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Introduccion

Una de las aplicaciones de mayor uso actualmente en la
percepcion remota es la clasificacion de cultivos, a través de la
cual se identifican aquellas areas de interes para ser atendidas
con mayor precision (Gu et al., 2019). Las plataformas
utilizadas para la obtencion de imagenes en agricultura son los
satélites y los vehiculos aéreos no tripulados conocidos como
drones (Anilkumar & Venugopal, 2022).

Uno de los modelos de redes CNN (redes neuronales
convolucionales) con capacidad para identificar varias clases de
objetos, por ejemplo, la vegetacion, de la imagen de un cultivo,
es el diseio U-Net. Este modelo utiliza una rama de
codificacion y otra de decodificacion integradas con
operaciones de convolucion y pooling, para procesos de
segmentacion semantica (Das & Bais, 2021).




Introduccion

El proceso de segmentacion semantica consiste en etiquetar
cada pixel de la imagen, de manera que sea posible distinguir a
qué clase pertenece. De las ventajas de este enfoque es la
deteccion de caracteristicas en las imagenes mediante
informacion contextual que distinguen a los objetos (Ramirez et
al., 2020).

La propuesta aqui expuesta consiste en el disefio de una CNN de
tipo U-Net para segmentacion semantica de cultivos de cafa de
azlcar. A partir de un ortomosaico generado por fotografias
provenientes de vehiculos aéreos no tripulados (VANT), sea
posible reconocer solo los pixeles que pertenecen al cultivo del
resto de la ortofoto. Este enfoque, entrena al clasificador para
etiquetar de manera binaria los pixeles de la imagen, siendo el
valor 1 aquellos que identifican la cafa y el 0 para todo lo
demas.
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Metodologia

Diseno de la red

Dado que se desea analizar pixel por pixel de una imagen para

ser clasificado en la clase ‘cultivo’ o en la clase ‘no cultivo’, se o— ———\\M 1

propone usar una red neuronal convolucional por su capacidad

de extraer con mayor detalle caracteristicas espectrales. La ” ﬂ ﬁ Ik

CNN especifica para esta tarea de segmentacion semantica es e % mu T Output

el modelo U-net. ‘II III. 16x16 III III o
bt Sl

Para la fase de entrenamiento de la red las entradas estan 128128 B Vicpooling 128128

compuestas por imagenes de 4 canales: Red, Green, Blue y NIR. 256256 n Ei;ff::f-.lm_r 2561256

Las salidas son imagenes binarias las cuales representan con el o —

valor 1 a la clase ‘cultivo’ y 0 a la clase ‘no cultivo’ (Su et al.,
2021).



Metodologia

Prueba del modelo

Posterior a realizar las pruebas de entrenamiento y generar el modelo con mayor nivel de exactitud en la
segmentacion semantica del cultivo de cafia de azucar, este debe de probarse en un ambiente real. Para
tal fin se construye una aplicacion de software mediante Python para procesar un nuevo ortomosaico no
utilizado en el proceso de entrenamiento de la red neuronal. Las etapas de la aplicacién son las
siguientes:

* Las imagenes de entrada provienen de ortomosaicos en las bandas Red, Green, Blue y NIR.

 Recorte de ortomosaicos en subimagenes de 256x256 px, ya que estas son las dimensiones
esperadas por el modelo.

 (Cada imagen es cargada a la memoria del sistema para ser procesada por el modelo. El resultado
es una matriz de valores de probabilidad, se consideran aquellos mayores del 65% como pixeles
de la clase cultivo para crear la imagen binaria.

* Se ensamblan las imagenes binarias nuevamente respetando la posicion original para asi, integrar
un nuevo ortomosaico binario que muestra sdlo los pixeles del cultivo de cafia de azucar.



Resultados

Imagenes para entrenamiento (DataSet)

El conjunto de imagenes para entrenamiento (DataSet) se
construy0 mediante fotogrametria aérea utilizando un drone
modelo DJI Matrice 600 Pro con una autonomia de vuelo de 23
minutos con baterias cargadas al 100%.

El cultivo de cafa de azucar estudiado pertenece al rancho "La
Aurora" ubicado en el municipio de Ciudad Valles, S.L.P,
México con una superficie de 23 hectareas. El sensor
multiespectral es una camara Sequoia de 5 lentes: rojo (Red),
verde (Green), rojo cercano (NIR), rojo limite (RedEdge) y
RGB, la cual fue instalada en el drone, adicionalmente del
sensor de luz y una bateria independiente.




Resultados

Imagenes para entrenamiento (DataSet)

Para el procesamiento de la galeria de imagenes adquiridas por
el VANT se efectuaron varias etapas:

La integracion de los ortomosaicos de las bandas RGB, Red,
Green, NIR y Red Edge con el software Pix4D Mapper.

Mejoramiento de la resolucibn de las ortofotos
multiespectrales.

Se disefid un modelo de regresion lineal multivariable para
generar datos sintéticos para la banda azul a partir del
ortomosaico RGB.

El método de segmentacion utilizado para generar la salida
esperada del modelo, fue la umbralizacion por Otsu.

Se generararon subimagenes de 256x256 pixeles de cada una
de las ortofotos. El DataSet final se integro por 7650 iméagenes
de cada banda Red, Green, Blue, NIR y las imagenes binarias.




Resultados

Disefio de la red

El disefio de la red correspondid a una arquitectura tipo U-Net
tradicional. Se integro en dos partes:

» Descendente utilizando operaciones de convolucién mediante un
kernel de 3x3, stride 1 y paddin same y RELU como funcion de
activacion, ademas, de realizar maxpooling para extraer las
caracteristicas semanticas de las partes de la iméagen, en esta fase
se reduce la resolucion.

» Ascendente, tiene como finalidad aumentar la resolucion de la
imagen producto del proceso anterior, para lo cual se realizaron
operaciones de convolucidn transpuesta con concatenaciones de
capas procesadas de la fase descendente del mismo nivel.

La red finaliza con una capa de salida con una operacion de convolucion
1x1 y una funcién de activacion sigmoid ya que lo que se pretende es
obtener una imagen binaria como salida. La implantacion del modelo
utilizando keras tensorflow dio como resultado los parametros de la figura .

Total params: 31,032,321
Trainable params: 31,032,321
Non-trainable params: @




Resultados

Disefio de la red

El método de retropropagacion que permite actualizar los pesos de
la red fue Adam, como algoritmo de optimizacion stochastic
gradient descent, la funcidn de coste o pérdida binary crossentropy
y las métricas utilizadas para monitorear el proceso de
entrenamiento son los indices de exactitud y error. Se realizaron
dos modelos con diferentes configuraciones en los parametros de
nimero de epochs y la tasa de aprendizaje (learning rae). El
segundo modelo presento el valor de exactitud mayor con un 97%
de los pixeles clasificados correctamente como cultivo de cafia de
azUcar.

Para cuantificar la eficacia de cada modelo disefiado se utilizé una
matriz de confusion y se calculo el factor de exactitud.

FParametros de la CTRM

Dasem pedio
de la red

confiusion

Matriz de

Modelo: modelo_uneti.hS Modelo: unet_cana2.h5
Arquitectura LI-Met U-Het
Profundidad ~ §d4-128-256-512-1024-512-256-128-64 84-128-256-512-1024-512-256-128-64
Tamafio 256w 256; Mormalizada 256x356 - Normalizada
Baich-size 16 16
Epochs 100 130
Leaming Rate 000 Calendanizado
Dropout Ho Mo
Enfrenaméanto 2100 2100
Validacidn 10 10%
Prueba 400 400
Paramatros 3,031, 745 3,031,745
Loss 0.0380 00084
Accuracy 0987t 0,947
Val_Loss 0.1703 02628
Val_Loss 0.9633 05541
VP 32283754 324828560
VN 24760950 24g93am
FP S43025 (43424
Fi S4ET0 01743
ALCURECY 0.9671478040652778 0.9727771843804254



Resultados

Prueba del modelo

La prueba final del modelo de segmentacién semantica generado consistio en procesar todas las imagenes
del DataSet RGB + NIR. Una vez segmentadas se integran a una sola matriz para formar la ortoimagen del

cultivo de cafa de azucar en formato binario.




Conclusiones

La red neuronal convolucional de arquitectura U-Net se implemento exitosamente como clasificador
binario, asignando un valor de 1 aquellos pixeles que son parte del cultivo de cafa de azucar y el valor 0
al resto de ellos.

La configuracién de los parametros de la red tiene un papel importante en el control del
sobreentrenamiento, siendo el nimero de epochs y el learning rate dos de los que mas influyeron en el
disefio del modelo.

A partir de esta aplicacion se obtiene una mascara binaria que puede ser utilizada para extraer solo los
valores del cultivo de por ejemplo un mapa de indices o bien evaluar con mayor exactitud el indice de

produccion.
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