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Resumen

En este trabajo de grado se evallan dos estrategias de disefio de modelos de
clasificacion de imagenes basados en aprendizaje profundo, aplicado a “Brazilian
coffee scenes”, correspondiente con imagenes satelitales. El objetivo es determinar
en qué imagenes satelitales se tiene presencia de cultivo de café, utilizando modelos
disefiados por AutoML, o por transferencia de aprendizaje. Al finalizar la
investigacion, se comparan los resultados de las mejores soluciones, en términos de
accuracy, obtenidas por cada estrategia de disefio, y se selecciona el mejor modelo

de los evaluados en esta investigacion.

Palabras clave: Aprendizaje profundo, cultivos de café, teledeteccion,

transferencia de aprendizaje, AutoML, Brazilian coffee scenes.
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Abstract

This study evaluates two strategies for the design of image classification models
based on deep learning, applied to "Brazilian coffee scenes", corresponding to
satellite images. The objective is to determine which satellite images correspond to
a coffee growing area, using models designed by AutoML or by transfer learning. At
the end of the research, the results of the best solutions, in terms of accuracy,
obtained by each design strategy are compared, and the best model of those

evaluated in this research is selected.

Keywords: Deep learning, coffee crops, remote sensing, transfer learning,

AutoML, Brazilian coffee scenes.
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1.Contexto (definicion de objetivos vy
tareas)

1.1 Introduccién

El aprendizaje de maquina es una rama de la inteligencia artificial, que por medio de
algoritmos busca encontrar patrones de acuerdo con los datos que le son
suministrados y que representan la base del problema. Todo esto con el fin de crear
algoritmos con la capacidad de modelar y generar una respuesta acorde con un
problema especifico, donde dichas decisiones estan estructuradas
fundamentalmente en bases matematicas y estadisticas tomadas de la recopilacion

de los datos que se le asignan [1].

El crecimiento tan acelerado y en masa que tiene la informaciéon puede hacer que
para una persona sea muy dificil el procesar y analizar la misma, ante esto el
aprendizaje de maquina constituye una alternativa para abordar este problema, ya
que la rapidez con que puede analizar datos y los multiples modelos que pueden ser
aplicables generan un alto valor en su utilizacion, obteniendo resultados realmente
precisos y veloces. En un caso tipico de aprendizaje automéatico, se dispone de un
conjunto de datos de entrada que se utilizaran para la recopilacion de las
caracteristicas necesarias para resolver el problema mediante el algoritmo,
incluyendo posibles etapas de pre-procesamiento que permitan extraer las

caracteristicas adecuadamente.

A la hora de realizar implementaciones utilizando aprendizaje de maquina se hace
necesario entender cémo funciona y los procesos que involucra. Inicialmente se
pueden discriminar tres procesos: el primero de ellos, constituye el fin mismo del
algoritmo y esta relacionado con dotar (entrenar) a la maquina con la capacidad de
determinar el resultado de la problemética (por ejemplo el resultado de una
clasificacion); el segundo corresponde a un proceso de evaluacion del error donde
se determina la precision y la calidad del modelo empleando diversos elementos
como la funcién de pérdida y una funcion de optimizacion que permite que el

aprendizaje sea iterativo; y un tercer proceso complementario a los dos anteriores


https://en.wikipedia.org/wiki/Feature_extraction
https://en.wikipedia.org/wiki/Feature_extraction
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gue se encarga de seleccionar el mejor modelo, y es aqui donde juegan un papel
muy importante los hiperparametros, que corresponden a aquellos valores que la
maquina por si sola no aprende, sino por el contrario son valores que se deben
definir buscando encontrar los que mejores resultados aporten al rendimiento del

modelo [2].

Mas all4 de esto, es importante considerar la calidad y cantidad de los datos usados
en el aprendizaje de estos algoritmos, ya que el entrenamiento se realiza mediante
la interaccién de los modelos con estos, brindandole la capacidad al algoritmo de
generalizar la tarea especifica para la que se implementa. Por ejemplo, para el caso
de esta investigacion (reconocimiento de zonas de cultivo de café a partir de
imégenes satelitales), se requieren imagenes que involucren tanto zonas de cultivos
de café como también zonas con otros cultivos, las cuales deben involucrar
informacion espectral (ej. bandas de color) y que sean de diferentes regiones
geograficas. Para ello, se alimenta el modelo con imagenes provenientes del dataset
Brazilian Coffee Scenes, que consta de 2876 imagenes de dos clases (cultivo/no
cultivo), en una relacion del 50% [3], y que seran la base de informacién e

implementacion de esta investigacion.

Para la busqueda y seleccion del algoritmo, se usardn dos métodos que permitiran
evaluar diversos modelos y sus comportamientos: técnicas de transferencia de

aprendizaje y técnicas de AutoML (Automated Machine Learning).

La transferencia de aprendizaje es una técnica en la que se emplean modelos pre-
entrenados que tienen una relacion cercana al problema que se quiere resolver. Al
tener modelos de similares condiciones ya previamente entrenados, es posible
tomar su arquitectura y parametros y emplearlos como base para el modelo que
pretende dar solucion a la problematica planteada. Esto genera una reduccion en
los tiempos de entrenamiento y un posible mejor rendimiento al enfrentar a la
maquina a una problematica de la cual, por decirlo asi, ya tendria experiencia para

resolver.
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En relacibn con AutoML, estas técnicas estan orientadas a facilitar tareas de
aprendizaje automatico, por ejemplo, en relaciéon con la busqueda y seleccion de
hiperpardmetros. En este sentido, las herramientas de AutoML se encargan de
simplificar muchas de las tareas involucradas en el ciclo de vida de un proyecto de

ML, reduciendo tiempos y ayudando a la seleccion de un determinado modelo.

En resumen, esta investigacion tiene como fin usar el aprendizaje de maquina,
especificamente con técnicas de transferencia de aprendizaje y AutoML, para
seleccionar un modelo que permita el reconocimiento y clasificacion de zonas de
cultivo de café a partir de imagenes satelitales usando un conjunto de datos de dos
clases. De acuerdo con los modelos obtenidos, se evaluaran sus resultados
considerando hiperparametros, arquitecturas y rendimiento, en funcion de la

resolucion de la problematica presentada hasta aqui.

1.2 Planteamiento del problema

1.2.1 Identificacion

Actualmente, Colombia es el tercer pais productor de café y el mayor productor de
café suave del mundo [4], por lo que el papel que tienen las regiones y zonas
cafeteras en el pais es de suma importancia. Esto hace necesaria la implementacion
de herramientas para tener un seguimiento a los cultivos de café especificamente
en todo lo que concierne a la expansion o disminucién del tamafio destinado a la

siembra de este.

En muchas ocasiones la generacién de inventarios de forma manual se hace
compleja por temas de ubicacion y seguridad, aumentando los gastos y riesgos
haciendo que el levantamiento y procesamiento de este tipo de informacion sea muy

dispendioso, lo que a su vez no facilita la obtencion de datos totalmente acertados.


https://en.wikipedia.org/wiki/Hyperparameter_optimization
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1.2.2 Descripcion

De acuerdo con lo anterior, en nuestro pais la importancia de los cultivos de café
cada vez se hace mayor, por lo cual el control en cuanto a cantidad, tamafio y zonas
destinadas al cultivo de café es indispensable. Esto involucra la necesidad de contar
con herramientas que permitan brindar una identificacién y seguimiento claros de las
zonas en el pais que se aprovechan para esta labor, a la vez que minimicen los
problemas que se generan cuando este tipo de identificacion se hace de manera
presencial y manual, ya sea por temas de tiempo, acceso a las zonas o de
seguridad. Si bien la investigacion y lo descrito en este trabajo gira en torno a un
ambito colombiano el alcance del proyecto estipula el uso del dataset Brazilian
Coffee Scenes el cual ya esta establecido y cuenta con imagenes que permiten el
desarrollo correcto de los procesos de modelado.

1.3 Pregunta de investigacion

Bajo el contexto anterior, se planted la siguiente pregunta de investigacion:

¢, Qué hiperparametros y/o arquitectura debe tener un modelo basado en aprendizaje
profundo para permitir la identificacion de cultivos de café, haciendo uso de

imagenes de satélite multiespectrales?
1.4 Justificacion

En Colombia, el cultivo de café forma parte fundamental de la economia, dado que
representa cerca de 3 billones de pesos en exportaciones y equivale al 25% del PIB
agricola del pais. Esta planta fue introducida a principios del siglo XIX por el Orinoco,
luego por los Santanderes y a partir de alli, ingreso a lo que se conoce hoy como la
zona cafetera central. Posteriormente paso al norte y luego se expandio hacia el sur
de Colombia [4]. Es decir, su presencia en distintas regiones del pais es
indispensable, por lo cual la identificacién y seguimiento de este cultivo puede servir
de insumo para la generacion de politicas de impacto en el sector agricola del pais.

Una evaluacion automatica de su crecimiento a lo largo y ancho del pais puede
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abordarse por medio del aprendizaje de maquina y el uso de imagenes satelitales

gue faciliten realizar el reconocimiento de las zonas de cultivo de café.

El uso de este tipo de datos facilita tareas relacionadas con el levantamiento de
informacion en las zonas cafeteras, ya que la captura de datos se realiza de forma
remota y periddica, lo que permite contrastar informacion de diferentes épocas. Lo
anterior como una ventaja respecto a los procesos de recopilacién de informacion
presencial en la zona, que pueden representar mayores gastos y riesgos por la
dificultad de acceso a las mismas dados los problemas en seguridad que se

presentan en el pais.

Por su parte, la apropiacion de nuevas tecnologias como es el aprendizaje de
maquina para la solucién de problemas locales constituye una herramienta de apoyo
en actividades gubernamentales. En particular, la automatizacion de tareas y el uso
de informacion a gran escala, puede constituir un soporte en la toma de decisiones.
Por ejemplo, este tipo de modelos podria en un futuro apoyar tareas de monitoreo e
identificacion de zonas con cultivos ilicitos, teniendo en cuenta las problematicas que

afronta el pais en este tipo de escenarios.

1.5 Objetivos

1.5.1 Objetivo general

Reconocer zonas de cultivo de café a partir de imagenes satelitales utilizando

aprendizaje de maquina.

1.5.2 Objetivos especificos

e Evaluar modelos basados en aprendizaje de maquina para el
reconocimiento de zonas de cultivo de café, utilizando una herramienta
AutoML.

e Evaluar modelos utilizando transferencia de aprendizaje para el

reconocimiento de cultivos de café a partir de imagenes satelitales.
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1.6 Metodologia

La metodologia que fue empleada en este trabajo para su seguimiento y realizacién
estd basada en la metodologia propuesta por IBM denominada “metodologia
fundamental para la ciencia de datos” [5]. Esta busca proporcionar una estrategia de
orientacion, que sea independiente de las tecnologias, los volimenes de datos o los
enfoques involucrados. Asi mismo, dicha metodologia puede articularse con nuevas
practicas en la ciencia de datos, como el uso de grandes volimenes de datos, la
incorporacion de la analitica de texto en el modelado predictivo, o el aprendizaje
profundo.

La metodologia empleada en el desarrollo de este proyecto se presenta en la Figura
1, y las seis fases de la metodologia se definen a continuacion.

Definicién Documentacion Comprension

de objetivos del estado del y preparacion
y tareas. arte. de los datos.

Implementacion
y evaluacion de
modelos

Documentacion Analisis de

resultados.

Metodologia utilizada en el desarrollo de la investigacion

1. Definicion de objetivos y tareas: La primera fase de esta metodologia
consiste en entender el problema que se va a abordar, articulado con la forma en
gue se va a abordar (objetivos y tareas que fueron propuestos). Esto con el fin de
determinar los requisitos del problema, e identificar posibles técnicas de aprendizaje
automético que puedan ser utilizadas para resolver el problema. La realizacion de

esta primera fase viene dada por los siguientes pasos:
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¢ Determinar los objetivos del proyecto y los criterios de éxito de este.

e Valorar la situacion: requisitos, supuestos, restricciones, contingencias y
valoracion de la problematica a resolver.

e Identificar los objetivos del procesamiento de los datos: metas del
procesamiento y criterios de éxito de este.

e Plan del proyecto: valoracion de sus enfoques y herramientas necesarias.

2. Documentacion del estado del arte: En esta fase se realiza el proceso de
levantamiento de informacion de diversas fuentes, en los temas concernientes a la
investigacion. Aqui se consideran trabajos que hayan empleado el conjunto de datos
Brazilian coffee scenes, asi como trabajos que hayan realizado clasificacién de
imagenes satelitales y que hayan empleado técnicas como transferencia de

aprendizaje y AutoML.

3. Comprensién y preparacion de los datos: En esta fase se establecen
todos y cada uno de los pasos a los que seran sometidos el conjunto de datos que

son base para la realizacién del proyecto:

e Comprension: por medio de la comprensién se hara el primer acercamiento
en cuanto a la problematica que se establecid en la fase 1. Se busca hacer
la exploracion de todo el conjunto de datos obtenidos, entendiendo su
relevancia y evaluando la calidad de dichos datos.

e Preparacion: durante esta etapa se hace énfasis como su nombre lo indica
en hacer la preparacion al conjunto de datos. El conjunto de imagenes se

divide en tres grupos: entrenamiento, validacion, y pruebas externas.

4. Implementacion y evaluacion de modelos: consiste en realizar el
entrenamiento y validacion de modelos de clasificacion, disefiados a partir de las dos

estrategias de disefio, para el conjunto de imagenes correspondiente.

Las actividades en esta fase son:
- Se definen las técnicas y herramientas que se usaradn para los

diferentes modelos.
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- Construccion del modelo con las técnicas determinadas, modificacion
de los hiperparametrosy descripcion del modelo usado en el
momento.

- Se genera todo lo que obedece al protocolo con el que se haran las

respectivas pruebas del modelo.

5. Anadlisis de resultados: Esta fase corresponde a todas las acciones que
recopilan los resultados, comparaciones y analisis de todo lo obtenido al momento

de poner en practica la fase 4 de la metodologia.

6. Documentacién: En esta fase se realiza todo el proceso de escritura del trabajo
y se reportan los datos mas importantes en la ejecucién de la investigacion mediante
un documento, el cual se publicara en el repositorio de la Universidad Militar Nueva
Granada. En dicha documentacion se evidencian los procesos metodolégicos
desarrollados, los modelos creados y los resultados obtenidos a lo largo del trabajo

investigativo.
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1.7 Alcance o delimitacion de la investigacion

El presente trabajo tuvo como fin el reconocimiento de cultivos de café haciendo uso
especificamente de imagenes por teledeteccion y el uso de la inteligencia artificial,
mediante imagenes de satélite de un dataset ya establecido (Brazilian Coffee
Scenes) [6]. Este es un dataset balanceado que incluye zonas con presencia
mayoritaria de cultivos de café (50%) y zonas de no presencia de cultivo de café
(50%). El reconocimiento de cultivos se hara mediante aprendizaje de maquina
determinando el modelo que mejor se adapte a dicho enfoque y limitando el proyecto
a:
e Reconocimiento de zonas especificamente de cultivo de café de 5 zonas
brasileras.
e Entrenar y evaluar modelos de aprendizaje automatico por medio de
imagenes satelitales.
o Utilizar herramientas de aprendizaje automatico como lo son la transferencia

de aprendizaje y AutoML.
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2.Marco teodrico y revision de estado del
arte

2.1 Marco teodrico

¢ Inteligencia Artificial (1A)
La inteligencia artificial “es una amplia rama de la informatica que se ocupa de la
construccion de maquinas inteligentes capaces de realizar tareas que normalmente
requieren inteligencia humana. La IA es una ciencia interdisciplinaria con maltiples
enfoques, donde los avances en el aprendizaje automatico y el aprendizaje profundo
estan creando un cambio de paradigma en practicamente todos los sectores de la

industria tecnolégica” [6].

La inteligencia artificial tiene cuatro enfoques:

e Pensar como humano.

e Actuar como humano.

e Pensar racionalmente.

e Actuar racionalmente.
Los dos primeros hacen alusion a los procesos que involucran el pensamiento y el
razonamiento, y los ultimos dos al comportamiento. Muchos de los sistemas de
inteligencia artificial trabajan bien sea con aprendizaje automatico, aprendizaje

profundo y reglas en general [6].

e Aprendizaje de Maquina
El aprendizaje de maquina o aprendizaje automatico es una rama de la inteligencia
artificial que consiste en construir y entrenar modelos predictivos por medio de unos
datos de entrada denominados Dataset, y a partir de estos modelos poder realizar
predicciones con datos nuevos y desconocidos, pero con caracteristicas como las
utilizadas para realizar el entrenamiento. Una definicion alternativa habla de “una
habilidad indispensable para hacer sistemas capaces de identificar patrones entre
los datos para hacer predicciones. Esta tecnologia esta presente en un sinfin de
aplicaciones como las recomendaciones de Netflix o Spotify, las respuestas

inteligentes de Gmail o asistentes como Siri y Alexa” [7].


https://builtin.com/machine-learning
https://www.bbva.com/es/que-es-la-inteligencia-artificial-2/
https://www.bbva.com/es/que-es-la-inteligencia-artificial-2/
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El machine learning, como se le conoce en inglés, se caracteriza por utilizar datos
de ejemplo en un programa informatico que le permita realizar inferencias de nuevas
muestras de datos que no han sido utilizadas previamente. Esta capacidad de
aprendizaje se emplea en diferentes aspectos de gran relevancia hoy en dia,
involucrando una serie de algoritmos capaces de analizar grandes cantidades de

datos para deducir cual es el resultado éptimo para un determinado problema [7].

e Vision por computador
La visién por computador es una disciplina cientifica en la que se emplean métodos
para adquirir, procesar, analizar y comprender las imagenes del mundo real, esto
con el fin de generar informacién numérica o simbdlica para que los datos obtenidos

puedan ser tratados por un ordenador de manera Optima [8].

Similar a la capacidad de los seres humanos para comprender los entornos por
medio del uso de la visidn y el cerebro, asi mismo se pretende que suceda un efecto
similar en cuanto a los ordenadores. Para ello y muy de la mano con el aprendizaje
de maquina se emplean herramientas geométricas, estadisticas y demas para el
cumplimiento de esta funcion. Aqui, “la adquisicién de los datos se consigue por
varios medios como secuencias de imagenes, vistas desde varias camaras de video
o datos multidimensionales desde un escaner médico, imagenes satelitales, aéreas

y de diversas formas” [8].

° Deep learning (DL)

El DL es una técnica que lleva a cabo el “proceso de aprendizaje automatico usando
una red neuronal artificial que se compone de un nimero de niveles jerarquicos. En
el nivel inicial de la jerarquia la red aprende algo simple y luego envia esta
informacion al siguiente nivel. El siguiente nivel toma esta informacién sencilla, la
combina, compone una informacién un poco mas compleja, y se lo pasa al tercer

nivel, y asi sucesivamente” [9].

Esta técnica es de gran utilidad para la implementacion de modelos con el fin de
predecir, aplicar y descubrir diferentes tipos de patrones en casos de la vida real y

con un amplio volumen de datos [9].
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e Datos

En el machine learning los datos son el recurso primordial que alimenta los diversos
algoritmos, permitiendo a partir de estos tomar decisiones respondiendo a
comportamientos encontrados en estos datos, un dato o conjunto de datos que no
estén procesados no representan ningun tipo de valor, es por esto por lo que deben
someterse a un andlisis cientifico, volviéndolos Utiles, rentables y construyendo
valor. [10]

Para el caso de esta investigacion en particular los datos corresponden a un conjunto
de imégenes, una imagen esta compuesta por una serie de valores numéricos
denominados pixeles, que son los utilizados por los algoritmos para determinar las
caracteristicas comunes de a estos datos y llegar a predecir situaciones especificas

gue el usuario en el analisis del problema desea resolver a través de ellos.

e Red neuronal convolucional (CNN)
Una red neuronal convolucional “es un tipo de red neuronal artificial donde las
neuronas corresponden a campos receptivos de una manera muy similar a las
neuronas en la corteza visual primaria, consisten en multiples capas de filtros
convolucionales de una 0 mas dimensiones. Después de cada capa, por lo general

se aflade una funcién para realizar un mapeo” [11].

Como cualquier red empleada para clasificacién, al principio estas redes tienen una
fase de extraccion de caracteristicas, compuesta de neuronas convolucionales,
luego hay una reduccién por muestreo y al final tendremos neuronas tipo perceptron
mas sencillas para realizar la clasificacion final sobre las caracteristicas previamente
extraidas [11].

En una red neuronal convolucional en gran parte de los casos se tiene la

combinacion entre: capas convolucionales, capas pooling y capas densas.

e Capas convolucionales
Las capas convolucionales son la capa fundamental para la construcciéon de una
CNN, contiene un conjunto de filtros configurables en los cuales sus parametros

deben aprenderse cuando el modelo esté en entrenamiento, generalmente dichos


https://es.wikipedia.org/wiki/Red_neuronal_artificial
https://es.wikipedia.org/wiki/Corteza_visual
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filtros deben ser de escala mas pequefia que el tamafio de la imagen del conjunto
de datos, cada uno de estos se encarga de hacer una convolucién con la imagen
generando un mapeo Yy realizando una operacion de producto escalar entre cada
elemento delfiltro y de la entrada. A modo de ejemplo se tiene la figura 2 que muestra
un proceso de convolucién, para la generacion del mapa se empieza calculando la
convolucion entre el filtro con la parte marcada en color azul y repitiendo este
proceso para cada uno de los valores de los pixeles de la imagen entrante, cada
filtro configurado representa un mapa de activacion que formara un conjunto con el

resto de los mapas obtenidos de los demas filtros. [12]

Input Image Filter Activation
Map

® 1|01 = |z3|-2]|-2

ST B B - s ]

Figura 1. Proceso de convolucién de capas convolucionales. [12]

e Capas pooling
La funcion principal de las capas pooling es la reduccién de las dimensiones de los
mapas de caracteristicas, funcion que permite al modelo reducir la cantidad de
parametros que debe aprender y por tanto el recurso computacional también
disminuye, las capas pooling resumen las caracteristicas que existen en una region
del mapa de caracteristicas creado en las capas convolucionales, generando
operaciones con caracteristicas resumidas brindando mayor disposicion a la

variacion en las caracteristicas de imagenes de entrada. [13]

e Hiperpardmetros
Para el caso de un modelo de machine learning los hiperpardmetros son aquellos
valores que un algoritmo por si solo no es capaz de aprender y deben ser

configurados y ajustados para controlar el proceso de entrenamiento del modelo.
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Es aqui donde el ajuste de hiperpardmetros brinda una ayuda importante al resultado
y rendimiento del modelo ya que en gran medida se depende de dichos valores, la
optimizacion de hiperparametros es el proceso en el que se pretende encontrar la
configuracién de hiperpardmetros que produzcan el mejor rendimiento, suele ser un

proceso manual y costoso computacionalmente. [14]

o Algoritmos de optimizacion

De forma general se puede definir a los algoritmos de optimizacion como los
métodos robustos que se emplean para el disefio y resolucién de problemas
complejos con elevado numero de elementos, restricciones y variables y en los
gue, por lo general, coexisten una o varias soluciones Gptimas que no pueden

aproximarse por los métodos tradicionales propios de la programacién lineal [15].

o Tasade aprendizaje

La tasa de aprendizaje representa un hiperparametro de gran importancia, es un
valor que indica qué tanto desplazamiento deben tener los parametros para
alcanzar el error minimo en el entrenamiento de los modelos, es decir, la tasa de
aprendizaje hace referencia a la longitud de un paso a otro, al querer dar pasos
de gran tamafio se puede llegar al punto de menor error de manera mas rapida
pero existe el riesgo que al dar pasos tan amplios dicho error se pase por alto,
mientras que al buscar dar pasos pequefios el error muy seguramente se
encuentre pero también genera que el modelo demore mucho mas tiempo en

encontrarlo [16].

o Dropout

Este tipo de capa busca eliminar cierto numero de neuronas en la fase de
entrenamiento todo esto con el fin de evitar problemas de sobreajuste en los
modelos, es decir, cuando se tienen capas fully connected cada una de las
neuronas de la red se vuelve dependiente de las otras quitando la posibilidad de
potenciar el poder de cada neurona de forma individual dejando el modelo muy

ajustado a un solo tipo de red, esto se evita por medio del dropout.
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e Arquitecturas
Las arquitecturas CNN son aquellas conformaciones de redes CNN previamente
establecidas por equipos de investigacién con el fin de generar los mejores
resultados de precision de un modelo, basados generalmente en el dataset
ImageNet que es tal vez el dataset mas popular con alrededor de 14 millones de
imagenes y 22 mil clases [17], entre las arquitecturas mas importantes y que se

aplican a esta investigacion se encuentran: VGG, Resnet, Xception.

o Transferencia de aprendizaje
La transferencia de aprendizaje es un enfoque del aprendizaje de maquina que se
centra en el aprovechamiento de un aprendizaje previamente adquirido en la
resolucidon de un problema, para posteriormente aplicarlo a un problema distinto,
pero del que guarda relacion. Por ejemplo, el conocimiento adquirido al aprender a
reconocer cultivos de café podria aplicarse al reconocimiento de cultivos de coca
[18].

Otra forma de definir esta técnica es la forma de transferir informaciéon y
conocimiento de una tarea simple y/o con mas datos a una tarea compleja con
menos datos de aprendizaje. Cuando se involucran elementos de aprendizaje
automatico en la mayor proporcién de los casos se encargan de la resolucion de una
sola tarea, a diferencia de transferencia de aprendizaje en donde un solo programa

puede dedicarse a resolver multiplicidad de tareas [19].

Diferentes experimentos realizados han demostrado una mejora en “la precision de
las redes neuronales y las redes neuronales convolucionales a través del
aprendizaje por transferencia tanto en la primera época (antes de cualquier
aprendizaje, es decir, en comparacion con la inicializacién de pesos aleatoria
estandar) como en la asintota (el final del proceso de aprendizaje)” [20]. Es decir,
los algoritmos se mejoran con la exposicion a otro dominio. Ademas, el usuario final
de un modelo previamente entrenado puede cambiar la estructura de capas

completamente conectadas para lograr un rendimiento superior.


https://en.wikipedia.org/wiki/Computer_vision#Recognition
https://en.wikipedia.org/wiki/Artificial_neural_network
https://en.wikipedia.org/wiki/Convolutional_neural_network
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e AutoML
AutoML es un proceso que consiste en automatizar las tareas al aplicar ML a
problemas del mundo real, en diferentes fase del proceso, dado que “cubre la
canalizacién completa desde el conjunto de datos sin procesar hasta el modelo de
aprendizaje automatico implementable” [21]. De aqui que este tipo de soluciones
facilita la aplicacion de ML, incluso si el usuario no las domina en profundidad, y

permitiendo desarrollos en un menor tiempo [21].

Automated machine learning

User inpts Iterations Training scores Leaderboard

Rarik Model Score
1 . 95%

il 2o

Data —l A1 = 50%

Features + Algonthm + Parameters

p— . 2 . ;
= Target metric —» Features + Algorithm + Parameters 76% . 2 T6%
53%

]
Constraints 4" Features + Algorithm + Parameters mp  53%
Y (mefcost)
-

Features + Algornthm + Parameters 95%

Nn
é& Features + Algorithm + Parameters e 43%

Figura 2. Funcionamiento AutoML. [22]

Como se aprecia en la figura 2 el funcionamiento de la estrategia de disefio AutoML,
consta de un proceso de intervencion del usuario que supervisa y configura los
parametros del modelo, un proceso en el que el modelo redne los diferentes
pardmetros y los ejecuta, y el Ultimo proceso en el que se determinan los mejores
resultados obtenidos; en el primer proceso se determina el problema gque se quiere
abordar, para el caso de esta investigacion es un problema de clasificacién binaria,
a partir de esta identificacion se determina lo necesario para llevar a cabo el AutoML,
los datos que son la base fundamental del modelo, asi como los parametros que se
tendrdn en cuenta para que el modelo ejecute de forma aleatoria obteniendo
resultados de la mayor cantidad posible de combinacion de pardmetros
determinando cual de estas es mejor, aqui es importante el tercer proceso en el que
se recopilan los modelos con los parametros que mejores resultados de
entrenamiento arrojan, es por esto que AutoML es una estrategia muy apropiada
para reducir tiempo y recurso computacional para el usuario que desea dar solucion

a un problema por medio del aprendizaje de maquina [22].


https://en.wikipedia.org/wiki/Automation
https://en.wikipedia.org/wiki/Machine_learning
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e Métricas de clasificacion
Al hablar de métricas de clasificacion se habla de aquellas medidas que permiten
asegurar que un modelo cumple con las condiciones y rendimiento esperados en
sus procesos de entrenamiento y validacién, y que al someterlo a evaluacion los

valores que se obtienen son los esperados.

o Matriz de confusién

Corresponde a una tabla descriptiva del rendimiento de un modelo en su fase de
testeo, esta consta de 4 valores representativos que muestran donde el modelo
estd confundiendo su clasificacion. La figura 3 representa de manera gréfica

como esta disefiada una matriz de confusion.

1. “True Positives (TP): cuando la clase real del punto de datos era 1

(Verdadero) y la predicha es también 1 (Verdadero)

2. Verdaderos Negativos (TN): cuando la clase real del punto de datos fue

0 (Falso) y el pronosticado también es 0 (Falso).

3. False Positives (FP): cuando la clase real del punto de datos era O

(False) y el pronosticado es 1 (True).

4. False Negatives (FN): Cuando la clase real del punto de datos era 1

(Verdadero) y el valor predicho es 0 (Falso).” [23]

Actual Values

Positive (1) Negative (0)

Positive (1) TP FP

Negative (0) FN TN

Predicted Values

Figura 3. Ejemplo esquema de matriz de confusion.
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o Accuracy

Es una métrica utilizada de acuerdo con los valores obtenidos por el rendimiento
del modelo, se refiere a la cantidad de aciertos en la clasificacion que tiene el
modelo de acuerdo con la clase en base al total de clasificaciones realizadas y

se deriva de la matriz de confusion, esta dada a partir de la siguiente ecuacion.

TP+TN
TP+ FP+TN+FN

Accuracy =

o Precisién

Al igual que la métrica anterior permite obtener valores de acuerdo con el
rendimiento del modelo y este valor se enfoca en considerar la clase positiva,
determina de todos los valores que en prediccion fueron positivos cuantos de

ellos realmente lo son, viene dada por la siguiente ecuacion.

TP

p e
recision TP + FP

2.2 Documentacion del estado del arte

Las tematicas relacionadas con la presente investigaciébn estan directamente
relacionadas con el uso de datasets de reconocimiento de zonas de café,
clasificacion de imagenes satelitales, aplicacién de técnicas de transferencia de
aprendizaje y AutoML. De aqui que, el andlisis del estado del arte se presenta
agrupado en dos enfoques principales: el primero hace referencia a ciertas
investigaciones que hicieron uso del dataset Brazilian Coffee Scene, el cual sera
utilizado para la realizacion del trabajo de grado; mientras que, el segundo enfoque
se centra en investigaciones que usaron como tematica la clasificacion de escenas
de imagenes satelitales haciendo uso de deep learning, transferencia de aprendizaje
0 AutoML.
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2.2.1 Trabajos que utilizan el conjunto de datos Brazilian Coffee
Scenes

En esta seccion se involucran una serie de investigaciones en las que se evidencia

el trabajo realizado y aplicado en el uso del dataset Brazilian Coffee Scenes, sus

teméticas principales, conclusiones y resultados arrojados en cada una de ellas:

e Transferencia de aprendizaje con Res2Net para clasificacion de

escenas de percepcidon remota

Transfer Learning with Res2Net for Remote Sensing Scene Classification

Das, A., & Chandran, S. (2021). Transfer learning with RES2Net for remote sensing scene

Referencia classification. Paper presented at the Proceedings of the Confluence 2021: 11th International
Conference on Cloud Computing, Data Science and Engineering [24].
Tema Transferencia de aprendizaje, clasificacion de imagenes remotas

Palabras clave

Classification (of information); Data Science; Deep learning; Image segmentation; Transfer
learning, Brazilian coffees; Classification accuracy; Learning architectures; Multi-scale

features; Novel architecture; Region of interest.

Propésito

Hacer uso de la transferencia de aprendizaje para la clasificacion de imagenes satelitales
todo esto por medio de la evaluacién de hiperparametros y la implementacion de la

arquitectura Res2Net, utilizando 3 conjuntos de datos entre ellos Brazilian Coffee Scene.

Conclusiones

Para la realizacion de la investigacion se utilizo la arquitectura Res2Net que maneja varias
capas convolucionales, se evaluaron dos hiperparametros que corresponden a la escala y
profundidad, variando dichos valores para determinar los mas efectivos junto con el Res2Net-
50 obteniendo una precision de 93.25% clasificando el conjunto de datos Brazilian Coffee

Scene.

Desarrollo de
la

investigacion

Implementacion de la arquitectura Res2Net que segun el articulo funciona como una
columna vertebral para transferir los pesos entrenados y extraer las funciones por medio de
bloques obteniendo las caracteristicas de las imagenes de entrada, utilizando como
hiperparametros principales W, Hy C que corresponden a anchura altura y profundidad. Para
realizar la transferencia de aprendizaje utiliza el extractor de funciones de Res2Net-50 que
se inicializa con pesos ya entrenados, aumentando la precision de la clasificacién. Asimismo,
se usaron dos técnicas: una en la que se emplea un congelamiento en el extractor de
caracteristicas, entrenando solo los pesos actuales y representando menos tiempo y
recursos de computacion y en la segunda técnica se entrena todo el modelo con los pesos

ya anteriormente entrenados.

Hiper-
parametros

utilizados

Optimizador Adam, tasa de aprendizaje de 0.0001, 60 épocas y una pérdida de entropia y el

uso de la técnica one-hot, aplicando técnicas en el conjunto de datos para aumentarlo.

Tabla 1. Estado del arte: investigaciones con el dataset brazilian coffee scenes (Transferencia de
aprendizaje con Res2Net para clasificacion de escenas de percepcion remota)
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Resultados que obtuvo la investigacion:

Valores definidos para la escala y profundidad:

Depth (w)  Scale (s)
. 14 5
B 26 4
o 26 6
] 26 8
E 48 2
Tabla 2. Parametros evaluados en [24]

Exactitud (accuracy) del dataset Brazilian Coffee Scene empleando las técnicas

mencionadas en el desarrollo:

Combination | Techmigue 1 Techmgue 2
A T0.62 93.25
B TB.T6 WA
C T7.23 .36
D BO.TH 0296
E TH.TT 275
Tabla 3. Precision del modelo implementado en [24].

Comparacién con arquitecturas distintas a la empleada en el articulo:

Method Accuracy
\eTei CYEN)| =536
OverFeaig + Caffe [29] T9.01
OverFeaty + Caffe [29] T9.15
OverFeals + OverFeaty [2Y] 2304
D-DSML-CalfeNet [£2] 91.13
Proposed Method 93.25
Tabla 4. Arquitecturas utilizadas en los modelos implementados en [24]

Ejemplo del uso de Matrices de confusién para evidenciar el resultado arrojado para
la carpeta 1 del dataset:
-220

-200
- 180

coffee

- 160
- 140
-120
- 100

noncoffee

-80

coffee noncoffee

Figura 2. Matriz de confusion obtenida en el modelo implementado en [24]
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¢ Clasificacion deimagenes satelitales multi escala utilizando un enfoque

de aprendizaje profundo.

Multiscale satellite image classification using deep learning approach
Referencia Laban, N., Abdellatif, B., Ebied, H. M., Shedeed, H. A., & Tolba, M. F. (2020). Multiscale
satellite image classification using deep learning approach doi:10.1007/978-3-030-20212-

5 9[25].
Tema Clasificacion de iméagenes satelitales multiescala, redes neuronales convolucionales.
Propésito La investigacion propone un modelo con técnicas mejoradas en cuanto a redes

convolucionales y la clasificacion de imagenes de satélite, todo esto por medio de la
modificacién de la escala que presentan las imagenes originales de los conjuntos de datos 'y
en este caso se utiliza el dataset Brazilian Coffee Scene, procurando la mejora del

rendimiento de los modelos.

Conclusiones El articulo demuestra que al utilizar imagenes con una modificacion mediante el uso de un
método que minimiza la escala de la imagen lo méximo posible, esta obtiene como resultado
una mayor precision, demostrando que las técnicas empleadas mejoran el rendimiento de la
clasificacion al hacer modificacién de escalas en los datasets y afirma gque se obtienen

resultados 6ptimos en comparacion con el uso de capas anteriores.

Desarrollo de La investigacion se basa en el uso de tensorflow y Keras para implementar un modelo que

la utiliza 3 capas convolucionales; la primera aplica 32 filtros 7x7 a la capa de entrada y una
investigacion funcién de activacion RelLU, la segunda y tercera capa utilizan 64 filtros de 3x3. Luego de
estas capas, se modifica la escala de las imagenes para determinar la eficacia de los
modelos, empezando desde una escala de 8x8 pixeles hasta 64x64. Aqui se determina una

relacion entre la escala y el costo computacional, asi como los tiempos de entrenamiento.

Hiper- 3 capas convolucionales una de 32 filtros 7x7, el resto de 64 filtros 3x3, 3 capas de pooling,
parametros una capa de dropout, 2 capas fully connected, la ultima con funcién de activacién softmax,
utilizados una funcion de pérdida crossentropy, 100 épocas y tasa de aprendizaje de 0.001.

Tabla 5. Estado del arte: investigaciones con el dataset brazilian coffee scenes (Clasificacion de
imagenes satelitales multi escala utilizando un enfoque de aprendizaje profundo.)

Resultados.

La siguiente figura muestra la arquitectura de red propuesta para la clasificacion:



Reconocimiento de zonas de cultivo de café a partir de imagenes satelitales utilizando 33

aprendizaje de maquina

moning_evg < st

Accuracy e awe Crossentropy [5-+oms ww_
P S e ) S "

e " Addern

i
. e ) e

FullyConnecte,.. "5 w1 | TargetsData | =  Adm
— L o,

Adan
t ma—

vadue ) v Om Dropout . Maz

foes e

- - B - e
- e Y ~ od

S e . Adur

(MaxPool2... | - e

v wve_3
L wave_t
S e

(MaxPooiz... ) - sam

3
ve_t
Ml—_
Adwr

o 1 e

|4 ‘. “

( MaxPool2D | - sie

¢ nt
s wve_3
e
i~ e
: Slae
1 moew
[ InputData |+ e

Figura 3. Esquema de la arquitectura total del modelo implementado en [25]

Las escalas utilizadas en el desarrollo de la investigacibn se muestran a

continuacion:

Brazilian Coffee Scenes . 6w ) [ Bx8 .lﬁxlﬁ .32:'(32 . 6
Dataset

Tabla 6. Parametros importantes evaluados en el desarrollo del [25]
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Finalmente, los resultados de precision por escala se relacionan en la siguiente tabla

y la subsecuente grafica.

Dataset Scale 1 Scale 2 Scale 3 Scale 4
After After After After After After After After
100 100 100 100 100 100 100 100
time epoch time epoch time epoch time epoch

unit unit unit unit

UCMerced 18.8 T0.8 91.5 99.4 804 6.6 He4 8
Land-use
Dataset

WHU-RS 60.7 BT 649 959 564 u17 397 Y74
Dataset

Brazilian 789 94.6 BR.7 968 883 s 8.6 993
Coffee
Scenes
Dataset
Tabla 7. Resultados de accuracy obtenidos en los modelos de [25]
120
100 R S— —p
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£ 80
§ =@ After 100 Time Lini
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5 4
20
L]
Scale 1 Scale 2 Scale 3 Scale 4

Figura 4. Andlisis grafico de los resultados obtenidos en [25]

2.2.2 Trabajos relacionados con clasificacion de imagenes satelitales.

En esta segunda seccién se recopilan investigaciones enfocadas en la clasificacion
de imagenes satelitales haciendo uso de diversas técnicas obteniendo informacion

clave de sus procesos y resultados.

e Clasificacion de multiples etiquetas de imagenes satelitales de

teledeteccion.

Multilabel classification of remote sensed satellite imagery
Referencia Kumar, A., Abhishek, K., Kumar Singh, A., Nerurkar, P., Chandane, M., Bhirud, S., . . . Busnel,
Y. (2021). Multilabel classification of remote sensed satellite imagery. Transactions on

Emerging Telecommunications Technologies [26].

Tema Clasificacion de imagenes satelitales, Aplicacion de Deep learning
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Palabras Classification models; Convolutional networks; Critical researches; Feature engineerings; Multi-
clave label classifications; Performance metrics; Scene classification; Very high resolution
Propésito Realizar la clasificacion de imagenes de origen satelital que contienen mudltiples clases y

evaluar los modelos entrenados con diferentes arquitecturas e hiperparametros, por medio del
dataset UC Merced con imagenes en alta definicion, y buscando una optimizacién de los

resultados involucrando menos épocas en su composicion

Conclusiones

Fueron empleadas 15 arquitecturas de aprendizaje profundo para la evaluacion de modelos,
con base en técnicas de transferencia de aprendizaje para manejo de grandes volimenes de
datos y uso de ajuste fino. Este estudio arrojé que Inception V3 obtuvo los mejores resultados
con el 85% de precision, mientras que la arquitectura con el peor rendimiento fue ResNet con
un 67.21% de precision

Desarrollo de
la

investigacion

Para el desarrollo de los distintos modelos se utilizé un total de 15 arquitecturas, todas con
iguales condiciones de hiperparametros. El objetivo fue evaluar el rendimiento de los modelos
respecto a la clasificacion de las 21 clases del conjunto de datos. Se emplearon de igual forma
arquitecturas previamente entrenadas para manejar un volumen de datos menor y facilitar la
resolucién de las tematicas. De igual forma se probaron los diferentes modelos para obtener

la cantidad de falsos positivos y negativos de las arquitecturas

Hiper- Xception, VGG 16, VGG 19, 5 arquitecturas de ResNet, InceptionV3, MobileNet y DenseNet
parametros con variaciones, ademas de optimizador RMSprop, un Dropout de 0.4, métrica accuracy,
utilizados funcion de pérdida binary cross entropy, y capas adicionales de Average pooling

Tabla 8. Estado del arte: investigaciones empleando imagenes satelitales (Clasificacion de

multiples etiquetas de imagenes satelitales de teledeteccion.)

Resultados Obtenidos:

Companson of pre-trained deep neural nstworks on parameter “Frecision Samples™

50 E IS
e WPt e

Total Parameters

Figura 5. Gréafico de comparacion de arquitecturas usadas en [26]

Resultados de las variables aplicadas y la precisién de las arquitecturas evaluadas:
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Macro-  Precision Macro- Recall Total
‘Model precision samples recall samples Macro-F, F, samples parameters Nontrainable Trainable Threshol(
Xception 0.88 0.81 0.7 0.76 0.75 0.76 20896313 20861480 34833 01
VGG16 0.76 0.77 0.74 0.85 0.72 0.79 14723409 14714688 8721 0.1
VGG19 08 0.86 055 0.65 0.61 0.72 20033105 20024384 8721 018
ResNet50 0.19 0.19 098 0.98 0.28 0.31 23622545 23587712 34833 0.001
ResNet101 0.19 02 09 0.96 0.27 0.32 42693009 42658176 34833 0.001
ResNet152 0.18 023 0.73 0.88 0.25 0.35 58405777 58370944 34833 0.001
ResNet50V2 0.92 0.85 0.58 0.63 0.66 0.7 23599633 23564800 34833 015
ResNet101V2 09 0.84 062 0.69 0.69 0.73 42661393 42626560 34833 0.1
InceptionV3 0.85 0.77 075 0.84 0.75 0.77 21837617 21802784 34833 0.05
InceptionResNet 0.87 0.82 0.69 0.73 0.72 0.74 54362865 54336736 26129 0.08
MobileNet 0.81 0.84 0.69 0.77 0.71 0.78 3246289 3228864 17425 0.1
MobileNetV2 0.72 0.65 0.67 0.81 0.61 0.68 2279761 2257984 21777 0.05
DenseNet121 0.59 0.53 0.85 0.95 0.64 0.65 7054929 7037504 17425 0.04
DenseNet169 0.81 073 063 0.74 0.63 0.71 12671185 12642880 28305 0.1
DenseNet201 0.75 0.63 0.72 0.87 0.63 0.70 18354641 18321984 32657 0.05
Tabla 9. Parametros y arquitecturas evaluadas en [26]

e Teledeteccion para la monitorizacion de plantas solares fotovoltaicas

en Brasil mediante segmentacién seméntica profunda.

Remote sensing for monitoring photovoltaic solar plants in brazil using deep semantic segmentation

Referencia Chen, J., Huang, H., Peng, J., Zhu, J., Chen, L., Tao, C., & Li, H. (2021). Contextual
information-preserved architecture learning for remote-sensing scene classification. |IEEE

Transactions on Geoscience and Remote Sensing, doi:10.1109/TGRS.2021.3063287 [27]
Tema Transferencia de aprendizaje, Redes neuronales convolucionales Imagenes de teledeteccion

Palabras clave

Deep learning, semantic segmentation, solar panel, remote sensing, image segmentation,
overall accuracies, overlapping pixels

Propésito

Esta investigacion tuvo como proposito identificar y clasificar plantas de energia solar con el
fin de llevar el control de estos dispositivos, con base en clasificaciéon de imagenes satelitales,
y usando diversas técnicas del aprendizaje profundo donde se evaluaron los mejores
modelos

Conclusiones

Se compararon diversos modelos de DL para la clasificacion de imagenes de plantas solares
comparando especificamente cuatro arquitecturas. Se implement6é transferencia de
aprendizaje, y se determin6 que la arquitectura U-net presenté el mejor desempefio junto
con la utilizacién de un Backbone Eff-b7. Se obtuvo un accuracy de 98%, pero el costo

computacional que representa el trabajo fue desafiante

Desarrollo de
la

investigacion

Se evaluaron las 4 arquitecturas que fueron utilizadas para el modelado junto con los
backbone. Luego de un ajuste, se logrd contrarrestar la baja cantidad de imagenes y su
resolucion. También se utilizé la funcidon de pérdida Dice loss y se aplicé transferencia de

aprendizaje

Hiper- Se utilizaron cuatro tipos de arquitecturas, a la vez que se consideraron parametros como:
parametros backbone, accuracy, loU, F1-score and Epoch Period. En el caso de la arquitectura U-net se
utilizados usaron 4 backbones efficient-net-b7 - net-b0 y ResNet 101 - 50. De igual forma se utilizaron
300 épocas, optimizador Adam, tasa de aprendizaje de 0.005 y un tamafio del lote de 5
Tabla 10.  Estado del arte: investigaciones empleando imagenes satelitales (Teledeteccion

para la monitorizacion de plantas solares fotovoltaicas en Brasil mediante segmentacion

semantica profunda.)
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Resultados obtenidos: precision de acuerdo con las arquitecturas y backbones

evaluados:

S Epoch
o o Y o

Architecture Backbone Accuracy (%) ToU (%) F-Score (%) Period (s)
U-net Eff-b7 98.08 91.17 95.38 12
Eff-b0 98.05 9097 9527 5
R-101 97.96 90.58 95.06 5
R-50 97.98 90.70 95.12 4
DeepLabv3+ Eff-b7 97.83 89.98 94.73 26
Eff-b0 9777 89.82 9464 5
R-101 9746 88.47 93.88 7
R-50 97.02 86.63 9284 6
PSPNet Eff-b7 97.35 88.03 93.64 5
Eff-b0 96.73 8543 214 3
R-101 97.06 8698 93.04 3
R-50 9723 87.60 93.39 3
FPN Eff-b7 97.38 87.99 93.61 12
Eff-b0 9745 88.21 93.73 5
R-101 97.58 89.21 94.30 6
R-50 97.25 87.74 93.47 5

Tabla11l. Resultados en accuracy de los modelos implementados en [27]
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3.Comprension y preparacion de los datos

En esta seccidn se presentan las caracteristicas de los datos a utilizar, la distribucion
de estos y las técnicas aplicadas a los datos que facilitan la generalizacién de los
algoritmos.

3.1 Conjunto de datos Brazilian Coffee Scenes

Brazilian Coffee Scenes es un dataset a base de una composicion de escenas
(imagenes) de zonas brasileras con enfoque en cultivos de café. Fue creado por
Rubens Lamparelli a partir de imagenes del sensor SPOT 5 en el afio 2005, y
actualmente es de acceso libre para su utilizacion y manipulacion, o para

investigacion, como es el caso del presente trabajo [3].

Brazilian Coffee Scenes cuenta con un total de 2876 imagenes de 64x64 pixeles en
las bandas rojo, verde e infrarrojo de 4 diferentes zonas brasileras: Arceburgo,
Guaranesia, Guaxupé y Monte Santo como se aprecia en las figuras 6 y 7. Al
contener imagenes tomadas en regiones montafiosas, el conjunto de datos recopila
escenas con diferentes edades de plantas de café y/o con distorsiones espectrales
causadas por sombras. Esta conformado especificamente por dos diferentes clases
de imégenes: la clase Café y la clase no café, cada una de las cuales cuentan con

el 50% de la distribucion total de imagenes del dataset es decir 1438 imagenes para

o = B

Arceburgo Guaranesia Guaxupe Montesanto

cada clase [3].

Figura 6. Escenas de la clase café discriminadas por zonas.

x}\,,
3. 2R

Arceburgo Guaranesia Guaxupe Montesanto
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Figura 7. Escenas de la clase no café discriminadas por zonas.

En la construccién del dataset, la determinacion de si una imagen pertenece a una
u otra clase siguid el parametro de clasificarlas segun el porcentaje de pixeles que
cuentan con zonas de cultivo de café, por lo que para que una imagen perteneciera
a la clase café al menos el 80% de sus pixeles requeria contener caracteristicas de

zonas de cultivo de café, y para considerarla clase no café menos del 10%.

Teniendo en cuenta lo anterior, para este trabajo el dataset se organiz6 en tres
carpetas distintas, asi: entrenamiento, validacion y test. Esta distribucién involucro
un 70% de imagenes para entrenamiento, que se utilizaran para el aprendizaje del
modelo y obtencion de caracteristicas por parte del algoritmo; 15% para validacion,
el objetivo de esta carpeta es tanto para monitorear el funcionamiento del modelo
sino para realizar una correcta seleccion de hiperparametros que permitan mejorar
significativamente los mismos; y por ultimo, otro folder con el 15% de las imagenes
para pruebas en la que se disponen las que servirdn como testeo del modelo final
para determinar su rendimiento con imagenes que no ha conocido previamente y
evaluar de forma apropiada los modelos. A continuacion, se muestra el diagrama de
la distribucion del dataset para este trabajo:

Brazilian Coffee
Scenes
(2876 iméganss)

L
v v v
Entrenamiento Validacion Test
(70%) (15%) (15%)

Cafe Mo cafe Cafe Mo cafe Cafe No cafe
¥ v v v v ¥
1006 1006 216 216 216 216
imagenes imagenes imagenes imagenes imagenes imagenes
(35%) (35%) (7.5%) (7.535) (7.5%) (7.5%)

Figura 8. Distribucion de imagenes del dataset

Dado que el dataset esta conformado por imagenes de diversas zonas cafeteras de
Brasil con caracteristicas variadas, fue necesario incluir en cada una de las carpetas

mencionadas imagenes de todas las zonas, esto con el fin de que, al realizar el
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entrenamiento, validacion o prueba de los modelos se tuviera la variacion de

caracteristicas que presentan las diferentes zonas del dataset.

3.2 Aplicacion de aumento de datos

Por medio del uso de técnicas de aumento de datos es posible incrementar la
variabilidad del dataset, en términos, por ejemplo, de nivel de brillo de la imagen,
ubicacion de la zona de interés, entre otras. Estas nuevas caracteristicas le permiten
al algoritmo aprender de manera amplia y variada a partir del conjunto de datos,
buscando una mejor generalizacibn de este. Sin embargo, del conjunto de
transformaciones disponibles para aumento de datos en imagenes, no todas son
apropiadas para todos los problemas. En este sentido, se evaluaron las diferentes
operaciones de transformacion de datos disponibles en Keras/Tensorflow

seleccionando las siguientes operaciones [28] [29]:

¢ Rotation range: esta operacion genera una rotacion de la imagen nueva con
respecto a la imagen original en funcién del valor numérico que se le asigne
(representado en grados, para el caso especifico se utilizé un valor de 40

grados). Algunos ejemplos de la rotacién realizada se muestran en la figura

Figura 9. Aplicacion de rotation range en aumento de datos.
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e Zoom range: esta técnica de aumento de datos busca generar un zoom a
la imagen original en un porcentaje determinado que resalte las
caracteristicas de los pixeles en un area determinada de la imagen. Para el
caso de un zoom del 30% se obtiene el siguiente resultado:

B
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Figura 10. Aplicacion de zoom range en aumento de datos.

e Height shift range y width shift range: la aplicacién de estas técnicas
busca generar un desplazamiento en la imagen original, tanto vertical como

horizontalmente (ver ejemplos en Figuras 11y 12).
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Figura 12. Aplicacion de width shift range en aumento de datos.

e Vertical flip y horizontal flip: El efecto del flip es generar en la imagen
un reflejo vertical u horizontal, es decir, las caracteristicas presentes de la
imagen original que se encuentren en la parte superior se ubicaran en la parte
inferior en la nueva imagen y de igual forma, las de la derecha se ubicaran

en la parte izquierda para el flip horizontal (ver ejemplos en Figura 13).
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25

Figura 13. Aplicacion de vertical flip en aumento de datos.

En el proceso de valoracion y seleccion de operaciones sobre la imagen para el
aumento de datos, se evaluaron otras opciones que finalmente se descartaron,
considerando que no aportaban de manera significativa o por el contrario
distorsionaban o dafaban las imagenes. Incluso con algunas operaciones las
caracteristicas de la imagen cambian en gran medida, lo que puede degradar el
rendimiento de los algoritmos. Algunas de las operaciones evaluadas corresponden
a channel shift range, samplewise, contrast, color augmentation, saturation, adding

noise y fill mode.
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4.Implementacion y evaluacion de modelos

En la seccion numero 4 se involucran las acciones correspondientes al desarrollo
de los objetivos documentando los procesos que se llevaron a cabo en cada uno
de los pasos realizados.

4.1 Modelado con AutoML (KerasTuner)

4.1.1 Modelo base

Para el desarrollo de la fase de modelamiento y cumplimiento del primer objetivo
especifico, se parti6 de un modelo base de aprendizaje profundo evaluando su
comportamiento en entrenamiento y validacién inicial, para determinar
posteriormente el progreso a medida que se implementen variantes en el mismo.

Este modelo base se presenta en la Figura 21.

[ Accuracy H Dropout ]7
FullyConnected
Categorical
Maxpool2D

EatchMNormalization

Maxpool2D

Maxpeol2D

Input Data

Figura 14. Arquitectura de modelo base.

La propuesta del modelo base cuenta con 3 capas convolucionales de 32, 64y 128

filtros respectivamente, asi como capas de Maxpooling y Batch normalization, capa



Reconocimiento de zonas de cultivo de café a partir de imagenes satelitales utilizando 45
aprendizaje de maquina

de dropout y optimizador, tasa de aprendizaje y funcidn de pérdida seleccionadas
de manera superficial con el fin de solo evidenciar el comportamiento inicial del

modelo.

Para la obtencién de resultados iniciales en la aplicacién del modelo base se dispuso
del entrenamiento de los datos con solo la distribucion del dataset ilustrado en la
figura 15, sin ningun tipo de aumento de datos ni realizando espacios de blusqueda
de hiperparametros, evaluando solo 1 valor por cada parametro, con el fin de
determinar el comportamiento y avance de los modelos a medida que se fueron
implementando las demas fases. A continuacion, se reflejan los datos y el resultado

a nivel de accuracy en validacion del modelo base:

Tasa de
Capas conv Maxpooling BatchMormalization o Optimizador Accuracy en validacidn
aprendizaje

3 True True 0.001 Adamax 75%

Tabla 12.  Hiperparametros y resultados modelo base.

4.1.2 Espacio de basqueda inicial y aumento de datos.

A partir del modelo base y sus resultados iniciales, se hizo necesario implementar
una fase inicial que involucré la definicién de un espacio de blsqueda, determinando
valores para los distintos hiperparametros. Para ello se utiliz6 AutoML,

especificamente la herramienta KerasTuner.

Mediante KerasTuner se establecié la variacion de algunos hiperparametros
generando rangos en valores como tasa de aprendizaje, filtros en capas
convolucionales y tamafio del kernel, procurando ver el cambio y el nivel de accuracy

gue va a entregar el modelo con KerasTuner, a diferencia del modelo base.

De igual forma se recopilé la informaciéon de parametros y rendimiento que aporto

este modelo ya con la implementacion de KerasTuner y nuevos pardmetros:

Tasa de
trials Capas conv Filtros MaxPooling |BatchMNormalization e Kernel |Optimizador
aprendizaje

(32/64)
10 3 (64/128) True True 0.01-0.001 3x%3 5x5 Adamax
(128/256)
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Tabla 13.  Espacio de busqueda inicial.

Aumento de datos Filtros Tasa‘de_ Kernel Ac_cura_(;y
aprendizaje (validacion)
convl(32)
True conv2(64) 0.001 3x3 82%
conv3(128)

Tabla 14. Mejor modelo obtenido con aumento de datos y espacio de busqueda inicial.

Con lo anterior se puede evidenciar que, al implementar el aumento de datos y la
fase inicial de KerasTuner, el accuracy en validacibn del modelo mejord

significativamente llegando al 82%.

4.1.3 Ampliacion de espacio de busqueda

Posterior a la fase de implementacion inicial de KerasTuner se procedio con la
optimizacion del modelo afadiendo mayor nimero de valores posibles de
hiperpardmetros para evaluar y entrenar el modelo. Asi mismo, se configuré el
namero de trials (intentos) para obtener diversidad de modelos y evaluar mayor
cantidad de paradmetros diferentes cuando se esté entrenando y validando

automaticamente.

Para lo anterior, se configur6 una cantidad de trials de 100, para obtener un total de
hasta 3000 combinaciones de hiperparametros, a partir de los siguientes espacios

de busqueda:

Hiperparametros Valores

Tasa de aprendizaje | (1e-1, 1e-2, 1e-3, 1le-4y 1e-5}

Filtros por capa

32-128) (128-256) (256-512
ey (32-128) (128-256) (256-512)

Tamafio de Kernel 3x3 35 5x5

Dropout [0.3 0.5]

Adamax, Adagrad, RMSprop

Optimizadores
P Adam

Tabla 15. Hiperparametros y conjunto de valores del espacio de busqueda de KerasTuner.
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En esta seccion el valor maximo de accuracy obtenido con los datos de validacién
fue del 88%. Este rendimiento se alcanzd con la siguiente combinacién de

hiperpardmetros, de acuerdo con lo reportado por la herramienta Keras Tuner:

. Tasa de .
Filtros o Kernel Dropout | Optimizador | Val_accuracy
aprendizaje

convl{41)
conv2(147) 0.001 3x3 0.3 Adam 88%
conv3(256)

Tabla 16. Mejor modelo ampliacién espacio de busqueda.

4.1.4 Optimizacion de recursos de computadoray division de modelos

Al implementar la fase anterior la cantidad de recursos computacionales y el tiempo
de ejecucién aumenté de manera considerable, por lo que se buscé la manera de
reducir el nimero de combinaciones de hiperparametros a evaluar. En este sentido,
se segmentd el espacio de busqueda con dos nuevos modelos cada uno con un

espacio de busqueda mas reducido, como se presenta a continuacion:

a) b)
Hiperparametros Valores Hiperparametros Valores
Tasa de aprendizaje (1e-2.1e-3) Tasa de aprendizaje (1e-4, 1e-5)
Filtros por capa conv (32-64) (64-128) (256-512) Filtros por capa conv | (64) (64-128) (128-256)
Tamafio de Kemnel 3x3 x5 Tamafio de Kernel 5x8
Dropout 0.3 Dropout 0.5
Optimizadores Adamax, Adagrad Optimizadores RMSprop, Adam

Tabla 17.  Hiperparametros y conjunto de valores de dos espacios de busqueda para
optimizacion de recursos: a) Modelo 1, b) Modelo 2.

En esta seccion el valor maximo obtenido y por tanto el mejor modelo en cuanto a
resultado de accuracy en validacion fue del 92%, las caracteristicas y recopilacion

de los modelos de esta fase se relacionan a continuacion (subseccion 4.1.5).
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4.1.5 Recopilacién y obtencion de los mejores modelos

Del conjunto de pruebas realizadas con KerasTuner, se seleccionan los cinco
mejores modelos, en términos de accuracy de validacion.

Modelo 1 2 3 4 5
Val_accuracy 92.36% 90.74% 91.44% 88.66% 91.66%
Bﬂt,Ch , False True False True True
normalization
No. de capas 3 2 3 2 3
No. de filtros 61 1 &7 1 1
(capa 1)
Kernel 5 3 5 3 3
No.de filtros (capa 89 64 7 " 6
2)
Kernel 5 3 3 3 3
No.de filtros {capa 184 0 290 0 128
3
Kernel 3x3 5xb &) 3x3 5xb
Dropout (capa 3) 0.3 0.5 03 05 0.3
Optimizador Adamax RMSprop Adamax Adam Adamax
Tasade 0.001 0.001 0.001 0.001 0.001
aprendizaje

Tabla 18.  Hiperparametros, valores y resultados de los mejores modelos obtenidos con
AutoML (usando Keras Tuner).

De igual manera y teniendo en cuenta lo anterior, el modelo con mejor desempefio
en cuanto a accuracy de validacion obtuvo un 92.36%, correspondiente al modelo 1
de la tabla anterior.

Por lo cual, con la estrategia de disefio de AutoML, se selecciona el modelo que

tiene los siguientes hiperparametros de arquitectura y de entrenamiento:
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Hiperparametros Valores
Tasa de aprendizaje 0,001
Filtros por capa conv (61) (89) (184)

Tamafio de Kernel 33
Dropout 0.3
Optimizadores Adamax
Batch Mormalization True
MaxPoaling True

Tabla 19.  Hiperparametros y valores del mejor modelo obtenido con AutoML (usando Keras
Tuner)

La siguiente figura muestra la arquitectura del modelo final para la clasificacion

binaria en el caso de esta investigacion:

ARQUITECTURA DEL MODELO FINAL

Accuracy Crossentropy
FullyConnected

Assign_1
Value O—
Assign
Dropout
Value O_,i

is_training

FullyConnected

adamax

MaxPool2D

i D)
»
Noramlization
A

Figura 15. Esquema arquitectura del modelo completo de AutoML seleccionado.
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4.1.6 Evaluacion del mejor modelo obtenido con AutoML

Con el modelo de la Figura 16, el paso final consistié en realizar la prediccion al
conjunto de imagenes de test, correspondiente a 432 imagenes, de las cuales 216
(50%) pertenecen a la clase 0, es decir a imagenes pertenecientes a la clase de
cultivo de café, y las otras 216 a la clase 1, que representa las imagenes de la clase

donde no hay presencia de cultivos de café.

Para la evaluacién del modelo, se organizaron las imagenes de tal forma que las
primeras 216 corresponden a la clase 0 (cultivo de café), y las ultimas 216 a la clase
1 (no cultivo café), como se presenta en la Figura 17a (clases reales).
Posteriormente, se realiza la prediccion, cuyos resultados se presentan en la Figura
17b (clases estimadas). En una inspeccion visual rapida se puede observar que en
pocos casos de la clase 0 el modelo clasifica la imagen como clase 1, y viceversa.
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Found 432 images belonging to 2 classes.
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Figura 16. Resultados de clasificacion de las imagenes de test: a) valores reales, b) valores
estimados por el modelo obtenido con AutoML.
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A partir de los resultados anteriores, se crea la matriz de confusion del modelo, la
cual corresponde con una grafica en la cual se contabilizan la cantidad de
predicciones correctas de la clase 0 y de la clase 1, asi como la cantidad de
clasificaciones incorrectas de cada una de las clases [19]. A continuacion, se

presenta la matriz de confusién obtenida:

Matriz de confusién

180

160

140

120

Tue label

100

Mo cafe

& &
& &

Predicted label
accuracy=0.8819, misclass=0.1181

Figura 17. Matriz de confusion del mejor modelo.

La anterior figura evidencia que de las 216 imagenes pertenecientes a la clase café
el modelo clasifico correctamente 198 de ellas (TP: verdaderos positivos), e
incorrectamente clasific6 18 como no café (FN: falsos negativos). Adicionalmente,
de las 216 imagenes de la clase no café, el modelo clasifico de manera acertada 183
(TN: verdaderos negativos) y 33 de manera errénea (FP: falsos positivos).

A partir de los valores de la matriz de confusion, se calcula el accuracy y la precision

del modelo, obteniendo:

| ~ TP + TN _198+183 oo
CUracY = Ip Y FP+ TN+ FN 432 o077
TP 198
Precision = = 85.7%

TP+ FP 198 + 33
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4.2 Modelado con transferencia de aprendizaje

421 Modelo base.

Para esta fase relacionada con el segundo objetivo especifico, se procedio a crear
el modelo base, de forma similar a como se realiz6 en el desarrollo del primer
objetivo especifico.

Para el modelo base se tuvieron en cuenta 4 arquitecturas: VGG16, Resnet50,
Xception y VGG19 (Tabla 16). Se realiz6 el entrenamiento de todos los parametros
y capas de las arquitecturas, sin ningun tipo de congelamiento ni recorte a las
mismas. Se incluyé el aumento de datos explicado previamente, y el optimizador
Adamax.

Los hiperpardmetros se presentan a continuacion:

Tasa de
Arquitecturas Optimizador aprendizaje Epocas
(por defecto)
VGG16
VGG19
- Adamax 0.001 30
Xception
Resnet50
Tabla 20. Parametros modelo base.

Al entrenar las arquitecturas de la tabla 21 se obtuvieron los siguientes resultados
de accuracy en validacion:

Tabla 21.

Arquitectura Val_Accuracy
VGG16 90%
VGG19 88%

Xception 90.5%
Resnet50 89%

Resultados Accuracy en validacion para VGG16, VGG19, Xception y Resnet50.



Reconocimiento de zonas de cultivo de café a partir de imagenes satelitales utilizando 53
aprendizaje de maquina

TxT conv, 64 /2 l 1

3x3 max pool, /2 3x3 cony, 32 /2 | 3x3 conv, 64 | | 3x3 conv, 64 |
1 T
Lsl[cony oy | 3x3 conv, 64 | | 3x3 conv, 64 |
3x3 conv, 64 s
1x1 conv, 256 | .7 T T
max pool, /2 max pool, /2

1x1 conv, 64
3x3 , 64
e | xt cony, 12812 | | 3x3 scony, 128 |

¥
3x3 max pool, 12

Filter Concat

l

1x1 conv, 64
3x3 conv, 64
1x1 conv, 256

E-E

1x1 conv, 12872 |
3x3 conv, 128

! max pool, /2 max pool, /2
1x1 conv, 512

l

3x3 conv, 256

TxT conv, 128 [ 1x1 cony 25612 H 3x3 sconv, 256 ‘
3x3 conv, 128 T

1x1 cony, 512
3x3 max pool, 12

1x1 conv, 128

i

e oo om0 |
3%3 Sonv 128 ‘ 3x3 sconv, 728 ‘ | 3x3 conv, 256 |
1x1 conv, 512 l k
| tx1 cony 72812 || 383 scom, 728 | e max pool, /2
1x1 conv, 256 /2 | ° T '

3x3 conv, 256 :
1x1 conv, 1024 | .°

3x3 max pool, 12

3x3 cony, 512 *

3x3 conv, 512 3x3 conv, 512

3x3 conv, 512
3x3 cony, 512
3x3 cony, 512

max pool, /2

ix1 conv, 256
3x3 conv, 256
1x1 conv, 1024

Filter Concat

i
|

Tx1 conv, 256 3x3 sconv, 728

3x3 conv, 256

1x1 cony, 1024 3x3 sconv, 728

Tx1 conv, 256
3x3 conv, 256
1x1 conv, 1024

3x3 sconv, 728

[

max pool, /2

’ *
3x3 cony, 512
3x3 max pool, 12 ‘
Tx1 conv, 512

Filter Concat
max pool, /2
3x3 conv, 512

max pool, /2
1x1 conv, 2048 3x3 sconv, 1536 pl 1
*T conv, 4096 fc, RelLU
w3 conv. 512 Ix3 soonv, 2048 4096 fc, ReLU
1x1 conv, 2048 N

global avg pool 4096 fc, ReLU
7x7 avg pool 1
1000 fc, softmax 1000 fc, softmax

Figura 18. Arquitecturas Resnet50, Xception, VGG19 y VGG16 (de izquierda a derecha). Tomado de
[30].
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4.2.2 Aumento de datos y determinacién del espacio de busqueda.

Para esta fase y ya con un modelo base definido y unos resultados sobre los cuales
partir, se generd un espacio de busqueda sobre el cual poder realizar pruebas y
documentar resultados. Este espacio de blusqueda consistié en la implementacion

de 27 modelos, obtenidos de la combinacion de optimizadores, arquitecturas y
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puntos de recorte del modelo pre-entrenado transferido. Los hiperparametros

utilizados se detallan en la Tabla 22.

Hiperparametros y caracteristicas utilizadas para esta fase:

. . . Tasa de
Arquitectura Optimizador Blogue Epocas o
aprendizaje
VGGE16 Adagrad blocka pool
VGGE16 Adamax block4_pool
VGGE16 Adam blocka pool
VGGE16 Adagrad block2_pool
VGGE16 Adamax block2_pool
VGGE16 Adam block2_pool
VGGE16 Adagrad blocks pool
VGGE16 Adamax blockS_pool
VGGE16 Adam blocks_pool
Resnets0 Adagrad convd blocké add
Resnet50 Adamax convd_blocké_add
Resnets0 Adam convd blocks_add
Resnets0 Adagrad conv2 block3 add
Resnet50 Adamax conv2_block3_add 30 0.001
Resnets0 Adam conv2_block3_add
Resnets0 Adagrad conv5_block3 add(todo)
Resnet50 Adamax conv5_block3_add(todo)
Resnets0 Adam convs_block3 add(todo)
Xception Adagrad add 1
Xception Adamax add_1
Xception Adam add_1
Xception Adagrad add 6
Xception Adamax add_6
Xception Adam add_6
Xception Adagrad blockl4 senpconv2 add
Xception Adamax blockl4_senpconv2_add
Xception Adam blockl4 senpconv2_add

Tabla22.  Hiperparametros y caracteristicas de modelos evaluados por transferencia de
aprendizaje.
A cada arquitectura se le aplicaron 2 distintos puntos de recorte, el primer punto en
los blogues iniciales: para el caso de VGG16 el block2_pool, en Resnet50 el blogue
conv2_block3_add, y para Xception el bloque add_1. Para el caso del segundo
recorte se buscaron las capas intermedias de cada arquitectura teniendo en cuenta
su estructura por bloques y recortando en los puntos correctos, en el caso de VGG16
se conservo la arquitectura y pesos hasta el bloque block4 pool, para Resnet50
hasta el bloque conv4_block6_add y para Xception hasta el bloque intermedio
add_6. Como tercer punto de congelamiento se determind utilizar la arquitectura

completa (sin incluir las capas top); de esta forma, en VGG16 se conservo la
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arquitectura y pesos hasta el bloque “block5 pool”, en Resnet50 hasta el bloque

“‘conv5_block3_add” y en Xception hasta el bloque “block14_sepconv2_add”.

Resultados obtenidos en cuanto a accuracy en validacion:

Arquitectura Optimizador Recorte por blogues Val_accuracy
Adagrad blockd_pool Q0.28%
Adamax block4_pool a1%
Adam blockd_poaol 90.28%
Adagrad block?_poal 89.1%
VGG1E Adamax block?_poal 092 59%
Adam block?_pool 91.6%
Adagrad block5_pool 93, 40%
Adamax block5_pool 29,10%
Adam block5_pool 92 84%
Adagrad convd_blocke_add 31%
Adamax convd_blocke_add 81,25%
Adam convd_blocke_add 20%
Adagrad conv?_block3_add 91,00%
Resnets0 Adamax convZ_block3_add 92%
Adam convZ_block3_add 92,13%
Adagrad convs_block3_additodo) 91,40%
Adamax convs_block3_add(todo) Q4%
Adam convs_block3_add(todo) Q2%
Adagrad add_1 Q0%
Adamax add_1 91,80%
Adam add_1 91,40%
Adagrad add_& 29,50%
¥ception Adamax add_6 90,20%
Adam add_g a0, 74%
Adagrad blockl4_senpconv2_add 87,00%
Adamax blockld_senpconv2_add 93,30%
Adam blockld_senpconv2?_add 92,36%

Tabla 23. Resultados de rendimiento de los modelos por transferencia de aprendizaje
evaluados.

De la Tabla 23 se identifica que existe una mejora entre algunos de los modelos en
relacion con el modelo base presentado en la Tabla 21. Por ejemplo, el modelo base
VGG16 habia alcanzado un accuracy cercano al 90%, mientras que con el ajuste de
hiperpardmetros aumenta hasta el 93.4%. En el caso de Xception el resultado en
accuracy obtenido con el modelo base fue del 90.5%, mientras que con en el ajuste
y busqueda alcanza un 93.3%, de igual forma para el caso de Resnet50 su

rendimiento inicial fue de del 89% vy al aplicar el ajuste alcanza 94%.
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Una vez consolidados y analizados los resultados de esta fase, se seleccionaron los

siguientes modelos (Tabla 24) de acuerdo con su rendimiento:

Arquitectura Optimizador Recorte por blogues Val_accuracy
blockS pool (toda la
VGEG16 Adagrad JJ { 93,40%
arguitectura)
conv3 block3 add
Resnets0 Adamax 94%

(toda la arquitectura)

) blockl4 sepconv2 add
Xception Adamax i 93,30%
(toda la arquitectura)

Tabla 24. Modelos seleccionados de la fase 4.2.2

4.2.3 Reentrenamiendo de los mejores modelos.

En esta fase se utilizan los tres modelos seleccionados previamente, pero ahora, se
realiza un recorte al modelo pre-entrenado. Se aumenta la cantidad de épocas de
entrenamiento y se fija la tasa de aprendizaje en 0.001. Adicionalmente, con el
propésito de disminuir el sobre-ajuste y como buena practica de disefio, se incluye
un bloque de dropout para diferentes valores entre 0.2 y 0.5. Estos modelos y sus

resultados de rendimiento se presentan en la Tabla 25.

i . . Tasa de Accuracy en
Arquitectura | Optimizador Recorte de Blogue Epocas o Dropout B
aprendizaje validacidn
0.2 94%
Xception Adamax block14 senpconv2_add 0.3 95%
0.5 93,30%
0.2 93,28%
Resnets0 Adamax conv5_block3_add 100 0.001 0.3 93,10%
0.5 93,50%
0.2 93,90%
VGG16 Adagrad block5_poal 0.3 93%
0.5 92,13%

Tabla 25. Resultados de los modelos de la fase 4.2.3

De acuerdo con los resultados anteriores, la mejor configuracion corresponde a
Xception con ajuste fino y los hiperparametros relacionados en la Tabla. Su

rendimiento con datos de validacion es del 95% (Accuracy).
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4.2.4 Obtenciony evaluacién del mejor modelo.

La anterior fase permitié obtener el mejor modelo haciendo uso de transferencia de
aprendizaje, a partir de la evaluacion de un modelo base, aumento de datos y
determinacion del espacio de busqueda que arroj6 como resultado el modelo

descrito en las siguientes figuras:

Hiperparametros del mejor modelo:

. . . Tasa de
Arquitectura | Optimizador Epocas aprendizaje Dropout
Xception Adamax 100 0.001 0.3

Tabla 26.  Hiperparametros del mejor modelo de TL.

Resultados del mejor modelo:

i o Val_accuracy
Arquitectura Recorte por blogues Optimizador -
Mejor modelo
Xception blockl4 senpconv2_add Adamax 95%

Tabla 27. Resultados del mejor modelo de TL.
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Arquitectura mejor modelo Xception.
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Figura 19. Arquitectura Xception del mejor modelo obtenido por medio de TL.[30].

Con el modelo de la Figura 19, el paso final consistié en realizar la prediccion al
conjunto de imagenes de test, de forma similar a la evaluacion realizada con el mejor

modelo por AutoML.
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Al realizar la prediccion con el modelo obtenido por TL, cuyos resultados se

presentan en la Figura 20b (clases estimadas) y que incluye los resultados arrojados

en la clasificacién de cada una de las 432 imagenes destinadas a test, se observa

gue en pocos casos de la clase 0 el modelo clasifica la imagen como clase 1, y

viceversa.
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Found 432 images belonging to 2 classes.

array(

I I T R T R S S N}
[or v v I v B v I v I B I B IS S B e B B B |
L A A e e e e s s
L A A e e e s I I
L A A s e e B e I A
WD ® DD DD D ® A A A A A A A A
W mom o omomomomomomomomomomomomomomomom
OO0 DO DD ODAAAA A A A A A
A momomomom o mo mom oMo omomom oM omomomom
@2 e 8000 00 A A A~
LI R~ T R~ R~ R T~ R I B S I R B
[ R R~ R R R R~ R~ S NS S e B
(R e T B o R R e B R IS S S e B B |
Lo R R R R I N )
A A M oA oA Ao m o m oA a oA A o8 8 A A" " A8 8
Lo or v I v B v I v v v B v v B I B S S T B e B B |
I I I T T T T T T R R S O R T S N}
[ R~ R R R - R~ R S R e e i
[T s B T v R x  w=  ww IS S B e B B |
DD DD DD DD DDA A A A A A A
WD ® DD DD D ® A A A A A A A A
W momomomom o mom om momoom oM omomoomom o om
OO0 DO DD ODAAAA A A A A A
A momomomom o mo mom oMo omomom oM omomomom
@2 e 8000 00 A A A~
LR R~ T R~ R~ R T~ R I B S I R B
[ R R~ R R R R~ R~ S NS S e B
(R e T B o R R e B R IS S S e B B |

o I ]
=

int32)

»1,1,1,1,1,1,1,1,1,1, 1], dtype=

1

il

1

L

b)

[ICE = = = I~ I = = I I = O = - = - = < = O I - =

LI T I O~ A I < I < I N A O < I < T - O O = I <
LI~ T - - -~ - I = - I = I - < I = - T~ - - = I =
LI O T - O - < < < I - < O < < O < - T < = - <
bBbepolepePobblooopDeeREBleEelloccooenee
bbeoboPePePODPODOAODOERPOOEROROBEREREE111111
11111111111 11181111188111111111111111
i11111111111111118€111111111111111811
#11111111111111111111119%1111111811111
1111911e111111%11111111111111111¢1111
i1111111111111111118111111111686811111

1111111111118 1811111186111]

(432,)

‘numpy . ndarray ' >

<class

Figura 20. Resultados de clasificacion de las imagenes de test estimadas con el modelo obtenido con

Transferencia de aprendizaje: a) valores reales, b) valores obtenidos en la prediccion.

Teniendo en cuenta lo anterior, el resultado que arroja la prediccion se aprecia a

simple vista que esta fase fue altamente efectiva obteniendo muy pocos valores

errados en la prediccion de ambas clases.
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Para evaluar de manera objetiva estos resultados, de nuevo se calcula la matriz de
confusién, con el fin de visualizar de manera mas clara la prediccion realizada con

los modelos por transferencia de aprendizaje, obteniendo el siguiente resultado:

Matriz de confusion
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175

Cafe

150

125

Tue label

100

No cafe

N
w
Predicted label
accuracy=0.9444; misclass=0.0556

Figura 21. Matriz de confusion del mejor modelo obtenido con TL.

La anterior figura evidencia que de las 216 imagenes pertenecientes a la clase café
el modelo obtuvo 206 verdaderos positivos (imagenes de clase café clasificadas
correctamente), e incorrectamente clasific6 10 imagenes como no café (falsos
negativos); de igual manera, de 216 imagenes de la clase no café el modelo clasifico
de manera acertada 202 (verdaderos negativos) y 14 de manera errénea (falsos

positivos).

Teniendo en cuenta lo anterior, se calcula el accuracy en prediccion que arroja un
valor del 94.4%, resultado que muestra el porcentaje de aciertos del clasificador. Asi
mismo el modelo alcanzé un 93.6% de precision, lo que refleja el comportamiento

en la prediccion del modelo solamente para la clase café.

| _ TP + TN _206+202
Ay = rp Y FP+TN+FN 432 7
TP 206
Precision = = 93.6%

TP+ FP 206+ 14



Reconocimiento de zonas de cultivo de café a partir de imagenes satelitales utilizando 61
aprendizaje de maquina

5.Analisis de resultados

Comparacion de resultados entre AutoML y transferencia
de aprendizaje

En las anteriores secciones se aprecio la recopilacion de resultados y la seleccion
de los hiperparametros que permitieron obtener el mejor modelo usando las técnicas
tanto de AutoML como de transferencia de aprendizaje, a partir de estos resultados
se pueden generar una serie de andlisis y comparaciones entre las técnicas
empleadas, los hiperparametros usados en cada una de ellas y por tanto seleccionar

un modelo con mejor comportamiento en general.

En cuanto a seleccion de valores para los hiperparametros, ambos modelos
obtuvieron valores similares de tasa de aprendizaje, optimizador y dropout, asi como
el uso de aumento de datos. Es decir, se puede inferir que al implementar un modelo
de clasificacion para el caso especifico del dataset Brazilian coffee scenes es
importante tener en cuenta los siguientes valores que arrojaron los mejores

resultados de precision a la hora de clasificar:

Hiperparametros comunes entre AutoML y transferencia de aprendizaje

Estrategias empleadas
Hiperparametros :
AUtoML Transfere.nu.a
de aprendizaje
Optimizador Adamax Adamax
T
asa de 0.001 0.001
aprendizaje
Dropout 0.3 0.3
Aumento de datos True True
Maxpooling True True

Tabla 28.  Hiperpardmetros comunes AutoML y Transferencia de aprendizaje.
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De igual manera la forma de implementacion de ambas técnicas es distinta ya que
mientras una de ellas, como es el caso de AutoML, empleé técnicas de seleccion de
hiperpardmetros de manera automatica a partir de rangos de valores configurados
para obtener asi gran cantidad de combinaciones y por tanto mucha variedad de
modelos como lo fueron cerca de 3000 de acuerdo a la cantidad de trials y
pardmetros que se dispusieron en cada fase de esta estrategia en particular,
mientras que para transferencia de aprendizaje la configuracion y prueba de valores
de cada hiperparametro asi como la seleccion de arquitecturas se realizo de forma
manual; por la razon anterior la diferencia entre la cantidad de modelos entrenados
en una estrategia de disefio respecto de la otra fue muy amplia, ya que para el caso
de transferencia de aprendizaje se llegaron a entrenar cerca de 80 modelos en las
diferentes fases versus los cerca de 3000 de AutoML; otra de las notables diferencias
entre ambas herramientas es la forma de entrenar el modelo, mientras que para el
caso de transferencia de aprendizaje se dispuso de la seleccion de arquitecturas
como Xception, VGG16 o Resnet50 que son arquitecturas ya establecidas,
evaluadas y consideradas en muchos problemas de clasificacion de todo tipo y con
niveles de profundidad y entrenamiento muy elaborados, en el caso de AutoML el
disefio del modelo y capas implementadas fue determinado y realizado recopilando
informacién e intentando evaluar qué tanto avanzaba el modelo a medida que se
implementaba pero de forma mas autdctona siendo estas algunas de las razones

del posible porqué de los resultados.

Teniendo en cuenta lo anterior y los resultados obtenidos en numerales ya

explicados se pudo determinar lo siguiente:

Tecnicas Transferencia
AutoML o
empleadas de aprendizaje

Resultados mejor

92,36% 95%
modelo

Tabla29. Val_accuracy mejor modelo por técnica.
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De acuerdo con la Tabla 29 y con lo obtenido a la hora de hacer las pruebas con las
imagenes dispuestas para test en la que ambos modelos tanto para el caso de
AutoML como el de transferencia de aprendizaje los resultados que se generaron
entre el valor de accuracy en testeo como el valor arrojado en el accuracy en

validacién para cada estrategia fue muy similar, observar Tabla 26:

. Resultados mejores modelo
Estrategia de
disefio Accuracy en Accuracy en
validacién prediccién
AutoML 92,30% 88%
Transfere‘na'a de 95% 94%
aprendizaje

Tabla 30.  Precision en validacion vs precision en prediccion mejores modelos.

Consecuente a lo obtenido en los resultados y determinando mediante un analisis
de estos se establece que para el caso de esta investigacion el modelo optimo y con
gran precision a la hora de generar las pruebas para la clasificacion de imagenes de
cultivo de café a través del uso del dataset Brazilian coffee scenes es por medio de
la estrategia de disefio transferencia de aprendizaje en conjunto con los

Hiperparametros descritos en la Tabla 26.
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6.Conclusiones

Se implement6 un modelo de clasificacion obtenido por medio de la
técnica AutoML y el uso del dataset Brazilian coffee scenes que
permite reconocer imagenes satelitales de cultivo de café con un

accuracy del 89%.

Se implementé un modelo de clasificacion obtenido mediante
transferencia de aprendizaje y el uso del dataset Brazilian coffee
scenes que permite reconocer imagenes satelitales de cultivo de café

con un accuracy del 94%.

En ambas estrategias de disefio se realizé ajuste de hiperparametros
tanto de arquitectura como de entrenamiento, a partir de un espacio
de busqueda automética (con AutoML) o manual (por transferencia

de aprendizaje).

Para ambas estrategias de disefio empleadas, el ajuste de
hiperpardmetros incrementa de forma significativa el valor de

accuracy del modelo base, en promedio del 8%.

En términos de profundidad, los mejores resultados se obtienen al
transferir la arquitectura completa, y no de forma parcial, con una

diferencia entre los valores de accuracy de aproximadamente el 2%.

A la hora de disefiar los modelos de clasificacion, el optimizador
impacta significativamente el desempefio del modelo. En esta
investigacion se encontrd que para la clasificacion de zonas de cultivo
de café con el dataset Brazilian coffee scene, Adamax es el

optimizador mas adecuado entre los evaluados en esta investigacion.

En cuanto a arquitectura, entre las arquitecturas evaluadas por
transferencia de aprendizaje la de mejor rendimiento fue Xception,
por lo que se infiere que las arquitecturas paralelas son muy

adecuadas para manejar problemas de clasificacion de este tipo, sin
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dejar de lado que arquitecturas secuenciales como VGG16

presentaron un comportamiento competitivo.

- Para el caso de esta investigacion y con los resultados obtenidos se
concluye que la estrategia de disefio de modelos mas apropiada para
realizar una clasificacion de zonas de cultivo de café con imagenes
satelitales por medio del dataset Brazilian coffee scene fue a través

de transferencia de aprendizaje.
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