of satellite images of the
Amazon of Puno and Madre de Dios, followed by a pre-processing consisting of dividing
the images into sizes of 256x256 pixels accompanied by binarized images (masks)
between forests and deforestation, These images are divided into training and test groups
and are the inputs of the neural network, the U-Net model that processes and completes
the segmentation task consists of 5 convolutional and 4 transposed convolution layers, a
3x3 kernel, ReLLU, and Sigmoid activation functions. The U-Net results demonstrate high
performance in segmenting deforestation present in Landsat-8 satellite images, reaching
an accuracy of 98% with training images and 98.6% with test images. Segmenting forest
deforestation involves analyzing the differences between clusters of pixels, for which the
U-Net neural network achieves excellent results in segmentation tasks and its accuracy

depends on the contrast between pixels representing forests and deforested areas.

Keywords: Deforestation, peruvian amazon, satellite images, segmentation, Landsat-8

satellite, U-Net neural network.
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INTRODUCCION
Utilizar el aprendizaje automatico (machine learning) para estudiar uno de los peligros
que asecha a los bosques de la Amazonia peruana fue la motivacion de la presente
investigacion. Esto conllevo a explorar y aplicar varios campos de la Computacion,
esencialmente la Computacion Grafica combinado con el aprendizaje automatico
aplicado a la segmentacion semantica de la deforestacion presente en las imagenes
satelitales de nuestra Amazonia. La segmentacion se traduce como el procesamiento e
interpretacion pixeles que representan a los bosques y los pixeles que representan a la
deforestacion en las imagenes obtenidas por el satélite Landsat-8. Esta tarea de
clasificacion y posterior segmentacién, lo realiza muy bien y con precision una red
neuronal convolucional U-Net aun cuando estas fueron disefiadas inicialmente para
aplicaciones médicas. la investigacion profundiza la aplicacion de la U-Net en el campo

medioambiental.

La presente investigacion esta organizada en seis secciones principales, los cuales inicia
con el Capitulo I planteamos el sustento teérico y necesario de la presente investigacion,
asi mismo, los avances de la inteligencia artificial en el campo del aprendizaje automatico
y su aplicacion de las redes neuronales convolucionales en la solucion de problemas e
investigacion. En el Capitulo 1l se describe el problema medioambiental y los vacios
existentes para su contencion, y fue la motivacion de la presente investigacion, también
se establece los objetivos por alcanzar e hip6tesis a demostrar. En el Capitulo 11l nos
centramos en determinar la ubicacion del area a estudiar, determinar la cantidad de
imagenes que cubren el area de estudio, una descripcién de las herramientas necesarias y
su aplicacion en cada etapa del entrenamiento de la red neuronal. En el Capitulo IV
recopilamos los resultados de la investigacién en cuanto refiere a la eficiencia en la

segmentacion de deforestacion y en la seccion de discusiones lo comparamos nuestros
14
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resultados con los obtenidos en otras investigaciones a fin de contrastar el rendimiento de
la red neuronal U-Net. En la seccidn de Conclusiones, presentamos de forma resumida
los resultados alcanzados después de entrenar la red neuronal U-Net, asi como su
aplicacion en la deteccion de otras caracteristicas superficiales presentes en la Amazonia.
En la seccion de las Recomendaciones incluimos entre las consideraciones a tener en
cuenta al momento de entrenar la red neuronal, otras aplicaciones que pueden derivar del

uso de la U-Net en otras areas de investigacion.

15
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CAPITULO I

REVISION DE LITERATURA
1.1. MARCO TEORICO
1.1.1. DEFORESTACION
Segun el diccionario de la Real Academia Espafiola, deforestar estd definida como
despojar un terreno de plantas forestales (Real Academia Espafiola, 2022). Esta actividad
puede ocasionar las actividades humanas o bien por causas de la naturaleza (Oliveira y
Siqueira, 2022), cuyo resultado se traduce en desaparicion de bosques primarios de la

Amazonia o parte de ella (Spracklen y Garcia-Carreras, 2015; Zemp et al., 2017).

1.1.2. DATOS RASTER

Raster es una matriz de celdas (o pixeles) como se visualiza en la Figura 1, organizadas
en filas y columnas (o una cuadricula) (Environmental Systems Research Institute, 2022)
en la que cada celda representa a un pixel y contiene valores que representa informacién
0 caracteristica de alguna zona que puede ser analizada (Proyecto QGIS, 2022). Los
rasters se obtienen a partir de fotos aéreas digitales, espectros de imagenes satelitales,

imagenes digitales tomadas con cdmara 0 mapas escaneados (Chang, 2018).

D PIXEL,
3
s
COLUMNAS

Figura 1. Representacion de un réster en una imagen satelital.

Nota. La grilla representa un raster, es un conjunto de pixeles organizados en filas y

columnas, las filas no siempre son iguales a las columnas. Un pixel es una cuadricula.
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1.1.3. INTELIGENCIA ARTIFICIAL

La inteligencia artificial consiste en una variedad de tecnologias que ante las actuales
tareas complejas a resolver como: la capacidad de comprender el lenguaje humano,
interpretar ingentes cantidades de datos, realizar recomendaciones, traducir el lenguajes
hablado y escrito, la capacidad de ver las realidades del mundo actual, entre otras (Callier
y Sandel, 2021; Korteling et al., 2021). Esta variedad de tecnologias permiten que las
computadoras puedan completar con éxito dichas tareas (Google Cloud, 2022). En el
campo de la investigacion, la inteligencia artificial es un conjunto de tecnologias cuyos

pilares de soporte son el aprendizaje automatico y profundo.

1.1.4. APRENDIZAJE AUTOMATICO

El aprendizaje automatico (del inglés Machine Learning), siendo uno de los pilares de la
inteligencia artificial, permite que un sistema (modelo) aprenda, ajuste y mejore por si
misma (Glaser et al., 2020; Janiesch et al., 2021), de forma auténoma y continua en base
a las redes neuronales que acumulan experiencias mientras se les proporciona mas
datos(Google Cloud, 2022), por otro lado, con el aprendizaje profundo, aprenden los
datos a identificar patrones comunes y con muy poca intervencion puede tomar decisiones

(Ponce Cruz, 2010).

1.1.5. RED NEURONAL CONVOLUCIONAL

Partiendo de la premisa que las redes neuronales convolucionales es una de las mas
utilizadas en la inteligencia artificial moderna, sobre todo en el campo de procesamiento
de iméagenes y vision computacional (Google Cloud, 2022). Estd formada por una
sucesion de capas convolucionales seguidas de otra capa de agrupacion, esta tarea es con
el fin de filtrar diferentes caracteristicas para luego volver a unirlas en otra capa
totalmente conectada (Akeret et al., 2017). Estas caracteristicas pueden ir desde los méas

simples a las mas complejas (Ponce Cruz, 2010).
17
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1.1.6. RED NEURONAL U-NET

Es un tipo de red neuronal totalmente convolucional disefiados para identificar
morfologias o grupos de pixeles en imagenes médicas (Ronneberger et al., 2015). Consta
de dos partes, la primera las convoluciones (contraccion) que consiste en una serie de
capas de convolucidn, funcion de activacién ReLU y capas de max pooling, en esta parte
se crean mapas de caracteristicas (Moustafa et al., 2021). La segunda parte son las
deconvoluciones (expansion) encargadas de precisar la localizacion de las morfologias o

mapas de caracteristicas (McGlinchy et al., 2019).

1 64 64

128 64 64 2

Entrada:
Imagen |, §»
[256 x 256]

Salida:
Imagen/mapa
Segmentada

v

388 x 388 ‘

392 x 392
390 x 390
388 x 388

572 x 572

570 x 570

568 x 568
L

l 128 128

256 128

Y

2002
1982
1962

2842

J =» conv 3x3, ReLLU

copiar y recortar

=$

— NQE- I R | } max pool 2x2
£ up-conv 2x2
=p conv Ix1

Figura 2. Arquitectura U-Net para segmentacién de deforestacion.

Nota. Es una red neuronal convolucional con forma de U, disefiada para segmentar
imagenes médicas. Tomado de U-NET Convolutional Networks for Biomedical Image
Segmentation, por Olaf Ronneberger, Philipp Fischer, Thomas Brox, 2015, Dept. of

Computer Science, University of Freiburg.

18

repositorio.unap.edu.pe

No olvide citar adecuadan

ente esta teslis



UNIVERSIDAD
NACIONAL DEL ALTIPLANO TESIS EPG UNA - PUNO

Repositorio Institucional

En la Figura 2 los rectangulos representan los mapas de caracteristicas multicanal, el
numero de canales se encuentran en la parte superior de cada rectangulo, el tamafio x-y
en la parte inferior izquierda del rectangulo, los rectangulos en blanco son copias de los

mapas de caracteristicas, las flechas son las operaciones realizadas por la red neuronal.

La eficiencia de utilizar U-Net esta en la precision de los resultados, después de extraer y

segmentar caracteristicas en una imagen aun cuando estas son limitadas en cantidad.

1.1.7.  CONVOLUCION (CONVOLUTION)

Es una operacién matematica de las redes neuronales convolucionales, la operacion se
inicia con la superposicion de un kernel sobre una imagen, el mismo que recorre por todos
los datos de la imagen (Gu et al., 2018). Como salida de esta operacién matematica,

retorna otra imagen con nuevos valores y menor dimension (Khan et al., 2020).

0.5 06 0.5

22| 1|17 ot
06 0.5 06 22|44 07 D)ol
0.7 0507 0.7 08 |:> -2-5]-25( 02 ) oot )
a) Imagen -2-4|-1.710.3 ool
ol -16(-0.7|08 pjoj!
2 -2
| -l
¢) Convolucionde  d) Aplicacion de  ¢) Mapa de deteccion
b) Kernel (3x3) kernel Func. ReLU de caracteristicas

Figura 3. Proceso de convolucion de una imagen, a) imagen normalizada, b) kernel de 3x3, c)
resultado despues de aplicar la convolucién, d) aplicacion de la funcion de activacion

RelLU, e) agrupamiento de caracteristicas de deforestacion.

Nota. Procesamiento y segmentacion de una imagen por una red neuronal convolucional.
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1.1.8. CONVOLUCION TRANSPUESTA (DECONVOLUTION)

La deconvolucion es un proceso inverso a la convolucion, se refiere a las operaciones
matematicas empleadas para la reconstruccion de iméagenes a partir de datos procesados
(entrada), muy similar a la ingenieria inversa de una compleja red neuronal (Gu et al.,
2018). Este proceso se utiliza para extraer caracteristicas presentes en una imagen, ello se
logra mediante calculos estimados en base a una entrada, un filtro, y un stride (como se
muestra en la Figura 4). Como salida de este proceso, se obtiene una imagen con

caracteristicas mejoradas.

<—— Salida 5x5

<— Stride 2x2

—— Filtro 3x3

<—— Entrada 2x2

Figura 4. Convolucién transpuesta (Conv2DTranspose), con una entrada de 2x2, filtro de 3x3,

stride de 2x2 y su salida de 5x5

Nota. Proceso de reconstruccion de una imagen mediante una convolucion transpuesta.
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1.1.9. MAX-POOLING

La agrupacion o max-pooling se utiliza para reducir el nimero de parametros de una red
neuronal convolucional U-Net, de esta forma aumentar la velocidad en el célculo y
procesamiento de una imagen. Este proceso de agrupamiento se completa estableciendo
un filtro (kernel) y los saltos (strides) y como resultado devuelve una matriz con los

valores maximos de la matriz de entrada.

B | 9 .
4 | 5 - Max-Pooling % 9 7
B2 5 | 3 ] B | 8
B |4 |78

Figura 5. Max-pooling con un stride de 2x2

Nota. Proceso de agrupamiento y reduccion de pixeles de una imagen.

En la Figura 5, se observa una matriz de entrada de dimensiones 4x4 y un stride de 2x2.
Después de aplicarle la operacién max-pooling, se obtiene como salida una matriz de
dimensiones 2x2 con los valores: 9, 7, 6 y 8 que son los valores maximos de la matriz

inicial.

1.1.10. FUNCION DE ACTIVACION

En el aprendizaje automatico, la funcion de activacién es la encargada de devolver una
salida que es generada por una neurona al cual se proporciond una entrada o conjunto de
entradas (Khan et al., 2020). Las funciones de activacion estan directamente asociadas a
las de capas de la red neuronal, permitiendo de esta forma predecir o bien reconstruir

(1IBM Cloud Education, 2020).
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1.1.11. DROPOUT

En la red neuronal convolucional U-Net, Dropout es el proceso de omitir de forma
aleatoria algunas unidades o conexiones basados en una cierta probabilidad (Guo et al.,
2019). En las redes neuronales convolucionales, las conexiones aprenden de forma no
lineal, provocando de esta forma un sobreajuste (overfitting). Este proceso de omitir las

conexiones, ayuda a la U-Net a controlar los pesos en las entradas (Khan et al., 2020).

1.1.12. CAPATOTALMENTE CONECTADA (FULLY CONNECTED LAYER)
Es la Gltima capa de la red neuronal que se utiliza para la clasificacion, es una operacion
global. Analiza los resultados extraidos de todas las capas anteriores para finalmente
realizar una combinacion no lineal de las caracteristicas seleccionadas y son estas las que

permiten clasificar los datos objetivos (Khan et al., 2020).

1.1.13. SATELITE LANDSAT-8

Es un satélite LDCM (Landsat Data Continuity Mission) de la serie Landsat disefiado
para la captura de global de imagenes espaciales (Masek, n.d.). Cuenta con equipos
instalados de deteccion remota que incluye: a) un radiémetro de barrido multicanal OLI
(Operational Land Imager), opera en nueve longitudes de onda en el rango de 0.433-
2.300um y b) un radiometro infrarrojo de dos canales TIRS (Thermal Infrared Sensor)

(Ridwan et al., 2018; Roy et al., 2014).

1.1.14. IMAGEN SATELITAL MULTIESPECTRAL

Una imagen satelital multiespectral es la captura de datos en rangos especificos de
longitud de ondas en base al espectro electromagnético reflejado. Estas longitudes de
onda estan separadas por filtros o mediante el uso de sensores a longitudes de onda
particulares, incluida frecuencias de luz mas alla del rango de espectro electromagnético

visible al ojo humano, como el infrarrojo y ultravioleta.
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Las imagenes espectrales permiten extraer informacion adicional que es imposible de ver

por los humanos (Schowengerdt, 2012).

1.1.15. SENSOR OLI (OPERATIONAL LAND IMAGER)

El sensor OLI, mide en las porciones visibles, infrarrojas cercanas e infrarrojas de onda
corta del espectro. Sus imagenes tienen resoluciones espaciales pancromaticas de 15
metros y multiespectrales de 30 metros a lo largo de una franja de 185 km de ancho, que
cubre amplias areas del paisaje de la Tierra y proporciona una resolucion suficiente para
distinguir caracteristicas como los centros urbanos, granjas, bosques y otros usos de la
tierra. Todo el globo terraqueo es visible con un ciclo del6 dias debido a la drbita casi

polar del satélite Landsat 8.

1.1.16. SENSOR TIRS (THERMAL INFRARED SENSOR)

El sensor infrarrojo térmico (TIRS) es la encargada de recopilar datos de la temperatura
superficial terrestre en dos bandas térmicas. Landsat 8 cuenta con nueva tecnologia que
permite utilizar los conceptos de la fisica cuantica para detectar el calor. Utiliza Quantum
Well Infrared Photodetectors (QWIPS) para detectar largas longitudes de onda de luz
emitidas por la Tierray cuya intensidad refleja la temperatura superficial. Estas longitudes

de onda llamadas infrarrojos térmicos, no esta al alcance de la vision humana.

TIRS se agreg6 a la mision satelital Landsat 8 cuando los administradores estatales de
recursos hidricos requerian rastrear el uso del agua y la tierra. La alta precision en las
mediciones de la energia térmica de la Tierra fue un complemento mejorado de Landsat

8 en comparacién de sus predecesores.
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1.1.17. NOMENCLATURA DE LAS IMAGENES DE LANDSAT-8

La nomenclatura de una imagen satelital, permite identificar aspectos como: tipo de

sensor, nivel de procesado, la zona geografica, la fecha en la que fue tomada y procesada

la imagen.

Tiene la siguiente estructura:

LXSS_LLLL_PPPRRR_YYYYMMDD_yyymmdd_CC_TX

En la siguiente tabla se explica el significado de las abreviaturas.

Tabla1

Nomenclatura de una imagen satelital de Landsat 8

Abreviatura Descripcion

L Landsat

X Sensor de captura de la imagen. letra o letras para identificar
el sensor que tomé la imagen. Estos son: C (OLI/TIRS), O
(OLI), T (TIRS), E (ETM+), T (TM) y M (MSS)

SS Generacion del satélite, por ejemplo: Landsat 7, Landsat 8

LLLL Nivel de procesado segun su correccion geométrica (L1TP,
L1GT o L1GS)

PPP WRS-2 Path

RRR WRS-2 Row

YYYMMDD Fecha de adquisicion de la imagen (afio/mes/dia)

yyymmdd Fecha de procesado de la imagen (afio/mes/dia)

CcC NUmero de coleccion

TX Categoria de la coleccion: RT (Real Time), T1 (Tier 1) 0 T2

(Tier 2). Tier 1 presenta correccién en la precision y
radiometria. Los archivos Tier 2 no presentan correcciones
en la geometria por la imprecision de la drbita

1.1.18. TELEDETECCION O PERCEPCION REMOTA

La teledeteccidn consiste en la medicion de las propiedades de la superficie terrestre

utilizando datos adquiridos por satélites o vehiculos aéreos. Podemos aseverar que es una

medicion a distancia e in situ (Schowengerdt, 2012). Los datos de teledeteccién son
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mediciones discretas, puntuales o de una zona en concreto, dentro de estos datos se puede
encontrar patrones o caracteristicas (LOpez, 2020). Los sistemas de teledeteccion
combinan sus principios con la vision artificial (Giraldo Henao, 2011), particularmente
las imagenes tomadas por los satélites. Esto con el fin de monitorear los cambios que

vienen ocurriendo y el impacto de dichos cambios (Santa Maria Pinedo et al., 2021).

Algunas de las aplicaciones importantes de la tecnologia de teledeteccion son:

Evaluacion y monitoreo de los cambios ambientales a escala global.

- Prediccion, erosién y rendimiento de la agricultura.

- Exploracion de recursos no renovables (minerales, petrdleo, gas natural)
- Recursos naturales renovables (humedales, suelos, bosques, océanos)

- Comportamiento meteoroldgico y mapeo de superficies.

- Vigilancia y reconocimiento militar (politica estratégica, evaluacion téctica)

Para medir las propiedades de la superficie terrestre, la teledeteccion presenta un esquema

como se puede ver en la Figura 6.

Figura 6. Esquema de un sistema de teledeteccion

Nota. Es el proceso de captura de datos de la radiacion electromagnética reflejada desde la tierra

mediante el sensor OLI-TIRs de Landsat-8, que se traduce en imagen satelital multiespectral.
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Donde:

- A: Fuente de luz (natural o artificial) la mas importante es la que deriva de la luz
solar, ya que ella ilumina y refleja las caracteristicas superficiales de la tierra, este
flujo reflejado es recogido por un sensor, que luego es transmitida a los centros de
datos.

- B: Superficie, las que reflejan/emiten e interactdan con la fuente de luz.

- C: La atmdsfera, medio por el cual viaja la radiacion desde la fuente hasta la
superficie y viceversa. En ocasiones puede causar perturbaciones a la luz.

- D: Receptor, es la encargada de recoger la radiacion y perturbacion emitida desde
la superficie terrestre. El receptor se encarga de generar una imagen en cuya
matriz contienen valores como la intensidad de la radiacion, dichos valores son

indicadores del nivel y estan definidas entre 1 y 255.
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1.2. ANTECEDENTES

Los repositorios disponibles de datos multitemporales de imagenes satelitales como
Copernicus, Sentinel-2, permiten mejorar el monitoreo de la superficie terrestre y la
dindmica Amazonica, incluidos sus bosques. Por tanto, presenta un modelo de red
neuronal U-Net como linea base para detectar la deforestacion en la zona bosque-estepa
de la region de Kharkiv de Ucrania (31 400 km?). El principal aporte de esta investigacion
es proporcionar un modelo de linea de base para detectar cambios forestales en Ucrania
y mejorarlo agregando la capacidad de usar varias imagenes secuenciales como entrada

del modelo de segmentacidn (Isaienkov et al., 2021).

Para abordar la creciente necesidad de minimizar la deforestacion en los bosques. La
solucion desarrollada utiliza procesamiento de imégenes y técnicas de machine learning
para identificar cambios en el patron de la composicion arborea mediante el andlisis de
las imagenes satelitales. Paralelamente presenta una metodologia de deteccidon automatica
de deforestacion en base a los datos satelitales multiespectrales y redes neuronales
convolucionales (Katarki et al., 2019). A fin de abordad esta necesidad, también se puede
probar y evaluar el uso de algoritmos del Deep Learning (DL), particularmente las redes
neuronales convolucionales (CNN) aunque estas se utilizan en tareas de teledeteccion en
los Gltimos afios, se encuentran relativamente inexplorados en tareas de segmentacion de
deforestacion (de Bem et al., 2020). En el dominio de la agricultura también se pueden
realizar estudios con las redes CNN, que constituyen una clase especifica de DL
(Kamilaris y Prenafeta-Bold(, 2018). También hay que considerar que, en la Amazonia
la agricultura es una de las fuentes de deforestacién, lo que amerita su estudio utilizando

el machine learning.

El seguimiento y deteccién temprana de la deforestacion en los bosques de nuestra

Amazonia es un proceso fundamental para la preservaciéon. Las técnicas basadas en
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imagenes satelitales Landsat 8 se encuentran entre las opciones mas atractivas para esta
aplicacion (Adarme et al., 2020). Esto induce a los investigadores a utilizar un conjunto
de datos del mundo real crear enfoques automatizados en base a redes neuronales

convolucionales profundas espacio-temporales (Maretto et al., 2021).

Motivado por la creciente reduccién de la biodiversidad en la Amazonia Legal Brasilefia,
se evaluaron diversos métodos para la deteccion automatica de deforestacion,
especificamente la Red Convolucional de Fusion Temprana (EF), Red Convolucional
Siamés (S-CNN) y la Maquina de Vector de Soporte (SVM). Se experimentaron con
imagenes Landsat 8 adquiridas en 2016 y 2017 y el resultado fue que los enfoques basados
en machine learning, superaron ampliamente los resultados obtenidos con la Maquina de
Vector de Soporte (Ortega et al., 2019). Uno de los campos de aplicacion de las S-CNN
es la biometria facial (Alcaide Martinez, 2020), esto da lugar a considerar el modelo en

la deteccidn de la deforestacion y comparar con los resultados de una S-CNN.

Visto las investigaciones anteriores y los recientes avances en el campo del procesamiento
de imagenes con las Fully Convolutional Networks (FCNSs), se busca evaluar el mejor
desempefio de la arquitectura de red neuronal U-Net para el mapeo de la cobertura forestal
e identificar los poligonos de deforestacion en imagenes satelitales de alta resolucién
espacio-temporal. El resultado de esta arquitectura proporciona una configuracién de
geometrias de deforestacion sin precedentes y son muy Utiles para el desarrollo de

sistemas y el monitoreo de cambios en la cobertura forestal (Bragagnolo et al., 2021).

Las redes neuronales convolucionales muestran un buen rendimiento en tareas de
clasificacion de iméagenes, procesamiento natural de lenguaje, deteccion y seguimiento
de objetos, deteccion de textos en imagenes y prominencia visual (elevaciones),

etiquetado de escenas (Gu et al., 2018) entre otras. Los algoritmos y métodos basados en
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modelos estadisticos involucran también metodologias para el procesamiento de
informacién y resultan muy utiles cuando se busca detectar cambios recientes en
imagenes (Aiazzi et al., 2018). Esto fortalece el uso combinado de las redes neuronales
convolucionales y la geoestadistica (Giraldo Henao, 2011) en la deteccion de
deforestacion presente en las imagenes satelitales de la Amazonia de Puno y Puerto

Maldonado.

La deteccion de cambios en las plantaciones es uno de los campos que presenta desafios
para las tecnologias de procesamiento de imagenes (Van Der Walt et al., 2014), algunas
se basan en la segmentacion de los indices de color y con un costo computacional mucho
méas bajo comparado con otros algoritmos (Jin et al., 2021). Otro de los algoritmos
utilizados es Field Programmable Gate Arrays (FPGAS) que incorpora un modelo de
procesado personalizado con agrupamiento y filtrado Laplaciano o Gaussiano, ello a fin
de reducir la carga de programacion (Bailey, 2019). Tradicionalmente estas tareas de
deteccidn de anomalias en las plantaciones lo realizaban los humanos, ello implica costos,
tiempo, en algunos casos sin resultados practicos. Esto dio lugar a utilizar imadgenes RGB
(del inglés Red, Green, Blue) por su bajo costo y alta disponibilidad de camaras digitales
RGB. La precision, recuperacion, reconocimiento y especificidad, mejoré6 mucho con el
uso de las redes neuronales convolucionales (Ngugi et al., 2021). Ello abre las

posibilidades para investigar y mejorar los algoritmos utilizados hasta ahora.

La clave en el campo de la vision artificial procesamiento de imagenes se encuentra en la
segmentacion semantica (Minaee et al., 2022), de estas, se pueden derivar en aplicaciones
como la comprensidn de escenas, analisis de imagenes médicas, la percepcion robdtica,
la videovigilancia y la interpretacion de imagenes (Weng y Zhu, 2021). Para ello se puede
elaborar algoritmos en base al etiquetado de pixeles convolucionales, enfoques basados

en piramides, redes recurrentes, modelos visuales y generativo.
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CAPITULO 1

PLANTEAMIENTO DEL PROBLEMA

2.1. IDENTIFICACION DEL PROBLEMA
Estudiar los bosques de la Amazonia y los peligros que lo amenazan mediante el
uso imagenes satelitales y redes neuronales es muy escaso. Mientras la
deforestacion crece de forma continua, creando cambios en la composicion arbérea

de los bosques amazénicos de los departamentos de Puno y Madre de Dios.

En el entorno académico nos encontramos con una limitante y son las escasas
investigaciones sobre el uso de las redes neuronales convolucionales para detectar
la deforestacion u otras caracteristicas superficiales en los bosques de nuestra
Amazonia, esto permite que se pueda ampliar el campo de aplicacion del

aprendizaje automatico (Machine Learning).

Cuando se obtiene las imagenes satelitales de los bosques de nuestra Amazonia
durante los meses de verano y otofio, la mayor parte de estas imagenes contienen
una capa blanca como consecuencia de la presencia de nubes, esto no es bueno para
la red neuronal en el momento de identificar y clasificar las zonas donde hay
deforestacion, ello es una consideracion a tomar en cuenta al momento de
seleccionar las imagenes satelitales. Ademas, la presencia de nubes es porque en la

Amazonia las precipitaciones son muy frecuentes.

La precision y segmentacion de la deforestacion depende mucho de la resolucion
de la imagen satelital, Per( tiene en oOrbita el satélite de observacion denominado
PeruSat-1 administrado por la Agencia Espacial del Perd denominada Comision

Nacional de Investigacion y Desarrollo Aeroespacial (CONIDA), las imagenes
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captadas por este satélite tienen una resolucion multiespectral de 2.80 m y una
pancromatica de 0.70 m. esto significa que un pixel de esta imagen, representa una
superficie de 2.80x2.80 m?, sea de bosque, deforestacion o combinacion de ambos,
en comparacion con un pixel de una imagen de Landsat-8 representa una superficie
de 30x30 m?. Resulta obvio que entrenar la red neuronal con las iméagenes de
PeruSat-1 tiene mejores resultados que cuando se entrena con una imagen de
Landsat-8. El gran problemay limitante para la investigacion es obtener una imagen
satelital de PeruSat-1 mediante CONIDA, resulta ser un tramite muy largo y
burocréatico en comparacion de una imagen de Landsat-8, se puede descargar de
forma gratuita e inmediata desde su repositorio, basta con un registro en linea para

obtener las credenciales de acceso para descargarlo.

2.2. ENUNCIADOS DEL PROBLEMA
Después de considerar la descripcion enunciada en el item anterior, nos planteamos

la siguiente interrogante:

¢Como una red neuronal convolucional U-Net puede ayudar a detectar y segmentar

la proporcidn de la deforestacion de los bosques de la Amazonia Peruana?

2.3. JUSTIFICACION
La Amazonia es un recurso natural valioso con que cuenta un pais. Su proteccion,
cuidado y preservacion depende de las politicas adoptadas por los gobiernos.
Considerando esta perspectiva, con la presente investigacion se busco utilizar el
gran potencial de la red neuronal totalmente convolucional U-Net, para clasificar y
segmentar los cambios presentes en la composicion arbérea de la selva de los
departamentos de Puno y Madre de Dios, dichos cambios tienen relacion con la

deforestacion y estan plasmadas una imagen satelital Landsat 8. Esta segmentacion
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y clasificacion permite contribuir con informacion precisa sobre la deforestacion en
nuestra Amazonia al gobierno. Del mismo modo, extender dicha informacion a las
organizaciones medioambientales y organizaciones no gubernamentales, a fin de

que puedan adoptar medidas adecuadas.

Inicialmente la U-Net se disefid para su aplicacion en el campo de la medicinay en
la actualidad con todos los avances en el campo del Machine Learning para
segmentar imagenes, es posible completar diversas tareas de operacién sobre
imagenes, ya que buscamos modelos de red neuronal que identifiqgue con mejor
precision los patrones de cambio y la deforestacion es uno de ellos. Esta
investigacion utilizé la red neuronal U-Net para visualizar en mapas tematicos la
deforestacion existente en una imagen de nuestra Amazonia tomada por el satélite
Landsat 8 del Servicio Geoldgico de los Estados Unidos (USGS, por sus siglas en

inglés) (https://earthexplorer.usgs.gov/).

Esta investigacion siembra un precedente para las futuras investigaciones en el
campo de procesamiento e interpretacion de imagenes aéreas o satelitales. Paraello,
el punto de partida es identificar patrones (deforestacion y bosques) de cambio que
se quiere estudiar y con esa informacion la U-Net llega a segmentar esos patrones
de cambio, que para nuestro estudio fue segmentar los cambios en la composicion
arborea de nuestra Amazonia, concretamente las imagenes que cubren la selva de

los departamentos de Puno y Madre de Dios.

24. OBJETIVOS

24.1. OBJETIVO GENERAL
Determinar las proporciones de deforestacion en los bosques de la Amazonia
peruana, utilizando la red neuronal convolucional U-Net.
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2.4.2. OBJETIVOS ESPECIFICOS
e Compilar las imagenes satelitales multiespectrales de Landsat 8 de los
bosques de la Amazonia peruana con presencia de deforestacion.
e Disefiar un modelo de red neuronal convolucional U-Net para la deteccién
y segmentacion de las zonas con deforestacion de los bosques en la
Amazonia peruana.
e Examinar la eficiencia del modelo de red neuronal convolucional U-NET

para la deteccidn de deforestacion de los bosques en la Amazonia peruana

2.5. HIPOTESIS

25.1. HIPOTESIS GENERAL
Las redes neuronales convolucionales U-Net ayudan a detectar y segmentar con
precision las proporciones de deforestacion presentes en los bosques de la

Amazonia peruana.
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CAPITULO 111

MATERIALES Y METODOS

3.1. LUGAR DE ESTUDIO
La presente investigacion se realiza en Per(, ubicado en la parte occidental de
Sudameérica entre los paralelos 0°2° y los 18° 21°34” de latitud sur y los meridianos
68° 39°7” y los 81°20°13” de longitud, como se puede visualizar en la Figura 7,
especificamente en la Amazonia peruana que cubre un 60% del total de su
superficie. En esta investigacion se analiz6 las imagenes satelitales de Landsat 8
que cubren los bosques de la Amazonia de los Departamentos de Puno y Puerto

Maldonado.

Ecuador
Brasil
OCEANO
PAFICIO Bolivia

<

Figura 7. Lugar de estudio donde se realizo la investigacion.

Nota. La investigacion se desarrollé en América del Sur, teniendo en cuenta la Amazonia

peruana, enfocandose en las areas donde hay presencia de deforestacion.
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3.2. POBLACION
La poblacion de la investigacion se basa en las imagenes satelitales Landsat 8 que
cubren la Amazonia peruana, por tanto, se consideré un total de 42 iméagenes
satelitales. Donde cada imagen satelital es de 7621 x 7751 pixeles, cada pixel

representa un area de 30 x 30 metros.

Figura 8. Imagenes satelitales Landsat 8 de la Amazonia peruana.

Nota. La figura muestra la poblacién de las imagenes satelitales que cubren la Amazonia
peruana, las cuadriculas corresponden a la configuracion (path, row) del satélite Landsat-8
para capturar las imagenes satelitales de la Amazonia peruana, que luego son almacenados
en su repositorio. La imagen es tomada de google earth y adaptada en base a la rbita polar

del satélite Landsat-8.

3.3. MUESTRA
Considerando que la poblacion es finita y considerando la investigacion de tipo
cuantitativa y las areas con presencia de deforestacion, se optd por utilizar el
muestreo no probabilistico, por tanto, la muestra considerada en la investigacion es
9 iméagenes satelitales que cubren los bosques Amazdénicos de los departamentos de

Puno y Puerto Maldonado.
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3.4.

Figura 9. Iméagenes satelitales Landsat 8 de los bosques de la Amazonia de los

departamentos de Puno y Madre de Dios.

Nota. Las cuadriculas representan las imagenes de la muestra de la investigacion, laimagen

es tomada de Google Earth y adaptada en base a la 6rbita polar del satélite Landsat-8.

METODO DE INVESTIGACION

Por la naturaleza del estudio consistente en recopilar datos, analizar datos graficos
y realizar predicciones graficas, la investigacion es de tipo cuantitativo ya que busco
cuantificar la deforestacion presente en los bosques amazonicos de Puno y Puerto
Maldonado mediante la segmentacion de imagenes que fueron obtenidas del

repositorio de Landsat 8.

Durante la investigacion se completaron los siguientes procesos:

a) Seleccion de las imagenes con presencia de deforestacion.
b) Recorte, dimensionamiento de las imagenes a 256 x 256 pixeles.
c) Binarizacion de las imagenes.

d) Creacidn de las mascaras a partir de las imagenes binarizadas.
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e) Separacion y clasificacion de imagenes en bloques de entrenamiento (train) y
prueba (test).

f) Creacion del modelo de red neuronal U-Net.

g) Entrenamiento de la red neuronal U-Net con las imagenes de entrenamiento.

h) Extraccion de caracteristicas mediante la prueba y prediccion de las imagenes
de prueba.

i) Segmentacion de deforestacion en las imagenes de prueba (test).

J) Procesamiento posterior de imagenes para evaluar la eficiencia de los resultados

producidos por la red neuronal U-Net.

ENTRADA SALIDA
(B - AuN 3
- .-
Imagen Landsat8 Imagen 256x256 Red Neuronal U-NET Imagen de prucba
Path: 002, Row: 069 Mascara 256 x 256 Imagen segmentada

Figura 10. Proceso de seleccion de imagenes, entrenamiento de la red neuronal U-Net y

segmentacién de deforestacion en imagenes satelitales Landsat 8.
Nota. La imagen de la izquierda es tomada de las imagenes del satélite Landsat-8 y
adaptada para su pre-procesamiento, las imagenes de centro-izquierda son imagenes
recortadas a tamafio de 256x256 con su respectiva mascara, es el preprocesamiento de las

iméagenes de entrada (entrenamiento y prueba). La imagen de la red neuronal U-Net es una

forma resumida de la Figura 2 que representa el procesamiento de la red neuronal cuando
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la imagen pasa por las diferentes capas y funciones, y la imagen de la derecha es la salida

de la red neuronal cuando logra segmentar las zonas con presencia de deforestacion.

3.5. DESCRIPCION DETALLADA DE METODOS POR OBJETIVOS
ESPECIFICOS
Para lograr nuestro primer objetivo especifico: Obtener las imégenes satelitales
multiespectrales de Landsat 8 de los bosques de la Amazonia peruana con

presencia de deforestacion., se procedié como se describe a continuacion.

La obtencién (descarga) de las iméagenes satelitales se realizé teniendo en cuenta

las siguientes consideraciones:

a) Seleccion de los WRS-2 Paths y WRS-2 Rows que cubren los bosques de la
Amazonia de Puno y Puerto Maldonado, ademas que en estas imagenes se
visualice la presencia de deforestacion.

b) Las iméagenes satelitales a descargar tengan un maximo de 15% de nubosidad.

c) Lasiméagenes satelitales hayan sido captadas entre los meses de mayo y agosto,

en dichos meses la presencia de nubes en menor en la toda la Amazonia.

Una vez obtenida las imagenes satelitales, se procedid con el pre-procesamiento de

las mismas consistentes en completar las siguientes tareas:

a) Recortar las imagenes satelitales obtenidas en imagenes de 256 x 256 pixeles
de tamafio.
b) De las imagenes recortadas, se filtr6 las imagenes donde estd presente la
deforestacion, representada con la variacion de tonos de pixeles, llegando a
obtener 1629 imagenes.
c) Seleccionar de forma aleatoria las imagenes de entrenamiento (Train) y las
imagenes de prueba (Test).
38
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d) Utilizando las técnicas de procesamiento de imagenes que proporciona la
libreria scikit-image de Scikit-learn, se continua con la binarizacion de las
imagenes recortadas.

e) Con las imagenes binarizadas se procede con la generacion de las mascaras de
las zonas con presencia de deforestacion, considerando un umbral base de 110

(Threshold = 110), como se puede observar en la Figura.

Figura 11. Imagen recortada con su mascara para entrenamiento

Nota. Representa la imagen satelital de Landsat-8 recortada a tamafio de 256x256 pixeles
y son seleccionadas las que presenten deforestacién, luego se crea la mascara con las zonas
con deforestacion (color blanco) y los bosques sin deforestacion (color negro), que luego

son ensambladas para la entrada (entrenamiento y prueba) de la red neuronal.

Para completar el segundo objetivo: Disefiar un modelo de red neuronal
convolucional U-Net para la deteccién y segmentacion de las zonas con

deforestacion de los bosques en la Amazonia peruana.

a) Establecer los parametros de entrada de la red neuronal: las imagenes de
entrada a 256 pixeles de ancho y 256 pixeles de alto.

b) Normalizar las iméagenes de entrada.
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d)

Establecer los parametros para las capas de convolucion (convolution: C64,
C128, C256, C512, C1024) y deconvolucion (transposed convolution: TC512,
TC256, TC128, TC64) de la arquitectura de la red neuronal U-Net.
Asignamos al modelo de red neuronal disefiada, las imagenes de entrenamiento
(Train images) y las de prueba (Test images).

Establecer los parametros de compilacién de la red neuronal U-Net con los
siguientes datos: Optimizador (optimizer = Adam), Funcion de pérdida (loss =

binary_crossentropy), Métrica de precision (metrics = accuracy)

A fin de completar el tercer objetivo especifico: Validar la eficiencia del modelo de

red neuronal convolucional U-NET para la deteccion de deforestacion de los

bosques en la Amazonia peruana. Se completd con los siguientes procesos:

a)

b)

d)

Establecemos los parametros de entrenamiento fijando los tamafios de los
bloques (batch_size = 16) y el niUmero de épocas (epochs: 5, 10, 15y 20).
Entrenamos el modelo de red neuronal convolucional U-Net disefiada.

Al modelo entrenado, se proporciona una imagen de prueba para que pueda
segmentar las zonas donde se haya presencia de deforestacion, como se puede
visualizar en la Figura 12.

Establecemos la validacién inicial de los resultados obtenidos por la red

neuronal convolucional U-Net.
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a) Imagen de prueba b) Imagen segmentada

Figura 12. Imagen proporcionada a la red neuronal U-Net y su resultado.
Nota. La imagen representa los resultados de la red neuronal U-Net después de ser

entrenada y su precision al segmentar la deforestacion presente en una imagen de la

Amazonia peruana.

41

repositorio.unap.edu.pe
No olvide citar adecuadamente esta tesis
|



x UNIVERSIDAD
NACIONAL DEL ALTIPLANO TESIS EPG UNA - PUNO

Repositorio Institucional

CAPITULO IV

RESULTADOS Y DISCUSION

4.1. RESULTADOS
Con la finalidad de probar la eficiencia de la red neuronal convolucional U-Net en
el campo de la deteccion de deforestacion en los bosques amazénicos, la
investigacion evalud el comportamiento de la red neuronal en cuatro escenarios de

entrenamiento diferentes. Entrenamientos de 5, 10, 15 y 20 etapas (epochs).

Por la cantidad de imagenes a procesar y el alto consumo del recurso
computacional, los experimentos (entrenamiento y prediccion) se desarrollaron
utilizando la plataforma Colaboratory de Google, ya que permite escribir y ejecutar
cddigo utilizando GPUs (Graphics Processing Unit). La implementacion se realizo
utilizando el lenguaje de programacion Python, también se utilizd librerias, para el
procesamiento de las imagenes la libreria scikit-image, mientras que para el

entrenamiento de la red neuronal y la prediccion se utilizé Keras y TensorFlow.
PRIMER ESCENARIO DE ENTRENAMIENTO:
Entrenamiento de la red neuronal U-Net con 5 épocas

En la Figura 13, la precision del entrenamiento y de validacion estan en ascenso
constante, lo cual es un indicador que entrenar la red neuronal U-Net con 5 épocas

(epochs = 5) tiene un buen desempefio al momento de segmentar la deforestacion.
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— Train
—Validation

o] 1 2 3 i

Figura 13. Precision de entrenamiento y validacion con epochs =5

Nota. La grafica muestra los resultados de entrenamiento de la red neuronal U-Net,
modelos disefiados como se visualiza en el Anexo 1 y Anexo 2, con 5 épocas de
entrenamiento, la curva roja representa a los datos de entrenamiento y la curva azul
representa a los datos de validacion. La misma que se obtuvo del tensorboard de Google

Colab con datos de las métricas de precision de la red neuronal U-Net.

— Train
—— Validation

Figura 14. Funcién de pérdida entrenada con 5 épocas (epochs = 5)

Nota. La grafica muestra los resultados de entrenamiento de la red neuronal U-Net,
modelos disefiados como se visualiza en el Anexo 1 y Anexo 2, con 5 épocas de
entrenamiento, la curva roja representa a los datos de entrenamiento y la curva azul
representa a los datos de validacion. La misma que se obtuvo del tensorboard de Google
Colab con datos de clasificacion binaria aplicados a las predicciones correctas de la red

neuronal U-Net.
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En la Figura 14, la funcion de pérdida para el entrenamiento y para la validacion
descienden de forma continua, con una tendencia hacia el cero, es otro indicador

del buen desempefio de la red neuronal entrenada.

Imagen con Deforestacion 0 Imagen Segmentada - Areas Deforestadas

100 100 A

150 150 -

200 200

250 250

0 100 150 200 250

Figura 15. A la izquierda, imagen satelital con deforestacion y a la derecha la imagen

segmentada por la U-Net.

Nota. La imagen de la izquierda es una imagen preprocesada de prueba (test) y recortada
a 256x256 pixeles, imagen procesada utilizando la libreria Python Imaging Library (PIL).
La imagen de la derecha es el resultado segmentado de la U-Net. Cada pixel de la imagen

representa un area de 30m x 30m.

En la Figura 15, a la izquierda se muestra la imagen de prueba que contiene
deforestacion, esta imagen le proporcionamos a la red neuronal U-Net entrenada
para que pueda predecir y segmentar las areas deforestadas. Como resultado se
obtiene la imagen de la derecha, en donde las zonas de color amarillo, representan
la deforestacion total y el color azul representa la presencia de vegetacion
(bosques). También se puede observar zonas de color amarillo tenue que representa

zonas donde hay deforestacion parcial o creciente.
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Luego de interpretar los datos de precision de entrenamiento, validacion y de la
funcién de pérdida, evaluamos sus resultados, para ello proporcionamos a la red
neuronal U-Net las imagenes de prueba (Test) y visualizamos los siguientes

resultados.

Imagen con Deforestacion 0 Imagen Segmentada - Areas Deforestadas

100 100

150

150

200

200

250

0 250

Figura 16. A la izquierda, imagen satelital de un rio con deforestacion y a la derecha

imagen segmentada por la U-Net.

Nota. La imagen de la izquierda es una imagen preprocesada de prueba (test) y recortada

a 256x256 pixeles con presencia de un rio, imagen procesada utilizando la libreria Python
Imaging Library (PIL). La imagen de la derecha es el resultado segmentado de la U-Net,
modelo que se muestra en el Anexo 1y Anexo 2. Cada pixel de la imagen representa un

area de 30m x 30m.

En la Figura 16, se puede observar que en la imagen satelital de entrada cruza un
rio y a su vez hay deforestacion. Luego, a la derecha se visualiza los resultados de
predicciodn de la red neuronal U-Net, donde se puede visualizar la segmentacién de
la deforestacion total representada en color amarillo y donde la deforestacion es
parcial lo muestra de color amarillo tenue. Esto es otro indicador que la red neuronal

U-Net tiene un buen desempefio cuando el objetivo es identificar la deforestacion.
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SEGUNDO ESCENARIO DE ENTRENAMIENTO:

Entrenamiento de la red neuronal U-Net con 10 épocas

0935
0975 \
0965
— Train
0.9E55 —— Validation
o1 2 3 4 8 @& 7 B 9

Figura 17. Precision de entrenamiento y validacion con epochs = 10

Nota. La grafica muestra los resultados de entrenamiento de la red neuronal U-Net,

modelos disefiados como se visualiza en el Anexo 1 y Anexo 2, con 10 épocas de
entrenamiento, la curva roja representa a los datos de entrenamiento y la curva azul
representa a los datos de validacion. La misma que se obtuvo del tensorboard de Google

Colab con datos de las métricas de precision de la red neuronal U-Net.

En la Figura 17, a diferencia del entrenamiento con 5 épocas (como se visualiza en
la Figura 13), las curvas de precision del entrenamiento y de validacion tienen
comportamientos diferentes, ascensos y descensos diferentes, estos picos son
resultado de la funcién de activacion utilizada (ReLU para la investigacion), ello es
parte del proceso de entrenamiento ya que la red neuronal realiza ajustes en sus
entradas. Tomando en cuenta la precision de entrenamiento (Train), la red neuronal
U-Net, alcanza un 96.5% de precision. Esto nos indica que entrenar la red neuronal
U-Net con 10 épocas (epochs = 10) tiene un mejor desempefio que uno entrenado
con menos épocas al momento de segmentar la deforestacion. Con dicha precision

se evita el sobreajuste u overfitting de la red neuronal.

46

repositorio.unap.edu.pe
No olvide citar adecuadamente esta tesis
I —



UNIVERSIDAD
NACIONAL DEL ALTIPLANO TESIS EPG UNA - PUNO

Repositorio Institucional
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—— Validation

Figura 18. Funcion de pérdida entrenada con 10 épocas (epochs = 10)

Nota. La grafica muestra los resultados de entrenamiento de la red neuronal U-Net,
modelos disefiados como se visualiza en el Anexo 1 y Anexo 2, con 10 épocas de
entrenamiento, la curva roja representa a los datos de entrenamiento y la curva azul
representa a los datos de validacion. La misma que se obtuvo del tensorboard de Google
Colab con datos de clasificacién binaria aplicados a las predicciones correctas de la red

neuronal U-Net.

En la Figura 18, la funcion de pérdida para el entrenamiento y para la validacion
adquieren un comportamiento diferente en comparacion con las entrenadas con 5
épocas (como se visualiza en la Figura 14), los picos de la funcion de pérdida se
elevan entre las épocas 3 y 5 y son las épocas donde las precisiones de
entrenamiento disminuyen. Estas variaciones vienen de los ajustes que la red
neuronal realiza en sus entradas, estos comportamientos pueden reducir el buen
desempefio de la red neuronal entrenada, pero al mismo tiempo evitan el sobreajuste

u overfitting.

Luego de interpretar los datos de precision de entrenamiento, validacion y de la
funcién de pérdida, evaluamos sus resultados, para ello proporcionamos a la red
neuronal U-Net las mismas imagenes de prueba (Test) utilizados en las validaciones
anteriores y visualizamos los siguientes resultados.

47

repositorio.unap.edu.pe
No olvide ydecuadamente esta tesis



NACIONAL DEL ALTIPLANO TESIS EPG UNA - PUNO

Repositorio Institucional

Imagen con Deforestacion 0 Imagen Segmentada - Areas Deforestadas
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Figura 19. A la izquierda, imagen satelital con deforestacion y a la derecha la imagen

segmentada por la U-Net entrenada con 10 épocas (epochs = 10).

Nota. La imagen de la izquierda es una imagen preprocesada de prueba (test) y recortada
a 256x256 pixeles, imagen procesada utilizando la libreria Python Imaging Library (PIL).
La imagen de la derecha es el resultado segmentado de la U-Net, modelo que se muestra

en el Anexo 1y Anexo 2. Cada pixel de la imagen representa un area de 30m x 30m.

En la Figura 19, en la imagen de la derecha se visualiza una considerable mejora en
la segmentacién de la deforestacién en comparacion con los resultados obtenidos
cuando la red neuronal U-Net se entrend con 5 épocas (véase la Figura 15). Esto
nos indica que el entrenamiento con mayor numero de épocas, se obtiene mejoras

en la segmentacién de la deforestacion en una imagen satelital.
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Imagen con Deforestacion 0 Imagen Segmentada - Areas Deforestadas

100 100

150 150

200 200

250
0 250

Figura 20. A la izquierda, imagen satelital de un rio con deforestacion y a la derecha

imagen segmentada por la U-Net entrenada con 10 épocas (epochs=10).

Nota. La imagen de la izquierda es una imagen preprocesada de prueba (test) y recortada
a 256x256 pixeles con presencia de un rio, imagen procesada utilizando la libreria Python
Imaging Library (PIL). La imagen de la derecha es el resultado segmentado de la U-Net,
modelo que se muestra en el Anexo 1y Anexo 2. Cada pixel de la imagen representa un

area de 30m x 30m.

En la Figura 20, en la imagen de la derecha se observa que tiene muy pocas
diferencias de segmentacion de la deforestacion en comparacion con los resultados
obtenidos con la red neuronal U-Net entrenada con 5 épocas (véase la Figura 16).
Por tanto, cuando buscamos mejorar la segmentacién de la deforestacion y esta se
encuentra cerca a los cauces de los rios de la Amazonia, no necesariamente se tiene

que incrementar el nimero de épocas de entrenamiento de la red neuronal U-Net.
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TERCER ESCENARIO DE ENTRENAMIENTO:

Entrenamiento de la red neuronal U-Net con 15 épocas

0.986
0.93
0.974
0.968
— Train
0.962 —— Validation

0 2 4 6 8 10 12 14
Figura 21. Precision de entrenamiento y validacién con epochs = 15
Nota. La grafica muestra los resultados de entrenamiento de la red neuronal U-Net,
modelos disefiados como se visualiza en el Anexo 1 y Anexo 2, con 15 épocas de
entrenamiento, la curva roja representa a los datos de entrenamiento y la curva azul
representa a los datos de validacion. La misma que se obtuvo del tensorboard de Google

Colab con datos de las métricas de precision de la red neuronal U-Net.

En laFigura 21, a diferencia del entrenamiento con 5y 10 épocas (como se visualiza
en la Figura 13 y Figura 17), las curvas de precision del entrenamiento y de
validacion tienen comportamientos casi similares, con ascensos y descensos
ligeramente diferentes, estos picos son resultados de la funcion de activacion
utilizada (ReLU para la investigacion), esta funcion permite el ajuste de las entradas
de la red neuronal durante el entrenamiento. Esto nos indica que entrenar la red
neuronal U-Net con 15 épocas (epochs = 15) o mas, hace que la red neuronal tenga
un mejor desemperfio que uno entrenado con menos épocas. Ademas, la funcién de
activacion Sigmoid en la capa de salida ayuda a evitar el sobreajuste de la red

neuronal.
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Figura 22. Funcion de pérdida entrenada con 15 épocas (epochs = 15)

Nota. La grafica muestra los resultados de entrenamiento de la red neuronal U-Net,

modelos disefiados como se visualiza en el Anexo 1 y Anexo 2, con 15 épocas de
entrenamiento, la curva roja representa a los datos de entrenamiento y la curva azul
representa a los datos de validacion. La misma que se obtuvo del tensorboard de Google
Colab con datos de clasificacién binaria aplicados a las predicciones correctas de la red

neuronal U-Net.

En la Figura 22, la funcién de pérdida para el entrenamiento y de validacion
adquieren un comportamiento ligeramente diferente en comparacion con las
entrenadas con 5y 10 épocas (como se visualiza en la Figura 14 y Figura 18), los
picos de la funcién de pérdida se elevan cuando los picos de las precisiones de
entrenamiento disminuyen. Estas variaciones vienen de los ajustes que realiza la
red neuronal en sus entradas mediante la funcion de activacion, mientras se
encuentren en descenso en un buen indicador del funcionamiento de la red neuronal,

pero al mismo tiempo ayudan a evitar el sobreajuste u overfitting de la red neuronal.

Luego de interpretar los datos de precision de entrenamiento, validacion y de la
funcién de pérdida, evaluamos sus resultados, para ello proporcionamos a la red
neuronal U-Net las mismas imagenes de prueba (Test) utilizados en las validaciones
anteriores y visualizamos los siguientes resultados.
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Figura 23. A la izquierda, imagen satelital con deforestacion y a la derecha la imagen

segmentada por la U-Net entrenada con 15 épocas (epochs = 15).

Nota. La imagen de la izquierda es una imagen preprocesada de prueba (test) y recortada

a 256x256 pixeles, imagen procesada utilizando la libreria Python Imaging Library (PIL).
La imagen de la derecha es el resultado segmentado de la U-Net, modelo que se muestra

en el Anexo 1y Anexo 2. Cada pixel de la imagen representa un area de 30m x 30m.

En la Figura 23, en la imagen de la derecha se visualiza una mejoria considerable
en la segmentacion de la deforestacion en comparacion con los resultados obtenidos
cuando la red neuronal U-Net se entrend con 5y 10 épocas (véase la Figura 15y la
Figura 19). Esto nos indica que el entrenamiento con 15 0 mas épocas, se obtiene
mejoras considerables en la segmentacion de la deforestacion presentes en una

imagen satelital de los bosques de la Amazonia.
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Figura 24. A la izquierda, imagen satelital de un rio con deforestacion y a la derecha

imagen segmentada por la U-Net entrenada con 15 épocas (epochs=15).

Nota. La imagen de la izquierda es una imagen preprocesada de prueba (test) y recortada
a 256x256 pixeles con presencia de un rio, imagen procesada utilizando la libreria Python
Imaging Library (PIL). La imagen de la derecha es el resultado segmentado de la U-Net,
modelo que se muestra en el Anexo 1y Anexo 2. Cada pixel de la imagen representa un

area de 30m x 30m.

En la Figura 24, en la imagen de la derecha se observa notables diferencias de
segmentacion de la deforestacion en comparacion con los resultados obtenidos con
la red neuronal U-Net entrenada con 5y 10 épocas (véase la Figura 16 y Figura 20).
Por tanto, Entrenar la red neuronal U-Net con 15 o mas epocas durante el
entrenamiento, se obtiene mejores resultados cuando buscamos mejorar la
segmentacion de la deforestacion que se encuentra cerca a los cauces de los rios de

la Amazonia.
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CUARTO ESCENARIO DE ENTRENAMIENTO:

Entrenamiento de la red neuronal U-Net con 20 épocas

na —= Train
— Validation

0 2 4 6 8 10 12 14 16 18
Figura 25. Precision de entrenamiento y validacién con epochs = 20
Nota. La gréfica muestra los resultados de entrenamiento mucho maés estables de la red
neuronal U-Net, modelos disefiados como se visualiza en el Anexo 1y Anexo 2, con 20
épocas de entrenamiento, la curva roja representa a los datos de entrenamiento y la curva
azul representa a los datos de validacion. La misma que se obtuvo del tensorboard de

Google Colab con datos de las métricas de precision de la red neuronal U-Net.

En la Figura 25, a diferencia del entrenamiento con 5, 10 y 15 épocas (como se
visualiza en la Figura 13, Figura 17 y Figura 21), las curvas de precision del
entrenamiento y de validacion de imagenes tienen comportamientos ascendentes
muy similares, con mas ascensos y ligeros descensos, estos picos son por los ajustes
que hace la red neuronal mediante la funcidn de activacion utilizada (ReLU). Este
comportamiento de las curvas nos indica que entrenar la red neuronal U-Net con 20
épocas (epochs = 20), hace que la red neuronal tenga un alto desempefio que otros
entrenados con menos nimero de épocas. Dando opcidn a la funcion de activacion

Sigmoid en la capa de salida a que pueda evitar el sobreajuste de la red neuronal.
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Figura 26. Funcién de pérdida entrenada con 20 épocas (epochs = 20)
Nota. La gréfica muestra los resultados de entrenamiento mucho maés estables de la red

neuronal U-Net, modelos disefiados como se visualiza en el Anexo 1y Anexo 2, con 20
épocas de entrenamiento, la curva roja representa a los datos de entrenamiento y la curva
azul representa a los datos de validacion. La misma que se obtuvo del tensorboard de
Google Colab con datos de clasificacion binaria aplicados a las predicciones correctas de

la red neuronal U-Net.

En la Figura 26, la funcion de pérdida para el entrenamiento y de validacion de la
red neuronal adquieren un comportamiento ligeramente diferente en comparacion
con las entrenadas con 10 y 15 épocas respectivamente (como se visualiza en la
Figura 18 y Figura 22) y muy similar a la entrenada con 5 épocas (como se visualiza
en la Figura 14), en todo momento la curva entra en descenso lo cual garantiza que
la red neuronal esta aprendiendo a segmentar la deforestacion de forma eficiente y

al mismo tiempo evitar el sobreajuste u overfitting de la U-Net.

Luego de interpretar los datos de precision de entrenamiento, validacion y de la
funcién de pérdida, evaluamos sus resultados proporcionando imagenes a la red
neuronal U-Net, las mismas imagenes de prueba (Test) utilizados en las

validaciones anteriores, llegando a visualizar los siguientes resultados.
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Imagen con Deforestacion 0 Imagen Segmentada - Areas Deforestadas
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Figura 27. A la izquierda, imagen satelital con deforestacion y a la derecha la imagen

segmentada por la U-Net entrenada con 20 épocas (epochs = 20)

Nota. La imagen de la izquierda es una imagen preprocesada de prueba (test) y recortada
a 256x256 pixeles, imagen procesada utilizando la libreria Python Imaging Library (PIL).
La imagen de la derecha es el resultado segmentado de la U-Net, modelo que se muestra

en el Anexo 1y Anexo 2. Cada pixel de la imagen representa un area de 30m x 30m.

En la Figura 27, en la imagen de la derecha se visualiza una mejoria considerable
en la segmentacion de la deforestacion inclusive se visualiza las zonas de avance
de la deforestacion en comparacion con los resultados obtenidos cuando la red
neuronal U-Net se entren6 con 5, 10 y 15 épocas (véase la Figura 15, la Figura 19
y la Figura 23). Esto nos indica que el entrenamiento con 20 o0 mas épocas, se
obtiene un alto rendimiento en la segmentacion de la deforestacion presentes en una

imagen satelital de los bosques de la Amazonia.
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Figura 28. A la izquierda, imagen satelital de un rio con deforestacion y a la derecha

imagen segmentada por la U-Net entrenada con 20 épocas (epochs=20)

Nota. La imagen de la izquierda es una imagen preprocesada de prueba (test) y recortada

a 256x256 pixeles con presencia de un rio, imagen procesada utilizando la libreria Python
Imaging Library (PIL). La imagen de la derecha es el resultado segmentado de la U-Net,
modelo que se muestra en el Anexo 1y Anexo 2. Cada pixel de la imagen representa un

area de 30m x 30m.

En la Figura 28, en la imagen de la derecha se observa con mayor precision la
segmentacion de la deforestacion, mucho mejor que los resultados obtenidos con la
red neuronal U-Net entrenada con 5, 10 y 15 épocas (véase la Figura 16, Figura 20
y la Figura 24). Por tanto, Entrenar la red neuronal U-Net con 20 o mas epocas de
entrenamiento, se obtiene resultados con alta precision en la segmentacion de la

deforestacidn que se encuentra cerca a los cauces de los rios de la Amazonia.

Despues de evaluar los diferentes escenarios de entrenamiento de la red neuronal
convolucional U-Net, llegamos a confirmar que la funcién de pérdida es un buen
indicador de la eficiencia de la red neuronal, en la investigacion en todos los

escenarios se acercan al cero. El otro indicador es la precision de entrenamiento y
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validacion, son curvas opuestas a la funcion de pérdida. Esta curvas de precision
cuando estan en ascenso, son buenos indicadores de que la red neuronal U-Net esta
logrando la segmentacion buscada, en la investigacion la precision llega a un 98.5%
como maximo, lo cual es aceptable y esto ocurre porque en la capa de salida de la
red neuronal, utilizamos la funcién Sigmoide como funcién de activacion.
Obteniendo un resultado nos indica que el grupo de pixeles segmentados pertenece

a la deforestacion o es un bosque Amazonico.
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4.2. DISCUSIONES
Iniciamos esta seccion mostrando los datos del entrenamiento de los 04 escenarios
de nuestra red neuronal, como se visualiza en la Tabla 2, por otro lado, considerando
que las aplicaciones de las U-Nets tienen su origen en la segmentacion y ubicacion
de los tumores en imagenes médicas, la investigacion propone crear un modelo de
red neuronal U-Net, entrenarlo y aplicarlo en la segmentacion de la deforestacion

presente y creciente en nuestra Amazonia.

Tabla 2

Resultados del entrenamiento de la red neuronal convolucional U-Net (precision y funcion
de pérdida), la mejor esta resaltado en negrita.

Epocas Precision (Accuracy) Funcién de pérdida (loss)
(epochs) Train Validation Train Validation
epochs =5 0.930 0.960 0.170 0.080
epochs = 10 0.970 0.978 0.070 0.040
epochs = 15 0.980 0.986 0.050 0.029
epochs = 20 0.982 0.990 0.045 0.023

Nota: Esta tabla resume los resultados obtenidos de la U-Net, después de haber

sido entrenado con 1657 imagenes con sus respectivas mascaras.
En base a los resultados de la Tabla 2 se visualiza que cuando se entrena la red
neuronal U-Net con 20 épocas (epochs = 20), se obtiene mejores resultados de

entrenamiento, tal como muestran los valores de precision y de funcién de pérdida.

K. Isaienkov et al. (2021) en su investigacion utiliza imagenes satelitales de
Sentinel-2, en base a ello precisa sus resultados en términos de métricas de calidad
de segmentacion en las imagenes de entrenamiento, de todos ellos destaca la red
neuronal UNET basado en la ResNet-50, ya que su ratio de aprendizaje es 10 con

el optimizador Stochastic Gradient Descent (SGD). Un segundo mejor modelo
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basado en la validacion es la UNET-50 cuyo ratio de aprendizaje alcanza 10 con
el optimizador Adam. Estos resultados confirman la alta eficiencia de la U-Net en

la segmentacion semantica de deforestacion.

Hay una consideracion a tomar en cuenta, cuando las imagenes presentan
caracteristicas muy poco diferenciadas (entre deforestacion y bosques) a causa de
propiedades estacionales o muestreos espaciales, en esos casos se debe regular el
umbral para la binarizacion u contraste de la imagen y posterior creacion de la

mascara.

G. Katarki et al. (2019) Utiliza una red neuronal convolucional para entrenar su
modelo de deteccidn de cambios forestales y probado con 280 imagenes positivas
(140) y negativas (140). EI modelo detecta cambios en las dos imagenes de entrada,
y cuando encuentra diferencias, genera una tercera imagen con los cambios
encontrados. Es una buena metodologia para detectar los cambios en comparacion
a las obtenidas por la U-Net, ademas, depende mucho de la imagen obtenida. La
resolucion de las imagenes satelitales difiere mucho de una imagen aérea, ello
puede ser un factor determinante en la deteccion de cambios. Es algo que la red
neuronal U-Net aprende a segmentar con mejor precision, como se puede visualizar

en las Figuras 27 y 28.

En la investigacion sobre las técnicas de machine learning para detectar la
deforestacion M. Adarme et al. (2020) evalla 3 técnicas: Early Fusion (EF),
Siamese Network (SN) y Convolutional SVM (CSVM). El experimento se hizo con
2 iméagenes satelitales Landsat-8 adquiridas en fechas que difieren 1 afio. Considero
cuatro escenarios diferentes utilizando uno, dos, tres y cuatro muestras. Como se

esperaba, las cuatro técnicas mostraron mejoras en sus rendimientos, pero la mejora
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notable mostro las tecnicas EF y SN. La precision obtenida por EF y SN en los
experimentos alcanzaron entre 95% y 97% en términos de precision general. En
este tipo de investigacion, la precision alcanzada depende mucho de la zona de
estudio, hay zonas donde la deforestacion es total y hay zonas donde queda restos
de vegetacion, lo que dificulta la deteccion. Ademas, en la Amazonia la vegetacion
crece muy rapidamente. Eso es algo que para las U-Nets no representa dificultad
alguna, ya que analiza cumulos de pixeles para determinar si hay presencia de

deforestacion en la imagen de la zona de estudio.

La Amazonia en Sudamérica es Unica, en ese contexto R. Maretto et al. (2021)
Realiza un estudio para mapear areas deforestadas en la Amazonia brasilefia
utilizando iméagenes satelitales de Landsat-8 y técnicas modernas de clasificacion
basadas en redes neuronales U-Net, logrando una precision general de 95% en el
mapeo. Esta investigacion utiliza una técnica en particular, la fusion de dos
imagenes multitemporales. Esta investigacion refuerza una vez mas que las redes
neuronales U-Net tiene un buen rendimiento en la segmentacion de deforestacion

en imagenes satelitales.

Los resultados de las redes neuronales convolucionales tienen resultados similares
con lo cual se demuestra su idoneidad en la deteccion de cambios en la cubierta
forestal. L. Bragagnolo et al. (2021) utiliz6 imagenes satelitales Landsat-8 para la
deteccidn de cambios en la deforestacion de un area especifico de la Amazonia con
DeepLabv3+ (cuya precision esta entre 0.64-0.72) y luego contrastarlo con los
resultados de las técnicas Early Fusion (EF) y Siamese Convolutional Neural
Network (S-CNN). La propuesta de L. Bragagnolo fue mas alla, utilizé la U-Net

para contrastarlos. Sus resultados indican que las U-Nets son capaces de generar

61

repositorio.unap.edu.pe
{0 OIVI( (adl" adecuadd ! > eSla (e
I



UNIVERSIDAD
NACIONAL DEL ALTIPLANO TESIS EPG UNA - PUNO

Repositorio Institucional

resultados de alta fidelidad con amplias aplicaciones potenciales para el

seguimiento de los cambios en la Amazonia brasilefia.

Considerando la investigacion con las de L. Bragagnolo y otras investigaciones
citadas, podemos reafirmar que, en el contexto de cambios en la cobertura forestal
Amazonica, la importancia de la deteccion temprana de deforestacion y su
monitoreo, radica en los tiempos cortos de respuesta ante continuos cambios. Si de
cambios se trata, no se puede descartar el uso de arquitecturas de redes neuronales
como: DeepLabV3+, FCN32, PspNet, ResNet50-SegNet, SegNet y Vgg-PspNet
para detectar deforestacion en la Amazonia, todos ellos obtienen resultados con alta
precision. Pero sobre la base de los resultados de rendimiento y tiempo de respuesta,
se eligid la U-Net como la arquitectura de CNN aplicable en la segmentacién y
mapeo de los cambios sobre la cobertura amazénica. esta investigacion asi lo

considera, en esencia por la precision de los resultados alcanzados.
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CONCLUSIONES
Después de ver y analizar los resultados obtenidos por la red neuronal U-Net, llegamos a

las siguientes conclusiones:

La interpretacion y clasificacion de la deforestacion en una imagen satelital consiste
analizar las diferencias que existe entre camulos de pixeles, por un lado, los pixeles que
representan a los bosques de la Amazonia y los pixeles que representan la deforestacion
presente. En este tipo de tareas de clasificacion, la red neuronal U-Net tiene un alto nivel
de desemperio para interpretar la deforestacion presente en las imagenes satelitales de los

bosques amazénicos.

Las redes neuronales convolucionales U-Net, funcionan muy bien para cualquier
problema de clasificacion. Casos como segmentacion de incendios forestales, areas de
sembrios, inundaciones entre otras. La precision depende mucho de la imagen de entrada
a la red neuronal, cuanto mayor es el contraste y la resolucion de la imagen, mejor seré la

clasificacion.

Después de ver la precision de los resultados de la red neuronal U-Net, con certeza
podemos afirmar que se puede segmentar otras caracteristicas superficiales presentes en
la Amazonia como las cochas, lagunas y lo serpenteante de los rios. Depende de entrenar

la red neuronal con una méscara binaria muy bien segmentada.

Para obtener mejores resultados de segmentacion, la red neuronal convolucional U-Net,
debe entrenarse con al menos 15 épocas (epochs), los bloques de imagenes de entrada
pueden ser de 8, 16 o0 bien 32, en esta investigacion la red neuronal se entrend con bloques
de 16 iméagenes, obteniendo como resultado una buena segmentacion de la deforestacion

en las imagenes de prueba.
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En iméagenes satelitales Landsat 8, cuando se busca segmentar la deforestacion en los
bosques de la Amazonia, se debe evitar el sobreajuste u overfitting, para ello, en el modelo
de la red neuronal convolucional U-Net se debe desactivar la dependencia de un cierto
numero de neuronas de forma aleatoria. En la investigacion la mejor forma de evitar el
sobreajuste fue utilizar el método Dropout con un valor (parametro) entre 0.1 y 0.2,

cuando este valor es superior a 0.2, se obtuvo resultados inesperados.
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RECOMENDACIONES
Si bien el repositorio de la mision Landsat es gratuito previo registro, contiene imagenes
satelitales multitemporales con resolucion espacial baja en comparacién con una imagen
obtenida con el satélite PeruSat-1, este tltimo satélite posee la capacidad de capturar
imagenes satelitales multiespectrales de alta resolucién espacial, siendo estas de 0.7m en
Pancromatico, 2.8m en multiespectral. Para segmentar la deforestacion de la Amazonia
es altamente recomendable utilizar las imagenes satelitales de PeruSat-1, también
considerar el tiempo requerido para su obtencion debido a las politicas restrictivas de la

Agencia Espacial del Perd (CONIDA).

En segmentacion de deforestacidon en imagenes satelitales, se debe evitar el sobreajuste u
overfitting, cuando la precision de entrenamiento llega a 1 o la funcion de pérdida se
acerca al 0.001, se sugiere eliminar nodos aleatorios de la red neuronal utilizando el

método dropout con un valor menor o igual a 0.2.

Si la imagen tiene un buen contraste, para generar las mascaras de las imagenes de
entrenamiento se recomienda utilizar la transformada de Fourier 2D con filtros de paso
alto y bajo en Uno y Cero. En caso que el contraste sea muy bajo, mejor utilizar la libreria

scikit-image ajustando el umbral de binarizacion.
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Anexo 1 Cdédigo fuente del core (nlcleo) del modelo de la red Neuronal Convolucional U-Net

# Definiendo la entrada al modelo
Image input = Input((H, W, 3))
Image in = Lambda(lambda x: x / 255) (Image input)

# Capas de convolucién (contracting path)
convl = Conv2D (64, (3, 3), activation='relu', padding='same') (Image in)
convl = Conv2D(64, (3, 3), activation='relu', padding='same') (convl)

maxpl = MaxPooling2D( (2, 2)) (convl)

conv2 = Conv2D (128, (3, 3), activation='relu', padding='same') (maxpl)
conv2 = Conv2D(128, (3, 3), activation='relu', padding='same') (conv2)

maxp2 = MaxPooling2D( (2, 2)) (conv2)

conv3 = Conv2D (256, (3, 3), activation='relu', padding='same') (maxp2)
conv3 = Conv2D (256, (3, 3), activation='relu', padding='same') (conv3)

maxp3 = MaxPooling2D( (2, 2)) (conv3)

conv4 = Conv2D(512, (3, 3), activation='relu', padding='same') (maxp3)
conv4 = Conv2D(512, (3, 3), activation='relu', padding='same') (conv4)
maxp4 = MaxPooling2D(pool size=(2, 2)) (conv4)

conv5 = Conv2D (1024, (3, 3), activation='relu', padding='same') (maxp4)
conv5 = Conv2D (1024, (3, 3), activation='relu', padding='same') (conv))

# Capas de deconvolucién (expansive path)

up6 = Conv2DTranspose (512, (2, 2), strides=(2, 2), padding='same') (convb)
up6 = concatenate ([up6, conv4d])

conv6e = Conv2D(512, (3, 3), activation='relu', padding='same') (up6)

conv6 = Conv2D(512, (3, 3), activation='relu', padding='same') (convo6)

up7 = Conv2DTranspose (256, (2, 2), strides=(2, 2), padding='same') (convb)

up7 = concatenate ([up7, conv3])
conv7 = Conv2D (256, (3, 3), activation='relu', padding='same') (up7)
conv?7 = Conv2D (256, (3, 3), activation='relu', padding='same') (conv7)

up8 = Conv2DTranspose (128, (2, 2), strides=(2, 2), padding='same') (conv7)
up8 = concatenate ([up8, conv2])
conv8 = Conv2D (128, (3, 3), activation='relu', padding='same') (up8)

conv8 = Conv2D (128, (3, 3), activation='relu', padding='same') (conv8)

up9 = Conv2DTranspose (64, (2, 2), strides=(2, 2), padding='same') (conv8)
up9 = concatenate([up9, convl], axis=3)
conv9 = Conv2D (64, (3, 3), activation='relu', padding='same') (up9)

conv9 = Conv2D (64, (3, 3), activation='relu', padding='same') (conv9)

# Capa de salida de la red neuronal U-Net

outputs = Conv2D(1l, (1, 1), activation='sigmoid') (conv9)
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model = Model (inputs=[Image input], outputs=[outputs])
model.compile (optimizer="adam', loss='binary_crossentropy', metrics=['accuracy'])

model . summary ()
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Anexo5 Cadigo fuente del core (nucleo) del modelo de la red Neuronal Convolucional U-Net
con Dropout

# Creamos un modelo U-Net con Dropout

# Definimos la entrada al modelo
inputs = Lambda (lambda x: x / 255) (Input((H, W, 3)))

#contracting path

convl = Conv2D(64, (3, 3), activation='relu', padding='same') (inputs)
convl = Dropout(0.1) (convl)
convl = Conv2D(64, (3, 3), activation='relu', padding='same') (convl)

maxpl = MaxPooling2D( (2, 2)) (convl)

conv2 = Conv2D (128, (3, 3), activation='relu', padding='same') (maxpl)
conv2 = Dropout (0.1) (conv2)
conv2 = Conv2D (128, (3, 3), activation='relu', padding='same') (conv2)

maxp2 = MaxPooling2D( (2, 2)) (conv2)

conv3 = Conv2D (256, (3, 3), activation='relu', padding='same') (maxp2)
conv3 = Dropout (0.2) (conv3)
conv3 = Conv2D (256, (3, 3), activation='relu', padding='same') (conv3)

maxp3 = MaxPooling2D( (2, 2)) (conv3)

conv4 = Conv2D(512, (3, 3), activation='relu', padding='same') (maxp3)
conv4 = Dropout (0.2) (conv4)

conv4 = Conv2D(512, (3, 3), activation='relu', padding='same') (conv4)
maxp4 = MaxPooling2D(pool size=(2, 2)) (convi4)

conv5 = Conv2D (1024, (3, 3), activation='relu', padding='same') (maxp4)
conv5 = Dropout (0.3) (conv))

conv5 = Conv2D (1024, (3, 3), activation='relu', padding='same') (convb)

#expansive path

up6 = Conv2DTranspose (512, (2, 2), strides=(2, 2), padding='same') (convb)

up6 = concatenate ([up6, convéd])

conv6e = Conv2D(512, (3, 3), activation='relu', padding='same') (up6)
conv6 = Dropout (0.2) (convb)

convé = Conv2D(512, (3, 3), activation='relu', padding='same') (convé6)

up7 = Conv2DTranspose (256, (2, 2), strides=(2, 2), padding='same') (convb)
up7 = concatenate ([up7, conv3])

conv7 = Conv2D (256, (3, 3), activation='relu', padding='same') (up7)

conv’7 = Dropout (0.2) (conv7)

conv?/ = Conv2D (256, (3, 3), activation='relu', padding='same') (conv7)

up8 = Conv2DTranspose (128, (2, 2), strides=(2, 2), padding='same') (conv7)
up8 = concatenate ([up8, conv2])

conv8 = Conv2D (128, (3, 3), activation='relu', padding='same') (up8)
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conv8 = Dropout (0.1) (conv8)

conv8 = Conv2D (128, (3, 3), activation='relu', padding='same') (conv8)
up9 = Conv2DTranspose (64, (2, 2), strides=(2, 2), padding='same') (conv8)
up9 = concatenate([up9, convl], axis=3)

conv9 = Conv2D(64, (3, 3), activation='relu', padding='same') (up?9)

conv9 = Dropout (0.1) (conv9)

conv9 = Conv2D (64, (3, 3), activation='relu', padding='same') (conv9)
outputs = Conv2D(1l, (1, 1), activation='sigmoid') (conv9)

model = Model (inputs=[inputs], outputs=[outputs])
model.compile (optimizer="'adam', loss='binary crossentropy', metrics=['accuracy
"1)

model . summary ()
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=) Anexo 6 Resultados del entrenamiento de la Red Neuronal Convolucional U-Net con Dropout

2

mw Epoca de Entrenamiento Tiempo Func. Pérdida Precisién Eval. Pérdida Eval. Precisién

Wm Epoch 1/20 94/94 [ ] 111s 959ms/step loss: 3.1741 accuracy: 0.7892 val loss: 2.1568 val accuracy: 0.8602
Epoch 2/20 94/94 [ ] 80s 847ms/step loss: 3.1775 accuracy: 0.7940 val loss: 2.1568 val accuracy: 0.8602
Epoch 3/20 94/94 [ ] 79s 845ms/step loss: 3.1775 accuracy: 0.7940 val loss: 2.1568 val accuracy: 0.8602
Epoch 4/20 94/94 [ ] 79s 846ms/step loss: 3.1775 accuracy: 0.7940 val loss: 2.1568 val accuracy: 0.8602
Epoch 5/20 94/94 [ ] 80s 847ms/step loss: 3.1775 accuracy: 0.7940 val loss: 2.1568 val accuracy: 0.8602
Epoch 6/20 94/94 [ ] 79s 846ms/step loss: 3.1775 accuracy: 0.7940 val loss: 2.1568 val accuracy: 0.8602
Epoch 7/20 94/94 [ ] 80s 849ms/step loss: 3.1775 accuracy: 0.7940 val loss: 2.1568 val accuracy: 0.8602
Epoch 8/20 94/94 [ ] 77s 820ms/step loss: 3.1775 accuracy: 0.7940 val loss: 2.1568 val accuracy: 0.8602
Epoch 9/20 94/94 [ ] 79s 844ms/step loss: 3.1775 accuracy: 0.7940 val loss: 2.1568 val accuracy: 0.8602
Epoch 10/20 94/94 [ ] 79s 845ms/step loss: 3.1775 accuracy: 0.7940 val loss: 2.1568 val accuracy: 0.8602
Epoch 11/20 94/94 [ ] 79s 846ms/step loss: 3.1775 accuracy: 0.7940 val loss: 2.1568 val accuracy: 0.8602
Epoch 12/20 94/94 [ ] 77s 818ms/step loss: 3.1775 accuracy: 0.7940 val loss: 2.1568 val accuracy: 0.8602
Epoch 13/20 94/94 [ ] 79s 845ms/step loss: 3.1775 accuracy: 0.7940 val loss: 2.1568 val accuracy: 0.8602
Epoch 14/20 94/94 [ ] 79s 845ms/step loss: 3.1775 accuracy: 0.7940 val loss: 2.1568 val accuracy: 0.8602
Epoch 15/20 94/94 [ ] 79s 846ms/step loss: 3.1775 accuracy: 0.7940 val loss: 2.1568 val accuracy: 0.8602
Epoch 16/20 94/94 [ ] 79s 846ms/step loss: 3.1775 accuracy: 0.7940 val loss: 2.1568 val accuracy: 0.8602
Epoch 17/20 94/94 [ ] 77s 81l8ms/step loss: 3.1775 accuracy: 0.7940 val loss: 2.1568 val accuracy: 0.8602
Epoch 18/20 94/94 [ ] 79s 845ms/step loss: 3.1775 accuracy: 0.7940 val loss: 2.1568 val accuracy: 0.8602
Epoch 19/20 94/94 [ ] 79s 845ms/step loss: 3.1775 accuracy: 0.7940 val loss: 2.1568 val accuracy: 0.8602
Epoch 20/20 94/94 [ ] 79s 845ms/step loss: 3.1775 accuracy: 0.7940 val loss: 2.1568 val accuracy: 0.8602
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Anexo 7 Prediccion de la red neuronal U-Net con las imagenes de prueba (codigo fuente
y las imégenes segmentadas).

# Probamos el modelo con alguna imagen de la carpeta Test
preds = model.predict (X test)

# plt.imshow (preds[1])

plt.imshow (np.squeeze (preds[7]))

# plt.axis('off")

plt.show ()

plt.imshow (X test[7])

# plt.axis('off")

plt.show ()

100 A
150 1

200 -

250 1

Imagen segmentada por la red neuronal U-Net

100
150
200

250

Imagen de entrada (test) de la red neuronal U-Net
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