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Resumen

En dicho trabajo de fin de grado se tiene como objetivo obtener un modelo de red neuronal
en segmentacion semantica sobre las imagenes aéreas de vegetaciéon. Donde el modelo sera
capaz de segmentar las clases relativas de la vegetacion y otras clases como edificio, carretera,
etc.

Para llegar a dicho objetivo, se divide el proyecto en varios pasos a seguir mediante el
método SCRUM. Realizando reuniones con los tutores y miembros del grupo cada una o
dos semanas, y coordinando asi el progreso y las tareas del proyecto en sprints. Se llevan a
cabo unos pasos como: busqueda y andlisis de datasets, entrenamiento del modelo de redes
neuronales seleccionado, técnicas de optimizacion, comparativa de resultados y fusién de
varios datasets para aumentar el volumen de datos. Para dicho pasos, se usan diferentes
técnicas y herramientas.

Finalmente, se usard transfer learning utilizando los pesos entrenados con los datasets
fusionados en un dataset totalmente nuevo y se comparara la efectividad del modelo de
la red neuronal.
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Abstract

The objective of this work is to obtain a neural network model in semantic segmentation on
aerial images of vegetation. Where the model will be able to segment the relative classes of
vegetation and other classes like building, road, etc.

To reach this objective, the project is divided into several steps to be followed using the
SCRUM method. Meetings with tutors and group members are held every one or two weeks,
and the progress and tasks of the project are coordinated in sprints. Some steps are carried
out such as: search and analysis of datasets, training of the selected neural network model,
optimization techniques, comparison of results and fusion of several datasets to increase the
volume of data. For these steps, different techniques and tools are used.

Finally, transfer learning will be used using the weights trained with the fused datasets in a
totally new dataset and the effectiveness of the neural network model will be compared.
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Capitulo 1

Introduccion

Actualmente, estamos viviendo en una época de gran avance tecnologico, especialmente en el
ambito de la inteligencia artificial. Durante estos anos, la inteligencia artificial ha alcanzado
objetivos impensables por ser humano.

Por ejemplo, en el afio 2016, la victoria de la TA sobre el ser humano en el juego de Go con
el triunfo del sistema AlphaGo de Google DeepMind sobre el jugador profesional Lee Sedol.
En el ano 2023, el lanzamiento de ChatGPT, la TA general que se alimenta con informacién
de internet para su entrenamiento y es capaz de interactuar con los usuarios sobre cualquier
tema basandose en la informacién proporcionada. En solo 5 dias, la cantidad de usuarios
alcanzo los 10.000.000, y después de 2 meses desde el lanzamiento, la cantidad de usuarios
activos mensuales llegdé a 100.000.000. Se podrian mencionar numerosos ejemplos sobre el
avance de la TA en el dia de hoy.

En la ilustracion 1.1 se puede observar el niimero de dias tardados en llegar a 10,000,000 de
usuarios. Y se puede observar la rapidez con la que ChatGPT alcanzé 1 millén de usuarios.

Casi todas las aplicaciones tardan meses o anos en alcanzar 1 millon de usuarios,
especialmente Netflix, que tardd casi 3 anos. La aplicacion mas rapida en alcanzar 1 millon
de usuarios fue Threads, que tardé aproximadamente 2 horas. En dicho caso, Instagram jugd
un papel fundamental para su avance. Con la integracién y las promociones con Instagram,
sin esta ayuda, Threads no podria haber llegado a esa cifra en tan poco tiempo.

Por lo tanto, con estos casos, se puede reflejar la potencialidad de ChatGPT y su impacto al
mundo real.
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Time taken to reach 1 million users

Threads
ChatGPT |
Instagram .
Spotify
Dropbox

Facebook

Online Service

Foursquare
Twitter
Airbnb

Kickstarter

Metflix

o

500 1,000 1,500

Time Taken To Reach 1Million Users (Days)

THustracion 1.1: Tiempo tardado en llegar 1 millén de usuarios|6]

Dentro de dicho proyecto, se va a implementar un modelo de la red neuronal para realizar la
segmentacion seméntica sobre las imagenes aéreas de vegetacion.

La vegetacion siempre desempena un papel crucial en el entorno ambiental, siendo responsable
de la captacion de CO2 y la liberacién de oxigeno mediante la fotosintesis en nuestro planeta.
Por otro lado, también juega un papel importante en la cadena alimentaria, la economia, la
diversidad biolégica y el cambio climéatico.

Para poder llevar a cabo un control adecuado de la vegetacion, es imprescindible realizar un
seguimiento constante. Las medidas mas modernas de seguimiento son las siguientes:

1. Imagen satelital: presenta cierta dificultad en el andlisis y la distincion de las especies
de vegetacion.

2. Imagen de dron: es la medida méas popular para obtener imagenes aéreas de alta calidad
y con un bajo coste.

3. Globo aerostatico: una medida lenta y costosa.
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Hustracion 1.2: Satélite[10] Tustracion 1.3: Dron|§]

[lustracion 1.4: Weather balloon[1]

El control de la vegetaciéon es fundamental en diversas areas desde una perspectiva
medioambiental. Tener la informacién mas reciente sobre la vegetacion puede ayudar a
tomar decisiones importantes, como tomar medidas para la prevencion de incendios forestales,
analizar de deforestacién o control de plagas de cultivos agricolas.

Las Islas Canarias estdan enfrentando un cambio climético grave, donde la subida de
temperatura y un descenso de precipitaciones son los dos factores principales que provocan
incendios forestales en estos afios. Con un control de la vegetacién se puede ayudar a expertos
en esta area a hacer prevenciones efectivas y realizar politicas medioambientales.Ya que el
dano que puede causar un incendio forestal es incalculable.

Por otro lado, la agricultura en islas Canarias también es un sector interesante, ya que
necesitan un control sobre sus plantas cultivadas. El principal cultivo de exportacion es el
tomate, y en segundo lugar esta el platano. Con un control suficiente se puede lograr que las
exportaciones de los cultivos sean lo mas estables y sostenibles posible.

Por dltimo, el analisis de la vegetacion para la estimacion del crecimiento y realizar podas
preventivas, evitando que la vegetacion afecte al tendido eléctrico, lo que puede ocasionar
cortes eléctricos e incendios.
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1.1. Motivacion

La motivacion de dicho TFG surge de las asignaturas como Fundamentos de Inteligencia
Artificial y Vision por Computador, donde se me mostré el potencial ilimitado que esta
tecnologia tiene para aplicarse en diversos sectores y mejorar la vida de las personas de
manera directa o indirecta. Como deteccion de los diferentes objetos, clasificacién, Chatbot,
etc. También me hizo concebir cémo puedo contribuir a este emocionante campo.

Dentro del listado del TFG de la escuela, he conseguido contactar con el tutor de dicho
proyecto, D. Adridn Penate Sanchez, quien me explico los detalles del proyecto que se va a
desarrollar, su contexto en el dia de hoy y las tecnologias que se van a utilizar dentro del
proyecto.

Tras la explicacién detallada, me entusiasmé mas que antes. Estos nuevos conocimientos y
tecnologias me motivan mucho més, ya que me permiten ampliar mis conocimientos sobre el
sector de inteligencia artificial y enfrentar los futuros retos que puedo encontrar en mi vida
profesional.
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Estado del arte

2.1. Metodologia

En dicha seccién se presentara Scrum como uno de los métodos mas populares sobre el
desarrollo agil, y una introduccion sobre la técnica que se utilizard durante el desarrollo del
TFG.

2.1.1. SCRUM

Durante el desarrollo del TFG, se sigue una metodologia agil de manera iterativa e
incremental con referencia al método SCRUM. La idea principal de SCRUM consiste en
hacer entregas parciales y regulares hasta que se termine el proyecto.

En la ilustracion 2.1 se puede observar el flujo del trabajo sobre SCRUM:

SCRUM FRAMEWORK

Sprint |
Planning B
\

Product Sprint
Backlog Backlog

Mustracién 2.1: SCRUM|[15]



CAPITULO 2. ESTADO DEL ARTE 6

Durante el desarrollo, se establece una semana o dos semanas como un sprint del SCRUM,
y en cada semana se realiza una reuniéon con los tutores y los companeros tutorizados para
compartir los avances alcanzados durante dicho sprint en comparaciéon con el sprint anterior,
y establecer los objetivos que se van a realizar dentro de la semana presente.

Con las presentaciones de los avances de cada sprint, los tutores pueden tener claro el ritmo
de los proyectos y ofrecer sugerencias sobre el desarrollo, proporcionar un punto de vista
desde otra perspectiva o la solucion al posible problema durante el desarrollo.

2.1.2. Segmentacién Semantica

En dicho TFG, se realiza la segmentacion de la vegetacién mediante la técnica llamada
"segmentacién semantica”; la cual consiste en la clasificacion de las clases a nivel de pixeles,
como se puede observar en la siguiente ilustracion 2.2 de ejemplo:

Mustracién 2.2: Imagen ejemplar de segmentacién semantica multiclase.[21]

En izquierda se puede observar una imagen en RGB como entrada a la red neuronal entrenada,
y a su derecha se encuentra una prediccion realizada por la red neuronal sobre dicha imagen
RGB. Esta prediccién clasifica las clases entrenadas y las expone en diferentes colores para
facilitar la distincion entre cada clase.

Lo que hace la red neuronal es utilizar las caracteristicas aprendidas en las capas
convolucionales durante la fase de entrenamiento y la informacion espacial(coordenada de
cada pixel, relacién entre los pixeles adyacentes, etc.) para hacer la prediccion sobre la imagen.

En el ambito de la segmentaciéon seméntica también se puede distinguir basandose en el
numero de clases que se va a realizar. Cuando se realiza una segmentacion de 2 clases, se
llama "segmentacion semantica monoclasificada”, como se puede observar en la ilustracion
2.3. En caso de realizar multiples clases, se llama "segmentacion seméantica multiclase”, como
se ha visto en la ilustracion 2.2.
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. Backgrours Pixels

Person Pixals

[lustracién 2.3: Imagen ejemplar de segmentacion semantica monoclasificada.[21]
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2.2. Red Neuronal

En las siguientes secciones se introduciran los conceptos de las redes neuronales para el
aprendizaje automatico (Machine Learning) y su teorfa subyacente.

2.2.1. Aprendizaje Automatico

El Aprendizaje profundo (Deep Learning) es “un subconjunto especializado del Machine
Learning que, a su vez, es un subconjunto de la Inteligencia Artificial.”[34] que consiste en
entrenar un equipo informatico para que tenga la capacidad de tomar ciertas decisiones sobre
las tareas especificas asignadas. Esta capacidad de tomar decisiones se aprende por la red
neuronal y sin ser programada por un ser humano para resolver los tres problemas mayores
dentro del area de vision por computador que se ilustran en la siguiente ilustracion 2.4:

Semantic Classification Object Instance
Segmentation + Localization Detection Segmentation

DOG, DOG, CAT DOG, DOG, CAT
w TREE, SKY IS RN Y
No objects, just pixels Single Object Multiple Object

Ilustracion 2.4: Tareas de Visién por computador[18]

En dicho sentido, el aprendizaje automético se puede dividir en 3 tipos diferentes basandose
en su forma de entrenamiento:

1. Aprendizaje Supervisado: En este tipo de aprendizaje, todos los datos destinados
al entrenamiento, validacidon y testeo estan etiquetados por un experto en esta
area. Posteriormente, se introducen los datos destinados al entrenamiento con las
etiquetas correspondientes para entrenar una red neuronal, de manera que aprenda
las caracteristicas de los datos. Luego se realiza la validacién y testeo con la red
neuronal una vez entrenada, para obtener una red neuronal con una alta capacidad
de generalizacion sobre otros datos que no ha visto durante el entrenamiento.

2. Aprendizaje no Supervisado: En este tipo de aprendizaje, la red neuronal no tiene
los datos etiquetados, sino que debe ser capaz de agruparlos por caracteristicas similares.
Para este tipo de aprendizaje, se suele utilizar el algoritmo de Clustering. Una vez que
el modelo ha sido entrenado con los datos no etiquetados, se valida y testea con datos
etiquetados para comprobar la eficiencia del modelo.
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3. Aprendizaje Semi-supervisado: En este tipo de aprendizaje, se hace uso de la
combinacion de datos etiquetados y no etiquetados. Normalmente, se utiliza una
pequena cantidad de datos etiquetados junto con una gran cantidad de datos no
etiquetados para el entrenamiento. Esta forma intermedia combina las ventajas del
aprendizaje supervisado(mas preciso) y no supervisado(ahorro del coste del tiempo,
recursos, etc.).

Para tener un mejor entendimiento sobre el funcionamiento de una red neuronal, hay que
entrar en su unidad bésica que compone dicha red: la neurona. Es til dirigirse a la definicién
biolégica de una neurona.

2.2.2. Neurona Biolégica

Las redes neuronales artificiales estan inspiradas en las funcionalidades de una neurona
biolgica(recibir, procesar y transmitir la informacién) y en la interconexién de millones
de neuronas para formar una red neuronal. Una neurona no es mas que una célula que se
compone de tres partes principales:

CUERPO CELULAR
O SOMA

P

VAINA DE

NopuLope  MIELINA )
RANVIER BOTON
TERMINAL

DENDRITAS

[ustracién 2.5: Neurona Bioldgica[25]

1. Soma: Parte central y principal de una neurona, donde se encuentran el ntcleo,
citoplasma, etc. Y es donde se procesan los impulsos nerviosos capturados por las
dendritas.

2. Dendritas: Partes encargadas de capturar el impulso nervioso emitido por el axén de
otra neurona y transmitirlo hacia la direcciéon del soma para procesar dicho impulso.

3. Axo6n: Parte encargada de transmitir los impulsos procesados por el soma hacia otra
neurona.
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2.2.3. Neurona Artificial

Con el concepto del funcionamiento de una neurona bioldgica, el concepto de la neurona
artificial se comporta de manera similar y también tiene una estructura similar a una neurona
biolégica como se observa en la ilustracion 2.6.

Inputs  Weights

activation function

f (z WX 4 6') — ¥,

m

net input
net.

[ustracién 2.6: Neurona Artificial[14]

Dentro de una neurona artificial, los impulsos nerviosos corresponden a la informaciéon que
la neurona artificial necesita procesar. Esta informaciéon puede ser el pixel de una imagen,
segmentos de texto, etc.

La entrada de dicha informacién corresponde a la salida de otra neurona que ha realizado
algiin procesamiento sobre esa informacion. Cada entrada tiene un peso correspondiente que
indica el nivel de contribucién de esa entrada a la actividad de la neurona a la que se dirige.
Durante la fase de entrenamiento, estos pesos se modifican constantemente.

Dentro del cuerpo de la neurona artificial, se realiza un sumatorio de la multiplicaciéon de
todas las entradas con sus pesos correspondientes, anadiendo el parametro bias para controlar
el nivel de facilidad para activar o desactivar dicha neurona artificial y ajustarla mejor a las
entradas. El valor procesado dentro del cuerpo de una neurona artificial se pasa a la funcion
de activacion, que se encarga de controlar la activacion de la neurona.

La funcién de activacion se puede dividir en 2 tipos:

1. Funcidén Lineal: es la funciéon que se basa en regresion lineal. Su representacion en
el plano cartesiano corresponde a una linea recta. Su expresion matematica se puede
observar en la férmula 2.1:

f(x) =mx+b (2.1)
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20 — fineal

-10.0 -75 -5.0 25 0.0 25 50 75 10.0

Tlustracion 2.7: Funcion Lineal

2. Funcién no Lineal: es similar a la funcién lineal, pero su representacion en el plano
cartesiano es diferente a la funcion lineal, como se ilustra en los siguientes ejemplos de
funciones no lineales.

Funcién Sigmoid: Es la funcién matematica donde el rango de los valores de salida esta
dentro de (0, 1). Por lo tanto, si la entrada de dicha funcién es un valor negativo o positivo
muy grande, la salida de la funcién siempre estard dentro del rango (0, 1). Los valores dentro
de +00 y —oo también. Su expresiéon matematica se puede observar en la formula 2.2:

fx) = (2.2)

1.0 —— sigmoid
08
0.6
04
02

0.0

[ustracion 2.8: Funcién Sigmoid

Funcién Relu: Es la funcién matemaética si la entrada es un valor negativo, la salida de
la funcién es 0, y en caso de que el valor sea positivo, la salida sera el mismo valor sin
modificacién. Su expresién matematica se puede observar en la formula 2.3.

f(z) = méx(0, x) (2.3)
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10

Relu

Tlustracion 2.9: Funcién Relu

Funcién Tanh: Es la funcién mateméatica donde se mapea el valor dentro del rango 400
—oo al (-1, 1). Su expresién matemética se puede observar en la férmula 2.4.

et —e™®

fla) == (2.4)

et 4 e %

1.00 == Tanh

Tlustracion 2.10: Funcién Tanh

Funcién Softmax: Es la funcién matematica donde se pueden tomar los valores de entrada
dentro del rango desde —oo hasta +oo al (0, 1). La entrada se convierte en una salida con
valores dentro del rango 0 y 1; se puede entender como la "probabilidad”. Los valores menores
de entrada obtendran una salida que tiende a 0, mientras que los valores mayores de entrada

obtendran una salida que tiende a 1. Su expresion matematica se puede observar en la formula
2.5.

f(il?z‘):nei

j=1€"

(2.5)
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1.0 —— Softmax
08
06
04
02

0.0
-100 -75 -5.0 -2.5 00 25 5.0 75 10.0

Ilustracion 2.11: Funcién Softmax

2.2.4. Red Neuronal

La interconexiéon de miultiples neuronas artificiales forma una red neuronal. Una red neuronal
se puede dividir en 3 partes, como se puede observar en la ilustracion 2.12.

7
A

"’ S—X
e e
‘\‘.'//A . output layer

input layer
hidden layer 1 hidden layer 2

[lustracién 2.12: Estructura de red[9]

En esta imagen, se pueden observar las 3 partes:

input layer (capa de entrada): es la capa donde se entran los datos, como
imagenes aéreas en el caso de este TFG, para que la red neuronal pueda capturar
las caracteristicas y realizar la prediccion en base a dichas caracteristicas capturadas
durante la fase de entrenamiento.

output layer(capa de salida): es la capa donde la red neuronal realiza la prediccion
sobre una tarea especifica. Es aqui donde la red neuronal aplica las caracteristicas
aprendidas de las diferentes clases durante la fase de entrenamiento para hacer su propia
prediccion. Cuanto méas aprenda la red neuronal, méas acertada sera la prediccion.

hidden layer (capa oculta): son las capas intermedias de la red, podemos encontrar
varios tipos, tales como:

« Capa convolucional: es la capa donde se aplica la operacion llamada
“convolucion” mediante un kernel con un tamano preestablecido para obtener
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un nuevo mapa de salida (mapa de caracteristicas). La convolucién consiste en
realizar la operacion de producto escalar sobre un pixel determinado y sus pixeles
adyacentes con el kernel. El kernel se desplaza desde la izquierda hacia la derecha,
de arriba hacia abajo, hasta terminar con todos los pixeles de entrada.

Y o v 1
Vo o v v v
Y i
[T

[ustracién 2.13: Proceso de convolucion|28]

Mediante la ilustracién 2.14 se puede observar que las caracteristicas extraidas
por las capas convolucionales delanteras son caracteristicas de bajo nivel, que son
poseidas por casi todos los objetos, como caracteristicas de borde, textura, etc.

En las capas convolucionales centrales se presentan las caracteristicas extraidas
del nivel medio. Estas son una combinacién de las caracteristicas del nivel bajo,
mas cercanas al objeto que la red neuronal intenta predecir.

Por ultimo, en las capas convolucionales finales de la red neuronal se extraen las
caracteristicas més abstractas y profundas, y la red neuronal realiza la prediccién
basandose en dichas caracteristicas.

L TN AN e
S NUINSSIEeS

Tustracion 2.14: Caracteristicas extraidas[19]
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« Capa de Pooling: Es la capa donde se reduce la magnitud de la salida de una capa
convolucional, y también se reduce la dimensionalidad y la cantidad de calculos
requeridos para procesar, manteniendo las caracteristicas mas importantes para
un entrenamiento eficiente. En la siguiente ilustracion se realiza un max-pooling

de 2 x 2, donde solamente se guarda el valor méas grande de la matriz de 2 x 2.

Mustracién 2.15: Proceso del Polling|[7]

2.3. Division del dataset

12 {20 [ 30 | O
8§ |12 210 2 x 2 Max-Pool - 20 | 30
34 |70 [ 37 | 4 112 37
112|100 | 25 | 12

Para organizar los datos de los datasets a entrenar, se sigue la siguiente politica de division:
70% de los datos estdn dedicado al entrenamiento, 20 % a la validaciéon y 10% al testeo,
como se muestra en la ilustracién 2.16.

Mustracién 2.16: Train, Validation, Testeo[22]

El uso de cada porcién es diferente:

1. Train: son los datos que se entregan a la red neuronal para que “aprenda” las
caracteristicas de las clases especificadas, mediante la actualizacion de los pesos, bias y
otros millones de pardmetros dentro de la red neuronal.

2. Validation: son los datos utilizados para evaluar el modelo de la red neuronal en cada
época, con el fin de comprobar su capacidad de generalizacion sobre datos que no ha
visto durante el entrenamiento. También ayuda a seleccionar el mejor modelo entrenado.
La red no actualiza sus parametros con estos datos.

3. Test: son los datos que no se ven durante el entrenamiento ni la validacién, con el
proposito de probar la capacidad del mejor modelo seleccionado por la validaciéon. Es
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costumbre en datasets publicos no tener las anotaciones del conjunto de testeo para
descargar, teniendo asi que subir las predicciones de la red entrenada online, y evaluar
los diferentes modelos en igualdad de condiciones.

2.4. Hiperparametros

A la hora de hacer entrenamiento de la red neuronal sobre los diferentes datasets, se
preestablecen una serie de hiperparametros para controlar el proceso de aprendizaje sobre la
red neuronal. Los hiperparametros, como se indica por su nombre, son los pardametros de nivel
superior que determinan los valores del modelo mediante el uso del algoritmo de aprendizaje
automatico, se enumeran las siguientes hiperparametros usados dentro del TFG:

1. Funcién de perdida(Loss Function): Es una funcién que proporciona informacién sobre
la diferencia entre la salida de la red neuronal y el objetivo. Cuando el resultado de
la funciéon de pérdida es mas grande, significa que la salida de la red neuronal esta
mas desviada del objetivo; en caso contrario, significa que la salida esta aproximada
al objetivo. En el tema de segmentacién semantica, se usa la funcién de pérdida
llamada “CrossEntropyLoss”, que es la funcion apropiada para la tarea de segmentacion
semantica multiclase.

Error —>
e l

>

X

[ustracion 2.17: Funcién de pérdida[24]

2. Learning rate (Tasa de aprendizaje): Es la magnitud del paso que el gradiente da hacia
loss minimo proporcionada por la funcién de pérdida en cada iteracion. Normalmente
se establece con un valor de le-3. Hay dos resultados en funcién del valor de dicho
hiperparametro. En caso de tener una tasa de aprendizaje alta, la red se entrena
rapidamente, pero es dificil de converger; en caso de tener un valor muy pequeno,
la velocidad de convergencia de la red es muy lenta. Como se muestra en la ilustracion
2.18.
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Big learning rate Small learning rate

[ustracién 2.18: Corporacion de Learning Rate[3]

3. Optimizador: Se obtienen los gradientes de los parametros a ajustar durante el “Back
propagation” en el entrenamiento. El optimizador utiliza dichos gradientes para realizar
la optimizacion de los pardmetros dentro de la red con el objetivo de obtener un loss
minimo posible.

4. Batch size: Es el nimero de imagenes que se entregan para entrenar en cada iteracién
de una época. El batch size esta restringido por la capacidad de la memoria de GPU, el
tamano del modelo, etc. En el caso de dicho TFG, se utiliza un batch size de 8 para el
entrenamiento y 16 para la validaciéon y testeo. El valor del batch size esté relacionado
la capacidad de generalizar de la red neuronal, por lo que se suele ajustar el learning
rate acorde al batch size..

5. Learning Rate Scheduler: La funcién principal de un Learning Rate Scheduler
implica una modificacién en vivo durante la fase de entrenamiento.

En dicho TFG, se establece el Learning Rate inicial de entrenamiento con el valor le-3, y
se utiliza un scheduler llamado “Exponential LR”, cuya caracteristica principal consiste
en hacer multiplicacién del Learning Rate con el pardmetro “gamma” en cada época
del entrenamiento. Dado que un Learning Rate mayor ayuda a converger rapidamente
al inicio del entrenamiento, acelerando asi el proceso de busqueda del minimo global y
realizando cambios grandes. A medida que avanza el entrenamiento de la red neuronal,
el Learning Rate disminuye para lograr una convergencia mas estable y suave hacia el
minimo, permitiendo que los cambios en los parametros sean mas precisos y finos con
cada iteraciéon. A continuacién, se muestra los diferentes schedulers en la ilustracion
2.19.
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Compare Learning Rate Curves Generated from Different Schedulers

05 ——— Constant LR

Time-based Decay
—— Step-based Decay
—— Exponential Decay
—— linear Decay

04 1

Leaming Rate

01

00

Epochs

Tustracion 2.19: Diferentes ajustadores de Learning Rate[17]

2.5. Meétricas

A la hora de determinar la capacidad de la red neuronal, se establecen una serie de métricas
estandares sobre segmentacion semantica para proporcionar dicha informacién. Las métricas
no son mas que operaciones matematicas que consisten en hacer los calculos sobre la

prediccion que hace la red neuronal y la mascara con los valores reales que representa el
Ground Truth.

Para conseguir las métricas, el primer paso siempre consiste en obtener la matriz de
confusién. Es una herramienta visual y potente que puede proporcionar la informacién sobre
el comportamiento de la red neuronal en cada clase y permite obtener métricas mas precisas.

P

VALORES PREDICCION

Verdaderos Falsos
positivos Positivos

Falsos Verdaderos
Negativos Negativos

VALORES REALES

[ustracién 2.20: matriz de confusién[5]
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La tabla de confusién estan constituido por 2 partes:

19

1. En cada fila de la tabla se representa la prediccion del modelo sobre una clase
especificada. La suma de todos los valores de una misma fila representa el total de
pixeles predichos para esa clase.

2. En cada columna de la tabla se representa el Ground Truth sobre una clase especificada.
La suma de todos los valores de una misma columna representa el total de pixeles reales
que pertenecen a esa clase.

El siguiente ejemplo de la matriz de confusion 2.1 puede ayudar a entender mejor todos los

conceptos basicos:

Real (pixeles)

Prediccion (pixeles)

Acebuche | Drago | Palmera | Sabina
Acebuche 125 20 35 8
Drago 10 259 12 11
Palmera 0 0 58 3
Sabina, 100 0 0 300

Cuadro 2.1: Ejemplo de la Matriz de Confusién

En dicha matriz de confusion se incluyen un total de 4 clases correspondientes a diferentes

especies de arboles.

A partir de dicha tabla de confusién de ejemplo se puede extraer la informacion sobre la clase

Drago:

10 pixeles se han predicho como Acebuche, pero realmente pertenecen a la clase Drago.

259 pixeles se han predicho como Drago, y realmente si pertenecen a la clase Drago.

12 pixeles se han predicho como Palmera, pero realmente pertenecen a la clase Drago.

11 pixeles se han predicho como Sabina, pero realmente pertenecen a la clase Drago.

En la situacion ideal, todos los pixeles predichos coinciden con los pixeles reales, pero esta
situacion rara vez se alcanza, ya que los seres humanos también fallan muchas veces en
problemas de distincién. A partir de esta matriz de confusién, se pueden extraer algunas

informaciones basicas como:

True Positive: Indica el niimero de pixeles que se han predicho correctamente para
una clase. Por ejemplo, para la clase Drago, cuantos pixeles ha predicho el modelo y
realmente eran de la clase Drago?

True Negative: Indica el nimero de pixeles que no se han predicho como una clase
y realmente no eran esa clase. Por ejemplo, para la clase Drago, cuantos pixeles no ha
predicho el modelo como Drago y realmente no eran de la clase Drago?
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False Positive: Indica el ntimero de pixeles que se han predicho como una clase
pero realmente no eran esa clase. Por ejemplo, para la clase Drago, cudntos pixeles
ha predicho el modelo que son Drago y realmente no eran de la clase Drago?

False Negative: Indica el niimero de pixeles que no se han predicho como una clase
pero realmente eran esa clase. Por ejemplo, para la clase Drago, cuantos pixeles no ha
predicho el modelo que son Drago pero realmente eran de la clase Drago?

Con la informacién proporcionada por la matriz de confusion, se pueden obtener las métricas
para valorar la eficiencia del modelo entrenado. A continuacién se presentan las métricas
utilizadas durante el desarrollo del proyecto[16]:

Precision: Esta métrica valora el porcentaje de muestras predichas correctamente
(donde coinciden con los valores reales correspondientes) de todas las muestras
predichas por el modelo como ejemplos positivos. Tiene su expresion mateméatica como

la siguiente formula 2.6:

TP
PreCiSion = m (26)

Recall: Indica el porcentaje de todas las muestras con etiquetas verdaderas positivas se
predicen correctamente. Tiene su expresiéon mateméatica como la siguiente féormula 2.7:

TP
Recall = m (27)

Dice: Es una combinacion de métricas sobre Recall y Precision, lo que puede ofrecer
una perspectiva mas global sobre el modelo. Tiene su expresion matematica como la

siguiente formula 2.8:

Di 2+«TP (2.8)
ce = .
e S« TPLFN+ FP

IOU: Indica el porcentaje de la interseccion entre la inferencia hecha por el modelo y
su Ground Truth correspondiente. Tiene su expresion matemaética como la siguiente

féormula 2.9: Tp
I = 2.
ou TP+ FN+ FP (2.9)
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Objetivos

El objetivo principal de este TFG es obtener un modelo de redes neuronales para tarea de
segmentacion semantica de imagenes aéreas que contienen clases de vegetacion. Para lograr
dicho objetivo, se plantean las siguientes pasos a seguir durante el desarrollo del trabajo:

1.

Estudio Previo: Durante esta etapa del desarrollo, se llevara a cabo un estudio sobre
el framework principal del trabajo, PyTorch. Se seguiran los tutoriales disponibles en
la pagina web oficial para obtener una base sélida que permita enfrentar los siguientes
desafios que puedan surgir.

Ademas, se realizara un estudio sobre arquitecturas de redes neuronales usadas para la
segmentacion semantica, especialmente sobre su teoria subyacente.

. Baisqueda de datasets: Durante esta etapa de desarrollo, se realizara una busqueda

exhaustiva de datasets publicos provenientes de diferentes fuentes. Se llevarda a cabo
un andalisis de viabilidad centrandose en datasets que contengan imagenes aéreas y que
incluyan clases relevantes de vegetacion.

. Preparacion previa del entrenamiento: Para poder llevar a cabo el TFG, la

preparacién antes de hacer los diferentes experimentos es fundamental. Donde incluyen
la creacion del entorno adecuado y procesamiento de los datos en datasets

Entrenamiento de la red sobre diferentes datasets: Durante esta etapa del
desarrollo, una vez seleccionada la arquitectura del modelo y los datasets, se procedera
al desarrollo del cédigo para el entrenamiento de dichos datasets. Posteriormente, con
el modelo entrenado, se llevara a cabo un proceso de validacion y testeo para evaluar
la eficiencia del modelo entrenado.

. Andlisis de los resultado obtenidos. Una vez completada la etapa anterior, se toma

una porcion del dataset que no se haya utilizado durante la fase de entrenamiento para
testear el modelo entrenado. Se procedera a realizar un anélisis exhaustivo basado en
diferentes métricas establecidas y buscar las tecnologias para mejorar la precision de la
red neuronal.

. Unién de datasets: En esta etapa se procedera a combinar los datasets de diferentes

21
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maneras con el objetivo de aumentar los datos de entrenamiento y obtener una mayor
variedad de clases de vegetacion, para ello se uniran las clases comunes de los diferentes
datasets. Luego, se entrenaré el modelo seleccionado, sobre dichas variaciones de datos.

7. Realizacion de Transfer Learning: Teniendo los modelos entrenadas con diferentes
combinaciones en la etapa anterior, en esta etapa se procedera hacer transfer learning
sobre un nuevo dataset. La idea principal del transfer learning consiste en aprovechar
los “conocimientos” aprendidos por otro dataset y reutilizar dichos “conocimientos”
para una tarea relacionada, en dicho TFG, se utiliza un dataset grande con mas de
60.000 imagenes para probar la técnica de transfer learning

8. Valoraciéon y conclusion de los resultados: Teniendo las redes neuronales
entrenados en la etapa anterior, se procederda el mismo procedimiento que la etapa

de “andlisis de los resultado obtenidos”para obtener un resultado final y concluir el
TFG
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Herramientas usadas

Para el desarrollo de dicho TFG, se han utilizado diferentes herramientas y librerias para
alcanzar el objetivo principal.

4.1. Lenguaje de programacion

4.1.1. Python

Python es un lenguaje de programacién de alto nivel e interpretado. La meta principal de
este lenguaje es la simplificacién de la sintaxis y una facilidad de aprendizaje comparada con
otros lenguajes de programacion.

La seleccion de este lenguaje se debe a que la mayor parte de las librerias que se van a utilizar
estan basadas en Python, lo que facilita el desarrollo del proyecto.

python

[ustracién 4.1: Python[13]
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4.2. Herramientas

4.2.1. Anaconda

Anaconda es una herramienta con la funcionalidad principal de gestion del entorno virtual y
las dependencias necesarias para el desarrollo y prueba.

ANACONDA

Ilustracion 4.2: Anaconda|31]

4.2.2. Visual Studio Code

Visual Studio Code es un editor de codigo fuente desarrollado por Microsoft para diferentes
entornos como Windows, Linux, etc. con el soporte para depuracion, autocompletado de
cédigo y las diferentes herramientas que pueden facilitar la programacién

TMustracién 4.3: Visual Studio Code[33]

4.3. Librerias

4.3.1. Pytorch

PyTorch es una libreria de cédigo abierto que tiene una influencia mundial en el aprendizaje
de la inteligencia artificial. Estd basada en Torch, otra libreria de cédigo abierto programada
en el lenguaje de programacion C. Esta libreria aborda muchos modulos ttiles, como la carga
del modelo preentrenado, la creaciéon de Datal.oader para cargar los datos y sus mascaras
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correspondientes, el seguimiento de las métricas y la visualizacion a través de SummaryWriter,

O PyTorch

[ustracién 4.4: Pytorch|[26]

4.3.2. Opencv

Es una libreria de codigo abierto como PyTorch, dirigida a la visién por computador.
Dicha libreria ofrece modulos como la carga de imagenes desde el disco y las diferentes

manipulaciones sobre las imagenes.

OpenCV

[ustracién 4.5: OpenCV|[23]

4.3.3. Albumentation

Es una libreria de cédigo abierto dirigida a la operacién de data augmentation. Consiste
en realizar operaciones sobre los datos del dataset con el objetivo de aumentar la cantidad
cuando se enfrenta el problema de desbalanceo de clases en la fase de entrenamiento. Ofrece
diferentes operaciones como rotacién horizontal /vertical, cambio aleatorio de canal, recorte
aleatorio, etc.

[lustracion 4.6: Albumentation [2]



Capitulo 5

Competencias especificas cubiertas

Segun el documento “Memoria de Plan de Estudio del Grado de Ingenieria Informatica”, en
dicho TFG incluyen las siguientes competencias:

v/ CI15: «Conocimiento y aplicacion de los principios fundamentales y técnicas béasicas
de los sistemas inteligentes y su aplicacién practica.»

v TFG: «Ejercicio original a realizar individualmente y presentar y defender ante un
tribunal universitario, consistente en un proyecto en el dambito de las tecnologias
especificas de la Ingenieria en Informéatica de naturaleza profesional en el que se
sinteticen e integren las competencias adquiridas en las ensefianzas.»
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Capitulo 6

Desarrollo

En esta seccion se presentan los pasos seguidos durante el desarrollo del proyecto. Se
va a presentar el modelo especifico utilizado, presentacion de diferentes datasets y sus
entrenamientos con un analisis exhaustivo sobre los resultados, etc.

6.1. Tarea 1 Estudio sobre arquitectura del modelo
usado

En la seccién anterior 2.2 se hablaba sobre la teoria de la neurona artificial y la red neuronal,
donde se obtiene una base sélida de los conceptos basicos. En esta tarea 1 del estudio previo
antes de hacer cualquier entrenamiento u codigo, se enfoca en el estudio de la red neuronal
especificada para la segmentacién semantica, FCN (Fully Convolutional Networks). Una FCN
tiene una diferencia crucial en la tltima capa en comparacién con las CNN (Convolutional
Neural Networks), donde se sustituyen las tltimas capas Full Connected de una red CNN por
capas de convolucién transpuesta para restaurar la dimension de los mapas de caracteristicas
a la misma dimension que los datos de entrada.

Con la diferencia comentada, se analizara la arquitectura de FCN seleccionado con buena
profundidad. Ademas, se realizard un estudio sobre el uso de la biblioteca PyTorch para
obtener una base solida, como el manejo de tensores, uso del modelo, dataloader, etc.

Para poder llevar a cabo dicho TFG con éxito, la seleccién de la arquitectura de la red
neuronal va a ser importante. En dicho trabajo se hace uso de la arquitectura de la
serie Deeplab, concretamente Deeplabv3. Es una arquitectura reciente y fue publicada por
GOOGLE, con caracteristicas principales derivadas de Deeplabvl y Deeplabv2:

1. Atrous Convolution: Es la caracteristica mas destacada en Deeplabvl. Es un tipo de
convolucién diferente a la convolucién tradicional, donde se realiza la operacion escalar
sobre los valores adyacentes. En el caso de la Atrous Convolution, los valores que se
utilizan para la convolucién estan separados por el parametro “dilate rate”. Cuando
el dilate rate es igual a 2, el espacio entre dos valores adyacentes del kernel tiene una

27
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distancia de 1 valor(como se muestra en la ilustracién 6.1). Con la Atrous Convolution
se logra ampliar la “vista” de la red neuronal, lo que permite que las caracteristicas
obtenidas sean mas globales.

(b)

Ilustracion 6.1: Atrous Convolution|11]

2. ASPP Layer (Atrous Spatial Pyramid Pooling): Es la caracteristica més destacada en
Deeplabv2. Es un mddulo inspirado en la idea de SPP (Spatial Pyramid Pooling).
En lugar de usar operaciones de pooling de diferentes tamanos como en SPP, en
ASPP se utilizan convoluciones atrous con diferentes “dilate rate”, y una operacién
de Global Average Pooling para capturar una caracteristica global promedio en las
entradas de los mapas de caracteristicas. Posteriormente, se concatenan todos los
mapas de caracteristicas obtenidos en el médulo ASPP y se realiza una convolucién de
1x1. Con este médulo, la red neuronal puede capturar caracteristicas desde diferentes
perspectivas, desde las mas locales hasta las mas globales.

(a) Atrous Spatial
Pyramid Pooling
[ ] 1x1 Conv

nvl - 3x3 Conv
C0+V rate=2 EE] rate=6 CO:I-CaI
Pooll Blockl Block2 Block3 Block4 3x3conv | 1x1 Conv
[ rate=12 —_—
3x3 Conv
output b om -
Image stnze 4 8 16 16 rate=18 16

(b) Image Pooling

[ustracién 6.2: ASPP Layer[20]

En la siguiente imagen se muestra la arquitectura de Deeplabv3, donde se puede observar
que la arquitectura se puede dividir en 2 partes:

Encoder: es la parte de la red neuronal donde se realiza el “down sampling”, extrayendo
las caracteristicas de los datos de entrada. Aqui es donde se aplica el Backbone como
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ResNet18, MobileNetV2, etc. para extraer las caracteristicas, y también se aplica el
modulo ASPP para obtener caracteristicas de diferentes niveles de detalle.

Decoder: es la parte de la red neuronal donde se realiza el “up sampling” para recuperar
la dimensién de la mapa de caracteristicas pasada por la convolucién a la dimension
de los datos de entrada. Las operaciones realizadas en esta parte de la arquitectura
consisten en tomar la mapa de caracteristicas de nivel bajo, que contiene caracteristicas
superficiales del backbone, y concatenarla con la mapa de caracteristicas obtenidas por
el modulo ASPP para realizar convoluciones y up sampling. En este caso, se combinan
las mapas de caracteristicas profundas (que contienen caracteristicas abstractas) y
superficiales (que contienen caracteristicas bésicas, locales, que se pierden dentro de
capas sucesivas de convolucién) para realizar la segmentacién seméantica.

Encoder
Rate 6
Conv 3x3
Rate 12 > i e
1

Rate 18

Image I
\_ |__pooling 7

Input Dilated Conv <

Low-Level Up-sample |=
Features

v
| Conv 1x1 |—> I -+ Concat |—» I Conv 3x3 H Up-sample ]—* Qutput

[lustracién 6.3: Arquitectura Deeplabv3[29]

Una vez seleccionado la arquitectura que se va a utilizar durante el desarrollo del TFG,
el sigueinte paso consisiten en selecionar el backbone que se a utilizar para capturar las
caracteristicas para la red neuronal durante el entrenamietno.

Para Deeplabv3, hay una serie de backbone que se puede elegir, como:
1. Serie Resnet(18, 34, 50, 101)
2. MobileNetV2

En dicho TFG se usa la ResNet para el futuro desarrollo. La arquitectura del backbone de la
serie ResNet tiene la caracteristica més distintiva en su bloque residual, como se ilustra en la
siguiente imagen. Dicho componente de la red ResNet permite “guardar” los datos de entrada
antes de ser procesados por las capas convolucionales, ofreciendo una especie de “garantia” en



CAPITULO 6. DESARROLLO 30

caso de que el resultado empeore tras pasar por las capas convolucionales. De esta manera,
se conservan los datos de entrada como aseguramiento y permite hacer un entrenamiento
profundo evitando el fenémeno del “Problema de desvanecimiento de gradiente”.

X

F(x) identity

x+Fx) §

[ustracién 6.4: Bloque Residual[32]
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6.2. Tarea 2 Busqueda y Descripcion de los datasets
utilizados

Tras el paso anterior sobre el estudio de la arquitectura especificada para el desarrollo del
TFG, el siguiente paso consiste en el andlisis de los 4 datasets encontrados en Internet con
acceso publico(GitHub, Kaggle y huggingface), estas paginas webs publicas contienen grande
cantidad de datasets con acceso libre y se han contribuido al area de la inteligencia artificial
con un nivel de influencia mundial . Se va a analizar la distribucién de cada dataset, las clases
que componen, cudles son las clases de interés para el TFG y las razones para elegir dicho
dataset.

Para el desarrollo del TFG, es indispensable contar con uno o varios datasets para la etapa
de entrenamiento del modelo sobre las clases de interés. Un dataset en el ambito de la
segmentacion semantica no es méas que un conjunto de datos compuesto por las imagenes
RGB(Rojo, Verde y Azul) y sus méscaras correspondientes. En la méascara, cada pixel estd
etiquetado con el valor de la clase correspondiente.

A continuacion, se presenta una lista de los datasets encontrados en Internet y su politica de
seleccion.

6.2.1. Dataset FloodNet

En primer lugar, se presenta el dataset FloodNet, dicho dataset consta de un total de 2343
imagenes y sus méscaras correspondientes. Las imégenes tienen una resolucion de 3000 x
4000 pixeles, lo que indica una alta resolucion, y son capturados por el dron DJI Mavic Pro
quadcopter. En FloodNet se incluyen un total de 10 clases, como se puede observar en el
cuadro 6.1. La fuente de dicho dataset se puede encontrar en [27]

Clases COLOR
Background
Building-Flooded
Building-non-Flooded
Road-Flooded
Road-non-Flooded
Water
Tree
Vehicle
Pool

G

Cuadro 6.1: Tabla de clases de FloodNet

La ilustraciéon 6.5 siguiente muestra la visualizacién de los datos del dataset y sus méscaras
correspondientes. En izquierda se encuentra la imagen RGB, y a su derecha se encuentra
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su mascara correspondiente con los colores de las clases de dicho dataset y su superposicién
sobre imagen RGB.

Con estas imagenes se ayuda a entender como es el comportamiento de cada clase dentro del
dataset y es uno de los métodos mas faciles y visuales para entender el dataset.

[lustracién 6.5: Datos y mascaras del Floodnet

A continuacién, se muestran diferentes graficas del mencionado dataset, donde se puede
observar la distribucién de los pixeles de cada clase(Ilustracién 6.6) y la cantidad de imagenes
en las que aparece cada clase(Ilustracion 6.7). Estas graficas pueden ayudar en el anélisis del
dataset y en la toma de decisiones adecuadas al respecto.
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Distribucién del porcentaje de pixeles por clases

Porcentaje de pixeles

18.23%

0.18% 0.21%

& LN N ]
PR <@ @‘.,\t-\ «° o

Clases

Tlustracion 6.6: Distribuciéon de clases en FloodNet

Mediante la ilustracion 6.6 se puede observar que en dicho dataset existe un desbalanceo de
las clases, donde las clases como “Vehicle” y “Pool” tienen un bajo porcentaje de los datos.
Por otro lado, la clase “Grass” tiene un alto porcentaje de datos.

Con dicha distribucién se puede saber que es necesario realizar un data augmentation en
futuro a las clases minoritarias para que se balanceen adecuadamente su cantidad de datos.
Esto es importante porque, con dicha distribucion, es probable que el modelo no se entrene
muy bien con las clases minoritarias debido a su bajo porcentaje de datos.

Distribucion de la cantidad de imagenes que aparece cada clase

2000 A

1500 4

1000 4

Cantidad de imagenes

500 A

S S S - e e
Q@ QO‘PE robe Q\oobe K\0°°e “xb\?‘ A& \P‘\\L & 0@4—,\
S & on“‘ & o~
A ' 0 .06'0

Clases

Tlustracion 6.7: Cantidad de datos de cada clase en Floodnet
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Mediante la ilustracién 6.7 se puede observar que las clases “Grass” y “Tree” tienen una alta
frecuencia de apariciéon en cada dato. Esto ayuda al modelo durante el entrenamiento, ya que,
al aparecer frecuentemente, se da mas oportunidad a la red neuronal de aprovechar dichos
datos frecuentes para el entrenamiento y segmentar correctamente dichas clases.

También se puede observar que las clases minoritarias mencionadas en la grafica anterior
tienen una frecuencia no tan baja dentro del dataset, lo cual es una buena sefial. Aunque
representan un bajo porcentaje del total de datos, una frecuencia moderada puede permitir
que la red neuronal aprenda de manera regular estas clases.

El punto de interés de elegir dicho dataset para el TFG son los siguientes:

1. Las clases de vegetacion como “Grass” y “Tree” son los objetivos que se quieren detectar
durante el desarrollo del proyecto. Este dataset tiene un alto porcentaje y alta frecuencia
de dichas clases, lo cual ayuda a que la red neuronal tenga mas capacidad para identificar
las clases de vegetacion.

2. Los datos son recopilados por un dron, por lo tanto, tienen una alta resoluciéon y son
similares al dataset que se entrenara en el ultimo paso utilizando la técnica del Transfer
Learning.

6.2.2. Dataset DeepGlobe Land Cover

El siguiente dataset que se va a presentar es el dataset DeepGlobe Land Cover, un dataset
que contiene clases de diferentes tipos de terreno, como se puede apreciar en el cuadro 6.2.
Este consta de un total de 1570 imégenes RGB y sus correspondientes méscaras también en
formato RGB. Por lo tanto, para utilizar este dataset serd necesario cambiar los valores RGB
de cada mascara por el valor correspondiente a cada clase.

Las imagenes tienen una anchura y altura de 2448 x 2448 pixeles, con un total de 7 clases, y
la fuente de dicho dataset se puede encontrar en [4].

Clases COLOR
Urban_land
Agriculture_land
Rangeland
Fores_land
Water
Barren_land
Background

Cuadro 6.2: Tabla de clases de DeepGlobe

Mediante la visualizacién de los datos de la ilustracion 6.8, se puede observar que este dataset
ha sido capturado por un satélite, el cual tiene una resolucion espacial mas elevada que el
dataset recopilado por el dron mencionado anteriormente. A pesar de ser capturado por un
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satélite, tampoco alcanza una alta resoluciéon como el dataset anterior. Sin embargo, los datos
de este dataset tienen una cobertura global dentro de una sola imagen, lo que es ideal para
realizar seguimiento a largo plazo y obtener una perspectiva mas global.

[ustracion 6.8: Datos y mascaras del DeepGlobe

A continuacién se muestran las distribuciones de dicho dataset, como en el dataset anterior,
el porcentaje de los pixeles por cada clase(Ilustracién 6.9) y la cantidad de imagenes que
aparece en cada clase(Ilustracién 6.10).
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Distribucién del porcentaje de pixeles por clases
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Porcentaje de pixeles
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[lustracion 6.9: Distribucion de clases en DeepGlobe

Mediante la ilustracién 6.9 se puede observar que los datos de la clase “Agriculture Land”
tienen un gran porcentaje dentro del dataset, lo cual significa que la red neuronal tiene una
alta probabilidad de tender a dicha clase. Sin embargo, afortunadamente, en este dataset no
existe un desbalanceo grave como en el dataset anterior, ya que las otras clases tienen un
porcentaje equilibrado aproximadamente. En el caso de la clase “Water”, aunque tiene un
porcentaje del 3 %, pero por sus caracteristicas destacadas en comparaciéon con otras clases
de tipos de terreno, se podria obtener un buen resultado durante el entrenamiento.

Distribucién de la cantidad de imagenes que aparece cada clase
722

Cantidad de imagenes

Clases

[lustracién 6.10: Cantidad de datos de cada clase en DeepGlobe
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Mediante la ilustracién 6.10 se puede observar que los datos de la clase “Forest Land” tienen
una baja frecuencia, mientras que las otras clases presentan frecuencias similares, excepto la
clase “Unknown”.

Los puntos de interés de seleccionar dicho dataset son los siguientes:

1. En dicho dataset se encuentran las clases “Rangeland”, “Agriculture land” y “Forest
land” las cuales contienen vegetacion y contribuyen al dataset final. Especialmente la
clase “Agriculture land” porque en el dataset Flair se encuentra la misma clase también,
lo que ayuda mucho a la red neuronal para hacer la prediccion sobre dicha clase.

2. Los datos de dicho dataset contribuyen una perspectiva mas global que los datos
recopilados por el dron, por lo tanto, podrian ser una ayuda a la red neuronal a la
hora del entrenamiento.

6.2.3. Dataset Semantic Drone

El penultimo dataset describe las imagenes capturadas por el dron, utilizando el mismo medio
de recopilacién de datos que el dataset FloodNet, pero incluye mas clases de vegetaciéon y los
datos de dicho dataset contienen mayores detalles sobre los datos de la ciudad.

Dicho dataset tiene un total de 400 imagenes, lo cual es mas pequeno en comparacion con
los dos datasets anteriores. Para este dataset, se seleccionan las clases mas relevantes y
relacionadas con este proyecto, como se puede observar en el cuadro 6.3, donde se cuentan un
total de 10 clases. Algunas de estas clases son las mismas que las del FloodNet. Por lo tanto,
en el paso posterior de fusionar los datasets, se podria ampliar la diversidad del dataset con el
objetivo de ayudar al modelo a obtener una mejor capacidad frente a diferentes circunstancias.
La fuente se puede encontrar en: [35]

Clases
Background

Vegetation
Building
Person
Vehicle
Tree

Cuadro 6.3: Tabla de clases de Semantic Drone

En la ilustracion 6.11, se puede observar que en izquierda se encuentran las imégenes
capturadas por el dron, y en derecha se encuentran las méascaras correspondientes y su
superposicion sobre la imagen RGB.
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[lustracién 6.11: Datos y mascaras del Semantic Drone

A continuacién se muestran las distribuciones de dicho dataset, como en el dataset anterior,
el porcentaje de los pixeles por cada clase(Ilustracion 6.12) y la cantidad de imégenes que
aparece en cada clase(Ilustracién 6.13).

Distribucién del porcentaje de pixeles por clases
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Tlustracion 6.12: Distribucion de clases en Semantic Drone
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Mediante la ilustracion 6.12 se puede observar claramente un desbalanceo més grave que en
los dos datasets anteriores, donde la clase “Road” tiene un porcentaje del 45 %. Las clases
“Grass” y “Building” ocupan el 22% y el 16 % respectivamente, y el resto de las clases
tienen un porcentaje bastante bajo, como el 1%, 2% y 3%, lo cual seria un desafio a la hora
de hacer data augmentation adecuadamente por la baja cantidad de datos. Sin embargo,
afortunadamente, los datos del dataset FloodNet pueden ayudar a las clases minoritarias de
este dataset, porque ambos datasets comparten cierta similitud en las clases.

Distribucién de la cantidad de imagenes que aparece cada clase
276
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Ilustracion 6.13: Cantidad de datos de cada clase en Semantic Drone

El punto de interés al seleccionar dicho dataset se debe a que contienen clases de vegetacion
y son imagenes aéreas capturadas por el dron, lo cual es similar al dataset “FloodNet”. Dicho
dataset tienen clases de vegetaciéon como “Vegetation”, “Grass”, “Tree”, y también tienen
clases similares al primer dataset, como “Road”, “Water”, “Pool”, “Building” y “Vehicle”.
Esto serd mas interesante a la hora de fusionar este dataset con FloodNet.

6.2.4. Dataset Flair

El altimo datasaet que se va a presentar es uno encontrado en Huggingface, donde tienen una
magnitud inmensa de datos. En dicho dataset, hay un total de 61,712 parches destinados al
entrenamiento y 15,700 parches para el testeo. Antes de seguir, puede surgir la pregunta: ;qué
es un parche? Un parche no es mas que un trozo de una imagen completa. Los investigadores
recopilan los datos en imédgenes de alta resolucion, con un gran ancho y altura. Se hace la
anotacion de cada imagen y se segmenta en trozos mas pequenos. Se pueden obtener ventajas
como:

1. Aumentar la cantidad de datos. Al segmentar una imagen de alta dimension, se puede
obtener una mayor cantidad de datos que antes, y la red puede extraer las caracteristicas
locales y aprender con eficiencia.
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2. Limitaciéon de memoria. Como es un dataset de un desafio con acceso piiblico, los datos
de alta dimensién dificultan a los interesados en ofrecer su idea propia debido a la
limitacion del equipo fisico.

3. Reduccion de complejidad. Al reducir los datos en parches, la red neuronal puede
concentrarse en areas mas manejables y detalladas.

Dicho dataset esta recopilado en el territorio de Francia y esta dividido en 2 partes (flair#1,
flair#2). La parte flair#1 contiene los datos aéreos con 5 canales (RGB, Infrarrojo y
Elevacién) y con una resolucién espacial de 0.2m, mientras que la otra parte del dataset
consiste en datos satelitales con un total de 10 canales. En dicho TFG se procede al
procesamiento de los datos del flair#1 con los canales RGB. Los datos de esta parte estan
divididos por diferentes provincias de Francia, lo que se puede observar en la ilustracion 6.14

D006, D007, D008, DO0Y, DO13, D016, D017, D021, D023, D030,
D032, D033, D034, D035, D38, D041, D044, D046, D049, D051,
D052, D055, DOGO, D063, D070, D072, DOT4, D078, DOSD, DO8L,
D086, D091

TRAIN:

VALIDATION: D004, D014, D029, D031, D058, D066, D067, DOT7

TEST-  po12, D022, D026, D064, D068, DOT1, DOTS, DOT6, DOS3, DO8S
flair#1:
TEST-

D015, D022, D026, D036, D061, D064, DOES, DO6S, DOT1, D084
flair#2:

[ustracién 6.14: Divisiéon del dataset [12]

En la ilustraciéon anterior se puede observar que las provincias en verde estan destinadas al
entrenamiento, las provincias en amarillo estan destinadas a la validaciéon y las provincias
en rojo al testeo. Se puede notar que dicho dataset abarca mas de la mitad del territorio
de Francia para realizar el experimento. Ademaés, la recopilacion de los datos destinado al
entrenamiento esta realizando en manera aleatoria para evitar un porcentaje elevado de la
duplicidad de las clases.

En el cuadro 6.4 se puede observar todas las clases que tienen en el dataset Flair
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COLOR

Clases
Building
Pervious surface
Impervious surface
Bare soil
Water
Coniferous
Deciduous
Brushwood
Vineyard
Herbaceous vegetation
Agricultural Land
Plowed land
Swimming pool

Snow
Clear cut
Mixed
Ligneous
Greenhouse
Other

-
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Cuadro 6.4: Tabla de clases del Flair

En la siguiente distribucion de los datos de cada clase se puede observar que los datos no
estan balanceados. Sin embargo, en dicho TFG no se aplica la técnica de data augmentation
sobre este dataset, sino que solamente se utiliza el modelo preentrenado en la seccién anterior
para realizar el experimento de Transfer Learning y probar la eficiencia de los experimentos

anteriores.

Distribucién del porcentaje de pixeles por clases(%)

0.14%
0.12%
0.01%
0.05%

0.15%

0.15%
0.03%

Other
Greenhouse
Ligneous

Mixed

Clear_cut

Snow
Swimming_pool
Plowed_land
Agricultural_Land
Herbaceous_vegetation
Vineyard

3.88%

Clases

3.13%
Brushwood 6.95%
Deciduous
Coniferous

Water

Bare_soil
Impervious_surface
Pervious_surface
Building

2.74%
4.88%
3.47%

8.25%
8.14%

10.98%

17.84%

15.38%

13.72%
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Tlustracion 6.15: Distribuciéon de clases

15.0 17.5

en Flair
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En dicha distribucién se puede observar claramente que las clases como
“Herbaceous_vegetation”, “Deciduous” e “Impervious_surface” ocupan la mayor cantidad de
datos dentro del dataset.

Por otro lado, las clases con menos datos son “Swimming pool”, “Mixed”, “Ligneous”,
“Greenhouse”;, “Clear_cut” y “Snow”, las cuales tienen un porcentaje de datos
aproximadamente del 0%. Esto representa un desafio para el modelo para aprender las
caracteristicas y patrones de estas clases. Sin embargo, entre las clases minoritarias, se
encuentra la clase “Swimming_pool”, que es la clase que se aparece dentro de los datasets
"FloodNet” y "Semantic Drone”. Por lo tanto, los modelos entrenado con "FloodNet” y
"Semantic Drone” podrian ayudar a capturar las caracteristicas necesarias para esta clase.

En dicho dataset, la cantidad sobre las clases relativa de la vegetacion esta bastante rica:
“Coniferous”, “Deciduous”, “Brushwood”, “Clear-Cut”, “Ligneous”, “Mixed” y las clases
relacionadas con la vegetacion destinada a la agricultura: “Vineyard”, “Agricultural Land”
y “Plowed Land”. Dentro de las clases mencionadas, se diferencia entre el tipo de arbol y el
tipo del foreste, donde “Coniferous”, “Deciduous” y “Brushwood” son especies de arboles,
y “Clear-Cut”, “Ligneous”, “Mixed” son tipos de terreno forestal. La clase “Clear-Cut” esta
definida para terrenos forestales donde los arboles ya han sido talados o cosechados; la clase
“Ligneous” estéd definida para terrenos forestales donde las clases “Coniferous” y “Deciduous”
estan representadas de manera homogénea. Por ultimo, la clase “Mixed” esta definida para
una representacion heterogénea de las clases “Coniferous” y “Deciduous”, donde no se puede
determinar con suficiente certeza la predominancia de una sobre otra[12].

Por otro lado, las clases relativa de la vegetacion en el dmbito de la agricultura son
especialmente interesantes. En este caso, lo més destacado son las clases “Vineyard” y
“Agricultural Land”. la razéon de no incluir la clase “Vineyard” dentro del “Agricultural
Land” es por su caracteristica distintiva de cobertura terrestre. Y en la clase “Agricultural
Land”, se incluyen los cultivos principales, pero también abarca los pastizales permanentes y
temporales con uso agricola. Todas las vegetaciones en la clase "Agricultural Land” presentan
una cobertura terrestre similar, por lo que se representa como una sola clase. Por otro lado,
la clase "Plowed Land” esta definida para terrenos sin vegetacion visible, como en casos de
tierra recién arada o recién cosechada[12].

Por ultimo, la clase relativa a la vegetacion es “Herbaceous vegetation”, esta definido para el
tipo de vegetacién sin fin de agricola, Esta clase incluye céspedes ornamentales (por ejemplo,
jardines, parques publicos), campos recreativos (por ejemplo, utilizados para el deporte),
zonas herbaceas naturales en zonas boscosas o montanosas, etc.[12]

Las razones de elegir dicho dataset para el ultimo experimento consisten en:
1. Riqueza de las clases de vegetacion y el tipo de terreno relativo a la vegetacion.

2. Los datos de dicho dataset tienen una magnitud bastante inmensa en comparacién con
otros datasets encontrados.

3. Una alta similitud con otros datasets encontrados, tanto en el nivel de datos como el
nivel de las clases de los datasets, que se permite que los modelos obtenidos por otros
experimentos puedan ayudar a obtener un mejor resultado a dicho dataset.
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En la siguiente ilustraciones se puede observar los datos de dicho dataset.

[lustracion 6.16: Datos y mascaras del Flair

En las imagenes de la primera fila esta la imagen completada procesada para restaurar la
dimension original. En el caso de las imdgenes de la segunda fila, son los datos en el dataset,
que es un parche de la imagen original.
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6.3. Tarea 3 Preparacién previa del entrenamiento

En la tarea anterior se ha buscado unos varios datasets con uso diferentes para llegar al
objetivo final del TFG. Pero antes de hacer cualquier experimento, una preparacion completa
es imprescindible.

6.3.1. Preparacion del entorno

En dicha seccion se presentara el entorno que se necesita para el desarrollo del proyecto. Un
entorno virtual es nada mas que un espacio aislado del desarrollo para evitar los conflictos
que pueden generarse por diferentes versiones de las bibliotecas que se van a utilizar, y tener
un entorno virtual ayuda a hacer testeo sobre el proyecto y aumenta la reproducibilidad.

Para dicho TFG, se realizan todos los trabajos con el framework PyTorch, y se trabaja dentro
de un entorno virtual creado por Anaconda. La version de PyTorch varia segiin la versién de
CUDA instalada en cada dispositivo fisico. En el caso de este TFG, se usa la version 11.7,
que es la versién mas reciente y estable en este momento. En la ilustracion 6.17 se muestra
la versién del Driver de GPU, que determina la méxima version de CUDA soportada.

| NVIDIA-SMI 528.66 Driver Version: 528.66 CUDA Version: 12.0

Tlustracion 6.17: Informaciéon sobre CUDA Driver

A la ilustracién 6.18 se muestra la versién de CUDA en uso:

PS C:\Users\loumi> nvcc

nvcc: NVIDIA (R) Cuda compiler driver

Copyright (c) 2005-2022 NVIDIA Corporation

Built on Tue_May__3_19:00:59_Pacific_Daylight_Time_2022

Cuda compilation tools, release 11.7, V11.7.64
Build cuda_11.7.r11.7/compiler.31294372_0

Tlustracion 6.18: Informacion sobre la version de CUDA

6.3.2. Pre-Porcesamiento de imagenes

Antes del entrenamiento, se realiza un pre-procesamiento sobre los datos de cada dataset.
Dado que los datos de cada dataset tienen una magnitud grande, lo que provocaria un
uso elevado de la memoria de la tarjeta grafica, y el equipos fisicos actuales es imposible
entrenar un dataset con dichas magnitudes y el tiempo de entrenamiento se puede prolongar
significativamente.

En funcién de las razones anteriores, se realiza un redimensionamiento de las imégenes a
512x512 pixeles para todo los datos durante el entrenamiento. Primero, las dimensiones
modificada de los datos corresponden a la dimensién del tltimo dataset(Flair). Ademés,
con la dimension 512x512, se agiliza el uso de la tarjeta gréfica y permite el entrenamiento
con un batch size adecuado.
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6.4. Tarea 4 Entrenamiento inicial

En esta seccion se hace los entrenamientos necesarios sobre los datasets encontrados, excepto
el dataset Flair, porque para el dataset Flair, se hace el experimento del Transfer Learning.
El motivo de hacer los entrenamientos de diferentes datasets consisten en validar el uso
de la técnica de data augmentation en la seccion posterior y tener en claro la capacidad
de la arquitectura seleccionada y posibles problemas que se puede encontrar durante el
entrenamiento.

Tras hacer todas las configuraciones adecuadas, se procede a realizar todas las pruebas de
entrenamiento necesarias para poder llevar a cabo dicho TFG.

Para estandarizar todos los entrenamientos, se establecen los siguientes hiperparametros:
1. Device: cuda
. Modelo: deeplabv3_resnetb0 con peso preentrenado
. Funcion de perdida: CrossEntropyLoss

2
3
4. Optimizador: Adam
5. Batch size: 8

6

. Learning rate: le-3 con un scheduler para baja 5% en cada época

6.4.1. Entrenamiento sobre FloodNet

El primer entrenamiento que se realiza es con el dataset FloodNet. Tras realizar 30 épocas
del entrenamiento, se observa que el valor del Loss en la validaciéon ha dejado de disminuir
significativamente, lo cual es una senal de que el modelo puede estar experimentando
overfitting en el futuro. Esto significa que el modelo ya no estd aprendiendo de manera efectiva
y esta intentando memorizar los datos para obtener métricas aparentemente mejores.

Loss F o2
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Tlustracion 6.19: Evolucién de Loss en entrenamiento del FloodNet
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Train/Validation | Loss | COLOR
Train 0.2378
Vlidation 0.1122

Cuadro 6.5: Tabla de Loss en época 30

Por lo tanto, se seleccionan los pesos de la época 30 con un loss de validacion de 0.1122
para el trabajo futuro. Las métricas sobre el testeo(Ilustracién 6.7), el mapa de calor de cada
clase(Ilustracién 6.21) y la evolucién de las métricas del modelo(Ilustracion 6.20) se pueden
observar en las siguientes imagenes:

Metrics - VALIDATION \ = T
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Tlustracion 6.20: Evolucién de métricas en entrenamiento del FloodNet

Meétricas Valor | COLOR
10U 0.8
DICE 0.89 |

RECALL 0.89

PRECISION | 0.89 |

Cuadro 6.6: Métricas en época 30

Mediante la ilustracion 6.20 de la evolucion de las métricas se puede observar claramente
que las métricas posteriores a la época 30 ya no aumentan significativamente. Aunque siguen
aumentando, pero en una magnitud bastante pequena comparada con la anterior.
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[lustracién 6.21: Mapa de calor en época 30

Mediante el mapa de calor 6.21, se puede observar que en las clases minoritarias como
“Vehicle” y “Pool”, debido a su baja cantidad de pixeles en el dataset, el modelo tiende
a inferir la clase que tiene mas datos en el dataset, en este caso, la clase “Grass”. En el caso
de la clase “Pool”, esto es atin mas evidente, ya que el modelo infiere que los datos de la clase
“Pool” tienen un 44 % de probabilidad de ser clasificados como clase “Pool”, pero también
tienen un 37 % de probabilidad de ser clasificados como clase “Grass”, es casi la mitad de
probabilidad.

Clases I0U(%) | DICE(%) | PRECISION(%) | RECALL( %)
Background 41.15 58.31 65.98 52.24
Building-flooded 58.70 73.97 72.60 75.39
Building-non-flooded | 67.47 80.58 75.33 86.61
Road-flooded 51.84 68.28 68.35 68.22
Road-non-flooded 77.42 87.27 91.02 83.82
Water 75.92 86.31 86.45 86.18
Tree 79.84 88.79 91.01 86.67
Vehicle 34.49 51.29 58.64 45.58
Pool 38.06 55.14 74.80 43.66
Grass 87.61 93.39 92.29 94.52
Total 81.23 89.25 89.28 89.34

Cuadro 6.7: Métricas del testeo en época 30
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Después de obtener las métricas del test, se puede confirmar lo que se ha dicho previamente,
que las clases “Pool” y “Vehicle” tienen métricas de IOU bajas en comparacién con otras
clases.

En la ilustracion 6.22 se puede ver las inferencias hechas por la red neuronal:

[lustracion 6.22: Datos, méascaras, inferencias del Floodnet

Mediante la visualizacion de las inferencias hechas por la red neuronal y sus méscaras
correspondientes, se puede observar que el modelo tiene una alta precisién sobre las clases
mayoritarias. En cambio, entre las clases minoritarias, la clase “Pool” muestra un mejor
comportamiento que la clase “Vehicle”.

Después de obtener el modelo entrenado con el dataset FloodNet, se procede a entrenar
con los otros datasets restantes. El objetivo final es realizar diferentes combinaciones de los
datasets para aprovechar los conocimientos obtenidos y aplicar Transfer Learning sobre el
dataset del ultimo apartado.

6.4.2. Entrenamiento sobre DeepGlobe

Se sigue el mismo procedimiento que en el entrenamiento anterior. Se ha entrenado un total
de 100 épocas, donde el minimo loss encontrado en la validaciéon se encuentra en la época 41,
con un loss de validacién de 0.206, como se puede observar en la siguiente imagen que muestra
la evolucién del loss. Durante el entrenamiento posterior, se puede observar facilmente que
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el loss de validacion se mantiene en niveles aproximadamente iguales. Esto es una senal de
que el modelo podria estar experimentando overfitting durante el entrenamiento.

Loss [ -
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[lustracién 6.23: Evolucion de Loss en entrenamiento del DeepGlobe

Train/Validation | Loss | COLOR
Train 0.5727
Vlidation 0.206

Cuadro 6.8: Tabla de Loss en época 41

En la ilustraciéon 6.24 se puede observar la evoluciéon de cada métrica durante el
entrenamiento, similar al apartado anterior. Después de la época 41, el incremento de cada
métrica es cada vez menor que antes. También se puede observar que entre las épocas 10 y
20, hubo una caida significativa de las métricas, pero se recuperaron y mejoraron en pocas
épocas. Este fendmeno puede ser causado por:

Learning Rate Scheduler: En las épocas iniciales, el learning rate es mas alto, lo que
provoca una exploracién més agresiva en las fases tempranas del entrenamiento(causa
de la caida de métricas). Posteriormente, mediante el Learning Rate Scheduler, el
learning rate disminuye progresivamente, lo que permite ajustes méas finos y precisos
en las épocas posteriores para obtener las mejores métricas

Encuentro de un minimo local: Cuando se entrena la red, se puede encontrar un minimo
local, punto de silla, etc., porque la superficie de optimizacion de una red neuronal puede
ser bastante irregular con muchos valles y colinas. El modelo puede caer facilmente en
un minimo local. En dicho caso, como tiene un learning rate alto inicialmente, esto
puede ayudar a salir de dicho minimo local y buscar un minimo global y obtener las
mejores métricas.
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[ustracién 6.24: Evolucién métricas en entrenamiento del DeepGlobe

Métricas Valor | COLOR
10U 0.74
DICE 0.89
RECALL 0.77
PRECISION | 0.73

Cuadro 6.9: Métricas en época 41

Las métricas sobre el testeo(Cuadro 6.10), el mapa de calor de cada clase(Ilustracién 6.25)
se pueden observar en las siguientes imagenes:
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[lustracién 6.25: Mapa de calor en época 41
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Clases I0U(%) | DICE(%) | PRECISION(%) | RECALL( %)
Urban land 53.26 69.50 88.42 57.25
Agriculture land 77.14 87.09 79.65 96.07
Rangeland 3.28 6.36 35.65 3.49
Forest land 67.34 80.48 79.17 81.85
Water 50.51 67.12 82.94 56.37
Barren land 48.61 65.42 62.58 68.54
Total 63.64 74.71 75.24 78.40

Cuadro 6.10: Métricas del testeo en época 41

Se ha observado que las métricas para cada clase tienen un comportamiento diferente debido
al desbalanceo de las clases. En este dataset, la clase “Unknown”, debido a su baja presencia
de pixeles en el dataset total, no se considerara como una clase igual a las demas, ya que
tiene casi un 0% de presencia de pixeles en todo el dataset.

La clase “Rangeland” es la pentltima clase con menos datos en el dataset, que tiene una
métrica de IOU de aproximadamente un 3%, y otras métricas como DICE y RECALL
también son muy bajas. Sin embargo, mediante la distribucion de clases (Ilustracion 6.9)
en el apartado anterior, se puede observar que la clase real minoritaria es “Water”, que
representa un total del 3.31 % de datos en todo el dataset. Pero la clase “Water” es una clase
que tiene caracteristicas claras en comparacién con las otras clases, que son tipos de tierra,
y esto ayuda a la red neuronal a aprender durante el entrenamiento. Por lo tanto, surgen las
siguientes suposiciones:

1. La cantidad de datos sobre la clase “Range Land” no son significativamente altos. Por
lo tanto, en el siguiente paso de data augmentation, se realizara especialmente sobre
la clase “Range Land” para que el modelo pueda tener mas datos sobre dicha clase
para aprender mejor sus caracteristicas propias y diferenciarla con la clase “Agriculture
Land”.

2. Mediante el mapa de calor se puede apreciar que, en su mayoria, las clases “Agriculture
Land” y “Forest Land” muestran mejores métricas en comparacion con otras clases, ya
que ocupan un mayor porcentaje de datos en el dataset y tienen las caracteristicas mas
claras, el modelo tiende a predecirlas. Esto se puede observar en el mapa de calor, donde
el modelo tiende a inferir la clase “Agriculture Land” en lugar de “Rangeland” en la
segmentacion de la clase “Rangeland”. Esto puede ser debido a que las caracteristicas
de las clases “Agriculture Land” y “Rangeland” son bastante similares, y como el
dataset tiene mas datos sobre “Agriculture Land”, el modelo tiende a inferir las clases
“Agriculture Land” en lugar de “Rangeland”.

En la ilustracién 6.26 se muestran las inferencias realizadas por el modelo:
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[lustracién 6.26: Datos, mascaras, inferencias del DeepGlobe

6.4.3. Entrenamiento sobre Semanric Drone

Por ultimo se entrena el dataset Semanric Drone con los mismos hiperpardmetros que en
los entrenamientos anteriores, se ha entrenado un total de 82 épocas, y se ha encontrado
el minimo loss estable de validacién, 0.1278, en la época 50, como se puede observar en la
ilustracion 6.27. En las épocas posteriores, aunque el loss sigue disminuyendo, su progreso es
bastante lento en comparacion con las épocas anteriores.
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Tlustracién 6.27: Evolucién de Loss en entrenamiento del Semantic Drone
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Train/Validation | Loss | COLOR
Train 0.2431
Validation 0.1278

Cuadro 6.11: Tabla de Loss en época 50

En la ilustracion 6.28 se puede observar la evolucion de cada métrica durante el
entrenamiento, similar al apartado anterior. También se puede observar el mismo fenémeno
que ocurrio en el entrenamiento anterior: entre las épocas 10 y 15, hay una caida significativa,
pero después se recupera y mejora las métricas.Después de la época 50, el incremento de cada
métrica es cada vez menor que antes o mantenido en el mismo nivel.
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[lustracion 6.28: Evolucion de métricas en entrenamiento del Semantic Drone

Métricas Valor | COLOR
10U 0.75
DICE 0.85
RECALL 0.86
PRECISION | 0.85

Cuadro 6.12: Métricas en época 50

Las métricas sobre el testeo (Cuadro 6.13), el mapa de calor de cada clase(Ilustracién 6.29)
se pueden observar en las siguientes imagenes:
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Matriz de Confusion
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[lustracién 6.29: Mapa de calor en época 50

Clases IOU(%) | DICE(%) | PRECISION(%) | RECALL( %)
Background 8.71 16.03 52.71 9.45

Road 85.36 92.10 90.64 93.61
Grass 76.93 86.96 83.50 90.72
Water 71.13 83.13 85.45 80.94
Pool 73.67 84.84 87.09 82.71
Vegetation 61.23 75.96 76.06 75.85
Building 65.43 79.10 83.27 75.33
Person 29.83 45.95 56.76 38.60
Vehicle 57.45 72.98 77.59 68.88
Tree 42.74 59.89 74.50 50.07
Total 75.85 85.59 85.63 86.03

Cuadro 6.13: Métricas del testeo en época 50

Mediante las métricas y el mapa de calor se puede observar que las clases, especialmente
“Person”, “Vehicle” y “Tree”, tienen métricas bajas, probablemente debido a la baja cantidad
de datos en el dataset. Por lo tanto, se realiza data augmentation sobre estas 3 clases
especialmente.

Por otro lado, mediante el mapa de calor, también se puede observar que el modelo no



CAPITULO 6. DESARROLLO 55

diferencia muy bien la clase “Person” con otras clases como “Road” y “Building”. Se supone
que todos los datos de la clase “Person” estan siempre relacionado con los datos de las clases
“Road” y “Building”, como “una persona caminando en el camino” o “una persona dentro
del edificio o cerca de él”. Esta situacién también se presenta con la clase “Vehicle”, ya que
en los datos de la clase “Vehicle” estan relacionadas fuertemente con los datos de la clase
“Road”.

En la ilustracién 6.30 se muestran las inferencias realizadas por el modelo:

[ustracién 6.30: Datos, mascaras, inferencias del Semantic Drone

Mediante la visualizacién y comparacion sobre las inferencias hechas por el modelo y
sus mascaras, se puede observar que las clases “Road”, “Building”, “Tree”, “Grass” y
“Vegetation” tienen una precision bastante alta. La clase “Person” no tiene una precision
alta, pero el modelo puede determinar su ubicacién dentro de la imagen, no obstante, el
modelo entrenado es débil para segmentar los detalles de la clase “Person”, como el borde.

6.4.4. Anadlisis de los experimentos

Mediante los experimentos anteriores se puede notar que casi todos los datasets tienen
desbalanceo de datos, desde un nivel leve hasta un nivel grave porque la red neuronal no
puede aprender adecuadamente las clases minoritarias debido a la carencia de datos de dichas
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clases. Donde la red tiende a predecir los resultados a favor de las clases que tienen un mayor
porcentaje de datos en el dataset. Por lo tanto, se reduce la precision de la inferencia sobre
las clases que tienen una menor cantidad de datos.

Por lo tanto, en la siguiente seccién se centrara en la técnica de Data Augmentation con el
objetivo de mejorar las métricas de cada dataset y utilizando los datos obtenidos tras la data
augmentation para hacer diferentes combinaciones.
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6.5. Tarea 5 Entrenamiento con Data Augmentation

Para aliviar problema de desbalanceo de dataset, en dicha seccion se utiliza la técnica de Data
Augmentation. El objetivo principal consiste en utilizar diferentes formas para aumentar la
cantidad de datos, como recorte, rotacion, cambio de color, entre otros, como se muestra en
la ilustraciéon 6.31:

Median Blur
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Original image
- e e e
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augmentation

Ilustracién 6.31: Data Augmentation

En esta seccion se realizan la combinacién de transformaciones geométrico y en nivel del
pixel. En el ambito del data augmentation, existen dos niveles de transformacion:

Transformacion a nivel del pixel: es una transformacién donde se realizan cambios
directamente en los valores de los pixeles de la imagen. Estas transformaciones incluyen
el cambio de brillo, contraste, entre otros, pero no implican cambios en la posicion de
cada pixel de la imagen.

Transformacion geométrica: es una transformacion que difiere de la transformacion a
nivel del pixel. En esta transformacion, no se modifican los valores de los pixeles de
la imagen, sino que se altera su posicion, como la rotaciéon horizontal, vertical, volteo,
entre otros.

En la siguiente imagen se muestra las diferentes transformaciones se va a aplicar sobre los
datos a todos los datasets:

1. Corte de 4 segmentos
2. Volteo Horizontal

3. Volteo Vertical

4. Anadir lluvia

5. Anadir sombra
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6. Rotacion 90 grado con 1 o mas veces

HNustracion  6.32:  Imagen Iustracion  6.33:  Volteo Ilustraciéon  6.34:  Volteo
Original Horizontal Vertical

Tlustracion 6.38: Mascara
Transformada
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6.5.1. FloodNet con Data Augmentation

En la ilustracion 6.39 se presenta el resultado tras de aplicar data augmentation sobre dicho
dataset.
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Tlustracion 6.39: Cantidad de datos aumentados de cada clase en FloodNet

En comparacién con el dataset anterior sin data augmentation, las cantidades aumentadas de
cada clase se pueden observar en el cuadro 6.14. Aunque se realiza data augmentation sobre
las clases minoritarias, pero los datos de estas clases siempre contienen los datos de las clases
mayoritarias, como la clase “Grass”. Por lo tanto, cuando se hace data augmentation sobre
la clase minoritaria, también se aumenta la cantidad de datos sobre las clases mayoritarias.
Hay que considerar dicha relacion.

CLASES RESULTADOS
BACKGROUND 362 1
BUILDING-FLOODED 1992 1
BUILDING-NON-FLOODED 2732 1
ROAD-FLOODED 2148 1
ROAD-NON-FLOODED 2423 1
WATER 1517 1
TREE 5357 1
VEHICLE 4002 1
POOL 2604 1
GRASS 4375 1

Cuadro 6.14: Cantidad de imégenes aumentadas en FloodNet
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Seleccionado el modelo entrenado con data augmentation en la época 31 con un loss 0.1162
en validacién. En la ilustracion 6.40 se puede observar las inferencias del modelo tras de data
augmentation:

[ustracion 6.40: Datos, mascaras, inferencias tras de Data Augmentation del Floodnet

Se puede notar la gran diferencia en comparacién con el dataset sin la aplicacién de data
augmentation, donde el modelo actual se puede inferir con una precision bastante alta en
relacién con el modelo anterior. Ademas, el modelo puede detectar las clases como “Vehicle”
y “Pool”, que tenian una cantidad de datos bastante menor.

A la ilustracion 6.41 se muestra el mapa de calor del dataset. Se puede observar que el modelo
actual puede realizar inferencias mas precisas en comparaciéon con el modelo sin aplicar el
data augmentation.
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Matriz de Confusion
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[ustracién 6.41: Mapa del calor en FloodNet tras del uso de Data Augmentation

A continuacién se muestra las métricas del modelo en el testeo:

Clases I0U(%) | DICE(%) | PRECISION( %) | RECALL( %)
Background 46.42 63.40 67.59 59.71
Building-flooded 73.82 84.94 81.04 89.23
Building-non-flooded | 73.08 84.45 86.10 82.85
Road-flooded 54.82 70.81 67.04 75.04
Road-non-flooded 78.22 87.78 92.84 83.25
Water 66.77 80.07 80.46 79.69
Tree 79.17 88.38 89.72 87.07
Vehicle 42.38 59.54 72.27 50.62
Pool 58.12 73.51 85.18 64.66
Grass 85.72 92.31 91.27 93.38
Total 79.61 88.32 88.37 88.37

Cuadro 6.15: Métricas del testeo tras del uso de Data Augmentation en FloodNet

Al cuadro 6.16 se muestra una comparativa de las métricas obtenidas en entrenamiento con
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y sin data augmentation, manteniendo los mismos hiperparametros. Con este sentido, se
realizard un analisis sobre los resultados obtenidos.

Clases 10U DICE | PRECISION | RECALL
Background +5,47 | 45,09 +1.61 +7.47
Building-flooded +15.12 | +10.97 +8.44 +13.84
Building-non-flooded | +5,61 | +3.87 +10.77 -3.76
Road-flooded +2.98 | +2.53 -1.31 +6.82
Road-non-flooded +0.8 +0.51 +1.82 -0.57
Water -9.15 -6.24 -5.99 -6.49
Tree -0.67 -0.41 -1.29 +0.4
Vehicle +7.89 | +8.25 +13.63 +5.04
Pool +20.06 | +18.37 +10.38 +21
Grass -1.89 -1.08 -1.02 -1.14
Total -1.62 -0.93 -0.91 -0.97

Cuadro 6.16: Métricas con/sin Data Augmentation en FloodNet

Mediante el cuadro 6.16 anterior, donde se observa el color verde como una mejora debido al
data augmentation y el rojo como un empeoramiento al usar data augmentation, se puede
apreciar que la mayor parte de las clases muestra una mejora significativa, excepto la clase

“Water”, que experimenta un deterioro del IOU aproximadamente un 10 % al usar data
augmentation.

Los factores detras de dicho fenémeno podrian ser un uso inadecuado de los métodos de data
augmentation. En dicho experimento, los métodos mas utilizados de data augmentation son
la rotacién y el volteo. Es posible que al aplicar estos métodos se generen ruidos no deseados
en los datos de esta clase, lo que dificulta que la red neuronal aprenda las caracteristicas
importantes de dicha clase o incluso pueda afectar la integridad de los datos de la clase
deteriorada.

En las clases minoritarias como “Pool” y “Vehicle”, ambas se han beneficiado de aplicar
el data augmentation, especialmente la clase “Pool”, que ha experimentado una mejora
de las métricas aproximadamente un 20% en IOU, DICE y RECALL. Esto senala un
funcionamiento efectivo del data augmentation aplicado a las clases minoritarias. Por otro
lado, la clase “Vehicle” también se ha beneficiado del data augmentation, con una mejora
aproximada del 8 %.

En las métricas globales, se observa un ligero empeoramiento al aplicar data augmentation,
principalmente debido a la clase “Water”. Sin embargo, las demas clases muestran un beneficio
significativo. A excepcion de las clases como “Grass” y “Tree”, que experimentan un pequeno
deterioro, las métricas de las otras clases muestran una mejora al aplicar data augmentation.

A la ilustracién 6.42 se puede observar una comparaciéon mas precisa entre el modelo con y
sin data augmentation.
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IOU Data Augmentation VS Sin Data Augmentation
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Mustracion 6.42: IOU con/sin Data Augmentation en FloodNet

Mediante dicha comparacion se puede observar que casi todas las clases experimentan una
mejora. Sin embargo, debido a la propiedad de las métricas ponderadas, los datos de cada
clase contribuyen de manera diferente en las métricas globales. Por ejemplo, la clase “Grass”
tiene mayor cantidad de datos que otras, por lo tanto, cualquier mejora o empeoramiento
puede afectar mucho a las métricas globales que otras clases. En el caso de la clase “Pool”,
como tiene una cantidad de datos menor, aunque aumente casi un 20 % en las métricas, su
contribucion a las métricas globales es menor que la clase “Grass”,

La causa del empeoramiento de las clases mayoritarias puede ser la introduccion de ruido en
la red neuronal. El ruido en los datos puede dar la confusién a la red neuronal y degradar los
resultados del entrenamiento.

6.5.2. DeepGlobe con Data Augmentation

A continuacién se aplica data augmentation al dataset DeepGlobe. En la ilustracion 6.43 se
presenta el resultado de aplicar data augmentation, similar al apartado anterior.
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Distribucién de la cantidad de imagenes que aparece cada clase
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Mustracién 6.43: Cantidad de datos aumentados de cada clase en DeepGlobe
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En la cuadro 6.17 se muestra la cantidad aumentada de cada clase. En dicho dataset, se
centra en hacer la data augmentation sobre la clase “Range Land”, que es la clase que tiene

métricas peores que las otras clases.

CLASES RESULTADOS
URBAN LAND 1162 1
AGRICULTURE LAND 1544 ¢
RANGE LAND 1586 1
FOREST LAND 813 1
WATER 879 1
BARREN LAND 743 1

Cuadro 6.17: Cantidad de imagenes aumentadas en FloodNet

A la hora del entrenamiento, se ha entrenado un total de 69 épocas, y se ha seleccionado el
modelo entrenado en la época 37 como el mejor modelo, debido a su bajo loss de validacién
de 0.2344. En la ilustracién 6.44 se puede observar las inferencias del modelo después de

aplicar data augmentation:
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Ilustracién 6.44: Datos, méascaras, inferencias tras de Data Augmentation del DeepGlobe

Mediante la visualizacién de las mascaras y las inferencias correspondientes, se puede observar
que el modelo ha mejorado mucho gracias a la aplicacién de data augmentation. Aunque el
modelo todavia no puede hacer una predicciéon muy precisa sobre los bordes y detalles, pero
ya es capaz de capturar la mayor parte de las clases de los datos del testeo.

En el siguientes mapa de calor(Ilustracién 6.45) se puede observar el correcto funcionamiento
del data augmentation sobre la clase “Rangeland”, donde el modelo ha mejorado su capacidad
de inferencia sobre esta clase. Sin embargo, también se observa que el modelo se confunde
ocasionalmente con la clase “Agriculture Land”. Esto es una senal de que las caracteristicas
capturadas por el modelo sobre estas dos clases son bastante similares.Por lo tanto, en el
siguiente paso del desarrollo, se intenta fusionar estas dos clases en una sola debido a sus
caracteristicas similares.

Y también otras clases como “Urban Land”, “Forest Land”, “Water” y “Barren Land” se
benefician del data augmentation, ya que se ha mejorado la precisiéon del modelo sobre estas
clases. Sin embargo, la clase “Agriculture Land” ha experimentado un ligero deterioro.
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Matriz de Confusion
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[ustracion 6.45: Mapa del calor en DeepGlobe tras del uso de Data Augmentation

Clases I0U(%) | DICE(%) | PRECISION( %) | RECALL( %)
Urban land 69.35 81.90 86.33 77.90
Agriculture land | 81.60 89.87 90.73 89.02
Rangeland 30.87 47.18 54.18 41.78
Forest land 70.26 82.53 75.25 91.37
Water 58.51 73.83 75.83 71.93
Barren land 62.47 76.90 69.41 86.21
Total 72.12 82.73 82.97 83.03

Cuadro 6.18: Métricas del testeo tras del uso de Data Augmentation en DeepGlobe

A la siguiente tabla(Cuadro 6.19) se muestra una comparativa de las métricas obtenidas en
entrenamiento con y sin data augmentation, manteniendo los mismos hiperparametros. Con
este sentido, se realizara un analisis sobre los resultados obtenidos.

Clases I0U(%) | DICE(%) | PRECISION( %) | RECALL( %)

Urban land +16.09 +12.4 -2.09 +20.65
Agriculture land | +4.46 +2.78 +11.08 -7.05

Rangeland +27.59 +40.82 +18.53 +38.29
Forest land +2.92 +2.05 -3.92 +9.52

Water +8 +6.71 -7.11 +15.56
Barren land +13.86 +11.48 +6.83 +17.67

Total +8.48 +8.02 +7.73 +4.63

Cuadro 6.19: Métricas con/sin Data Augmentation en DeepGlobe
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Mediante dicha tabla de comparacion entre el modelo con y sin data augmentation, se puede
observar que todas las clases se benefician del data augmentation, especialmente la clase
“Rangeland”, que muestra una mejora en IOU de casi un 30 % y en DICE y RECALL de
aproximadamente un 40 %. Adem4s, otras clases también se ven beneficiadas por aplicar data
augmentation, mostrando pequefias mejoras.

En las métricas globales, el rendimiento del modelo ha aumentado aproximadamente un 8 %
en las métricas como IOU, DICE y PRECISION, lo cual es una sefial bastante buena sobre
el éxito que aporta la data augmentation.

A la ilustracién 6.46 se puede observar una comparacion mas precisa entre el modelo con y
sin data augmentation.

I0U Data Augmentation VS Sin Data Augmentation
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Tustracién 6.46: IOU con/sin Data Augmentation en DeepGlobe

Mediante la ilustracién de comparacion anterior, se puede observar con facilidad la mejora
sobre la capacidad del modelo para detectar la clase “Rangeland”; que es la clase que se
aumenta principalmente, y todas las otras clases también se benefician del data augmentation.

6.5.3. Semantic Drone con Data Augmentation

Para el ultimo dataset al que se aplica data augmentation, se sigue el mismo procedimiento
de los datasets anteriores.

En la ilustracion 6.47 se presenta el resultado de aplicar data augmentation.
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Tlustracion 6.47: Cantidad de datos aumentados de cada clase en Semantic Drone

En la siguiente tabla(Cuadro 6.20) se muestra la cantidad aumentadas de cada clases:

CLASES RESULTADOS
UNLABALED 1466 1
ROAD 1495 1
GRASS 1320 1
WATER 184 1
POOL 63 1
VEGETATION 1175 1
BUILDING 1473 1
PERSON 958 1
VEHICLE 368 1
TREE 701 1

Cuadro 6.20: Cantidad de imagenes aumentadas en Semantic Drone

Se ha entrenado un total de 89 épocas, y se ha seleccionado el modelo entrenado en la época
37 como el mejor modelo, debido a su bajo loss de validacién de 0.0873. En las siguientes
imagenes se pueden observar las inferencias del modelo después de aplicar data augmentation:

Con la visualizacion de las siguientes inferencias y méascaras, se puede observar que la red tiene
una alta capacidad de segmentar las clases objetivas. En las primera inferencia y mascara,
la red casi segmenta perfectamente, excepto por unos ruidos que se encuentran al lado de la
clase arbol. Ademas, la linea divisoria entre “Road” y “Grass” esta bastante clara. Donde se
indica el modelo entrenado tiene muy claro las caracteristicas cruciales entre estas 2 clases.

En la inferencia hecha por el modelo en la segunda imagen, se puede observar que el modelo
confunde un poco sobre la clase “Vegetation” con la clase “Tree”, porque ambas clases son
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de vegetacion y comparten muchas caracteristicas relacionadas, como el color, la magnitud,
la forma, etc. Esto representa un desafio para el modelo entrenado a la hora de hacer la
inferencia futura.

Ilustracién 6.48: Datos, mascaras, inferencias tras de Data Augmentation del Semantic Drone

En el siguientes mapa de calor(Ilustracién 6.49) se puede observar el correcto funcionamiento
del data augmentation sobre las clases “Person”, “Vehicle” y “Tree” donde el modelo ha
mejorado su capacidad de inferencia sobre estas clases. Y mediante el mapa de calor, se puede
observar que la linea diagonal dentro del mapa se aproxima bastante al valor 1. Este es un
buen senal de que el modelo puede diferenciar clase por clase. Aunque en casos ocasionales
se confunde una clase con otra, como “Building” y “Road”, pero la probabilidad es bastante
baja. Por otro lado, también indica que estas dos clases tienen caracteristicas comunes a un
nivel bajo.
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Matriz de Confusion
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[ustracion 6.49: Mapa del calor en Semantic Drone tras del uso de Data Augmentation

Clases I0U(%) | DICE(%) | PRECISION(%) | RECALL( %)
UNLABALED 18.52 31.25 80.91 19.37
ROAD 87.21 93.17 90.73 95.74
GRASS 83.10 90.77 88.64 93.01
WATER 72.52 84.07 82.44 85.77
POOL 64.46 78.39 64.65 99.56
VEGETATION 63.69 77.82 82.04 74.01
BUILDING 65.85 79.41 87.81 72.47
PERSON 45.72 62.75 63.54 61.99
VEHICLE 60.22 75.17 75.96 74.40
TREE 51.07 67.61 68.83 66.43
Total 78.71 87.55 87.77 87.88

Cuadro 6.21: Métricas del testeo tras del uso de Data Augmentation en Semantic Drone
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Clases I0U(%) | DICE(%) | PRECISION( %) | RECALL( %)
UNLABALED +9.81 +15.22 +28.2 +9.92
ROAD +1.85 +1.07 +0.09 +2.13
GRASS +6.17 +3.81 +5.14 +2.29
WATER +1.39 +0.94 -3.01 +4.83
POOL -9.21 -6.45 -22.44 +16.85
VEGETATION | +2.46 +1.86 +5.98 -1.84
BUILDING +0.42 +0.31 +4.54 -2.86
PERSON +15.89 +16.8 +6.78 +23.39
VEHICLE +2.77 +2.19 -1.63 +5.52
TREE +8.33 +7.72 -5.67 +16.36
Total +2.86 +1.96 +2.14 +1.85

Cuadro 6.22: Métricas con/sin Data Augmentation en Semantic Drone

Mediante las tabla anteriores(Cuadro 6.21, Cuadro 6.22), se puede observar que la mayoria
de las clases se benefician del data augmentation, especialmente las clases “Person” y “Tree”,
donde la métrica IOU de ambas clases aumenta en un 15% y un 8 % respectivamente.

Sin embargo, hay una clase que sufre un deterioro, que es la clase “Pool”, la cual empeora
aproximadamente un 10 % en la métrica IOU. Se podria pensar que una de las razones podria
ser la escasez de datos de dicha clase. Aunque se ha aumentado la cantidad de datos de dicha
clase, pero sigue siendo insuficiente en comparacion con los aumentos de otras clases. Debido
a esto, la red neuronal intenta memorizar por fuerza bruta dichas clases, lo que resulta en un
overfitting. Esto se refleja en la métrica de PRECISION, donde ha disminuido casi un 20 %.

Aunque hay un deterioro de la clase especificada durante el entrenamiento, las métricas
globales se benefician de la aplicacién de data augmentation. Sin embargo, el beneficio no es
tan significativo como en el caso del dataset DeepGlobe.

La siguiente comparacién(Ilustracién 6.50) ofrece una perspectiva mas clara y global sobre
el uso de la data augmentation.
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[ustracion 6.50: IOU con/sin Data Augmentation en Semantic Drone
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Con dicha comparacién se puede observar claramente que las clases que méas se benefician
son “Person” y “Tree”, mientras que todas las otras clases muestran un beneficio leve. Esto
se puede presuponer por un data augmentation excesivo.

Como los datos originales del dataset solamente contienen un total de 400 imégenes, aunque
primero se hace el corte en 4 segmentos mas pequenos y se utilizan diferentes maneras de data
augmentation sobre las clases minoritarias, el uso excesivo puede dar un resultado no deseado.
Esto se debe a que la red podria empezar a reconocer los patrones repetidos, sabiendo ya los
datos que se van a aparecer en el futuro.

6.5.4. Analisis de los experimentos

Mediante los experimentos anteriores se puede interpretar que la técnica de data
augmentation es una herramienta eficaz para mejorar la capacidad de la red neuronal,
proporcionando mas datos alterados sobre las clases especificadas. Pero siempre hay que
tener en cuenta un uso adecuado, ya que el data augmentation sobre el dataset FloodNet no
es un ejemplo exitoso. Siempre es importante considerar la relacion entre las clases y tratar
de no introducir ruidos inesperados a la red neuronal.

En cada dataset, debido a la naturaleza de los datos aéreos obtenidos por dron o satélite,
las clases relacionadas con la vegetacion siempre presentan las mejores métricas, tanto en
10U, DICE, RECALL como PRECISION. Esto se debe a que en cada dataset, los datos
de vegetacién siempre tienen un alto porcentaje dentro del mismo y una alta frecuencia de
aparicion. Estos dos factores son cruciales para el entrenamiento de la red neuronal sobre
dichas clases. Una alta frecuencia de aparicién de datos ayuda a la red neuronal a identificar
el patron con regularidad, y una alta cantidad de datos brinda més oportunidades para
ajustar la red sobre dicha clase.
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6.6. Tarea 6 Union de los datasets

En el siguiente paso del desarrollo, se fusionan los datasets en diferentes combinaciones con
los siguientes motivos:

1. Para tener mas clases relacionadas con la vegetacion.

2. Para asegurar que las clases sean coherentes con el dataset final, lo que facilitara el
Transfer Learning con el modelo entrenado usando el dataset fusionados.

3. Comparar qué combinacion de la fusion de los datasets es mejor para el Transfer
Learning. La combinaciéon que incluye las imagenes satelitales y de drones, que
proporcionan perspectivas globales y locales, o la combinacién de los dos datasets de
dron que se puede proporcionar las caracteristicas mas detalladas.

En los siguientes experimentos, se realizan diferentes combinaciones de los datasets y se
analizan los resultados obtenidos. Se selecciona el modelo con el mejor resultado como base
para la red que se va a entrenar con el ultimo dataset, aprovechando las caracteristicas
capturadas en los datasets fusionados para obtener el mejor resultado posible.

6.6.1. Floodnet y DeepGlobe

La primera combinaciéon que se realiza es la fusion del dataset FloodNet y DeepGlobe. Los
datos del dataset FloodNet proporcionan un nivel de detalles alto, y en caso de los datos del
dataset DeepGlobe, proporciona los datos con una cobertura global. Las clases finales del
dataset y su relacién correspondiente se pueden observar en la siguiente tabla(Cuadro 6.23):

Clases Finales FloodNet DeepGlobe COLOR
Background Background Unknow
Urban_Land Building-flooded /non-flooded Urban_Land

Road Road-flooded /non-flooded -
Water Water Water
Forest_land Tree Fores_land
Vehicle Vehicle -
Pool Pool -
Grass Grass -
Agriculture_land - Agriculture_land /Range_land
Barren_land - Barren_land

Cuadro 6.23: Clases fusionadas entre FloodNet y DeepGlobe
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Distribucion del porcentaje de pixeles por clases

m DeepGlobe 2137 2016 21.09
20.0 { ™= FloodNet -

Distribucion de Datasets

17.5 A
15.0 A
12.5 A

DeepGlobe 10,04

Porcentaje de pixeles

7.5 1

5.0 1

FloodNet 2.5

0.0 -

Clases

[lustracion 6.51: Porcentaje de datos entre Ilustraciéon 6.52: Porcentaje de datos
FloodNet y DeepGlobe entre FloodNet y DeepGlobe en clases
fusionadas

Mediante las imégenes anteriores(Ilustracion 6.51, Tlustracién 6.52) se puede observar que
los dos datasets tienen un porcentaje aproximado del 40 % y 60 %, respectivamente. En la
distribuciéon se puede notar que las clases propias del dataset FloodNet, como “Vehicle” y
“Pool” tienen un porcentaje bastante bajo, lo cual puede influir en el entrenamiento de la
red neuronal.

En cuanto a las clases de vegetacion, se puede observar que las clases “Grass” y “Forest Land”
tienen un alto porcentaje de los datos, lo cual puede ayudar a la red neuronal a obtener un
mejor entrenamiento.

Las clases fusionadas dependen de sus caracteristicas representadas en los datos RGB, como
en el caso de las clases “Agriculture land” y “Range_land”. En el experimento anterior,
mediante el mapa de calor resultante, se puede observar las caracteristicas semejantes entre
estas dos clases; por lo tanto, se fusiona en una clase llamada “Agriculture_land”. Y las otras
clases, como “Water”, “Forest_land”, etc., se fusionan por los datos comunes.

En la ilustracion 6.53 se puede observar que se ha entrenado un total de 31 épocas, y con el
modelo de la época 15 por tener un loss estable y relativamente bajo.
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Tlustracion 6.53: Evolucién de Loss

A continuacién, se muestran el mapa de calor(Ilustraciéon 6.55) y las métricas de cada
clase(Ilustracién 6.25) correspondiente para el andlisis.
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Tlustracion 6.54: Evolucion de Métricas

Métricas Valor | COLOR
10U 0.63
DICE 0.76
RECALL 0.76
PRECISION | 0.77

Cuadro 6.24: Métricas en época 15
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Matriz de Confusién

Background 40.00 0.07 0.05.0.03 0.00 0.00 0.36/ 0.00 0.00
0.8
Urban Land 40.00 0.02 0.02 0.01 0.00 0.00 0.04 0.04 0.01
0.7
Road 40.00 0.03 0.09 0.02 0.00 0.00 0.11 0.00 0.00
E Water 10.00 0.05 0.00 0.00 0.12 0.03 0.01 06
7]
k Fores land 0.00 0.00 0.00 0.16 0.01 0.00 0.5
]
a Vehicle 10.00 0.08 0.12 0.01 0.01 0.22 0.00 0.00 0.4
@
8 Pool 40.00 0.04 0.00 0.05 0.01 0.20 0.00 L 0.3
Grass 10.00 0.01 0.01 0.04 0.19 0.00 [ 0.2
Agriculture land 40.00 0.02 0.00 0.02 0.05 0.00
- 0.1
Barren land {0.00 0.02 0.00 0.00 0.04 0.00
T T T T T T T —L 0.0
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[lustracion 6.55: Mapa de calor en época 15
Clases I0U(%) | DICE(%) | PRECISION( %) | RECALL( %)
Background 0 0 0 0
Urban_Land 69.15 81.76 77.97 85.93
Road 62.89 77.22 80.82 73.92
Water 51.75 68.21 65.55 71.09
Forest_land 51.06 67.60 57.47 82.06
Vehicle 37.40 54.44 53.64 55.26
Pool 45.48 62.52 57.93 67.90
Grass 66.61 79.96 86.20 74.56
Agriculture land | 80.03 88.91 89.32 88.50
Barren_land 47.58 64.48 60.57 68.93
Total 62.30 75.87 76.87 76.08

Cuadro 6.25: Métricas del testeo en época 15

Mediante el mapa de calor y la tabla de métricas, se puede observar que la clase “Background”,
debido a su bajo porcentaje de datos, no se predice en absoluto. Y las clases minoritarias,
como “Vehicle” y “Pool”, etc. Alcanzan un 40 % en IOU y entre 60 % y 70 % en otras métricas
aproximadamente.



CAPITULO 6. DESARROLLO 77

Y las clases mayoritarias, debido a su cantidad de datos, se puede entrenar con suficiente
calidad y mejorar la prediccién del modelo sobre dicha clase, y normalmente llega a un 65 %

aproximadamente en IOU. Especialmente la clase “Agriculture Land”, llega a un 80 % en
I0U.

La ilustracion 6.56 muestran los ejemplos sobre la capacidad de inferencia del modelo
entrenado. Aunque las métricas de las clases minoritarias no son tan deseadas, pero en las
inferencias también se muestra la capacidad de deteccién sobre la ubicacién de los objetivos.
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[lustracién 6.56: Datos, mascaras, inferencias tras de fusién sobre FloodNet y DeepGlobe
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Mediante la visualizacién de las inferencias del modelo, se puede descubrir que, aunque la
red tiene una métrica no deseada sobre las clases minoritarias como “Pool” y “Vehicle”, pero
sigue poseyendo una capacidad de localizacion de la clase objetiva. Lo que le falta a la red
seria la capacidad de procesar los detalles de dichas clases. Ademas, la clase “Water” tiene
una métrica de IOU alrededor del 50 %, no es una cifra satisfecha, pero en las primeras
iméagenes se puede observar que la red tiene una gran capacidad para distinguir los datos de
“Water” de otras clases.

Las clases de vegetacion como “Forest Land” y “Grass” en los datos del dataset FloodNet
tienen un comportamiento bastante bueno. La red puede inferir con un mayor grado de
confianza sobre dichas clases. Especialmente sobre la clase “Grass”, la red puede realizar
inferencias y procesamiento detallado. En el caso de la clase “Forest Land”, cuando la
red realiza inferencias de esta clase en el dataset DeepGlobe, debido a la influencia de
la clase mayoritaria “Agriculture Land”, a veces la red tiende hacia ella. En el caso del

dataset FloodNet, la red tiene un comportamiento relativamente mejor y mas preciso que en
DeepGlobe.

6.6.2. FloodNet y Semantic Drone

La siguiente combinacion de datasets que se va a probar es el dataset FloodNet y Semantic
Drone. Los datos de ambos datasets son recopilados por drones, por lo tanto, los datos de
ambos datasets comportan una similitud alta. Al investigar un poco mas, se puede notar
que los datos del dataset Semantic Drone son recopilados en un nivel de altura mas baja
que los datos del dataset FloodNet, lo cual sera beneficioso para la red al capturar las
caracteristicas/patrones de las clases més detalladas.

A la siguiente tabla de clases(Cuadro 6.26) se sigue la misma politica de selecciéon de clases
que en el apartado anterior, enfocdndose en las caracteristicas de las clases adyacentes como
la principal politica de fusiéon de datasets.

Clases Finales FloodNet Semantic_drone | COLOR
Background Background Background
Building Building-flooded /non-flooded Building
Road Road-flooded /non-flooded Road
Water Water Water
Tree Tree Tree
Vehicle Vehicle Vehicle
Pool Pool Pool
Grass Grass Grass
Vegetation - Vegetation
Person - Person

Cuadro 6.26: Clases fusionadas entre FloodNet y Semantic Drone

A la ilustracion 6.57 se puede observar cémo son los porcentajes de cada dataset. Se puede
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observar que el dataset FloodNet es el dataset principal de dicha unién, donde ocupa
aproximadamente un 85 %, y en caso del dataset Semantic Drone ocupa aproximadamente
un 15 %.

Distribucién del porcentaje de pixeles por clases
33.16

W Semantic Drone
== FloodNet

Distribucién de Datasets

Semantic Drone

Porcentaje de pixeles

& O N G4 o o o2 O
" - & oo
O T @

& &

FloodNet

Clases

[ustracion 6.57: Porcentaje de datos entre Ilustracién 6.58: Porcentaje de datos entre
FloodNet y Semantic Drone FloodNet y Semantic Drone en clases
fusionadas

Mediante dicha distribucién(Ilustracién 6.58) se puede observar la clase “Grass” sigue siendo
la clase que tienen mayor cantidad de datos en el dataset Semantic Drone y en el dataset
FloodNet. En dicha fusién, se puede observar las clases propias del dataset Semantic Drone
son “Vegetation” y “Person” Y ambas clases tienen un porcentaje de datos relativa bajo. Y
los datos de otras clase del dataset Semantic Drone se puede beneficiar por la fusion de datos
con el dataset FloodNet, se permite aumentar la diversidad de datos de las clases en comtn
para obtener un mejor entrenamiento.

Loss = 1|T-

06
04

02

0 2 4 6 8 10 12 14 16 18 20 22 24 26 X

Tlustracion 6.59: Evolucion de Loss
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Tlustracion 6.60: Evolucion de Métricas

Se selecciona el modelo de la época 13 con un loss de validacion de 0.1298 para el siguiente
desarrollo:

Matriz de Confusion

0.9
Background 40.00 0.02 0.07 .0.03 0.00 0.00 0.33 0.00 0.00
0.8
Building 40.00 0.11 0.01 0.01 0.01 0.00 0.04 0.00 0.02
Road H0.00 0.00 0.00 0.06 0.00 0.00 0.7
@ Water 40.00 0.02 0.00 0.00 0.09 0.00 0.00 0.6
QU
=)
8 Tree 40.00 0.00 0.01 0.00 0.00 0.09 0.00 0.00 0.5
3]
-~ Vehicle 40.00 0.05 0.15 0.00 0.01 0.00 0.09 0.00 0.02 0.4
Q
vi
S Pool 40.00 0.02 0.03 0.02 0.01 0.01 0.15 0.00 0.00 0.3
Grass 10.00 0.01 0.01 0.02 0.09 0.00 0.00 0.2
vegetation 40.00 0.01 0.05 0.03 0.12 0.00 0.00
- 0.1
Person 40.00 0.07 0.23 0.00 0.01 0.01 0.00
T T T T T T T — 0.0
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[lustracién 6.61: Mapa de calor en época 13

Mediante dicho mapa de calor(Ilustracion 6.61) se puede observar claramente que la linea
diagonal esta bastante aproximada al 1, lo cual es una buena sefial de que la red esta
diferenciando correctamente entre cada clase del dataset.

Sin embargo, en el caso de la clase “Person”, esta se ve influenciada por las clases mayoritarias
Y Y
como “Road” y “Vegetation” Esto ocurre porque los datos de “Person” suelen estar



CAPITULO 6. DESARROLLO 82

relacionados con los datos de “Road” y “Grass”, y cuando la red hace la inferencia sobre
la clase “Person”, las clases mayoritarias pueden influir en la clase minoritaria. En el caso de
la clase “Vegetation”, ocurre un fenémeno similar porque, al ser una clase relacionada con la
vegetacion, cuando la red hace la inferencia sobre ella, puede cometer errores con otras clases
de vegetacion como “Grass” y “Tree” por tener las caracteristicas similares.

Clases I0U(%) | DICE(%) | PRECISION(%) | RECALL( %)
Background 0.23 0.46 88.98 0.23
Building 70.52 82.71 86.18 79.52
Road 73.05 84.42 84.23 84.62
Water 65.30 79.01 74.26 84.42
Tree 68.71 81.45 74.68 89.58
Vehicle 43.94 61.06 55.70 67.56
Pool 68.25 81.13 86.22 76.60
Grass 81.33 89.70 91.77 87.73
Vegetation 53.86 70.01 76.87 64.28
Person 12.07 21.55 13.86 48.42
Total 74.05 84.18 85.67 84.83

Cuadro 6.27: Métricas del testeo en época 13

Con el mapa de calor(Ilustracién 6.61) y la tabla de métricas(Cuadro 6.27) se puede observar
que la clase “Person” tiene un peor comportamiento reflejado en las métricas. Sin embargo,
se puede razonar facilmente: en la distribucion anterior, los datos de la clase “Person” tienen
un porcentaje del 0.39%, y es un desafio para la red aprender las caracteristicas de dicha
clase.

Por otro lado, la clase “Vehicle” tiene una métrica mas baja que la clase “Vegetation”,
aunque tiene mas datos, una posible suposicién seria que, con otras clases relacionadas con la
vegetacion como “Tree” y “Grass”, la red ya ha capturado las caracteristicas basicas sobre la
vegetacion. Por lo tanto, como la clase “Vegetation” también es una clase relacionada con la
vegetacion, la red utiliza las caracteristicas aprendidas de otras clases d vegetacion y aprende
facilmente sobre dicha clase. En el caso de la clase “Vehicle”, como es una clase particular
y no esta relacionada con ninguna otra clase, la red tiene que aprender sus caracteristicas
desde cero con los pesos preestablecidos.
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[lustraciéon 6.62: Datos, méscaras, inferencias tras de fusion sobre FloodNet y Semantic Drone
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6.6.3. Analisis de los experimentos

Al final de hacer una comparaciéon de los entrenamientos realizados con diferentes
combinaciones de datasets, se puede observar que el entrenamiento de la combinacién entre
FloodNet y Semantic Drone presenta una métrica IOU superior a la combinacion de FloodNet
y DeepGlobe por un 10 %, lo cual es una cifra bastante significativa. Las posibles suposiciones
para este resultado son las siguientes:

Al entrenar una red con diferentes perspectivas, a veces no se logra un resultado deseado
porque, durante la fase de entrenamiento, la introduccion de diferentes perspectivas a
veces actua como ruido, lo que dificulta que la red capture y aprenda las caracteristicas
adecuadamente.

Relacion de diferentes clases dentro de las combinaciones de los datasets: En el caso
de la combinacion entre FloodNet y Semantic Drone, las clases de ambos datasets
tienen una relacion mas alta, ya que los datos son recopilados por drones y dentro
del entorno urbano. Por otro lado, en la combinacion de FloodNet con DeepGlobe,
los datos de FloodNet se recopilan mayormente en la ciudad, mientras que los datos
de DeepGlobe, que tienen una resolucién espacial mas alta, incluyen una variedad de
terrenos y circunstancias que no se limitan solo a entornos urbanos, sino también a
terrenos agricolas, montanas, etc.
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6.7. Tarea 7 Realizaciéon de Transfer Learning

En la seccién anterior se obtuvieron dos modelos diferentes entrenados con sus propios pesos.
El siguiente y ultimo paso para el desarrollo de dicho TFG consiste en el uso de los modelos
preentrenados en la seccién anterior para aplicar la técnica de Transfer Learning sobre el
dataset Flair y probar la eficiencia de los pesos entrenados en dos diferentes combinaciones
de datasets para determinar en qué combinacion se puede obtener el mejor resultado: la
combinacion de FloodNet y DeepGlobe, que incluye diferentes perspectivas tanto a nivel
global como a nivel local, y otra combinaciéon de FloodNet y Semantic Drone, que se enfoca
en los detalles de la perspectiva local.

La teoria sobre la técnica de Transfer Learning es muy simple. Su idea principal consiste en
“transferir conocimientos de un dominio de origen a un dominio de destino. De este modo,
la eficacia del modelo en el dominio de destino puede mejorar significativamente, sobre todo
cuando el dominio de destino tiene datos limitados para el entrenamiento” [30].

En el ejemplo siguiente(Ilustracién 6.63) se puede observar un ejemplo que se explica més
claro sobre el idea de Transfer Learning:

Pre-trained CNN

(=21 (=21 [=2]
= = 4=
S S - ©
[= - [= (=]
j= 1 j= 1 (=8
+ + +
> > >
= = =
(=] (=] o
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1 Transfer |

| parameters j

CNN for new task

[lustracion 6.63: Transfer Learning

En el ejemplo anterior, se realiza un entrenamiento del primer modelo destinado a la
prediccién de la clase “Gato”, donde dicha red ha aprendido todas las caracteristicas
necesarias para predecir la clase “Gato”. En el caso del segundo modelo, su objetivo principal
es la prediccion de imagenes de tomografia computarizada (CT) en el &mbito de la medicina.

A primera vista, estas dos clases no tienen ninguna relaciéon entre si. Sin embargo, segtin
la ilustracion 2.14, las capas delanteras del modelo solo capturan caracteristicas de bajo



CAPITULO 6. DESARROLLO 86

nivel, como bordes, texturas, etc. Siguiendo esta idea, las dos clases pueden tener las mismas
caracteristicas a nivel bajo, aunque no se aprecie a primera vista. El segundo modelo utiliza
las capas delanteras ya entrenadas por el modelo para la clase “Gato” para entrenar el dataset
de imagenes CT con el fin de ahorrar coste computacional, recursos necesarios, etc. Lo mas
importante para un modelo destinado a predecir a qué clase pertenece una imagen son las
capas traseras, donde se encuentran las caracteristicas mas abstractas. Por lo tanto, como
las capas delanteras extraen las caracteristicas de nivel bajo, se mantiene la igualdad entre
los dos modelos, y solo se entrenan las tltimas capas para el modelo de datos CT.

En dicho TFG esta utilizando la red FCN con el backbone de Resnet50, que contiene 4 capas
(layers) con varias unidades residuales. Por lo tanto, se “congelan” las 3 primeras capas y
solo se entrena la tdltima capa en los siguientes experimentos.

6.7.1. Andalisis del resultado obtenido entre 2 combinaciones

El siguiente experimento consiste en el entrenamiento sobre la combinaciéon de los datasets
FloodNet y DeepGlobe, donde se entrena un total de 11 épocas. El loss minimo se ha
encontrado en la época 11 con un valor de 0.3611. Los valores de las diferentes métricas
se pueden observar en el siguiente cuadro (Cuadro 6.28)

Clases I0U(%) | DICE(%) | PRECISION(%) | RECALL( %)
Building 63.54 77.71 77.23 78.19
Pervious surface 40.25 57.40 51.36 65.04
Impervious surface 59.68 74.75 77.45 72.24
Bare soil 41.84 59.00 71.77 50.09
Water 67.29 80.45 80.38 80.51
Coniferous 18.17 30.76 36.87 26.39
Deciduous 56.00 71.79 72.22 71.37
Brushwood 27.86 43.58 41.04 46.46
Vineyard 74.53 85.41 81.39 89.85
Herbaceous vegetation | 39.70 56.84 65.74 50.06
Agricultural Land 34.15 50.92 40.90 67.44
Plowed land 38.38 55.47 48.56 64.69
Swimming pool 43.33 60.47 75.48 50.43
Snow 0.00 0.00 0.00 0.00
Clear cut 0.00 0.00 0.00 0.00
Mixed 0.00 0.00 0.00 0.00
Ligneous 0.00 0.00 0.00 0.00
Greenhouse 10.16 18.44 17.51 19.48
Other 0.00 0.00 0.00 0.00
Total 48.30 63.93 65.41 63.83

Cuadro 6.28: Métricas del testeo en época 11
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0.9
Matriz de Confusién
Building 0.13 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.02 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.8
Pervious surface 0. 0.04 0.02 0.00 0.01 0.02 0.00 0.10 0.03 0.01 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
Impervious surface 40.09 0.01 0.00 0.02 0.01 0.00 0.05 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
0.7
Bare soil 10.00 0.15 0.05 0.01 0.01 0.09 0.00 0.07 0.02 0.09 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
Water —0.00 0.02 0.02 0.02 [{k:4 0.03 0.01 0.01 0.00 0.05 0.03 0.01 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
Coniferous 10.00 0.01 0.01 0.01 0.00 0.24 0.01 0.06 0.01 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.6
Deciduous 40.00 0.01 0.01 0.00 0.01 0.05 0.01 0.08 0.01 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
Brushwood -0.00 0.03 0.02 0.01 0.01 0.01 0.23 0.06 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
Wi
m
o 0.5
g Vineyard {0.00 0.02 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 e 0.03 0.04 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
[+
=l
Eg Herbaceous vegetation 10.01 0.06 0.03 0.01 0.00 0.00 0.05 0.08 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
n
4 Agricultural Land 40.00 0.02 0.00 0.00 0.04 0.00 0.01 0.02 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
=2 0.4
[w]
Plowed land 10.00 0.06 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.02 0.21 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
Swimming pool 40.15 0.01 0.20 0.00 0.02 0.00 0.01 0.01 0.00 0.10 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
Snow +0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.3
Clear cut 10.00 0.20 0.00 0.00 0.00 0.00 0.06 0.35 0.01 0.05 0.32 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
Mixed 40.00 0.00 0.02 0.00 0.13 0.00.0.00 0.00 0.03 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
0.2
Ligneous +0.01 0.07 0.09 0.01 0.00 0.00 0.28 0.19 0.01/0.35 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
Greenhouse 10.26 0.31 0.08 0.02 0.01 0.00 0.01 0.01 0.00 0.07 0.02 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
Other 40.17 0.05.0.02 0.05 0.01 0.07 0.01 0.01 0.22 0.01 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 | o1
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[lustracion 6.64: Mapa de calor para combinacion FloodNet y DeepGlobe

y el siguiente cuadro representa las métricas sobre la combinacién de los datasets FloodNet
y Semantic Drone
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Clases I0U(%) | DICE(%) | PRECISION(%) | RECALL( %)
Building 64.99 78.78 84.19 74.02
Pervious surface 40.17 57.32 58.36 56.31
Impervious surface 60.45 75.35 76.97 73.80
Bare soil 46.08 63.09 69.17 57.98
Water 71.46 83.35 81.60 85.18
Coniferous 17.44 29.69 45.95 21.93
Deciduous 57.75 73.21 70.90 75.68
Brushwood 27.67 43.35 45.26 41.60
Vineyard 77.22 87.14 87.10 87.19
Herbaceous vegetation | 43.94 61.05 63.37 59.90
Agricultural Land 38.75 55.85 45.13 73.25
Plowed land 40.23 57.38 51.55 64.70
Swimming pool 37.21 54.24 66.12 45.98
Snow 0.00 0.00 0.00 0.00
Clear cut 0.00 0.00 0.00 0.00
Mixed 0.00 0.00 0.00 0.00
Ligneous 0.00 0.00 0.00 0.00
Greenhouse 10.22 18.55 12.58 35.28
Other 0.00 0.00 0.00 0.00
Total 50.58 66.00 66.96 66.11

Cuadro 6.29: Métricas del testeo en época 9
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Matriz de Confusién

Building 0.17 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.03 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.8

Pervious surface 0. 0.00 0.01 0.02 0.01 0.14 0.05 0.04 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00

Impervious surface 10.06 0.00 0.01 0.00 0.00 0.07 0.00 0.01 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00

Bare soil 10.00 0.00 0.01 0.04 0.00 0.11 0.03 0.07 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00

Water 10.00 0.00 0.01 0.02 0.00 0.05 0.02 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00

Coniferous 40.00 0.00 0.01 0.01 0.00 0.16 0.00 0.08 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00

0.6

Deciduous 40.00 0.00 0.02 0.00 0.01 0.03 0.00 0.09 0.01 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00

Brushwood -0.00 0.02 0.02 0.01 0.02 0.01 0.18 0.01 0.26 0.06 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00

Vineyard -0.00 0.01 0.00 0.00 0.00 0.00 0.02 0.04 0.05 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00

0.01

Herbaceous vegetation 40.01 0.03 0.03 0.02 0.01 0.00 0.05 0.06

Agricultural Land 40.00 0.01 0.00 0.00 0.01 0.00 0.01 0.01 0.02 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00

Clases Verdaderas

- 0.4

Plowed land 40.00 0.01 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.05 0.04 0.25 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00

Swimming pool 40.13 0.01 0.19 0.00 0.01 0.00 0.01 0.01 0.00 0.17 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.02 0.00
Snow -0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
Clear cut 40.00 0.08 0.00 0.02 0.00 0.00 0.12 0.29 0.00 0.06 0.32 0.10 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
Mixed -0.00 0.00 0.02 0.00 0.00 0.00.0.00 0.00 0.05 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
Ligneous 40.01 0.05 0.11 0.00 0.00 0.000.32 0.13 0.00/0.36 0.01 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 M2

Greenhouse -{0.21 0.10 0.06 0.00 0.00 0.00 0.01 0.02 0.01 0.13 0.10 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00

o
o

0.00

Other 40.11 0.04.0.03 0.06 0.00 0.06 0.01 0.00 0.25 0.01 0.00 0.00 0.00 0.00 0.

Ot tey

Mixey -
? (=] (=]
Yooy 18 8

Gr@f-‘n
hoy, se |

0.0

Clases Predichas

Ilustracién 6.65: Mapa de calor para combinacion FloodNet y Semantic Drone

En la siguiente ilustracién (Ilustracion 6.66) se representan las métricas de la combinacién de
FloodNet con DeepGlobe, que se identifica como “combl”; y las métricas de la combinacién
de FloodNet con Semantic Drone, que se identifica como “comb2”. Se va a realizar un analisis
exhaustivo sobre los experimentos de dichas combinaciones.

En el siguiente andlisis, para simplificar, se llamard a la combinacién de FloodNet
con DeepGlobe “combinacion 17, y a la combinacién de FloodNet con Semantic Drone
“combinacién 27
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I0U(comb2) |  DICE(combl) | DICE(comb2) | PRECISION(combl) | PRECISION(comb2) | RECALL(combl) |  RECALL(comb2)

| Pervious surface

| Impervious surface

| Bare soil

| Water

| Coniferous

| Deciduous

| Brushwood

| Vineyard

| Herbaceous vegetation
| Agricultural Land

| Plowed land

| Swimming pool

| Snow

| Clear cut

| Mixed

| Ligneous

| Greenhouse

| Other

| Total . 50.58 |

[ustraciéon 6.66: Comparacion de métricas en diferentes combinaciones

Mediante la ilustracién anterior se puede observar claramente que el modelo que ha usado
los pesos preentrenados de la combinacion 2 resulta en una mejor eficiencia que el modelo
que ha usado los pesos de la combinacién 1. Se comienza con el anéalisis clase a clase.

En la primera clase que se encuentra es la clase “Building”. Dicha clase ocupa un 8.14 % de los
datos dentro del dataset. En la métrica del IOU, la combinacion 1 tiene un valor de 63.54 %, y
en el caso de la combinacién 2, tiene un valor de 64.99 %. Ambas combinaciones representan
un valor muy similar, con una diferencia de solo 1.54 %. En la métrica PRECISION, se puede
notar una gran diferencia, donde la combinacién 2 tiene un 6.96 %, casi un 7% mayor que la
combinacion 1. Esto indica que el modelo entrenado con los pesos de la combinacién 2 tiene
un acierto del 85 % aproximadamente en las inferencias realizadas, mientras que el modelo
con la combinacion 1 tiene un acierto del 77 % aproximadamente. En la métrica RECALL, la
situacién es inversa, donde el modelo con la combinacién 1 muestra una mejora de 4.17 %. Al
final, en la métrica DICE, aunque en la métrica RECALL el modelo con la combinacién 1 tiene
una mejora leve respecto al modelo con la combinaciéon 2, no es suficiente para compensar
la debilidad en la métrica PRECISION. Por lo tanto, en la métrica DICE, la combinacién 2
muestra una leve mejora respecto a la combinacion 1.

La clase “Pervious surface” ocupa el 8.25% de los datos dentro del dataset. Es muy similar
a la clase anterior, pero no salié un resultado similar a la clase “Building”. En la métrica
IOU, el modelo entrenado con los pesos de la combinaciéon 1 tiene una mejora respecto al
modelo entrenado con los pesos de la combinacién 2, pero dicha mejora es muy pequena, tan
pequena hasta que se puede omitir. En las métricas PRECISION y RECALL se puede notar
una situacion interesante, donde en la métrica de PRECISION, la combinaciéon 2 tiene una
mejora del 7% que la combinacién 1, pero en la métrica RECALL, la combinacién 1 tiene
una mejora del 8.73 % que la combinacién 2.

La siguiente clase es “Impervious surface”, que ocupa un 14 % de los datos aproximadamente,
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casi el doble que la clase “Pervious surface”. En dicha clase, la métrica IOU de las 2
combinaciones es muy similar, pero la combinaciéon 2 es mejor que la combinacién 1 con
un 0.77 %, y también sucede en otras métricas como DICE, PRECISION y RECALL. Todas

estas métricas muestran una diferencia leve, similar a la métrica IOU.

Después de la clase “Impervious surface” estd la clase “Bare Soil”, que ocupa
aproximadamente el 3.5% de los datos en el dataset. Lo curioso es que, aunque tiene un
porcentaje de datos inferior al de la clase “Pervious surface”, pero presenta métricas mejores.
En la métrica IOU, el modelo entrenado con la combinaciéon 2 obtiene un mejor resultado,
con una mejora del 4.24 %, lo cual es bastante notable. En otras métricas como PRECISION,
aunque la combinaciéon 1 obtiene un valor un poco mejor que la combinaciéon 2, esto indica
que las inferencias correctamente predichas como positivas por el modelo entrenado con la
combinacion 1 tienen una alta proporcion sobre todos los predichos positivos. Sin embargo, en
la métrica RECALL, la combinacién 2 muestra una mejora del 7.89 % sobre la combinacién
1, indicando una alta proporcion de las inferencias correctamente predichas como positivas
sobre todos los datos que realmente son positivos.

En la clase “Water”, el modelo entrenado con la combinacién 2 también obtiene mejores
métricas tanto en IOU como en otras métricas como DICE, PRECISION y RECALL.
Y dicha clase tiene una métrica bastante alta en comparacién con otras clases debido a
sus propias caracteristicas. Aunque ambas combinaciones tienen la clase “Water”, pero la
segunda combinacion presenta métricas mejores que la primera. Una posible causa de esta
situacién podria ser que en la combinacién 2, la red ha extraido suficientes caracteristicas
mas detalladas que en la combinacion 1. Es importante recordar que la combinacién 1 tiene
tanto la perspectiva global como local, mientras que la combinaciéon 2 solo se enfoca en la
perspectiva local.

La siguiente clase es “Coniferous”; que ocupa el 2.74 % del dataset, pero su métrica es bastante
peor. Mediante el mapa de calor de dichos entrenamientos se puede observar que el modelo
a veces se confunde con otras clases como “Deciduous” y “Brushwood”. Estas dos clases
también son de vegetacion y tienen mas datos en el dataset que la clase “Coniferous”. Dicho
factor es muy posiblemente la causa de que la métrica sea tan mala.

Después de la clase “Coniferous”, se encuentra la clase “Deciduous”, que es la segunda clase
que ocupa la mayor cantidad de los datos dentro del dataset, pero su métrica no es tan deseada
como las clases “Water”, “Building”, etc. Todas estas clases tienen una menor cantidad de
datos, pero obtienen mejores métricas. En IOU, se puede observar que la diferencia entre
las dos combinaciones es muy baja, con una diferencia de 1.75%. En la métrica RECALL,
ambas combinaciones tienen un valor del 70 %, que es un valor bastante alto y segin dicha
métrica, indica que las inferencias hechas por el modelo tienen un alto acierto.

La clase “Brushwood” tiene una métrica no deseada también, con un porcentaje de datos
aproximadamente 7% dentro del dataset. La diferencia entre las dos combinaciones sobre
las métricas de IOU y RECALL es bastante leve. El modelo de la combinacién 1 tiene
una leve mejora respecto a la combinacion 2. Segiin los mapas de calor, la clase “Herbaceous
vegetation” tiene una alta influencia en el modelo cuando se hace la inferencia, porque la clase
“Herbaceous vegetation” tiene la mayor cantidad de datos en comparacion con el resto de
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las clases. Este fenémeno también se ha observado en los experimentos anteriores. Cuando el
modelo no sabe exactamente a qué clase pertenecen ciertos datos, la clase relativa que presenta
un alto nivel de similitud y con mayor cantidad de datos puede influir significativamente en
el modelo.

La clase “Vineyard” tiene un porcentaje del 3% dentro del dataset, pero tiene buenos
resultados en las métricas. En la métrica IOU, la combinacién 2 tiene una mejora del 2.7 %
que la combinacién 1, y ambas combinaciones tienen un valor del 75% y 77 % en la métrica
IOU. Otras métricas tienen un valor aproximado del 90 %, lo cual es una senal bastante
buena que indica que la red ha capturado las caracteristicas esenciales de dicha clase y las
usa para hacer inferencias posteriores. En la métrica DICE, donde se puede observar que el
modelo entrenado con ambas combinaciones tiene una mejor precision, tanto en las inferencias
predichas correctamente como positivas sobre todos los datos realmente positivos, como en la
proporcion de inferencias correctamente predichas como positivas sobre todos los predichos
positivos por el modelo.

La clase que ocupa la mayor cantidad de datos es “Herbaceous vegetation”, con
aproximadamente el 18 % del dataset. En teoria, al tener la mayor cantidad de datos, el
modelo deberia ser entrenado con éxito en comparacion con otras clases, pero ocurre lo
contrario, donde las métricas de dicha clase son bastante peores en relaciéon con su gran
cantidad de datos. En la métrica IOU, la combinacién 2 tiene una mejora del 4.24 % que la
combinacion 1. Es una diferencia relativamente grande cuando se habla de un dataset con
mas de 70,000 datos para el entrenamiento, pero no es un valor deseado. En la métrica DICE,
la combinacién 2 también muestra una mejora del 4.21 % respecto a la combinacién 1, pero
en la métrica PRECISION, la combinacion 1 tiene una leve mejora respecto a la combinacién
2.

La clase “Agriculture Land”, es la clase relacionada con “Vineyard” y es la cuarta clase que
ocupa la mayor cantidad de datos, con un valor de aproximadamente el 11 %. Tiene casi
cuatro veces mas datos que la clase “Vineyard”. Sin embargo, el valor de sus métricas es la
mitad de peor que “Vineyard”. En esta clase, la combinacién 2 domina todas las métricas.
En IOU, la combinacién 2 tiene una mejora del 4.16 %; en DICE, la combinacién 2 tiene
una mejora del 4.93 %; en PRECISION, la combinacién 2 tiene una mejora del 4.23 %; y por
ultimo, en RECALL, la combinacién 2 tiene una mejora del 5.81 %.

La clase “Plowed Land” tiene un porcentaje de datos similar al de “Vineyard”. En la métrica
10U, el modelo con la combinacién 2 tiene una leve mejora que la combinacién 1 y en todas
las otras métricas, pero la diferencia no es tan grande.

La clase minoritaria “Swimming Pool” tiene un porcentaje de datos 0.03 %, aproximadamente
al 0, es insignificante. Pero el modelo ha capturado las caracteristicas de dicha clase, mientras
que en otras clases minoritarias con un porcentaje de datos un poco mayor, el modelo no
ha predicho absolutamente nada. Esto lleva a pensar si el modelo entrenado con las dos
combinaciones diferentes ha conseguido las caracteristicas necesarias para hacer la prediccion.
En ambas combinaciones tiene la clase “Pool”, lo que es una llave importante, ya que en el
modelo preentrenado de cada combinacion ya se han capturado las caracteristicas de dicha
clase. En esta clase, la combinaciéon 1 domina todas las métricas, aunque la combinacion 2



CAPITULO 6. DESARROLLO 93

tiene una mayor cantidad de datos de la clase “Pool”.

La ultima clase es “Greenhouse”, un tipo especial de la clase “Building”. Ambas combinaciones
presentan un resultado muy similar, casi indistinguible.

En las métricas globales, se puede observar que el modelo entrenado con la combinacion 2 se
entrena un poco mejor que el modelo entrenado con la combinaciéon 1. Esto sugiere que una
mayor cantidad de datos no siempre ayuda al modelo a mejorar sus caracteristicas, ya que
una mayor cantidad de datos también puede significar un mayor porcentaje de ruido o errores
que se introducen en el modelo durante la fase de entrenamiento. Esta puede ser la causa
principal de las métricas deficientes. A veces, los datos de alta calidad, con caracteristicas
visibles y destacadas, pueden ayudar al modelo a hacer mejores inferencias.

En las siguientes imédgenes(Ilustracién 6.67) se puede observar las inferencias hechas por el
modelo entrenado con Transfer Learning:
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[lustracién 6.67: Datos, mascaras, inferencias sobre Flair
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6.8. Validaciéon con imagenes no etiquetadas

En esta tltima seccion se lleva a cabo una segmentacién semantica sobre las imagenes aéreas
proporcionadas por la empresa Aerolaser System S.L. Los datos proporcionados son similares
a otros datasets que se han utilizado durante el desarrollo del TFG. El primer paso consiste
en hacer una redimension a 512x512, porque la dimensién original de las imagenes es de alta
resolucion con 14204x10652.

Para hacer la prediccion, se utiliza el modelo con mejor resultado en el transfer learning. La
razon de seleccionar dicho modelo es debido a su mejor comportamiento en comparacion con
la otra combinacion sobre los datos del testeo.

A continuacién se muestran unas imagenes aéreas con la prediccién hecha por el modelo, y
para ello, hay que recordar los colores de cada clase en 6.4. A la izquierda se puede encontrar
la imagen proporcionada por la empresa Aerolaser System S.L. A su derecha se encuentra la
prediccién de segmentacion seméantica hecha por el modelo entrenado. Para observar mejor
la correspondencia entre la imagen y la prediccion, en el margen derecho se encuentra la
superposicion de las anteriores.

En las siguientes imédgenes (Ilustracién 6.68) se puede observar que el modelo ha detectado
principalmente las clases: “Pervious surface”, donde se detecta el territorio con agricultura
cosechada o recién sembrada. Esta clase tiene una precisiéon bastante alta en comparacion
con otras clases. El modelo encuentra dificil diferenciar entre la clase “Agriculture Land” y
“Herbaceous vegetation”, porque ambas clases tienen caracteristicas similares. Respecto al
ruido que estd en la parte superior de la imagen, el modelo ha sido entrenado con datos
recopilados verticalmente hacia abajo, por lo tanto, el cielo y el fondo no han sido entrenados
en el modelo, y la imagen tiene una inclinacién considerable que puede influir en la prediccién
del modelo.

[Nustracion 6.68: Ejemplo 1: Imagen RGB e inferencia del modelo

En estas imagenes se puede observar que el modelo ha predicho correctamente la clase
“Agriculture Land” pero con ruidos de otras clases como “Plowed land” y “Herbaceous
vegetation”. Especialmente la torre eléctrica, que es un edificio que el modelo no ha visto
durante su entrenamiento, por lo tanto, es muy dificil de predecir para el modelo. Sin embargo,
si el modelo se entrena con una cantidad adecuada de datos sobre la torre eléctrica, sera capaz
de identificarla. Respecto al area forestal, el modelo la ha detectado satisfactoriamente; la
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linea entre “Agriculture Land” y la clase “Deciduous” esta bastante clara. Otra clase como
“Herbaceous vegetation” también tiene una buena segmentaciéon. Al igual que antes, el modelo
es incapaz de predecir lo que hay en el fondo porque no ha sido entrenado con dichos datos,
pero las demaés predicciones hechas son satisfactorias, aunque acompanadas de un poco de
ruido.

5

[ustraciéon 6.69: Ejemplo 2: Imagen RGB e inferencia del modelo
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Conclusiones y trabajo futuro

Como se puede observar este proyecto tiene el objetivo final de, entrenar un modelo
capaz de hacer segmentaciéon seméntica sobre imagenes aéreas de vegetacion. Para ello, se
han ampliado los conocimientos adquiridos en diferentes asignaturas de la carrera sobre
inteligencia artificial, explorando nuevas posibilidades en la inteligencia artificial, trabajando
con la libreria Pytorch y otras librerias como Albumentations, sklearn, etc.

Tras todos los experimentos del proyecto, se puede obtener las siguientes conclusiones como:

1. La cantidad de datos influye en el resultado del aprendizaje de los modelos de redes
neuronales, pero la calidad de los datos también forma un papel importante. La
diferenciacion de caracteristicas entre clases y diversidad de datos, ayudan a que el
modelo sea capaz de abstraer caracteristicas mas robustas durante el entrenamiento.
Es decir, una mayor cantidad de datos no siempre significa un mejor resultado. Al
igual que un ser humano, cuando se va a conocer un objeto que nunca ha visto antes,
siempre intenta buscar las caracteristicas propias de dicho objeto para diferenciar con
otros objetos, y esta ley también se aplica a la red neuronal.

2. Un grado adecuado de Data Augmentation es fundamental. En Data Augmentation hay
diferentes funciones para aumentar los datos de las clases minoritarias, pero siempre
hay que tener en cuenta la relacién entre las clases minoritarias y mayoritarias. Es
importante elegir las funciones adecuadas para aumentar los datos, ya que algunas clases
no se adaptan bien a la rotacién, volteo, etc., mientras que otras clases se benefician de
alterar el contraste, cambio de los canales RGB, etc. Siempre hay que considerar estos
casos, para no obtener el efecto contrario durante el entrenamiento del modelo.

3. En la tltima seccion con el Transfer Learning, se ha mostrado que enfocarse en los datos
con una resolucién espacial similar(recopilado por dron) resulta en un mejor resultado
que combinar los datos de diferentes resolucion espacial(recopilado por dron y satélite).
Enfocarse en datos de alto nivel de relacién puede ayudar a la red a concentrarse en el
objetivo sin los posibles ruidos y es mejor entrenar un modelo con datos similares para
hacer transfer learning. En el tltimo experimento, se ha demostrado que el modelo con
las caracteristicas capturadas en otros datasets puede ayudar en las clases minoritarias.

97
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Dentro de las diferentes técnicas utilizadas durante el desarrollo del TFG, la técnica de Data
Augmentation sigue siendo una potente herramienta para mejorar las métricas del modelo.
Con un data augmentation adecuado, en los experimentos anteriores se ha mostrado que
se pueden aumentar aproximadamente un 8% y un 3% sobre las métricas usadas. Dicha
técnica, combinada con la técnica de Transfer Learning, puede ayudar al modelo a aprender
las caracteristicas necesarias sobre las clases minoritarias y hacer buenas inferencias en futuros
experimentos.

Por otra parte, se encuentran posibles mejoras que se pueden llevar a cabo en el futuro,
como la prueba de diferentes arquitecturas. Aunque DeepLabV3 es una de las arquitecturas
modernas para hacer la segmentaciéon seméantica, pero tambien existen otras como U-net,
SegNet, etc., y también el modelo de Meta (SAM). Todas estas arquitecturas son muy
interesantes para probar cada una de ellas, poner en practica y absorber las ideas propias
sobre dichas arquitecturas.

La segunda posible mejora seria probar diferentes técnicas para mejorar los resultados del
modelo, ya que Data Augmentation es una técnica més usada a nivel mundial por su eficiencia
y rapidez. Sin embargo, siempre existen otras técnicas como L2/L1 Regularization, Batch
Normalization, etc. Estas técnicas se pueden combinar con Data Augmentation para obtener
un mejor resultado, y es interesante hacer pruebas sobre ellas y su teoria subyacente.

Lo analizado, entrenado y validado en este TF'G es un paso de inicio en dicho area compleja
y amplia. Todavia hay infinitas posibilidades que se pueden explotar y descubrir.
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