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Resumen

El monitoreo de las lagunas en la cordillera del Vilcanota es fundamental para entender sus
dindmicas y gestionar este recurso en riesgo. Las imdgenes satelitales han facilitado el estudio
remoto de estos cuerpos de agua, pero el andlisis convencional presenta limitaciones, como
el extenso trabajo manual requerido para abarcar grandes areas durante largos periodos. Para
abordar estos problemas, esta investigacion propone un método basado en aprendizaje profundo
para la segmentacion automatica de lagunas en la cordillera del Vilcanota a partir de imagenes
satelitales. Se desarrollé un conjunto de datos especifico para esta zona de estudio. El modelo
propuesto, UNetFFT, optimiza el modelo de segmentacién semantica UNet mediante el médulo
Fourier Combination, disefiado para aplicar filtros de pardmetros aprendibles en el dominio de la
frecuencia y mejorar la deteccion de bordes y lagunas pequefias. Los resultados experimentales
muestran que UNetFFT obtuvo un 85.94 % en la métrica MIoU (Mean Intersection over Union),
81.60 %o en F1-Score,y 99.67 % en Pixel Accuracy, superando a modelos de comparacion (FCN,
Linknet, PSPNet y UNet). La prueba estadistica de Wilcoxon indica que la mejora de UNetFFT
frente a UNet es estadistsicamente significativa. Finalmente, al comparar la estimacién de dreas
de UNetFFT con datos del Instituto Nacional de Investigacion en Glaciares y Ecosistemas de
Montafia (INAIGEM), no se hallaron diferencias estadisticamente significativas entre ambas
mediciones, lo que comprueba la efectividad de UNetFFT para realizar segmentaciones y
estimaciones de drea precisas.

Palabras clave: Teledeteccion, Lagunas, Vilcanota, Aprendizaje Profundo, FFT, UNet.
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Introduccion

La cordillera del Vilcanota, ubicada en los Andes peruanos, es un ecosistema vital que
alberga numerosas lagunas de origen glaciar. Con el cambio climético acelerando el deshielo, el
monitoreo de estos cuerpos de agua se vuelve esencial para la gestion ambiental. El seguimiento
de estos cuerpos basados en imdgenes satelitales a menudo se realiza utilizando métodos
convencionales cono los indices espectrales, sin embargo, hacerlo de esta forma requiere mucho
trabajo manual. Con el auge del procesamiento basado en aprendizaje profundo, se han planteado
diversos modelos que realizan la segmentacion de lagunas de forma automatica, sin embargo,
aun se observan limitaciones para diferenciar los cuerpos de agua de su fondo, asi como la
deteccion pobre y borrosa de sus bordes. En esta investigacion se propone UNetFFT, una
optimizacién de UNet cldsico para abordar las problematicas mencionadas. La presente tesis se

estructura en cinco capitulos.

El Capitulo 1: Generalidades, plantea de manera estructurada la problematica que sustenta
este trabajo, asi como los objetivos, alcances y limitaciones de la investigacion. También se

describe la metodologia utilizada y los flujos de trabajo propuestos.

En el Capitulo 2: Marco tedrico, se describen los principales antecedentes relacionados a
la propuesta en esta investigacion, tomando en cuenta tanto trabajos nacionales como interna-
cionales. Se plantean las definiciones mds importantes de las lagunas, las caracteristicas que
las definen y su importancia. Se describe la zona de estudio. Se desarrollan los conceptos mas
importantes de las imdgenes satelitales, insumo bdsico para este trabajo. Se explica la tarea de
segmentacion de imdgenes y los enfoques cldsicos utilizados en la segmentacion de lagunas.
Se define aprendizaje profundo y sus tipos, como las redes neuronales artificiales y convolu-

cionales, base fundamental para la propuesta de la tesis. Se desarrollan algunos algoritmos de
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procesamiento de imdgenes que se utilizan en la investigacion. Se desarrolla la teoria de la trans-
formada discreta de Fourier en 1 dimensidn, ya que sustenta la aplicacion de filtros aplicados
en el dominio de la frecuencia. Finalmente, se explican las pruebas estadisticas utilizadas en la
investigacion.

En el Capitulo 3: Desarrollo e implementacion del marco de trabajo, basados en la literatura,
se justifican todas las elecciones metodoldgicas respecto a la adquisicion y preparacion de datos,
las té€cnicas de procesamiento y la generacion final del conjunto de datos para la zona de estudio.
Se desarrolla detalladamente el modelo propuesto, UNetFFT, basados en la aplicacién de filtros
en el dominio de la frecuencia. Se explican los modelos y metodologia utilizadas como punto
de comparacién del modelo y se definen las métricas de evaluacion.

En el Capitulo 4: Experimentos y resultados, se definen los experimentos realizados para
evaluar el rendimiento del modelo y su comparacién con otros métodos de segmentacion. Se
realiza un andlisis cuantitativo y cualitativo de los modelos, se realiza un estudio de ablacién
entre el modelo linea de base, UNet, y el propuesto, UNetFFT. Se compara la estimacion de
area de lagunas seleccionadas del modelo UNetFFT y areas de referencia.

En el Capitulo 5: Discusion de resultados, se analizan los resultados obtenidos, identificando
limitaciones y posibles causas en las diferencias de los resultados de las diferentes metodologias
y se establece como la aplicacién de filtros en el dominio de la frecuencia aportan la deteccion

de detalles finos.

La presente tesis es el resultado de la investigacion desarrollada en el articulo cientifico Ex-
ploratory Analysis Using Deep Learning for Water-Body Segmentation of Peru’s High-Mountain
Remote Sensing Images (Perez-Torres et al.,2024), publicado en la revista Sensors en 2024, que
pertenece al cuartil Q1 segin Scimago. Este trabajo sirvié como base para profundizar en el
andlisis y desarrollo del modelo de segmentacion de lagunas en la cordillera del Vilcanota, abor-
dando las limitaciones y ampliando los hallazgos presentados en la publicacion. Asi también,
los resultados de este proyecto fueron expuestos en la XI Semana de Investigacién, Innovacién y
Emprendimiento organizado por el Vicerrectorado de Investigacion de la Universidad Nacional

de San Antonio Abad del Cusco.



Capitulo 1

Generalidades

1.1. Planteamiento del Problema

1.1.1. Problematica

El agua es un recurso vital que cumple un rol fundamental en las sociedades y ecosistemas.
Los Andes peruanos, considerados como ecosistema de alta montafia, son una fuente importante
de agua dulce tanto para las propias montafias como para las regiones aguas abajo, debido
principalmente a la presencia de glaciares, capas de nieve, rios, lagos y humedales (Motschmann,
2021). Los Andes peruanos contienen el 70 % de glaciares tropicales del mundo, sin embargo,
debido al cambio climadtico, estos glaciares han tenido retrocesos considerables en la dltimas
décadas, produciéndose asi cambios espaciales tanto en los cuerpos de hielo como los de
agua. Estos cambios modifican las dindmicas ambientales de los ecosistemas, impactando a las
poblaciones en diferentes &mbitos como la agricultura, el acceso al agua potable, la generacion
de electricidad, actividades turisticas y produciendo desastres naturales (Wood et al., 2021).

Los Andes peruanos estan constituidos por 20 cordilleras distribuidas en 14 departamentos,
cada una de ellas esta cubierta por glaciares y nevados cuyas extensiones se han visto reducidas
hasta en un 56 % en las dltimas seis décadas. Estos cambios han generado variaciones en los
cuerpos de agua en las cuencas cercanas a estas cordilleras. En especifico, el departamento del
Cusco estd atravesado por 4 cordilleras, a saber, la de Vilcabamba, Urubamba, Vilcanota y La

Raya, por lo cual es el segundo departamento con mayor drea glaciar del Perd, al albergar el



32 % del total de glaciares peruanos. Debido a la relacion directa entre glaciares y lagunas, el
Cusco también posee una gran cantidad de lagunas de origen glaciar, contando con alrededor de
1300 lagunas inventariadas y distribuidas entre las diferentes cordilleras, que se corresponden
con un equivalente al 15 % del area total de lagunas a nivel nacional (INAIGEM, 2023).

Las lagunas en el Cusco son de una importancia vital, ya que estas se aprovechan para la
agricultura, regadios, para mantener y alimentar a los ganados (uso pecuario), también se utilizan
en otras actividades como la acuicultura; ademads, algunas lagunas son atractivos turisticos que
son fuente de ingresos para los habitantes locales, todas ellas son actividades econdmicas de
las cuales depende parte de la poblacion. Por otro lado, el recurso hidrico de las lagunas se
utiliza para la produccion de energia hidroeléctrica, ademads, algunas de ellas son fuente de agua
potable. Alrededor del 30 % de la poblacién del Cusco se beneficia directa o indirectamente de
las lagunas de origen glacial (INAIGEM, 2020b).

Recientemente, se han detectado situaciones criticas respecto a las lagunas, es el caso de la
laguna Piuray, la cual suministra de agua potable a aproximadamente el 40 % de la poblacion
del Cusco. Esta laguna ha sufrido las consecuencias del estrés hidrico debido al fendmeno de
El Nifio y la extracciéon de agua para consumo humano (Corrales, [2023)), por lo que su nivel
de agua se ha reducido de manera preocupante. Por otro lado, el retroceso glaciar empeora
las condiciones de agua disponible para la poblacién aguas abajo e influye en la formacién
de nuevas lagunas glaciares, muchas de ellas peligrosas. Por ello, el monitoreo regular de
las lagunas es crucial para asegurar la seguridad del recurso hidrico en la regién y prevenir
posibles desastres. En este contexto, las imdgenes satelitales se destacan como un instrumento
importante para tareas de seguimiento y monitoreo del recurso hidrico, ya que permiten obtener
datos actualizados y precisos sobre la evolucion de las lagunas a lo largo del tiempo, asi como
identificar posibles cambios y amenazas. Las imdgenes satelitales tienen la capacidad de cubrir
grandes dreas regularmente, permitiendo obtener datos de regiones que son inaccesibles o zonas
remotas, lo que las convierte en una opcién sumamente importante para evaluar las lagunas de
alta montafia de forma regular y a través del tiempo, permitiendo tomar decisiones adecuadas
en su gestion y cuidado.

En 1972 se ejecutd la primera misiéon que lanzé al espacio un satélite especializado en



la observacion terrestre y el seguimiento del planeta de forma masiva, el Landsat 1. Desde
entonces se han llevado a cabo diversas misiones con la misma finalidad, lo que generd una
gran disponibilidad de imégenes de la Tierra con alta resolucién espacial y una frecuencia
temporal de captura répida, permitiendo una comprension de los procesos terrestres y cambios
en la superficie del planeta. Para realizar estos estudios, las primeras aproximaciones en el uso
de las imégenes satelitales empleaban técnicas bdsicas de procesamiento de imdgenes como
mejoramiento de contraste y color, mientras que era necesaria la interpretacion visual de estos
resultados por un experto, quien realizaba las clasificaciones de su interés manualmente. Con
el tiempo, se desarrollaron nuevas técnicas de procesamiento en las cuales se combinaban
diferentes bandas espectrales de las imdgenes para resaltar ciertos cuerpos con determinadas
caracteristicas, desarrolldndose lo que se conoce como indices espectrales, tales como el indice
de vegetacion de diferencia normalizada (NDVI), indice de agua de diferencia normalizada
(NDWI, McFeeters, |1996), entre otros. El uso de estos indices mejoran la precisiéon de los
andlisis de los expertos, sin embargo, debido a la variabilidad de los datos recogidos en la
imagenes, la evaluacién y determinacion de los valores adecuados para los indices, se hace
de forma manual, lo que significa una gran carga de trabajo cuando se pretende analizar
grandes regiones y durante diferentes afios. En la actualidad, muchos estudios que requieren
la segmentacion y andlisis de vegetacion, ciudades, carreteras, cuerpos de agua, entre otros
elementos, aun se realizan utilizando estos indices espectrales, debido principalmente a su
efectividad para diferenciar estos cuerpos respecto de su fondo. Sin embargo, este proceso es
lento y tedioso debido al trabajo manual que se requiere para analizar gran cantidad de datos.
El avance y desarrollo de la inteligencia artificial, especificamente del aprendizaje profundo
(deep learning), ha permitido la creacién de nuevas estrategias para la segmentacion de ima-
genes satelitales. Estas técnicas estdn en constante desarrollo, buscando mejorar la precision
y automatizacion de los estudios que requieren un andlisis detallado de grandes volimenes de
datos. Uno de los enfoques desarrollados es el de la segmentacion de cuerpos de agua que com-
prende la diferenciacion en una imagen satelital de mares, rios, arroyos, embalses, humedales,
lagos y lagunas. Parte de la atencién de la comunidad cientifica ha pasado por el estudio de

lagos y lagunas, ya que se consideran como centinelas sensibles y rdpidos frente a los cambios



climéticos e hidroldgicos en los ecosistemas a los que pertenecen, permitiendo comprender las
dindmicas ambientales (Adrian et al., [2009).

A pesar del desarrollo de estas nuevas técnicas de segmentacion de cuerpos de agua, atin
existen desafios significativos en la eficiencia de estos métodos, especialmente en entornos
montafiosos como los Andes. Problemas como la dificultad para diferenciar el agua de las som-
bras, la deteccidn precisa de los bordes y la limitada transferibilidad de los modelos entrenados
a otras zonas con diferentes caracteristicas geogréficas persisten. Esto se ha evidenciado en
estudios nacionales donde se han utilizado métodos mas convencionales, como los indices es-
pectrales clasicos para el estudio de lagunas de origen glaciar (INAIGEM, [2023). Sin embargo,
la geografia inica de los Andes, con su compleja topografia y variabilidad atmosférica, requiere
soluciones mds avanzadas y adaptadas a estas condiciones particulares. En este contexto, existe
la necesidad de desarrollar un algoritmo o modelo de aprendizaje profundo especificamente
disefiado para la segmentacion de lagunas en entornos de alta montafia de la regién del Cusco,
la cual es la segunda regién del Perti con mayor cantidad de espejos de agua, en especifico, en
la cordillera del Vilcanota. Este algoritmo debe abordar los desafios mencionados, aprovechan-
do la capacidad del aprendizaje profundo para aprender y adaptarse a patrones complejos en
las imagenes satelitales, proporcionando una forma eficiente de obtener resultados precisos y

robustos en un drea geografica tan compleja como son los Andes.

1.1.2. Formulacion del Problema

Problema General

La cordillera del Vilcanota, ubicada en la regiéon Cusco, Peru, presenta una gran cantidad
de lagunas glaciares de alta montafia, cuyo monitoreo y medicién son fundamentales debido
a su importancia ambiental y a los impactos del cambio climatico. Las imédgenes capturadas
mediante los satélites presentan pobre precision en la prediccion y deteccion borrosa de bordes
de las lagunas cuando son procesadas con redes neuronales convolucionales, afectando en la

estimacion precisa y automatica de sus areas.



1.2. Objetivos

1.2.1. Objetivo General

Implementar un método automatizado de segmentacion y determinacion precisa de dreas de
lagunas en la cordillera del Vilcanota, region Cusco, Peru, utilizando modelos de aprendizaje

profundo adaptados a las caracteristicas del entorno de alta montafia.

1.2.2. Objetivos Especificos

1. Implementar y entrenar un modelo de aprendizaje profundo capaz de segmentar con
precision las lagunas, diferencidndolas de otros elementos del terreno en el entorno de

alta montana.

2. Comparar cuantitativa y cualitativamente el desempefio del modelo propuesto con mé-
todos tradicionales y otros modelos de segmentacion, utilizando métricas de evaluacion

adecuadas.

3. Evaluar la exactitud del modelo en la estimacion del area de las lagunas mediante la

comparacion con mediciones de estudios previos realizados en la region.

1.3. Hipdtesis

1.3.1. Hipétesis General

La implementacién de un modelo de segmentacién basado en aprendizaje profundo permite
la identificacidn y estimacion precisa de dreas de lagunas en la cordillera del Vilcanota, region
Cusco, adaptdndose a las caracteristicas geogréficas y climdticas particulares del entorno de

alta montafa.



1.3.2. Hipotesis Especificas

1. El modelo de segmentacién basado en aprendizaje profundo diferencia lagunas de otros
elementos de su entorno, siendo robusto frente a las condiciones geogréficas y clima-
ticas del entorno de alta montafa, asegurando resultados precisos y consistentes en la

estimacion del drea de lagunas.

2. El modelo de aprendizaje profundo desarrollado presenta un desempefio superior en
términos de las métricas de evaluacion en comparacién con métodos tradicionales y otros

modelos de segmentacién en el contexto de la cordillera del Vilcanota.

3. El modelo de segmentacion propuesto demuestra exactitud en la estimacion del drea de
las lagunas en la cordillera del Vilcanota respecto a las mediciones obtenidas en estudios

previos realizados por instituciones reconocidas en la region.

1.4. Justificacion

1.4.1. Justificacion Social

El monitoreo con alta frecuencia temporal de lagunas es sumamente importante, ya que
estos elementos naturales tienen un impacto directo en la vida de la poblacién de la region del
Cusco, ya que mas del 30 % de la poblacién cusqueiia se beneficia directa o indirectamente de
este recurso (INAIGEM, 2020b). Por un lado, la disminucién del nivel de agua en estas lagunas,
principalmente causada por la extraccion de agua y el cambio climético, puede llevar a crisis
hidricas afectando la salud de la poblacién. Mientras que la expansion y generacién de nuevas
lagunas puede provocar desastres por estallido de lagunas glaciares, huaicos y deslizamientos.
El monitoreo de lagos y lagunas con alta frecuencia temporal requiere la implementacion de
sistemas que utilicen métodos eficientes y confiables que puedan realizar estas tareas de forma
automdtica. Por lo tanto, la utilizacién de imdgenes satelitales y aprendizaje profundo en el
marco de un sistema de monitoreo automatizado puede contribuir significativamente a una

gestion del recurso hidrico que sea sostenible y al bienestar de las comunidades locales.



1.4.2. Justificacion Tecnologica

La implementacion de un algoritmo basado en aprendizaje profundo enfocado en la seg-
mentacion de lagunas en entornos de alta montafia es un aporte tecnolégico para la rama de la
teledeteccion. La aplicacion de estas técnicas puede permitir la automatizacion en el anélisis
de imdgenes satelitales, proporcionando resultados mds precisos en comparaciéon con métodos
tradicionales. Ademds, la utilizacién de algoritmos de aprendizaje profundo, gracias a su ca-
pacidad de generalizacion, puede mejorar la capacidad de adaptacién del modelo a diferentes
condiciones geograficas y ambientales, siendo en una herramienta adaptable y flexible para la

monitorizacion de recursos hidricos en regiones montafiosas.

1.4.3. Justificacion Académica

Este estudio se constituye como un aporte en el conocimiento de dreas como la teledeteccion
y la inteligencia artificial. Esto ya que la implementacién de un modelo de aprendizaje profundo
en la segmentacion de lagunas en contextos de entornos de alta montafia se enfoca en resolver
algunos problemas conocidos de las metodologias actuales. Por otro lado, la posible aplicabi-
lidad préctica de este modelo puede facilitar la tarea de monitoreo de lagunas en la region del

Cusco.

1.4.4. Justificacion Ambiental

Las lagunas pertenecientes a entornos de alta montafia de la region del Cusco son recursos
importantes para la poblacion cusquefia asi como para la biodiversidad que existe cerca de estos
lugares. El cambio climédtico afecta a los diferentes ecosistemas en el mundo, uno de ellos son
los de alta montana, los cuales son especialmente sensibles al aumento de las variaciones de
temperatura. La degradacion de estos ecosistemas puede afectar negativamente a las sociedades
que dependen de este recurso. Resolver la tarea de segmentacion de lagunas en estos contextos
habilitard la posibilidad detectar y mitigar los efectos del cambio climético, permitiendo también

comprender las dindmicas ambientales en estas zonas.



1.4.5. Justificacion Economica

Dado que una cantidad considerable de la poblacién cusquefia depende de las lagunas para
efectuar sus actividades econdmicas tales como la agricultura, ganaderia, turismo, entre otras,
es evidente que el deterioro de este recurso afecta negativamente a la poblacién. Por lo que
el desarrollo de un modelo de segmentaciéon de lagunas puede prevenir pérdidas econémicas

pudiendo tomarse a tiempo decisiones que promuevan el uso sostenible de este recurso.

1.5. Alcances

Dado que el objetivo de la investigacion es implementar un algoritmo de aprendizaje pro-
fundo para la segmentacion de lagunas y compararlo con otros modelos y métodos, y que se
realizard un andlisis de las diferencias entre los comportamientos utilizando las métricas de
evaluacion consideradas segun la literatura, entonces, la interpretacion de los resultados en el
contexto estudiado de entornos de alta montafia implica una investigacion con alcance de tipo
explicativo.

Los alcances especificos del desarrollo de esta tesis abarcan los siguientes conceptos:

= La investigacion se centrard en la segmentacion de lagunas de la cordillera del Vilcanota
en la region del Cusco, excluyendo otros cuerpos de agua, debido a la importancia de las

lagunas tanto para la poblacién como para el mismo ecosistema.

= Se elaborard un conjunto de datos especifico que abarque la cordillera del Vilcanota
considerando condiciones climdticas similares para las imagenes compiladas, como baja
nubosidad y mismas fechas anuales en la recopilacién de datos, para garantizar una

consistencia en los experimentos.

= El modelo implementado para la segmentacion de lagunas estard dentro del marco del

paradigma del aprendizaje profundo.

= Elrendimiento del modelo serd comparado con otros modelos de segmentacion de iméage-
nes asi como con métodos tradicionales para la segmentacion de lagunas. Esta compara-

cion se realizard para evaluar el comportamiento del modelo frente a técnicas establecidas.
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1.6.

La exactitud en la estimacion del drea de lagunas se realizard mediante la comparacion de
la prediccion del modelo para lagunas especificas dentro de la zona de estudio (cordillera

del Vilcanota) seleccionada en base a estudios previos (INAIGEM, 2020c).

Limitaciones

Dado el trabajo manual para la generacién del conjunto de datos especifico, la anotacion

de los datos puede estar sujeta a errores.

Las condiciones climdticas de la zona pueden afectar los resultados, por lo que la in-
vestigacion se limitard a la cordillera del Vilcanota en condiciones climdticas especificas
como baja presencia de nubes en la escena (menor al 10 %), asi como libre de neblina y

mismo rango de fechas anuales de adquisicion.

Los resultados obtenidos por el modelo pueden no ser generalizables para otras zonas

diferente al lugar de estudio, debido a diferencias geograficas y ambientales.

A pesar de que las técnicas de aprendizaje profundo pueden ofrecer buenos resultados,
también pueden presentar limitaciones en la segmentacion de lagunas en ciertos contextos

con caracteristicas complejas.

Los modelos de aprendizaje profundo suelen requerir recursos computacionales signifi-
cativos, por lo que los experimentos que se realizardn y los modelos de comparacion serdn
escogidos en funcién de los recursos computacionales disponibles. Para la investigacion

se cuenta con un equipo con una tarjeta grafica de 5GB de memoria disponible.

Para evaluar la exactitud de la estimacion de drea del modelo, las lagunas seleccionadas en
la cordillera del Vilcanota estardn basadas en el estudio realizado por INAIGEM, 2020c),
considerando la disponibilidad y correspondencia temporal de los datos. La seleccién de
estas lagunas para esta evaluacion se determinard en funcién de la concordancia de las
fechas de estudio entre los datos disponibles y los proporcionados por la institucién de

referencia.



1.7. Metodologia

1.7.1. Tipo de Investigacion

La investigacion cuantitativa se caracteriza por ser secuencial y probatoria. Se siguen una
serie de pasos con un orden riguroso, aunque pudiéndose redefinir alguna fase. El objetivo de la
investigacion es probar la hipétesis, para ello se planifica un disefio de investigacién. En un con-
texto delimitado y especifico, se miden las variables de interés para luego analizarlas mediante
métodos estadisticos. Finalmente, se extraen conclusiones respecto a la hip6tesis (Herndndez S.,
2014)). En el marco de la investigacion planteada, esta cumple con las caracteristicas descritas,

por lo que se concluye que la investigacion es de tipo cuantitativa.

1.7.2. Poblacion y Muestra

Poblacion

Para la presente investigacion la poblacion estd delimitada a las lagunas que pertenecen
al entorno de alta montafia de la cordillera del Vilcanota en la regién del Cusco, Perud, con

alrededor de 580 lagunas.

Muestra

Para efectuar la evaluacion respecto a la exactitud del modelo para la estimacién del drea
de las lagunas, basados en el estudio previo de (INAIGEM, 2020c)) que identifica el drea de
algunas lagunas con peligro latente en la cordillera del Vilcanota, se seleccionan las lagunas
con denominaciones A-10, A-40, AN-10, AN-20, H-10, H-20, H-30, Y-10 y CH-10 en los afios

2019 y 2020. El sustento de su eleccion y estudio se desarrolla en la Seccion

1.7.3. Variables e Indicadores

Variable Independiente

Area estimada de las lagunas en la cordillera del Vilcanota
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= Dimensiones

1. Area de lagunas en pixeles: La cantidad de pixeles clasificados como parte de las

lagunas en las imdgenes procesadas por el modelo.

2. Area de lagunas en metros cuadrados: La superficie real estimada de las lagunas en
unidades métricas estdndar (metros cuadrados), derivada de la conversion de pixeles

a area fisica.

Variables Dependientes
Precision en la segmentacion de lagunas a nivel de pixeles
= Dimensiones
1. Porcentaje de pixeles correctamente clasificados como lagunas.
= Indicadores

1. Métricas de evaluacion en tareas de segmentacion: MloU (Mean Intersection over

Union), Pixel Accuracyy F1-Score.
Exactitud del area estimada de la laguna seleccionada
= Dimension
1. Error absoluto y relativo entre el drea estimada por el modelo y el drea de referencia.

s Indicador

1. Error absoluto calculado entre el drea estimada y la referencia.
2. Error relativo entre el drea estimada y la referencia.

3. Analisis estadistico no paramétrico mediante prueba de rangos con signos de Wil-

CcOoxon.
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Variable Controlada

Conjunto de datos

= Dimensiones
1. Caracteristicas del conjunto de datos.
= Indicadores

1. Resolucion de las imagenes satelitales.
2. Condiciones ambientales de las imédgenes.
3. Tamaifio del conjunto de datos.

4. Técnicas de preprocesamiento de datos.

1.7.4. Definicion Operacional

Area Estimada de las Lagunas en la Cordillera del Vilcanota

= Eslavariable independiente que representa el area estimada de lagunas en la cordillera del
Vilcanota, obtenida a través del proceso de segmentacion utilizando el modelo propuesto
basado en aprendizaje profundo, esta se puede expresar en términos de cantidad de pixeles
clasificados como lagunas, asi como en términos de unidades métricas, tras una conversion

o escalamiento de los pixeles.

Precision en la Segmentacion de Lagunas a Nivel de Pixeles

= Variable dependiente que evalia el comportamiento de las predicciones, numéricamente
se calcula utilizando las métricas estdndar para la evaluacion de tareas de segmentacion
MIoU, Pixel Accuracyy F1-Score, que se basan en los resultados de clasificacion a nivel

de pixeles.
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Exactitud del Area Estimada de las Lagunas Seleccionadas

= Variable dependiente que representa la exactitud con la que el modelo de segmentacién
propuesto estima el 4rea de una laguna especifica en la cordillera del Vilcanota, comparada
con el drea de referencia proporcionada por una institucion de confianza. Los resultados
de exactitud se someten a la prueba de Wilcoxon para muestras pareadas, una prueba
estadistica no paramétrica que evalda si hay una diferencia en la tendencia central de los
datos evaluados.

Conjunto de Datos

» Caracteristicas del conjunto de datos: Las imdgenes para realizar el entrenamiento y vali-
dacion provienen del ecosistema de alta montafia de la cordillera del Vilcanota, con baja
o nulas condiciones de nubosidad o neblina. Las mismas técnicas de preprocesamiento

se aplican para todos los modelos, permitiendo una consistencia en los experimentos.

1.7.5. Técnicas e Instrumentos

Técnicas
= Procesamiento de imdgenes satelitales.
= Modelado y entrenamiento del modelo de aprendizaje profundo.
= Comparacidn con otras técnicas y modelos mediante métricas.

= Evaluacién de exactitud del modelo y comparacion estadistica.

Instrumentos

= Entorno de desarrollo: Python.
= Biblioteca de aprendizaje profundo: Tensorflow.
= Hardware: estacion de trabajo con GPU de 5SGB de memoria.

= Imdgenes satelitales obtenidas de fuentes abiertas.
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1.7.6. Flujo de Trabajo

El nicleo de la presente investigacion es la implementaciéon de un modelo basado en
aprendizaje profundo para la segmentacion de lagunas en la cordillera del Vilcanota, la cual
presenta un entorno altamente complejo y diverso. Parte fundamental en el desarrollo de un
modelo de aprendizaje es la etapa de preprocesamiento de la informacién, ya que si los datos
estdn correctamente formateados, transformados y organizados, el modelo puede aprender mejor
las caracteristicas intrinsecas de la informacion. En la Figura[I.1]se muestra el flujo de trabajo
a seguir para realizar esta tarea de preprocesamiento. Para el proceso de implementacion,
entrenamiento y evaluacion del modelo, se siguen las practicas comunes para estas tareas en
el campo de aprendizaje profundo. La Figura [I.2] representa el flujo de trabajo necesario para
la implementacion del modelo propuesto para segmentacion de lagunas, el cual contempla un
proceso iterativo para obtener resultados competitivos.

En la Figura [I.1| se observan los pasos requeridos para obtener el conjunto de datos
especifico para la zona de estudio. Como elemento de entrada se considera a las escenas
satelitales multiespectrales provenientes del satélite Landsat-8, cuya justificacion en su eleccion
se muestra en la Seccion [3.1.1] Se siguen otros pasos de procesamiento estdndares para el
manejo de imdgenes satelitales como el apilamiento y enderezamiento de escenas. Basados
en las escenas seleccionadas y procesadas, se crean los parches que son trozos mds pequeios
de la imagen entera para facilitar el procesamiento mediante los modelos de aprendizaje. Se
generan las mdscaras de lagunas asociadas a cada parche generado. Los valores de los parches
se encuentran en ndmero digital (digital number) de 16 bits de profundidad, estos se reescalan
a valores de reflectancia superficial (SR), se manejan los datos faltantes y se normaliza cada
banda de los parches. El conjunto de parches y mdscaras forman el conjunto de datos para el
entrenamiento, validacion y evaluacién del modelo propuesto y los de comparacion.

En la Figura [I.2] se muestran los pasos requeridos para la implementacion del modelo pro-
puesto. Ya que la propuesta es una modificacion al modelo UNet que mejore sus resultados
en la segmentacion de lagunas, se tiene un proceso iterativo en el que se afiade el médulo

propuesto y se realizan diversas modificaciones en sus pardmetros para obtener mejoras en el
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Figura 1.1

Diagrama de flujo para preprocesamiento de los datos.
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Figura 1.2

Diagrama de flujo para implementacion del modelo de Aprendizaje.
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rendimiento del modelo linea de base. Se evalda su rendimiento basados en métricas estandar
para la segmentacion de imdgenes segun la literatura. Cuando se obtiene un modelo que con-
sistentemente obtiene mejores resultados en la tarea de segmentar lagunas, se termina el flujo
de implementacion de la propuesta.

Con estos resultados, se procede a realizar la comparacién del modelo propuesto con otras
metodologias de comparacion, tales como otros modelos especializados en la tarea de segmen-
tacion (con su respectivo entrenamiento) asi como métodos tradicionales para la segmentacion
de lagunas como la utilizacién de indices espectrales (NDWI). Se evalda la significancia esta-
distica de la mejora hallada en el modelo propuesto mediante la prueba de rangos con signos
de Wilcoxon (recomendado segtin la literatura, ver Seccion @ Finalmente, se evalua la
exactitud en la estimacion de drea del mejor entrenamiento del modelo propuesto comparado

con mediciones de drea realizadas por una institucion de confianza, en este caso, INAIGEM.

17



Capitulo 2

Marco Teorico

2.1. Antecedentes

A partir del lanzamiento de los primeros satélites destinados a la recoleccion de informacion
Optica terrestre en 1972 con el satélite Landsat 1, la comunidad cientifica ha realizado esfuerzos
para estudiar las dindmicas de los diferentes recursos disponibles en la superficie de la Tierra.
Uno de los focos de atencidn son las masas de agua, tales como mares, rios, lagunas y humedales.
Aunque los primeros enfoques para evaluar este recurso natural consistian en técnicas cldsicas
de procesamiento de imdgenes como aplicacién de filtros y mejoramiento de contraste para
detectar patrones y zonas homogéneas; enfoques mds recientes han incorporado técnicas més
avanzadas como el aprendizaje automatico. Estas técnicas de vanguardia incluyen la utilizacién
de estrategias basadas en aprendizaje profundo como las redes neuronales convolucionales,
mecanismos transformers, asi como algoritmos de atencién. Asi también, se aplican técnicas
de procesamiento como el andlisis espectral de las imédgenes.

Para enfrentar la tarea de segmentacion y deteccién de lagunas, los métodos basados en
indices espectrales todavia son ampliamente utilizados debido a su capacidad para analizar
la informacién contenida en imdgenes satelitales de forma precisa. Sin embargo, presentan
dificultades relacionadas a la gran carga de trabajo manual que requieren para caracterizar cada
imagen satelital y diferenciar adecuadamente los cuerpos de agua, esto debido a la variabilidad

del entorno el cual suele ser heterogéneo y sujeto a cambios drasticos en el tiempo.
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En el contexto académico peruano se destaca la tesis titulada Identificacion y registro
catastral de cuerpos de agua mediante técnicas de procesamiento digital de imagenes en
Landsat-5 presentada por (Laura y Alvarez, 2013)), en la cual se desarrolla una aplicacién que
permite el registro catastral de cuerpos de agua de forma automatizada, para ello, se emplean
técnicas de procesamiento de imdgenes tales como las operaciones morfoldgicas, técnicas de
binarizacion y representaciones en falso color. La metodologia empleada consiste en efectuar las
correcciones radiométricas y atmosféricas a los datos crudos obtenidos del satélite Landsat-5,
para luego obtener los indices espectrales de las escenas de interés, a saber: indice de vegetacion
de diferencia normalizada (NDVI), indice de agua de diferencia normalizada (NDWI) e indice
de agua de diferencia normalizada mejorado (MNDWI). Se obtienen los limites del drea de la
laguna segmentada mediante la aplicacion de operaciones morfoldgicas.

En el ambito nacional se destaca la reciente Memoria Descriptiva del Inventario Nacional
de Glaciares y Lagunas de Origen Glaciar 2023 publicada por el Instituto Nacional de
Investigacion en Glaciares y Ecosistemas de Montafia (INAIGEM, 2023). En dicho informe,
entre otras consideraciones, se alcanza informacion sobre las lagunas de todas las cordilleras del
Pert y que son de origen glaciar. Como metodologia de trabajo, este estudio utiliz6 las imédgenes
satelitales brindadas por la misién Sentinel-2, la cual posee una cdmara multiespectral de 13
bandas, una amplia cobertura que abarca 290 km de ancho y una gran resolucién espacial de 10 m
por pixel. Como software principal para el estudio se consider6 tanto a Python como JavaScript,
asi como la herramienta de Google Earth Engine. Respecto al procesamiento y deteccion de
las coberturas de nieve y agua se utiliz6 el indice de nieve de diferencia normalizada (NDSI) y
el indice de agua de diferencia normalizada (NDWI). La aplicacion de estos indices considerd
la seleccion de umbrales que diferencian la presencia o no de los elementos indicados. Dado
que la aplicacién directa de los indices no son siempre confiables, en el estudio se realizé una
exhaustiva verificacion, ajuste y correccion manual de las lagunas y glaciares, utilizando para
ello imégenes de alta resolucion.

En un contexto internacional, en el articulo Influence of natural factors and land use
change on changes in the main lake area in China over the past 30 years publicado por (Y.

Wang et al., 2023)) se realiza un estudio sobre 38 lagos ubicados en China. Para ello, emplea las
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imagenes provenientes de las misiones Landsat en el periodo comprendido de 1989 a 2019, las
imagenes fueron obtenidas en el intervalo de meses de noviembre a abril por ser los meses donde
no existe nubes en esa zona. La metodologia empleada para realizar el anélisis del cambio en
las areas de los lagos estudiados consiste en la aplicacion del indice NDWI junto con método de
seleccién de umbral automatico y adaptativo, Otsu. Se identificé que la aplicacién de umbrales
uniformes en el algoritmo Otsu en la extraccion de cuerpos de agua provoca ciertos errores: si
el umbral es bajo, los cuerpos de agua se extraerdn con ciertos tipos de tierra, mientras que si
el umbral es demasiado alto, se perderan cuerpos de agua.

Al respecto de la segmentacion de lagos y lagunas con enfoques basados en aprendizaje
profundo, existe amplia literatura que aborda diferentes enfoques para la tarea. Las arquitec-
turas para procesamiento de imégenes, en especifico para la segmentacion semantica, bajo el
paradigma del aprendizaje profundo han adquirido importancia desde la propuesta de las redes
neuronales convolucionales (CNN), surgiendo redes totalmente convolucionales (Fully Convo-
lutional Networks, FCN), redes de tipo UNet basadas en capas convolucionales asi como otras
variaciones que introducen moédulos de atencién y de aumento de campo perceptivo.

Variantes de estos modelos se han desarrollado para la tarea de segmentacion de cuerpos de
agua, lagos y lagunas. El articulo Water Body Extraction from Very High Spatial Resolution
Remote Sensing Data Based on Fully Convolutional Networks presentado por (L. Li et al.,
2019), presenta una modificacién de una FCN para la extraccion de cuerpos de agua en una
zona metropolitana de Beijing. En el estudio se hace un andlisis del efecto de diferentes factores
en el rendimiento del modelo, estos factores abarcan ciertas configuraciones en las imédgenes
de entrada, el aumento de datos y la transferencia de aprendizaje. Las imdgenes para el estudio
son obtenidas del satélite Gaofen-2, el cual ofrece imdgenes en 4 bandas: azul, verde, rojo e
infrarrojo cercano. Para el contexto de drea urbana estudiado, la red presenta un comportamiento
robusto, obteniendo mejores resultados que el método basado en NDWI y superando también
a otros métodos cldsicos de machine learning (ML). En el articulo se plantean limitaciones
ligadas a la transferibilidad de esta red a otros contextos, por ejemplo, zonas montafiosas, dadas
las diferencias existentes entre las sombras de montafas y edificios.

El articulo Water Surface Mapping from Sentinel-1 Imagery Based on Attention-
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UNet3+: A Case Study of Poyang Lake Region presentando por (Jiang et al., 2022), im-
plementa una modificacién de la arquitectura UNet, adicionando médulos de atecidn espacial.
Su estructura UNet, codificador-decodificador, permite que el modelo aprenda caracteristicas
jerarquicas de las imdgenes. Para el estudio se utilizan datos provenientes de Sentinel-1, que
son generados por radar de apertura sintética (SAR) y se analiza el rendimiento del modelo
especificamente la zona del lago Poyang, en China. Los resultados del modelo superan a otras
metodologias como la segmentacion por umbralizacidn y otras arquitecturas cldsicas en la tarea
de segmentacién como UNet, DeeplabV3 y SegNet.

Se han desarrollado también enfoques que combinan diferentes arquitecturas, como An
applicable and automatic method for earth surface water mapping based on multispectral
images presentada por (Luo et al., 2021), implementan un modelo hibrido de tipo codificador-
decodificador, utiliza como columna vertebral la arquitectura de MobilenetV2 para la parte
de codificador, mientras que utiliza en el decodificador médulos de atrous spatial pyramid
pooling (ASPP), pertenecientes a la arquitectura de DeepLabV3+, para obtener informacion
espacial a multiples escalas. El estudio utiliza los datos brindados por el satélite Sentinel-2,
el cuan brinda imdgenes de hasta 13 bandas espectrales, de las cuales, el estudio solo utiliza
seis. Sobre el proceso de entrenamiento, se construyé una nueva base de conocimiento con
aguas superficiales de todo el mundo. Se realiz6 comparaciones con otros modelos como
DeepWaterMap, DeeplabV3+, ademads de algoritmos como Support Vector Machine (SVM) y
metodologias basadas en MNDWI, obteniendo resultados superiores a cada uno de ellos. El
andlisis se separd en entornos urbanos y montafiosos.

Recientemente, con la introduccién de nuevos paradigmas en el aprendizaje profundo como
los transformers, se han postulado alternativas que combinan redes CNN con los mecanismos
transformer. El articulo Water—land segmentation via structure-aware CNN-transformer
network on large-scale SAR data propuesto por (Y. Zhou et al., 2022) implementa un red
basada en CNN con un transformador para la segmentacién de agua-tierra en imdgenes de
SAR. Se utiliza un transformer para extraer informacion global de la imagen, mientras que la
estructura de lared CNN en forma de U se utiliza para la segmentacion precisa. Adicionalmente,

se implementa un médulo de postproocesamiento basado en campos aleatorios completamente
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conectados (CRF) para refinar la extraccién de los bordes.

2.2. Lagunas: Importancia, Tipos y Cambios en el Tiempo

2.2.1. Importancia y Formacion de Lagunas

Se define como lago a un cuerpo de agua abierto, es decir, que estd expuesto a la atmdsfera
y puede recibir aporte de arroyos, rios, precipitaciones o deshielo, y que no estd conectado con
el océano. Esta definicion abarca tanto a los cuerpos de agua amplios o lagos, como a cuerpos
de agua mds pequenos o lagunas, asi como a humedales y estanques profundos, ya que no existe
una caracteristica clara que las diferencie (Dodds, 2002). Por lo que en este estudio, se considera
el término laguna como mds adecuado para el contexto de estudio aunque los términos pueden
ser intercambiables. Las lagunas tienen un papel crucial en el desarrollo de los ecosistemas
a su alrededor, en especifico, a los seres humanos nos brindan alimentos mediante la pesca,
recreacion, agua potable y paisajes admirables. Debido a su importancia vital en tantos aspectos,
en el dltimo siglo estos ecosistemas han sido estudiados intensamente.

En el mundo existen mds lagos pequefios (<1km?) que grandes, siendo la mayorfa de origen
glacial (Seekell et al., 2021). Los lagos se originan debido a diferentes procesos geoldgicos, en
términos generales estos son: movimientos tecténicos de la Tierra, actividad glacial y volcénica,
erosion de diversas fuentes. Los lagos mds extensos, profundos y antiguos del mundo se
formaron debido a los movimientos tecténicos, este tipo de lagos, aunque pocos, cubren dreas
y tienen volimenes mayores a las lagunas pequeiias. La actividad glacial, principalmente en
regiones templadas, ha formado y sigue formando muchos més lagos que cualquier otro proceso
geoldgico, ya que muchos procesos asociados con la actividad glacial llevan a la formacién de
lagos. Finalmente, la actividad volcdnica tiende a formar lagos, debido a las explosiones que

dejan detrds crateres que se pueden llenar de agua (Dodds, [2002).

2.2.2. Variables que Determinan el Estado de las Lagunas

Los lagos y lagunas tienen estructuras complejas y pueden ser caracterizados por diferentes

variables que abarcan conceptos fisicos, quimicos y biolégicos. Considerando estas condiciones
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(Johnes et al., [1994) elaboraron una tabla con las caracteristicas y variables principales que

caracterizan a un cuerpo de agua dulce. Esta distribucion se muestra en la Tabla[2.1]

Tabla 2.1

Variables que caracterizan cuerpos de agua dulce.

Morfometria,
hidrologia y geo-
grafia

Quimica principal
de iones

Disponibilidad de
nutrientes

Azar, accidental y
biolégica

Grado de aislamien-

Altitud Geologia local Geologia local ©
Latitud Proximidad al mar Vegetacion de la Im{ndacmnes y se-
cuenca quias pasadas

Area, profundidad y

Clima Uso de tierra Clima fluctuante
volumen
Precipitacién, eva- Perturbacion por
poracién y tiempode Sedimentos Sedimentos eventos naturales y

retencion
Nota: Tabla modificada de (Johnes et al., |1994)).

actividad humana

El tamafio, profundidad y drea del lago, su forma en planos verticales y horizontales, asi

como la presencia de sedimentos determinan algunas caracteristicas principales de los lagos.

2.2.3. Cambios a lo Largo del Tiempo

Los lagos no son estructuras permanentes en el tiempo, estos son afectados por diferentes
fendmenos y dindmicas ambientales propias de su ubicacion geogréfica, tales como la presencia
de vegetacion en sus mdrgenes, fuentes de agua como arroyos o deshielo de glaciares cercanos,
precipitaciones y actividades humanas. Los lagos son especialmente sensibles a los cambios que
se producen en las cuencas a las que pertenecen. Estas continuamente estdn en cambio, incluso
con ausencia de actividad humana, aunque estas modificaciones se han visto intensificadas
por el cambio climético. Los lagos siempre estdn cambiando en el tiempo, dependiendo de
caracteristicas naturales de sus cuencas, variando a diferentes velocidades pudiendo cambiar
la tendencia del cambio en cualquier momento. Por estos motivos, a pesar que las condiciones
actuales de los lagos son importantes, estos no pueden ser usados de forma aislada para elaborar

conclusiones sin tomar en cuenta su evolucién histérica (Johnes et al., [1994).
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2.3. Cordillera del Vilcanota

Ubicacién Geogrifica del Area de Estudio

La cordillera del Vilcanota, ubicada en el sur de Pert, se extiende en una franja de 134 km de
longitud y ocupa un drea aproximada de 7,521 km?. Sus coordenadas geogrificas van desde los
14°33°08.86"hasta los 13°07°23.82"de latitud sur, y de 71°45°11.64.2 70°28°14.91"de longitud
oeste. Politicamente, su extension abarca parte del departamento de Cusco, en las provincias
de Paucartambo, Quispicanchi y Canchis (INAIGEM, 2018). En la Figura se observa la
ubicacion geografica de la cordillera del Vilcanota.

Como se observa en la Figura[2.1] la cordillera del Vilcanota abarca grandes extensiones de

nevados y lagunas distribuidas la mayoria en el departamento del Cusco.

Importancia para el Estudio

(INAIGEM, 2023)) indica que la cordillera del Vilcanota es una de las que contiene mayor
cobertura glacial. Se ha evidenciado que las cordilleras con nevados mas amplios son las que
tienen mayor tendencia a su reduccion. Estas variaciones en la cobertura glacial hacen que los
comportamientos de las lagunas de esta cordillera sufran modificaciones y cambios en el tiempo,
por ejemplo, INAIGEM ha detectado que la cordillera del Vilcanota es la segunda con mayor
nimero de lagunas nuevas para el 2023 (ver Figura [2.2]) Por lo que estudiar la cordillera del
Vilcanota es fundamental para comprender las dindmicas, cambios y evolucién de los cuerpos

de agua, que son importantes para la gestion de recursos hidricos en la region.

Tipos de Lagunas en la Cordillera del Vilcanota

En general, los lagos / lagunas en las regiones glaciales a menudo tienen una variedad de
componentes fisicos y biolégicos que influencian en sus caracteristicas, como el color, que
es una variable importante para su deteccion remota. El Instituto Nacional de Investigacién
en Glaciares y Ecosistemas de Montafia (INAIGEM, 2023) considera que la cordillera del
Vilcanota contiene principalmente lagunas de origen glacial, las cuales se clasifican en tres:

Lagunas periglaciares, proglaciares y supraglaciares.
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Figura 2.1
Ubicacion geogrdfica de la cordillera del Vilcanota.
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Figura 2.2
Nuevas lagunas por cordillera.
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Nota: Extraido de (INAIGEM, 2023).

= Lagunas periglaciares: se consideran aquellas que en la actualidad se ubican donde antes

se encontraban glaciares. No tienen contacto actualmente con el glaciar.

» Lagunas proglaciares: los cuerpos de agua que se encuentran al borde del glaciar. Tiene

contacto directo con el cuerpo de hielo.

= Lagunas supraglaciares: las que se forman debido al agua de lluvia o deshielo que se

desarrollan dentro de la superficie glaciar.
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2.4. Imagenes Satelitales y Tecnologia Satelital

Las imdgenes satelitales son un recurso fundamental para el estudio a gran escala de muchos
fendmenos terrestres. Estas imdgenes son capturadas por diferentes sensores que son sensibles
a frecuencias del espectro electromagnético, pudiendo adquirir informacién incluso fuera del

rango visible.

2.4.1. Radiacion Electromagnética

Se define espectro electromagnético al conjunto continuo de ondas electromagnéticas que
son emitidas o absorbidas por cualquier elemento. En el contexto de las imédgenes satelitales,
el Sol se constituye la principal fuente de radiacion electromagnética. Una de las formas de
graficar el espectro electromagnético es mediante un eje horizontal que representa la longitud
de onda (wavelength), muchas veces expresada en um.

Los ojos de los humanos son sensibles a una porcion del espectro electromagnético, por
lo que esta parte es conocida como espectro visible, que abarca las longitudes de onda desde
0.4 pm hasta 0.7 um. Las radiaciones mds cercanas a este espectro son la ultravioleta, cuya
longitud de onda es menor que el espectro del color azul; y el infrarrojo, cuya longitud de onda
es mds amplia que la del color rojo. La distribucién del espectro electromagnético se observa

en la Figura[2.3]

Figura 2.3
Espectro electromagnético (um).
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2.4.2. Adquisicion de Imagenes Digitales

Antes de la llegada de los sensores electronicos, se utilizaba el film fotografico, cuyo fun-
cionamiento se basaba en el aprovechamiento de reacciones quimicas sensibles a determinadas
ondas electromagnéticas, proceso que resultaba ser de tipo analdgico. Sin embargo, con el
desarrollo de los sensores electronicos, la forma adquirir las imdgenes cambid. Estos sensores
se disenaron para ser sensibles a determinadas variaciones en la energia de una escena y generar
una sefial eléctrica correspondiente. Este proceso es principalmente de tipo digital (Lillesand
et al.,[2015).

En la Figura[2.4] se observa en (a) la captura de una escena de la Tierra mediante tecnologia
digital, en (b) y en (c) una visién acercada de una zona de la imagen y en (d) los valores digitales
de la imagen (c).

Figura 2.4
Captura de una imagen digital satelital.
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2.4.3. Tecnologia Satelital

Los satélites estdn compuestos por dos subsistemas principales: el bus y el mission system,
siendo el primero la estructura basica que proporciona soporte, energia y control al satélite y
el segundo los instrumentos y sensores especificos disefiados para cumplir con los objetivos de
la mision del satélite. Algunos satélites estdn equipados con multiples sensores para capturar
escenas de la Tierra, los cuales, en general, son sensibles a determinadas bandas espectrales. Esta
sensibilidad se expresa usando la terminologia full width, half maximum (FWHM) (Lillesand
et al.,2015)).

En la Figura 2.5] se observa el diagrama FWHM para un sensor sensible para la luz azul
(0.480 pm). El valor de FWHM indica cudn sensible es un sensor a un determinado rango de
longitudes de onda. Cuanto menor sea el valor d¢ FWHM, mejor serd la sensibilidad a una

banda muy estrecha y especifica.

Figura 2.5
FWHM para espectro de luz azul.
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Nota: Extraido de (Lillesand et al.,[2015)).

Los sensores utilizados en satélites son caracterizados mediante FWHM, ya que determina
la capacidad de los instrumentos para capturar informacion en diferentes longitudes de onda.
Existen diversos tipos de sensores en satélites que operan en multiples bandas espectrales, cada

uno optimizado para aplicaciones especificas.
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2.4.4. Satélites para Adquisicion de Imagenes

Existen diferentes satélites que se han desplegado desde 1972 con la finalidad de observar

la Tierra, siendo los primeros los pertenecientes a las misiones Landsat. Luego, han sido

desplegados otros satélites con caracteristicas especificas para diferentes propdsitos.

En la Tabla [2.2] se muestran diferentes satélites lanzados para la adquisicion de imdgenes

superficiales de la Tierra, se detallan las bandas espectrales que recopilan, la resolucion espacial

(tamafio de pixel estimado) y la disponibilidad de estos recursos.

Tabla 2.2

Diferentes satélites y caracteristicas de las imdagenes que recopilan.

Resolucion

Satélite Bandas , Disponi. Acceso
por pixel
Landsat-1, 2, 3 B, G, R, NIR 80m 1972 -1983 Libre
Landsat-4, 5 B, G, R, NIR, SWIR, TIRS 30m 1982 -2013 Libre
Landsat 7 ISBX’VHC{E, Tliiis ,I\I;ARI,\I SWIRI, 30m 1999 - 2024 Libre
B, G, R, NIR, SWIRI,
Landsat 8 SWIR2, TIRS, Cirrus, Aero- 30m 2013 - p. Libre
sol
B, G, R, NIR, SWIRI,
Landsat 9 SWIR2, TIRS, Cirrus, Aero- 30m 2021 - p. Libre
sol
Sentinel-2 Eé:ABl?;’lllﬂl’B]lszs » B6, BT, B8, 10-20m 2015 - p. Libre
MODIS 36 bandas (multiespectral) 250-1000m 2000 - p. Libre
WorldView-2 B, G, R, NIR, Coastal 0.5-2m 2009 - p. Restring.

Nota: B: azul, G: verde, R: rojo, NIR: infrarrojo cercano, SWIR: infrarrojo de onda corta,
TIRS: infrarrojo térmico.

Existen multiples satélites con diferentes caracteristicas, tanto en las bandas que son capaces

de capturar como en laresolucion de las imédgenes. Se observa también que Landsat es el conjunto

de misiones mds antiguo y con mayor cantidad de datos (desde 1972), aunque no todos sus

sensores y bandas capturadas son compatibles en cada mision. Por otro lado, los satélites mas

recientes tienen mayores resoluciones. La mayoria de estas imdgenes producidas por los satélites

son de acceso gratuito a través de sus respectivas plataformas.
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2.5. Segmentacion de Imagenes

En el rubro de visién por computadora, uno de los problemas clésicos es la segmentacion
de imégenes. La segmentacion de imdgenes se considera un problema en el que se debe asignar
a cada pixel de la imagen una determinada categoria inequivocamente (Terven et al., 2023)), por
lo que resulta en un problema de clasificacion a nivel de pixeles. Existen diferentes métodos
para realizar la segmentacion de imdgenes. La forma mads sencilla y basica es la umbralizacién,
la cual consiste en separar los pixeles en clases basados en la determinacién de un valor umbral,
normalmente esta separacion se hace diferenciando la intensidad de los pixeles. Los métodos
mads actuales utilizan técnicas como el aprendizaje profundo que puede incluso diferenciar entre
multiples clases. La idea detrds de la segmentacion es encontrar en la imagen partes o zonas
con significado. El resultado de este proceso es la consecucién una imagen en la cual las clases
de interés ocupan toda la imagen, dando un significado a cada uno de los pixeles de la imagen.

La segmentacién de imdgenes se puede dividir en 3 diferentes categorias (Terven et al.,

2023)):

1. Segmentacién semdntica: consiste en segmentar una imagen en elementos incontables.

Solo determina si un pixel pertenece a una determinada clase.

2. Segmentacion de instancias: consiste en segmentar un elemento de una imagen y adicio-
narle a su mdscara una etiqueta numérica que determina la cantidad de instancias que de

tal elemento existen o se identifican en la imagen.

3. Segmentacién pandptica: es una vision mas completa del problema de segmentacion en
la cual se segmenta cada elemento de la imagen en una determinada clase y, ademads,

identifica la cantidad de instancias de cada clase.

2.5.1. Aplicaciones de la Segmentacion Semantica

La segmentacion seméntica es aplicada en diversos contextos y campos de la ciencia, tales
como las imdgenes médicas, la teledeteccidon (remote sensing), asi como el procesamiento de

imagenes y video general.
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En el campo de las imdgenes médicas, existen multiples aplicaciones que se han desarrolla-
do para ayudar principalmente en el diagnéstico de determinadas enfermedades. Las imédgenes
médicas para procesar provienen principalmente de rayos X, imdgenes de resonancias electro-
magnéticas, imagenes de muestras de biopsias, imdgenes generadas por ultrasonido, entre otras.
La segmentacion de este tipo de imdgenes con las técnicas cldsicas como la umbralizacién
(thresholding) y el agrupamiento (clustering) necesita de expertos que verifiquen los resultados
(Patil y Deore, 2013), por ello, las técnicas de aprendizaje profundo han adquirido relevancia
en el tiempo. Uno de los avances mds importantes en el campo de las imdgenes médicas fue el
desarrollo del modelo de aprendizaje profundo UNet (Ronneberger et al., 2015) que propuso
una red neuronal profunda basada en convoluciones que mejoré los resultados del estado del
arte en la segmentacion de imagenes médicas.

La teledeteccion es un campo que a partir de 1972 adquirid especial relevancia, debido a la
disponibilidad de imédgenes satelitales de gran resolucidn espacial. Ademads de estas imdgenes,
también se utilizan técnicas como los radares o tecnologias LiDAR. En sus inicios, estas
técnicas consistian en la utilizaciéon de indices espectrales, los cuales operan con diferentes
bandas espectrales generando nuevas imdgenes que resaltan determinados cuerpos con ciertas
caracteristicas. Entre estos indices, los mds comtinmente utilizados son el indice de vegetacion
de diferencia normalizada, NDVI (Kriegler, 1969); el indice de agua de diferencia normalizada,
NDWI (McFeeters,|1996); el indice de nieve de diferencia normalizada, NDSI (Dozier y Painter,
2004), entre otros. A pesar de que estos métodos pueden llegar a ser muy precisos, mucho
trabajo manual es requerido en la determinacion de los umbrales para la segmentacion de estas
imagenes. Por ello, con el auge de los métodos basados en aprendizaje profundo, asi como con
la disponibilidad de gran cantidad de imédgenes satelitales, se han desarrollado diversos modelos
de segmentacidn semdntica para la teledeteccion. Entre sus aplicaciones mds comunes estdn la
segmentacion de agua (Yuan et al., 2021), segmentacion de cultivos (H. Wang et al., 2022),
segmentacion de edificios (S. Zhou et al., 2023), entre otros. Sin embargo, a pesar de existir
una cantidad ingente de informacidn satelital, la disponibilidad de conjuntos de datos extensos
y detallados atin es una limitacién conocida.

En el procesamiento de imdgenes y video en general se han desarrollado grandes avances,
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debido principalmente a la disponibilidad de extensas bases de datos para segmentacion, tales
como COCO dataset, Open Images dataset, PASCAL VOC 2012 dataset y Cityscapes dataset,
los cuales contiene entre miles y millones de datos etiquetados para diferentes aplicaciones. Fue
en este campo donde se desarrollé uno de los hitos mas importantes en el campo de la vision
por computadora al presentarse las redes neuronales convolucionales en el modelo AlexNet
(Krizhevsky et al., |2012) que luego fue modificindose para crear nuevas arquitecturas mds

eficientes y precisas, tanto en el problema de segmentacién como de clasificacién de imagenes.

2.6. La Segmentacion de Lagunas

En el campo de la teledeteccion, uno de los enfoques mas importantes es el de monitorear
los recursos naturales aprovechando la visién a gran escala que proporcionan los sensores
satelitales. Entre los recursos mds importantes a monitorear se encuentran los cuerpos de agua
superficiales, en los que se considera tanto a los océanos, rios, lagos, lagunas y humedales.

El cambio climético estd modificando las dindmicas ambientales y algunos ecosistemas se
consideran como centinelas sensibles a estas modificaciones (Adrian et al., 2009). El agua, al
ser un recurso fundamental para las sociedades y para los ecosistemas, ha adquirido mayor
relevancia en el campo cientifico, por lo que se estudia su distribucidn y sus cambios a través del
tiempo. Sin embargo, realizar estudios a gran escala que permitan extraer conclusiones requieren
de procesos que son demasiado trabajosos y poco automatizados (Chen et al., 2023)), por lo
que parte de la comunidad cientifica se enfoca en desarrollar diversas técnicas que permitan
automatizar el trabajo de segmentacion de cuerpos de agua en las imagenes satelitales.

Las primeras aproximaciones en la solucion de este problema se enfocaban en el desarrollo
y uso de indices espectrales para diferenciar los cuerpos de agua gracias a sus caracteristicas
espectrales distintas de otros elementos del entorno, aunque este enfoque puede ser altamente
preciso, requiere bastante trabajo manual. Recientemente, se estdn aplicando diferentes estra-
tegias del campo del aprendizaje de maquina como support vector machine (SVM) y random
forest (RF) en el campo del aprendizaje no supervisado, mientras que el uso de redes artificiales

y convolucionales se ha extendido en el campo del aprendizaje supervisado.
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2.6.1. Enfoques Basados en Indices Espectrales

En la tarea de segmentacion de cuerpos de agua, el uso de indices espectrales es una de las
metodologias mas usadas debido principalmente a su gran precision. Sin embargo, su principal
desventaja es el gran trabajo que requiere para obtener buenos resultados, por lo que analizar
gran cantidad de datos resulta un desafio.

A través del tiempo se han desarrollado diversos indices de diferencia normalizados especia-
lizados en la deteccion de cuerpos de agua. Estos son el indice de agua de diferencia normalizada,
NDWI (McFeeters, |1996) y el indice de agua de diferencia normalizada modificado, MNDWI
(Xu, 2006).

1. NDWI

Este indice fue desarrollado por McFeeters en 1996 con la finalidad de delinear cuer-
pos de agua superficiales basado en imagenes satelitales, para ello, utiliza la radiacién
reflejada en el espectro de la luz infrarroja cercana (near infrared, NIR) y la luz visible
verde (McFeeters, |1996), mediante la operacion de restar las reflectancias de banda del
espectro verde con la banda de NIR y dividiéndolo entre su suma, como se describe en la

Ecuacién 2,11

Verde — NIR
NDW[= —M8 2.1
Verde + NIR

2. MNDWI

Por su parte, este indice fue desarrollado por Hanqiu Xu en 2006 como una mejora del
anterior indice. Para su célculo se reemplaza la banda NIR por la banda del espectro del
infrarrojo de onda corta (Short-wave infrared, SWIR). Fue desarrollado con la finalidad
de resaltar de mejor manera los cuerpos de agua y disminuir el ruido generado por la
vegetacion, el suelo y dreas urbanizadas. La Ecuacién [2.2] representa el cdlculo de este

indice.

Verde — SWIR
MNDWI = 2.2
W Verde + SWIR (2.2)
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El resultado de operar con los datos de las bandas verde y NIR para NDWI; y verde y SWIR
para MNDWI, resulta en una imagen de un solo canal, en escala de grises, que resalta con
valores mads altos a los cuerpos de agua. Para realizar la segmentacion de de estas imédgenes
se aplica la técnica de binarizacidn, que consiste en reducir la informacién a dos valores, por
ejemplo, 0 y 1, donde O representa la clase no agua y 1, la clase agua. Esta separacion se hace
escogiendo un umbral adecuado para cada imagen, ya que los resultados de estos indices no
son siempre consistentes, los valores de reflectancia cambian de acuerdo a variadas condiciones
como la geografia de la zona en cuestion, el dngulo de captura de la imagen satelital, asi como
artefactos generados. Por estos motivos, la eleccion de un valor umbral es un trabajo meticuloso
que requiere de mucho tiempo, sobretodo considerando la extension de las imagenes satelitales.
Para solucionar este problema, se ha utilizado algoritmos para la automatica seleccién de

umbrales en las imdgenes, tales como el algoritmo de Otsu (Otsu, |1979).

2.7. Aprendizaje Profundo

El aprendizaje profundo es un subcampo del aprendizaje de mdquina y se basa en el uso
de redes neuronales artificiales para procesar complejos y extensos datos, pudiendo abstraer
caracteristicas intrinsecas de los datos analizados. A lo largo del tiempo se han desarrollado
diferentes técnicas y aproximaciones como las redes neuronales artificiales (artificial neural
networks, ANN), las redes neuronales convolucionales (convolutional neural networks, CNN),
las redes neuronales recurrentes (recurrent neural network, RNN) y, recientemente, los transfor-
mers. Estos modelos aprovechan los grandes conjuntos de datos, al poder encontrar y entender
patrones complejos inherentes a estos datos. Las principales aplicaciones del aprendizaje pro-
fundo es el andlisis de secuencias de datos temporales, vision por computadora y procesamiento
del lenguaje natural (Goodfellow et al., 2016)). El aprendizaje profundo puede dividirse en dos

categorias, el aprendizaje supervisado y no supervisado.

35



2.7.1. Aprendizaje Supervisado

En el campo del aprendizaje profundo, se conoce como aprendizaje supervisado a aquellas
aplicaciones donde el conjunto de datos para el entreno abarca tanto los datos de entrada asi
como sus valores objetivo, ambos en formato de vectores (Bishop, 2006). Entonces, para poder
realizar un entrenamiento con este enfoque, es preciso conseguir un conjunto de datos etiquetado
adecuadamente de acuerdo al objetivo de la investigacion, lo cual puede ser una limitacion.

Respecto al problema de segmentacion de imdgenes basado en modelos de aprendizaje
profundo, este encaja en el aprendizaje supervisado, por lo que es necesario un conjunto de
datos que permita al modelo aprender a identificar qué pixeles de la imagen pertenecen a una
clase determinada. Para ello, se requieren dos elementos; a) la imagen original, de la cual el
modelo debe aprender a extraer los elementos de interés, y b) las méscaras asociadas, que definen
qué regiones de la imagen pertenecen a cada clase, un ejemplo se muestra en la Figura 2.6
Esto permite realizar el aprendizaje supervisado al modelo para que este se ajuste durante el

entrenamiento.

Figura 2.6
Elementos requeridos para entrenamiento de modelo de segmentacion basado en DL.

a) Imagen original b) Mascara segmentada

En la Figura [2.6] se aprecia un ejemplo hipotético de segmentacién de la clase "gato". A
la izquierda se encuentra la imagen original, en este caso de tipo RGB, y a la derecha, la
segmentacion del objeto que forma la méscara de entrenamiento y que determina el objetivo a

aprender del modelo entrenado.
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2.7.2. Aprendizaje No Supervisado

Por su parte, el aprendizaje no supervisado es un enfoque en el que el conjunto de datos
de entrenamiento solo consiste en los datos de entrada, sin estar acompanado de los valores
objetivo. Este enfoque busca que el algoritmo aprenda a separar los datos en grupos que ten-
gan caracteristicas similares, operando similarmente al concepto de agrupamiento (clustering)

(Bishop, 2006).

2.8. Redes Neuronales Artificiales y Convolucionales

Las redes neuronales artificiales fueron uno de los primeros enfoques para abordar el apren-
dizaje profundo. En un principio, estas redes estuvieron inspiradas en el cerebro humano, al
identificar algunas caracteristicas sobre su funcionamiento, como una ser maquina compleja,
no lineal y con capacidades de funcionar de forma paralela (Haykin et al., 2009). Por ello, se
introdujeron unos elementos bdsicos llamados perceptrones que intentaban replicar el funcio-
namiento de las neuronas humanas, estas reciben un valor como entrada, la multiplican por
un peso asociado y lo suman con un sesgo (bias), algunas veces se les aplica alguna funcién
no lineal como una transformacién, conocida como funcién de activacién, que puede ser una
funcién sigmoide, tangente hiperbdlica (tanh) o ReLU (rectified linear unit). La salida resultante
se utiliza para tomar decisiones o clasificaciones. Los perceptrones pueden agruparse en capas,
produciendo lo que se conoce como perceptrén multicapa (multilayer perceptron, MLP), el
cual es una funcién matemdtica que mapea un conjunto de valores de entrada en valores de
salida (Goodfellow et al., |[2016). En la Figura se aprecia el diagrama del funcionamiento
basico de un perceptrén, tomando algunos datos de entrada y multiplicindolos por sus pesos
correspondientes y sumédndolos con un valor b de sesgo.

Matemadticamente, un perceptrén se describe como la suma ponderada de las entradas
sumadas con un valor llamado sesgo, para, finalmente, aplicarle una funcién de activacion, esto

se muestra en la Ecuacién

y=0(Wix) +waxo + ... + WXy, + b), (2.3)
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Figura 2.7
Funcionamiento de perceptron, elemento basico de las redes neuronales artificiales.

Sesgo (bias) b

X1

2l

Salida y

Funcién de
activacion

Xm

Donde o representa la funcién de activacion, generalmente una funcién no lineal.

Con el desarrollo de la inteligencia artificial, nuevos paradigmas que mejoran el compor-
tamiento de estos sistemas han surgido a través del tiempo. En el campo de la visién por
computadora, los principales avances se dieron con la implementacion de las redes neuronales
convolucionales (CNN). Otras arquitecturas con resultados importantes en el campo, son las

redes basadas en mecanismos transformers 'y de atencion.

1. Redes neuronales convolucionales (Convolutional neural network, CNN)

La caracteristica principal de una CNN es que tiene una topologia de tipo grilla. Fun-
cionan tanto para datos en formato de serie temporal, es decir, de una dimensién (1D)
como para imdgenes, usando grillas de dos dimensiones (2D). Estas redes utilizan la
operacién matemadtica de convolucion combindndola con otra operacién llamada Pooling
(agrupacion). En el dmbito de visién por computador, sus principales ventajas son la de
capturar informacion contextual local, pudiendo identificar patrones como bordes, formas
y texturas. Para operar la convolucioén, se precisan de dos funciones: una de ellas es una
imagen y la otra funcién es conocida como kernel en el procesamiento de imagenes,
aunque también se le conoce como filtro. La salida de esta operacion se le llama mapa
de caracteristicas. Lo que el modelo aprende durante el entrenamiento son los valores del

kernel (Goodfellow et al., 2016)).

Por otro lado, la operacion de agrupamiento o pooling realiza cdlculos estadisticos con los

valores cercanos o vecinos de cada pixel en una zona especifica de la imagen. La salida de
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esta operacion reemplaza el valor del pixel con el valor calculado estadisticamente. Entre
las operaciones de agrupamiento mas comunes se tienen el valor maximo (max pooling)
que obtiene el valor mdximo de la ventana de contexto, o el valor promedio (average
pooling). Estas operaciones permiten reducir las dimensiones de la representacion de la

imagen.

En la Figura 2.8] se muestra el funcionamiento de la operacién de convolucién de una
imagen 2D con un kernel también 2D y con dimensiones 3 X 3. Finalmente, al resultado de
la convolucion se le aplica la funcién de maxpoling, obteniendo, un mapa de caracteristicas

con dimensiones reducidas.

Figura 2.8
Proceso de convolucion y agrupamiento.

Kernel
1 1

—
\ 4
o

1/1/1/0(0]1
O/1/1]0(1]1 41212|3
Convolution Pooling

0lo 1][ofo]1 gl 4 ]2 [4] 4
ofol1]1]1]0 P [al2]a]s > 3|5]
110(1]1[1]1 2 | 2 [B5HES
010|1(0Of1]A

Convolve with a 3x3 Max pool with a 2x2 filter

kernel and stride 1 and stride 2

Nota: Extraido de (Verschoof-Van der Vaart y Lambers, 2019).

2. Otras redes neuronales profundas

Muiltiples arquitecturas han surgido a partir de las CNN, tales como las Fully convolutional
networks, las redes de tipo UNet y redes generativas adversarias. Variaciones de estas

arquitecturas se han planteado para afrontar diferentes problemas de segmentacion.

2.9. Algoritmos Auxiliares de Procesamiento

A lo largo de la investigacion, se utilizan diversos algoritmos que permiten el procesamiento
de la informacién. Los mds importantes son el algoritmo de Canny, la transformada de Hough

y el algoritmo de Otsu.
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2.9.1. Algoritmo de Canny

Este algoritmo fue propuesto por (Canny,|1986), siendo este uno de los mejores algoritmos
detectores de bordes en imédgenes, cuyas principales caracteristicas son: a) una baja tasa de error
en la deteccion de bordes, b) los puntos de borde estdn bien localizados y c¢) puede entregar un
solo punto como borde.

El algoritmo consiste en la aplicacion de una funcion Gaussiana circular 2-D con la finalidad

de suavizar la imagen, la funcién Gaussiana se expresa en la Ecuacién[2.4]

x2+y2

G(x,y)=e 27 2.4)

Sea la imagen descrita mediante f(x,y), la imagen suavizada f;(x,y) se calcula mediante

la convolucién con la funcién Gausiana, como se muestra en la Ecuacién [2.5]

fs(ey) =G(x,y) = f(x,y) (2.5)

Donde * representa el operador convolucion.

El gradiente de una funcion es una herramienta matematica que permite encontrar los bordes
de la imagen y su direccién para cada punto (x, y) (Gonzales y Woods, 2008)). Para una funcién
f de dos variables (x, y), el gradiente se describe mediante la Ecuacion
of af

T
=L ] (2.6)

_ T _
grad(f) =g &l = ax  dy

La propiedad més importante del gradiente es que apunta en la direccién de la mayor tasa
de cambio en el punto (x, y).

Se aplica el gradiente a laimagen suavizada f(x, y) y se calcula la magnitud y fase, mediante

las Ecuaciones 2.7y [2.§]

M(x,y) = /g7 + &} (2.7)

a(x,y) = arctan 8y (2.8)

X
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En base a la fase y magnitud del gradiente se aplica la supresién de no maximos. Para
cada punto (x, y) de la imagen procesada, se encuentra la direccién del gradiente mds cercano a
a(x,y), silamagnitud de M (x, y) es menor a sus vecinos en la direccion de la fase, gy (x, y) = 0,
caso contrario gn(x,y) = M(x,y). Donde gn(x, y) es laimagen con los no maximos suprimidos.

Para mejorar la deteccion de bordes, se aplica una doble umbralizacién (una superior y otra
inferior) a gy (x, y), lo que permite eliminar posibles falsos positivos y negativos. La aplicacién

de los umbrales se muestra en las Ecuaciones [2.9]y [2.10]

gnn(x,y) = gn(x,y) 2Ty (2.9)

gnL(x,y) =gn(x,y) < T (2.10)

Se recalcula gy mediante gy (x,y) = gyr(x,y)—gnu(x,y). Donde gnyg(x, y) representan
los pixeles fuertes que son considerados como bordes, mientras que gy (x, y) son considerados
como los pixeles débilmente considerados bordes, los débiles estdn entre los dos umbrales y
solo se conservan si estdn conectados a bordes fuertes, asegurando que formen parte de un
contorno.

En resumen, el algoritmo de Canny es un algoritmo confiable para la deteccion de bordes,
basa su comportamiento en la aplicacién de una funcién gaussiana para suavizar la imagen,
la aplicacién del gradiente para detectar donde y hacia qué direccioén se producen las tasas
de cambio més pronunciadas en la imagen, luego se aplican umbrales para detectar aquellas

variaciones que son fuertes y débiles.

2.9.2. Transformada de Hough

Este algoritmo fue propuesto por Hough (Duda y Hart, 1972) y su utilidad es la de detectar
figuras que puedan ser descritas matematicamente, como rectas, circunferencias o elipses.

Para el caso de deteccion de rectas, sea (x;, y;) un punto en el plano xy y sea la ecuacién de
la recta definida por y; = ax; +b. Por el punto (x;, y;) pueden pasar infinitas pendientes definidas

por los valores de a y b. Hough plantea el espacio de pardmetros, considerando el plano ab (los
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parametros que definen una recta) y escribe su ecuacién como b = —x;a + y;, que representa
a todos los puntos (x;, y;) que cumplen con la ecuacién anterior, es decir, que pertenecen a la
recta definida por a y b. Esta transformacién se muestra en la Figura[2.9]

Figura 2.9
Representacion grdfica de la transformada de Hough: a) Plano xy, b) Espacio de parametros
en el plano ab.

= b

b=—-xa+y

b==xa+ ¥

a) D)

Nota: Extraido de (Gonzales y Woods, |2008).

Se observa que dos puntos que pertenecen a una misma recta definida por y; = ax; + b, en
el espacio de pardmetros ab forman dos rectas que cuya interseccion representa los puntos a y
b que definen a la recta en el espacio xy.

Se utiliza un acumulador donde se recopilan las intersecciones entre los diferentes puntos
analizados. Aquellos puntos que tienen mayor nimero de intersecciones son considerados como

los que definen las rectas identificadas en la imagen analizada, identificados por a y b.

2.9.3. Algoritmo de Otsu

El problema de umbralizacién puede ser visto como un problema de decision estadistica.
Diferentes algoritmos se han propuesto, siendo Otsu una alternativa atractiva. Este método
maximiza la varianza interclase, asumiendo que los pixeles de cada clase (objeto y fondo)
tienen intensidades claramente distintas. El cdlculo de las varianzas de pixeles se realiza sobre

el histograma normalizado de la imagen.

Asumiendo que una imagen digitalizada tiene L intensidades distintas, estoes, {0, 1,2, ..., L —
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se puede calcular el histograma contando cudntos pixeles con determinada intensidad tiene la
imagen, esto es, ng, ni,ny,...,nr—1. Para normalizar el histograma se divide el nimero total
de pixeles de cada elemento entre el ndimero total de pixeles, p; = n;/MN. El histograma
normalizado tiene L elementos con amplitudes que varian entre Oy 1.

Se establece un umbral k que pertenece al rango de intensidades y separa la imagen en dos

clases, esto se expresa con la Ecuacion[2.11]

T(k)y=k, O<k<L-1 (2.11)

El umbral k, separa las clases C; (seleccionando los pixeles con intensidades entre [0, k])
y C2 (seleccionando los pixeles con intensidades entre [k + 1, L — 1]).

Se calcula la suma acumulativa basados en el histograma con la Ecuacién [2.12

k
Pi(k) =) pi 2.12)
=0

Luego, se calcula la intensidad promedio o promedio acumulativo hasta el nivel k, que se

expresa como en la Ecuacion [2.13]

k

m(k) = ) ip; 2.13)

i=0

Finalmente, se calcula la intensidad promedio de toda la imagen mediante la Ecuacion[2.14]

L-1

mg =) ipi (2.14)

i=0
Con estos resultados previos, se calcula la varianza interclase para cada valor de umbral de

kin[0, L — 1]. La varianza interclase se define mediante la Ecuacién|2.15

[mgP1(k) — m(k)]?
P1(k)[1 - P1(k)]

oz (k) = (2.15)

El valor 6ptimo de k es aquel que maximiza el valor de la variante interclase de la Ecua-
cién

En resumen, el algoritmo de Otsu calcula el histograma normalizado de la imagen con sus
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componentes p;, i =0,1,2,...,L—1.Luego calculalasumaacumulativa P (k), el promedio
acumulativo m (k) y la intensidad promedio global mg. Con estos valores se calcula la varianza
interclase para cada valor de k, obteniendo el valor en el cual k optimiza la méxima variacién
entre dos clases.

La implementacion del algoritmo de Canny, transformada de Hough y el algoritmo de Otsu

estan implementados en diversos lenguajes como Python y por diversas librerias como OpenCV

y Scipy.

2.10. Transformada de Discreta de Fourier en una Dimension

Sea una funcién continua en el tiempo definida mediante f(¢), se puede obtener la sefial
muestreada a intervalos AT igualmente espaciados mediante la multiplicacion de la sefal f(¢)
con la funcién sampling, la cual es un tren de impulsos. La funcién muestreada se expresa

como en la Ecuacion

F(&) = f(Dsar = D f()5(t —nAT) (2.16)

n=—oo
Aunque £ representa a la funcidon f(7) muestreada a intervalos AT, esta sigue siendo
una funcién continua. Para obtener la funcion discreta se utiliza la propiedad de filtrado de la

funcién Delta de Dirac, que se expresa como en la Ecuacion

[ " R 08t - to)dt = £(z0) 2.17)

Aprovechando esta propiedad, se puede calcular el valor de las muestras de la sefial f(7)

mediante la integracion, como se muestra en la Ecuacion [2.18]

Je = [wf(t)é(t — kAT)dt = f(kAT) (2.18)

Siendo f; una sefial discreta, para valoresde k = ...,-2,-1,0,1,2,...
A la sefial muestreada y continua f(x) se le puede calcular la transformada de Fourier, lo

que se expresa en la Ecuacion [2.19]
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F(p) = / oof (t)e™/2mH 4t (2.19)

Reemplazando la Ecuacion en [2.19] se obtiene que la transformada de Fourier de la

sefial muestreada es:

Fuy= ) fue 2T (2.20)

n=—oo

A pesar de que f;, sea una funcién discreta, () es una funcién continua, infinita y periédica
con periodo 1/AT. Ya que F'(u) es periédica, se puede tomar un solo periodo para caracterizarla
completamente. Se toman M muestras igualmente espaciadas de un periodo de F(u), esto se

muestra en la Ecuacién

u:% m=0,1.2,... . M—-1 (2.21)

Sustituyendo la Ecuacién [2.21]en [2.20] se obtiene:

Fp= Y foe /2™ —0,1,2,...,M -1 (2.22)
n=0

La Ecuacion [2.22] representa la transformada de Fourier discreta (DFT) para un conjunto
de M muestras de f(z). Similarmente, se puede calcular la transformada de Fourier discreta
inversa (IDFT) con la Ecuacion[2.23]

M-1

Z Fel2mmn/M 0 1.2, M—1 (2.23)

m=0

1
Jn = M
Que recupera la sefial discreta en base a las M muestras de la DFT. Las Ecuaciones [2.22]

y [2.23] representan el par de transformadas de Fourier discretas.

Todas las demostraciones mostradas en este apartado son extensibles a funciones de dos

variables independientes, como lo son las imédgenes.
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2.11. Pruebas Estadisticas

La evaluacion de rendimiento y comparacion entre modelos es una tarea que se sustenta en
andlisis estadisticos. Para la tarea de segmentacion de imagenes en el paradigma del aprendizaje
de mdquina supervisado, (Rainio et al., 2024) sugieren diferentes andlisis estadisticos para cada
tipo de tarea. En la presente investigacion se realiza una tarea de segmentacion semdntica sobre
un solo conjunto de datos elaborado especificamente para la zona de estudio. La propuesta de la
investigacion es la modificacién de un modelo base que mejore en la deteccion de lagunas. De
acuerdo a la Figura[2.10] que muestra las diferentes tareas comunes de visién por computadora,
las métricas de evaluacion cominmente utilizadas, la pregunta de a la que responde la prueba
estadistica, y la prueba estadistica sugerida, la investigacion se ajusta al flujo mostrado en color
10jo.

Enla presente investigacion, la tarea de los diferentes modelos entrenados es la segmentacion
semdntica de lagunas en la cordillera del Vilcanota. Para evaluar su rendimiento se calculan
diferentes métricas como MIoU (Mean Intersection over Union), F1-Score y Pixel Accuracy.
Dado que el conjunto de datos es realizado especificamente para el estudio, solo se tiene un
conjunto de datos. Se espera que la modificacién afiadida al modelo linea de base mejore su
rendimiento. Asumiendo que existe una mejora en las métricas medidas entre los dos modelos,
se desea saber si esta mejora (diferencia) es estadisticamente significativa o se debe al azar. En
este contexto, siguiendo la Figura[2.10] sugiere la aplicacion de la prueba de rangos con signos

de Wilcoxon.

2.11.1. Prueba de Rangos con Signos de Wilcoxon

(Rainio et al., 2024)) indican que esta es una prueba no paramétrica, es decir, no asume una
distribucion normal en la diferencia de dos muestras pareadas. Se asume que existe una muestra
que es evaluada por dos métodos distintos, por lo que se obtienen dos resultados (pareados
porque provienen de la misma muestra). La prueba de Wilcoxon establece la hipdtesis nula que
la mediana de las diferencias en los pares emparejados es 0. Su estadistico asociado se define

como en la Ecuacién[2.24]
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Figura 2.10
Guia para seleccion de prueba estadistica.
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Nota: Se muestran las posibles tareas para un modelo, sus métricas de evaluacion, los valores de
las métricas de evaluacién que deben calcularse para cada modelo antes de la prueba estadistica,
las preguntas potenciales que una prueba estadistica podria responder y la prueba adecuada.
Extraido de (Rainio et al., 2024]).

T=min {R*,R"}, donde R*= Z rank(d;), R = Z rank (d;) (2.24)
d;>0 d; <0

Donde rank(d;), i=0,1,...,nrepresentan las diferencias d; de las n muestras ordenadas
de acuerdo a sus valores absolutos. La significancia estadistica del estadistico T se puede calcular

usando la tabla de valores criticos para la prueba de Wilcoxon o, si el nimero de muestras
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pareadas es grande, usando el estadistico Z, que, asume una distribucién normal en los rangos

calculados, este estadistico se muestra en la Ecuaci6n [2.25]

_ T-nn+1)/4
Vn(n+1)(2n+1)/24

(2.25)

Siel estadistico Z es menor que el valor critico asociado al nivel de significando seleccionado,

se rechaza la hipétesis nula.
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Capitulo 3

Desarrollo e Implementacion del Marco de

Trabajo

Para abordar los problemas descritos en la presente tesis y lograr los objetivos propuestos se
requieren diferentes elementos que en conjunto permiten la segmentacion precisa de lagunas en
la cordillera del Vilcanota, el conjunto de elementos y materiales desarrollados en esta seccion
se considera como el marco de trabajo sobre el cual se realizardn los experimentos. Dado que
el enfoque propuesto estd enmarcado dentro del aprendizaje profundo, un aspecto fundamental
a tomar en cuenta son los datos que se suministran al modelo planteado, por ello, se detalla
todo el proceso de adquisicion y procesamiento de la informacién. El otro punto importante
es el desarrollo e implementacion del modelo propuesto, donde se indican las caracteristicas
principales que permiten la solucién de la tarea de segmentacion. También se detallan los

métodos que se utilizan como comparacion.

3.1. Adgquisicion y Preparacion de los Datos

En esta seccidn se detallan todos los procesos llevados a cabo para la adquisicion, seleccion,
manejo, preprocesamiento y preparacion de informacion para generar el conjunto de datos,
insumo indispensable para el entrenamiento y comparacién de rendimiento de las diferentes

metodologias evaluadas. Para ello, se sigue el diagrama de flujo de la Figura[[.1]
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3.1.1. Fuentes de Datos

En el campo de la teledeteccion, una de las fuentes principales de informacién son las
imagenes satelitales. Estas poseen diferentes caracteristicas dependiendo del sensor del cual
proviene su medicion. Se tienen, por ejemplo, imdgenes producidas por sistemas de radar y
otras que representan informacion en el espectro visible e infrarrojo.

Como se aprecia en la seccién [2.4.4] existen multiples satélites que recolectan imagenes
satelitales a gran escala. Algunos de estos recursos estdn disponibles gratuitamente desde sus
respectivas plataformas, mientras que otros son de acceso limitado o son simplemente inaccesi-
bles. Los satélites actuales estdn equipados con sensores para capturar diferentes porciones del
espectro electromagnético, considerando las bandas del rojo (R), verde (G) y azul (B) visible,
asi como las bandas de infrarrojo cercano (NIR) y el infrarrojo de onda corta (SWIR). Pricti-
camente todos estos satélites son capaces de capturar estas informaciones, sin embargo, lo que
los diferencia principalmente es su resolucion espacial y temporal. De acuerdo a la informacién
de la Tabla[2.2] se aprecia que existen diferencias significativas en la resolucion espacial de los
diferentes satélites. Las imdgenes que tienen menores resoluciones espaciales normalmente son
mds adecuadas para realizar andlisis de objetos o recursos que tienen grandes dimensiones y
abarcan campos visuales mds amplios, mientas que imdgenes con una mayor resolucion espacial
pueden capturar informacion detallada pero abarcando un campo visual més reducido.

Para la teledeteccion de lagunas normalmente se suelen utilizar imdgenes que poseen una
alta resolucion espacial (Y. Li et al.,2022)), ya que estos cuerpos de agua no suelen ser demasiado
grandes y para una adecuada identificacion se requiere suficiente detalle en las imdgenes. Otro
punto importante para la seleccion de la fuente de datos esta referido al problema que se desea
solucionar: respecto a la tarea de monitoreo y seguimiento de lagunas, (Johnes et al., |1994)
indican que para analizar la situacién de las lagunas tiene que tomarse en cuenta la evolucién
histérica de estas. En este contexto, resaltan las misiones Landsat que lanzaron diferentes
satélites desde 1972, consiguiendo informacién de la Tierra durante mds de 40 afios. Se han
lanzado hasta la actualidad 9 misiones, siendo la mision Landsat-5 la mas larga, estando en

funcionamiento desde 1984 hasta 2013. La siguiente mds larga es la misiéon Landsat-7 que ha
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recolectado informacion desde 1999 hasta 2022.

Muchas investigaciones sobre deteccién de lagunas han abordado el problema mediante la
utilizacién de imdgenes RGB, como la realizada por (Garcia et al., [2023), sin embargo, solo
utilizar bandas visibles tiene limitaciones debido principalmente a que los cuerpos de agua
tienen variadas caracteristicas de color que pueden ser confundidas con otros elementos del
entorno, especialmente en contextos tan complicados las cordilleras andinas. Por ello, otras
investigaciones, como la realizada por (Luo et al., 2021), aprovechan la disponibilidad de
informacion de otras bandas espectrales como NIR y SWIR, cuya reflectancia para el agua tiene
determinadas caracteristicas que permiten diferenciar de mejor manera este recurso natural.

Dado que la presente investigacion pretende desarrollar un modelo de aprendizaje profundo
que pueda servir para realizar un seguimiento cambio de superficie de lagunas a través del
tiempo, se escoge a las misiones Landsat como la fuente de datos, ya que cumple las condiciones
de una gran ventana temporal de datos, datos multiespectrales y ademds que son de acceso
abierto.

Como se ha mencionado, existen multiples misiones Landsat, sin embargo, las primeras de
ellas no poseian sensores que capturaran bandas espectrales como la NIR y SWIR. Respecto
a la misi6n Landsat-5, esta posee una cuantizacidén de 8 bits para caracterizar los niveles de
reflectancia, es decir, tiene poca profundidad de bit. Por otro lado, la misién Landsat-7 ha
capturado imdgenes multiespectrales durante un periodo bastante extenso, pero tiene una falla
conocida: a partir del aino 2003, producto de una falla en el sistema de correccién de linea
del satélite, las imdgenes obtenidas tienen un patrén de zigzag con datos ausentes, tal como se
muestra en la Figura[3.1] Segin la informacién de USGS, con este problema solo se conserva el
78 % de los pixeles (USGS, 2024a)), por este motivo, para la tarea de segmentacion de lagunas
este recurso no es el adecuado.

Ya que estas limitaciones son conocidas, multiples investigaciones de este campo, como
las de (Erdem et al., 2021; Liu et al., [2023; Sharma et al., 2024)) utilizan la informacién de
la misién Landsat-8, la cual fue lanzada en 2013 y atn en 2024 esta en funcionamiento. Las
imagenes recopiladas por este satélite abarcan el espectro visible, NIR, SWIR y adicionalmente

una banda térmica. Ademads, este satélite captura imdgenes de alta resolucién espacial, ya que
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Figura 3.1
Ejemplo de escena con patron de zigzag de Landsat-7.

Nota: Extraido de (USGS,

cada pixel registrado representa un cuadrado de 30 metros de lado (900 m? de drea). Aunque
existen otros satélites que proporcionan mejores resoluciones espaciales, como Sentinel-2, estos
poseen menos tiempo en Orbita.

Por estos motivos, para la presente investigacion se utiliza como fuente de datos a los
provenientes de la misién Landsat-8, ya que es una fuente abierta de imdgenes satelitales (dis-
ponibles gratuitamente desde la plataforma de USGS, https://earthexplorer.usgs.gov/), registra
informacion multiespectral suficiente para el estudio, sus imdgenes tienen alta resolucién y han

capturado informacion terrestre durante 11 afios.

3.1.2. Caracteristicas de la Fuente de Datos

El USGS, entidad que administra los datos obtenidos por las misiones Landsat, organizé sus
productos en dos colecciones, a saber: a) Coleccién 1y b) Coleccién 2. La primera coleccién
preprocesa las imdgenes crudas que el satélite obtiene y asegura una calidad consistente, mientras
que la coleccién 2, basado en los productos anteriores de la coleccion 1, provee recursos con una

precision de geolocalizacién absoluta mejorada, ademads de entregar informacion de reflectancia,
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temperatura superficial y modelos de elevacién digital. Debido a que la coleccién 2 presenta
informacién con mds procesamiento y con mds precision respecto a la geolocalizacion, se escoge
esta coleccion.

Todos los productos entregados por la coleccion 2 tienen las caracteristicas comunes deta-

lladas en la Tabla[3.11
Tabla 3.1
Caracteristicas de escenas de la Coleccion 2 de Landsat.
Caracteristica Descripcién
Formato de la escena GeoTlIFF (extension ".TIF").
Tamafio de escena Aprox. 7000x7000 pixeles.
Tamafio de pixel 30y 60 metros.
Proyeccion de mapa Universal Transverse Mercator (UTM).
Orientacion de la escena Con el norte arriba.

Nota: Tabla obtenida de (USGS, 2024b)).

A su vez, la coleccion 2 proporciona dos niveles de preprocesamiento: a) Nivel-1 (Level-1)
y b) Nivel-2 (Level-2), cada uno de ellos con sus propios niveles de procesamiento, los que se

muestran a continuacion:
1. Level-1:

» Terrain Precision Correction (L1TP)
» Systematic Terrain Correction (L1GP)

» Geometric Systematic Correction (L1GS)
2. Level-2:

= Science Product (L2SP)

» Surface Reflectance (L2SR)

Respecto a los productos de nivel-1, sus caracteristicas de detallan en la Tabla[3.2]

Se observa en la Tabla [3.2] que los productos del nivel L1GS son los menos procesados,
solo siendo calibrados radiométricamente y con correccion geométrica basica. Los otros dos
niveles tienen mds procesamiento tanto en su calibracién radiométrica como en sus correcciones

geométricas, en especial el nivel L1TP, cuyas correcciones eliminan las distorsiones debido a
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Tabla 3.2
Niveles de procesamiento para los datos de Coleccion 2, Nivel-1.

Nivel de Procesamiento Descripcion
Terrain Precision Correction Calibrado radiométricamente y ortorrectificado usando pun-
(L1TP) tos de control.

Calibrado radiométricamente, con correcciones geométricas
sistemdticas y modelos de elevacion digital para correccién
de desplazamiento de relieve.

Geometric Systematic Co- Calibrado radiométricamente solo con correcciones geomé-
rrection (L1GS) tricas sistematicas.

Nota: Tabla modificada de (USGS, [2024b))

Systematic Terrain Correction
(L1GP)

la topografia del terreno y la altitud del satélite, siendo este el producto de mds alta calidad para
el nivel-1 de procesamiento.

Con respecto al Nivel-2, estos son generados en base a los productos L1TP (siempre que
estén disponibles) o L1GP. Las caracteristicas de procesamiento de los productos de Nivel-2 se

muestran en la Tabla[3.3]

Tabla 3.3
Niveles de procesamiento para los datos de Coleccion 2, Nivel-2.

Nivel de Procesamiento Descripcion
Incluye datos de Reflectancia Superficial (Surface Reflec-
Science Product (L2SP) tance, SR), Temperatura Superficial (Surface Temperature,

ST), archivo de coeficientes de dngulos y bandas de calidad.
Incluye datos de Reflectancia Superficial (Surface Reflec-

Surface Reflectance (1L2SR) tance, SR), archivo de coeficientes de dngulos y bandas de
calidad.

Nota: Tabla modificada de (USGS, [2022)

La diferencia principal entre L2SP y L2SR, es que el producto L2SP contiene tanto los datos
de reflectancia superficial (SR) como los de temperatura superficial (ST). Dado que la presente
tesis utilizard la informaciéon SR multiespectral, cualquiera de los dos productos ofrecidos son
vélidos como fuente de datos.

El satélite Landsat-8, el cual estd equipado con los sensores OLI (Operational Land Imager) y
TIRS (Thermal Infrared Sensor), recoge informacién multiespectral con el sensor OLI mientras
que con el sensor TIRS capta informacidn térmica infrarroja. Para el caso de estudio, interesan

los datos entregados por el sensor OLI, cuyas bandas espectrales recolectadas se muestran en

la Tabla[3.4]
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Tabla 3.4
Especificaciones de las bandas espectrales del sensor OLI.

Banda Nombre ID Unidad Long. de Onda (um)
1 Aerosol costero SR _B1 Sinunidad 0.435-0.451
2 Azul SR_B2 Sinunidad 0.452-0.512
3 Verde SR_B3 Sinunidad 0.533 -0.590
4 Rojo SR_B4 Sinunidad 0.636 - 0.673
5 Infrarrojo cercano (NIR) SR_B5 Sinunidad 0.851 - 0.879
6 Infrarrojo de onda corta (SWIR1) SR_B6 Sinunidad 1.566 - 1.651
7 Infrarrojo de onda corta (SWIR2) SR_B7 Sinunidad 2.107 - 2.294

Nota: Tabla modificada de (USGS, 2022).

Los datos de reflectancia superficial son adimensionales, debido a que representan el ratio
de la reflectancia reflejada y la incidente, teniendo ambas las mismas unidades. La SR tiene,
entonces, un valor que se encuentra entre 0 y 1, considerandose 0 cuando no se refleja radiacion
y 1 cuando toda la radiacién incidente es reflejada. Los datos de SR entregados por la coleccion

2, nivel-2 tienen las caracteristicas mostradas en la Tabla[3.5]

Tabla 3.5
Caracteristicas de los datos de reflectancia de la coleccion 2, nivel-2.
Caracteristica Descripcion
Tipo de dato Entero sin signo de 16 bits.
Rango vélido 1 -65455
Valores de escalamiento Factor de escala: 0.0000275; Compensacién aditiva: - 0.2
Valor de relleno 0

Nota: Tabla modificada de (USGS, [2024c)

De la Tabla[3.5] se observa que USGS entrega los datos de SR en tipo de dato entero de 16
bits de profundidad. Esto se debe a que ofrecer la informacién en datos flotantes (esto es, entre
Oy 1, [0-1]) es muy costoso en términos de almacenamiento (ya que un valor flotante ocupa al
menos 32 bits de memoria), por ello, estos datos flotantes son reconvertidos a niimeros digitales
(digital number, DN) que ocupan solo 16 bits. USGS ofrece también los datos necesarios para
reescalar la informacién de DN a valores de SR, en la Tabla [3.5] estos datos son reconocidos

como Factor de escala (scale factor, SF) y compensacion aditiva (additive offset, AO), siguiendo

la Ecuacién[3.11

SR = DN * SF + AO (3.1)
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El valor vélido maximo de DN es considerado 65455, el cual, siguiendo la Ecuacién [3.1]
devuelve un valor de SR igual a 1.60, que es mayor al valor de SR normal médximo de 1. Esto se
debe a que el sensor OLI es susceptible de saturacion, muchas veces pudiendo registrar valores
de reflectancia superiores a 1. Por otro lado, se observa en la Tabla el valor de relleno,
que entrega pixeles con valor de 0, lo cual significa que no hay datos para esas zonas, con este
valor de DN y haciendo la conversion a SR, se obtiene un valor de -0.2, el cual es invélido. Por
ello, (USGS, 2024d) indica que el rango vélido de DN se restringe a [7273 - 43636], los que
producen valores validos de SR [0 - 0.999].

3.1.3. Seleccion de la Escena Satelital

A medida que el satélite sigue su Orbita, captura imdgenes de la Tierra, cada imagen se
denomina escena, estas se ordenan en forma de cuadricula, siendo indexadas en trayectorias
(PATH) y filas (ROW). (USGS, 2024¢) indica que el satélite Landsat-8 sigue la trayectoria
definida en el sistema de referencia global - 2 (world reference system, WRS - 2), el cual consta
en 233 trayectorias de este a oeste, considerando la trayectoria 001 como aquella en la que el
satélite cruza por el ecuador a 64.6° de longitud oeste; el valor de PATH se refiere a una de estas
trayectorias que realiza el satélite. Por otro lado, el término ROW se refiere a la componente
latitudinal a la que el satélite captura la imagen. Las 233 trayectorias y las filas en que estdn
separadas las escenas que Landsat-8 captura se muestran en la Figura[3.2]

En la Figura [3.2] las lineas verdes representan las separaciones UTM, mientras que las
lineas rojas representan las diferentes trayectorias que realiza el satélite. Las lineas punteadas
representan las filas en que se captura cada escena.

La presente investigacion se centra en la cordillera del Vilcanota, ubicada en el departamento
de Cusco, como se aprecia en la Figura[2.1] La escena que captura la cordillera de interés estd
determinada por el PATH 003 y el ROW 070, esta escena se muestra en la Figura [3.3] la
cual contempla la parte sur del Perd con su respectiva cuadricula de trayectorias y filas. En
color amarillo se resalta el departamento de Cusco y el recuadro color rojo identifica la escena
003/070 de 1a misién Landsat-8 que cubre toda la cordillera del Vilcanota.

En la Figura[3.4] se muestra que la escena seleccionada, en su extremo izquierdo superior,
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Figura 3.2
Trayectorias del WRS-2 seguidas por el satélite Landsat-8.

Nota: Extraido de (USGS, 2024e)).

contiene a toda la cordillera del Vilcanota.

3.1.4. Criterios para la Generacion Conjunto de Datos

Una limitacién conocida de las imdgenes satelitales es la presencia de nubes y neblina
que obstruyen la visibilidad de amplias zonas de las escenas. El Peru tiene dos temporadas
claramente diferenciadas, la época de lluvias y la €poca de secas, por lo que la presencia de
nubes y neblina es una limitante principalmente en época de lluvias. Siguiendo la metodologia
de (Wood et al., , que realizaron un anélisis de lagos glaciares en las cordilleras andinas,
para la presente investigacion se utilizan imdgenes de Landsat que poseen nubosidad menor al
10 %, coincidiendo con las temporada de secas (de abril a noviembre). Para obtener un conjunto
de datos consistente, las escenas seleccionadas a través de los afios deben ser del mismo rango
de meses mientras sea posible.

Entonces, considerando los argumentos expuestos en las secciones 3.1.1} [3.1.2) B.1.3] y

las condiciones del parrafo anterior, los criterios para la generacion del conjunto de datos se

resumen a continuacion:
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Figura 3.3
Escena 003/070 que captura la cordillera del Vilcanota.

76°0'0"W 68°0'0"W

Figura 3.4
Escena 003/070 superpuesta en el mapa.

Junin
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1. Fuente de datos: Landsat 8.

2. Perteneciente a la coleccién-2, nivel-2 (C2, L2).
3. Escena satelital: PATH 003, ROW: 070 (003/070).
4. Nivel de procesamiento: L2SP o L2SR.

5. Nivel de nubosidad por escena: menor al 10 %.

6. Meses de captura de datos: entre junio y agosto (para consistencia de datos).

Basados en estos criterios se obtienen las escenas que contienen los datos de SR necesarios
para el conjunto de datos durante toda la ventana temporal que el satélite estuvo operativo, esto
es, desde 2013 hasta 2023, abarcando 11 afios. Se obtiene una escena por ano que cumpla los

requisitos anteriores, las cuales se detallan en la Tabla[3.6] junto con sus valores de nubosidad.

Tabla 3.6

Escenas seleccionadas para generacion del conjunto de datos.
N° Afio Mes Nombre de Escena Proces. Nub.
1 2013 Julio LCO08_L2SP_003070_20130722_20200912_02_T1 L2SP  5.51%
2 2014 Junio LCO08_L2SP_003070_20140607_20200911_02_T1 L2SP 1.40%
3 2015 Junio LCO08_L2SP_003070_20150626_20200909_02_T1 L2SP  0.46 %
4 2016 Junio LCO08_L2SP_003070_20160612_20200906_02_T1 L2SP  5.06 %
5 2017 Agosto LC08_L2SP_003070_20170802_20200903_02_T1 L2SP  1.74%
6 2018 Julio LCO08_L2SP_003070_20180704_20200831_02_T1 L2SP  2.61%
7 2019 Junio LCO08_L2SP_003070_20190621_20200827_02_T1 L2SP  1.33%
8 2020 Junio LCO8_L2SP_003070_20200623_20200823_02_T1 L2SP  2.50%
9 2021 Junio LCO08_L2SP_003070_20210610_20210621_02_T1 L2SP  3.23%

10 2022 Junio LCO08_L2SP_003070_20220629_20220707_02_T1 L2SP  0.64 %
11 2023 Julio LCO8_L2SP_003070_20230702_20230711_02_T1 L2SP  0.29%

Se observa en la Tabla que el nivel de nubosidad en cada una de ellas es menor al
10 %, lo que asegura que la mayor parte de las escenas estén libres de obstrucciones visuales y
otros efectos negativos como la neblina. También se aprecia que el nivel de procesamiento de
las imagenes es L2SP, conteniendo las escenas con datos de SR asi como de ST. Ademads, la
mayoria de las imdgenes estdn capturadas en la misma ventana temporal, esto es, entre junio y

julio de cada afio en los que el satélite estuvo en Orbita.
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3.1.5. Generacion del Conjunto de Datos

Un aspecto sumamente importante respecto a los conjuntos de datos es su extension. Es
sabido que los modelos de aprendizaje profundo requieren de informacién abundante. A pesar de
que no existe una regla especifica para el tamafio de un conjunto de datos, para algunas tareas de
segmentacion se ha determinado de forma experimental qué cantidades de datos son funcionales
y aseguran la capacidad del modelo de generalizar suficientemente bien la informacién para
realizar la tarea en cuestion de forma 6ptima. En especifico, respecto a la tarea de segmentacion
de lagunas, se han obtenido diferentes bases de conocimiento con diversas cantidades de datos,
como se aprecia en la Tabla|3.7

Tabla 3.7
Tamario de conjunto de datos para diferentes investigaciones de segmentacion de lagunas
basadas en DL.

Tamaiio de con-

Autores Nombre de investigacion junto de datos

(Erdem et al., Anensemble deep learning based shoreline segmenta-

2021) tion approach (WaterNet) from Landsat 8 OLI images 1008
(S. Wangetal.,, A second-order attention network for glacial lake seg-
. . 641
2022) mentation from remotely sensed imagery
(Kaushik etal., Automated mapping of glacial lakes usmg.multlsource
remote sensing data and deep convolutional neural 660
2022))
network
(Zhao et al., Exploring Contrastive Representation for Weakly- 1540
2023) Supervised Glacial Lake Extraction

La elaboracion de conjuntos de datos para la tarea de segmentacion es un trabajo laborioso,
en especial para tareas no tan convencionales como la segmentacion de lagunas, ya que no
existen muchas bases de datos realizadas y de acceso abierto para la tarea en cuestion, ademds
que las caracteristicas de diferentes locaciones no son necesariamente similares a otras zonas,
por lo que la elaboracién de bases de datos personalizadas para cada zona de estudio es necesario.
En este contexto, la Tabla muestra como diferentes investigaciones elaboraron conjuntos
de datos, conteniendo aproximadamente entre 600 a 1600 imdgenes. Para la elaboracion del
conjunto de datos para la presente investigacion se considera estos nimeros como referenciales,
ya que se disponen de 11 escenas satelitales de las cuales se debe generar las imdgenes para

entrenamiento, validacion y evaluacién de los modelos.
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En la presente tesis, basados en la metodologia de (Luo et al., 2021)), que utiliza 6 bandas
del satélite Landsat-8, a saber: SR_B2, SR_B3, SR_B4, SR_BS5, SR_B6 y SR_B7 (referidas en
la Tabla [3.4)); y en la metodologfa de (S. Wang et al., 2022)), que corta las escenas satelitales
en pequefos parches de 256x256 pixeles para un rédpido procesamiento, se toman en cuenta los

siguientes pardmetros que definen las caracteristicas del conjunto de datos:
= Tamafio de conjunto de datos: Entre 600 y 1600 iméagenes.
= Resolucion de imédgenes o parches: 256x256 pixeles.

= Bandas utilizadas: SR_B2, SR_B3, SR_B4, SR_B5, SR_B6 y SR_B7 de Landsat-8.

La elaboracién del conjunto de datos consta de 5 procesos: a) combinacién de bandas, b)
giro de escenas , ¢) creacion de parches, d) seleccidon de parches y e) creacion de mdscaras;

procesos que se detallan a continuacion.

Combinacion de Bandas

La forma en que USGS entrega las imadgenes satelitales es en archivos separados para cada
banda espectral, las cuales estdn en formato .7TIF, proveniente del estindar 7Tag Image File
Format, TIFF, que permite almacenar informacion de imdgenes en alta calidad y sin pérdida
de datos y, por ello, con poco nivel de compresion. Ademds de las bandas espectrales, se
proporcionan otros metadatos en archivos ".xml", ".txt", ".json", los cuales tienen informacién
relevante acerca de la posicion global de la escena, la fecha de adquisicion, valores maximos
y minimos de reflectancia, los factores de reescalamiento y compensacion aditiva, entre otros
valores. La distribucién de estos archivos se muestra en la Figura[3.5]

Se observa que cada archivo tiene un peso de alrededor de 100MB, esto debido a que cada
escena representa una imagen de 7592x7721 pixeles. Las imdgenes tal como estdn no pueden ser
introducidas al modelo, ya que tienen un tamafio muy grande para su procesamiento y ademas
estdn separadas, por ello, es necesario crear una imagen que contenga la informacién de todas

las bandas juntas. Esto se logra mediante el apilamiento de cada banda espectral una tras de

otra, resultando en una imagen con seis canales. El proceso de apilamiento se muestra en la
Figura[3.6]
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Figura 3.5
Archivos por escena entregados por USGS.

4 LCO08_L2SP_003070_20130722_20200912_02_T1_MTL.json 14,5kB
LCO8_L25P_003070_20130722_20200912_02_T1_MTL.txt 15,4 kB
& LCO8_L25P_003070_20130722_20200912_02_T1_MTL.xml 22,7kB

|/ LCO8_L25P_003070_20130722_20200912_02_T1_SR_B1.TIF

| '/ LCO8_125P_003070_20130722_20200912_02_T1_SR_B2.TIF 90,2MB
|/ LCO8_125P_003070_20130722_20200912_02_T1_SR_B3.TIF 92,7MB
|/ LC08_125P_003070_20130722_20200912_02_T1_SR_B4.TIF 94,8 MB
| 1/ LCo8_125P_003070_20130722_20200912_02_T1_SR_B5.TIF 98,4 MB
|0/ LCO8_125P_003070_20130722_20200912_02_T1_SR_B6.TIF 99,6 MB

| '/ LCO8_125P_003070_20130722_20200912_02_T1_SR_B7.TIF 98,1MB

Figura 3.6
Proceso de apilamiento o combinacion de bandas.

[2)
=
o=}
[

Azul (Blue) Verde (Green)
7592x7721 7592x7721 7592x7721 \L 7592x7721 7592x7721 7592x7721

7592x7721x6

Imagen multiespectral con 6 bandas apiladas.

Cada archivo .TTF representa una banda especifica y tiene dimensiones de 7592x7721
pixeles, representados mediante un tipo entero con profundidad de 16 bits (0 a 65535). Este tipo
de archivo se lee con paquetes de software especificos, en este caso se utiliza rasterio, un paquete
que proporciona una funcién que permite abrir, guardar y escribir formatos que son utilizados
en imdgenes satelitales y modelos de terreno. Como se observa en la Figura [3.6] se leen las
bandas del espectro visible (B, G, R), las del infrarrojo cercano (NIR) y las bandas de infrarrojo

de onda corta (SWIR1 y SWIR2), las cuales se apilan en una sola imagen multiespectral.
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Giro de escenas

De acuerdo a la informacién de la Tabla[3.1]y a la Figura[3.6] la orientacién de las escenas
es con el norte arriba y debido a la trayectoria del satélite, la escena capturada tiene cierta
inclinacion, la cual debe ser corregida para poder aprovechar la totalidad de la escena, ademads,
se observa que debido a la inclinacién existen bordes que no contienen informacion, los cuales
deben ser eliminados. Dado que todas las escenas comparten el mismo dngulo de inclinacidn, la
determinacion de este se realiza solo utilizando una banda espectral. Para ello, se hace uso del
algoritmo de Canny vy la transformada de Hough, siendo el primero para la deteccion precisa
de bordes y el segundo para la determinacion de las rectas que definen los bordes, permitiendo
calcular el dngulo de inclinacién para corregir la orientacién de la escena. El proceso de
correccion de inclinacién de la escena se muestra en la Figura[3.7]

Figura 3.7
Proceso de correccion de angulo de inclinacion de la imagen de 6 bandas.

Se aprecia en la Figura todos los estados y procesos necesarios para la correccion de

inclinacién. a) representa la escena con 6 bandas espectrales, b) se escoge cualquiera de los
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canales ya que todos estdn alineados, c¢) se binariza la imagen, transformando cualquier valor
mayor a 0 en 255 y manteniendo en O lo demds, d) con la imagen binarizada y mediante el
algoritmo de Canny, que aplica un filtro Gaussiano para suavizar la imagen, se detectan los
bordes de la escena, mostrados en color rojo y mediante la aplicacion de la transformada de
Hough, se identifican las rectas que definen a los bordes; tomdndose en cuenta solo la primera
recta, R[0], se determina el dngulo de inclinacién 6; e) con el dngulo identificado, se procede
a la rotacion de la imagen, enderezandola, f) finalmente, se recorta la escena eliminando los
bordes sin informacién. La imagen final resulta con una dimensién de 5888x5888 pixeles y con
6 bandas espectrales. El pseudocddigo para la implementacion de estos procesos se muestra a

continuacion.

Algoritmo Correccién de inclinacién escena satelital de 6 bandas
: Entrada: Imagen satelital de 6 bandas.

: Seleccidn de una sola banda.

: Binarizacion de la imagen.

: Aplicacion de filtro Gaussiano.

: Aplicacién de algoritmo de Canny para detectar bordes.

: Uso de Transformada de Hough para deteccion de rectas.
: Seleccionar la primera recta R[0].

: Célculo de la pendiente de la recta 6.

: Enderezamiento de la imagen segun el dngulo 6.

10: Recortar y eliminar los bordes.

11: Salida: Imagen enderezada y recortada.

O 0 1NN B~ W~

Tanto del algoritmo de Canny como la transformada de Hough estdn disponibles desde el
paquete de software OpenCV. Respecto ala determinacién del dngulo 6, 1a funcién HoughLinesP
de OpenCV entrega las rectas identificadas en la escena binarizada, estas se definen a través
de los 2 extremos de la recta detectada, definidos como P(x1,y1)y P(x2,y2). Por ejemplo, se
muestra en la Figura[3.8| una recta y los valores que la describen. Para calcular el dngulo 6 se
determina el arcotangente siguiendo la Ecuacién 3.2

(3.2)

0 = tan~! (yz - yl)

X2 — X1
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Figura 3.8
Recta definida por los extremos del borde detectado.

¥

¥

X3 X9 X

Creacion de parches

Con la escena de 6 bandas ya enderezada y recortada, se procede a generar los parches
o pequeios pedazos de la imagen original. En este caso, cada parche tiene una dimensién de
256x256 pixeles, cada uno de ellos se renombra afiadiendo al nombre de la escena un sufijo
que consiste en el nimero de fila y columna al que pertenece. El proceso se observa de forma
grafica en la Figura[3.9]

Figura 3.9
Proceso de creacion de parches de 256x256 pixeles.

Considerando que la escena recortada tiene unas dimensiones de 5888x5888 pixeles, se
obtienen 23 filas y columnas de 256x256 pixeles, resultando en 529 parches por escena.

Los cddigos que realizan la lectura de las imdgenes ,7TIF, el apilamiento para formar la
imagen de 6 bandas, el enderezamiento y recorte, asi como la creaciéon de los parches de

256 x 256 se muestra en el Apéndice [A]
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Seleccion de parches

No todos los parches de una escena abarcan la zona de estudio, por ello, se seleccionan solo
aquellos parches que pertenezcan a la cordillera del Vilcanota y posean lagunas. Con este fin,
se elabora una aplicacion grafica simple basada en el paquete tkinter que permite seleccionar
los parches de la zona de interés. La interfaz de la aplicacion se muestra en la Figura[3.10]

Figura 3.10

Interfaz de aplicacion para seleccionar parches de la zona de estudio.

Grid Selection x

Guardar

Para facilitar la visualizacién de cuerpos de agua se utiliza una representacion en falso
color de la banda NIR, ya que el agua tiende a absorber fuertemente la radiacién del infrarrojo
cercano, observiandose en la representacion grafica de color oscuro respecto de otros elementos,
esto se aprecia efectivamente en la Figura[3.10] La aplicacién permite seleccionar solo aquellos

parches de interés, los cuales se muestran en color azul. Este proceso se realiza para las 11
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escenas.
Luego de la seleccion de parches, se hace una depuracion manual de los datos recabados
mediante inspeccidn visual de los parches. La cantidad de parches seleccionados y los depurados

se muestran en la Tabla[3.8]

Tabla 3.8

Cantidad de parches seleccionados y depurados por escena.

Nombre de Escena Parches selec- Parches de-

cionados purados
LC08_L2SP_003070_20130722_20200912_02_T1 86 72
LC08_L2SP_003070_20140607_20200911_02_T1 85 71
LC08_L2SP_003070_20150626_20200909_02_T1 85 73
LC08_L2SP_003070_20160612_20200906_02_T1 74 68
LCO08_L2SP_003070_20170802_20200903_02_T1 82 76
LC08_L2SP_003070_20180704_20200831_02_T1 86 78
LC08_L2SP_003070_20190621_20200827_02_T1 80 73
LC08_L2SP_003070_20200623_20200823_02_T1 78 69
LC08_L2SP_003070_20210610_20210621_02_T1 84 72
LC08_L2SP_003070_20220629_20220707_02_T1 87 76
LC08_L2SP_003070_20230702_20230711_02_T1 81 72
Total 908 800

Después del proceso de depuracion, se obtienen 800 parches que cumplen con los requisitos

de pertenecer a la cordillera del Vilcanota y poseer lagunas.

Creacion de mascaras

Los 800 parches obtenidos son el material fundamental para la elaboracién del conjunto de
datos. El otro material indispensable son las méscaras asociadas a cada parche que identifican
las regiones donde se ubican las lagunas. La elaboracién de mdscaras es un proceso manual y
meticuloso.

Existen muchas dificultades en la identificacion correcta de lagunas, debido principalmente
a sus caracteristicas fisicas como diferentes formas, turbidez y coloracién, asi como a factores
ambientales tales como sombras de montafas, nubes y glaciares (Zhao et al., 2023)), siendo asi
dificil identificar las lagunas incluso a simple vista. Por ello, el proceso de generacion de las
madscaras se realiza con 3 apoyos fundamentales: a) la representaciéon RGB de los parches, b) el

NDWI de los parches y ¢) una imagen de alta resolucion, como se muestra en la Figura (3.11
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La elaboracion de las mascaras se realizan sobre la representacion RGB mediante el uso del

software GIMP, un programa de acceso abierto que permite la edicién sencilla de imdgenes.

Figura 3.11
Proceso de creacion de mdscaras basado en 3 representaciones.

Parche de 6 bandas

a) Representacion RGB

‘N L

b) Representacion NDWI ¢) Imagen de alta resolucion de Google Earth

e) Mascara finalizada

Nota: Las representaciones son a) RGB, b) NDWI, ¢) Imagen de alta resolucion, d) Etiquetado
de lagunas, e) Méascara finalizada.

El parche de 6 bandas no es directamente reproducible por ningtin programa, por ello, se
extraen las bandas Rojo (R), Verde (G) y Azul (B) para generar la representaciéon RGB, en base
a la cual se genera las mdscara asociada. Debido a la dificultad en algunos casos de diferenciar
a simple vista las lagunas, se utiliza la representacion NDWI (en base a las bandas verde y

NIR) ya que, en general, detecta adecuadamente cuerpos de agua. En base a estos datos, se
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etiquetan los cuerpos de agua sobre la imagen RGB. Finalmente, se binariza la méscara usando
dos valores: 255 (blanco) para indicar la clase laguna y 0 (negro) para la clase no-laguna. Se
realiza una validacién cruzada de la mascara realizada mediante una comprobacién visual con
la imagen de alta resolucién de proveniente de Google Earth.

Finalmente, se obtiene el conjunto de datos, consistente en 800 pares de parches de 6 bandas

y sus respectivas mascaras asociadas.

3.1.6. Analisis Exploratorio de los Datos

Cada conjunto de datos tiene sus propias caracteristicas y limitaciones, por ello se realiza
un andlisis para poder tomar decisiones respecto al procesamiento de estos datos.
Descripcion del Conjunto de Datos

El conjunto de datos elaborado consta de 800 pares de imdgenes y mdscaras. Sus caracte-

risticas generales se muestran en la Tabla[3.9]

Tabla 3.9
Caracteristicas generales del conjunto de datos elaborado.
Caracteristicas Imagen Mascara
Formato de almacenamiento .TIF TIF
Numero de canales 6 1
Tipo de dato Eptero sin signo de 16 El}tero sin signo de 8
bits btis
Rango de valores [0-65535] [0-255]
Dimensiones 256x256 pixeles 256x256 pixeles

Rango de Valores y Datos Faltantes

Respecto a las imagenes de 6 bandas (parches): de acuerdo a lo mencionado en la
seccion [3.1.2] los datos de DN deben ser transformados a valores de reflectancia superficial
(SR), para ello, se sigue la Ecuacién [3.1] transformando el rango [0-65535] a [-0.2, 1.60].
Luego de la transformacidn, se determinan los histogramas de todo el conjunto de datos (800

imdgenes) para cada banda, lo cual se muestra en la Figura[3.12]

69



Figura 3.12
Histograma de SR de cada banda del conjunto de datos.
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En la Figura[3.12]se observa que en general, la mayor parte de los pixeles se encuentran en
el rango entre 0 y 0.5 de reflectancia superficial. Sin embargo, en las bandas SR_B2, SR_B3
y SR_B4 existen valores de SR que superan el limite de 1. Ademads, en todas las bandas existe
un nimero pequefio de valores de SR negativos, los cuales no son adecuados. Finalmente,
se observa que en las bandas SR_B2, SR_B3, SR_B4, SR_B5 y SR_B6 existen valores de
reflectancia con valor de —0,2, los cuales representan el valor de relleno (fill value) cuando no
se tienen datos, lo que refleja zonas muertas o sin informacion, esto es posible visualizarlo en
la Figura[3.13]

Los valores de relleno en los productos de Landsat, se refieren a aquellos datos que no
fueron capturados correctamente por el sensor del satélite o que en el preprocesamiento por
USGS fueron descartados por no entregar informacién confiable.

Respecto a las mascaras: estas son de una sola banda y sus valores estdn binarizados,
asumiendo el valor de 0 para representar zonas sin lagunas y el valor de 255 para zonas con
presencia de lagunas. Se realiza un andlisis de las mascaras contando cudntos pixeles de todas
las imédgenes representan lagos y cudntos no. En base a ese conteo, se genera el histograma

mostrado en la Figura[3.14] donde aprecia que el 97.94 % de los pixeles de las mdscaras tienen
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Figura 3.13
Ejemplo de datos faltantes en bandas SR_B2, SR_B3 y SR_B4.

SR_B2 SR_B3 SR_B4

valor de 0 que representan no-lagunas mientras que el 2.06 % representa la clase lagunas, siendo

la esta la clase no dominante.

Figura 3.14
Histograma de mdscaras creadas.
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3.1.7. Procesamiento del Conjunto de Datos

Para manejar las limitaciones indicadas en la seccién [3.1.6] se realiza el procesamiento de

los datos.

71



Gestion de Datos Faltantes

Segtn la Tabla[3.3] se observa que el valor de relleno en digital number, DN, es 0. Cuando
este valor es reescalado a reflectancia superficial, este da un valor de —0,2. Por otro lado, de la
Figura[3.12]se advierte la presencia de valores SR negativos, los cuales no son validos.

Sea I.(x,y) la imagen correspondiente a los valores de SR en cada pixel (x,y) de un

determinado canal c. Se define una nueva imagen //.(x, y) de la siguiente manera:

I'(x,y) =max(I.(x,y),0) para c=1,2,...,6 (3.3)

Es decir, para cada pixel (x,y), si el valor de I.(x,y) < 0, se asigna 0, caso contrario, se
mantiene el valor original. Mediante la operacidn anterior, se manejan tanto los valores faltantes

asi como los valores negativos.

Normalizacion de Datos

Respecto a las imagenes de 6 bandas (parches): Después del manejo de datos faltantes y
negativos, el nuevo rango de valores de los parches es [0, 1.60]. A pesar de que se manejaron
los valores negativos, ain existen valores atipicos en el extremo superior del rango. Como
se observa en la Figura un numero bastante bajo de los pixeles pasa del valor normal
maximo de SR (1), por ello, se aplica un preprocesamiento que consiste en reemplazar los datos
atipicos con el valor maximo normal. Se hace uso de percentiles que son una medida estadistica
que separa los datos en 100 partes iguales y permiten la deteccién de valores extremos, tanto
superior como inferior. Este preprocesamiento puede describirse en los siguientes pasos:

Sea I/ (x,y) la imagen de una banda ¢ con la correccion de datos faltantes, se calculan los
percentiles 1 y 99, denotados como p.1 Y pc99, que separan los valores extremos maximos y

minimos de cada canal del parche de 6 bandas, se puede expresar como en las Ecuaciones [3.4]

yB.3

pe1 = Percentil(I/,1) para c¢=1,2,...,6 (3.4)
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Peog = Percentil(1.,99) para c¢=1,2,...,6 (3.5)

Con los percentiles calculados para separar los datos atipicos, y siguiendo el método de
normalizacién para imdgenes espectrales recomendado por (Cao et al., |2017), se realiza una
normalizacion lineal de cada canal o llamada normalizacién Max-Min, escalando los valores de

forma lineal para que p.; se mapee a 0y p.99 se mapee a 1. Para ello se sigue la Ecuacion 3.6

Pc99 — Pcl

para c=1,2,...,6 (3.6)

Dado que cada banda se normaliza con los percentiles 1 y 99, los valores de I; pueden
exceder el valor de 1, por lo tanto, se realiza un recorte haciendo que los valores mayores a 1 se
recorten a limite de 1. Con este procesamiento se eliminan los valores extremos atipicos y se
normalizan los datos en el rango [0-1].

Respecto a las mascaras:

Las mdscaras tienen su valores en tipo de dato entero sin signo de 8 bits [0, 255]. Para
poder ser utilizado en los modelos, estos valores deben ser reescalados entre [0 - 1], para ello,
simplemente se dividen los valores de los pixeles de la mdscara por el valor maximo (255),
como se muestra en la Ecuacién Sea M(x,y) la imagen que representa una mascara, se
define M’ (x, y) como la mascara normalizada de entre O y 1.

, M(x,y)
M (x,y) = 255

(3.7

3.1.8. Separacion de Datos

Siguiendo la metodologia de (Erdem et al., 2021) para la separacion de datos, de forma
aleatoria se separa el 70 % de los datos para entrenamiento, 10 % para la validacién y 20 % para
el evaluacion. La aleatoriedad permite asegurar la representatividad de los diferentes tipos de
lagos en todos los subconjuntos. La base de datos para los experimentos queda distribuida de
acuerdo a la Tabla[3.100

En la Tabla [3.T1] se resumen las caracteristicas de la base de datos para entrenar, validar y
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Tabla 3.10
Separacion del conjunto de datos.

Categoria Cantidad Porcentaje Resolucion
Entrenamiento 560 70 % 256x256
Validacién 80 10 % 256x256
Evaluacion 160 20 % 256x256

evaluar las metodologias de segmentacion de lagunas.

Tabla 3.11

Resumen de base de datos para entrenamiento, validacion y evaluacion.
Caracteristicas Parches Mascaras
Numero de canales 6 1
Normalizacion [0-1] [0-1]
Tipo de dato Flotante de 32 bits Entero de 8 bits
Dimensiones 256x256 256x256
Cantidad 800 800

3.2. Diseno e Implementacion del Modelo Propuesto

En esta seccion se detalla el proceso de disefio e implementacién del modelo propuesto
para la tarea de segmentacion semdntica de lagunas en la cordillera del Vilcanota. Como linea
de base para la propuesta se toma la arquitectura UNet, un modelo de segmentacién propuesto
inicialmente para segmentar imagenes médicas, aunque fue implementado en adelante para
muchas otras tareas dando excelentes resultados. La ventaja principal de este modelo es que esta
optimizado para obtener buenos resultados incluso con pocos datos anotados, lo cual es una
limitacién en el campo del procesamiento de imédgenes satelitales. La modificacion realizada al
modelo base consiste en la adicién de un médulo basado en la aplicacién de la transformada
répida de Fourier (Fast Fourier Transform, FFT) y la aplicacién de filtros en el dominio de la
frecuencia en las conexiones de "salto"(skip), lo que permite combinar de forma mds compleja

y con mayor contexto la informacién del codificador y decodificador.
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3.2.1. Vista General del Modelo Linea de Base UNet

UNet es un modelo de segmentacién propuesto por (Ronneberger et al., [2015) especifica-
mente para tratar con imagenes médicas, en este caso, segmentacion de estructuras neuronales
en imdgenes producidas por microscopios electronicos. UNet intentaba principalmente resolver
dos problemas de otros modelos anteriores: a) la velocidad de procesamiento de imdgenes y b)
el uso del contexto de la imagen. Para abordar estos problemas, el modelo UNet se basa en redes
completamente convolucionales o FCN, asumiendo una arquitectura codificador-decodificador
con forma de U. Con la finalidad de aprovechar la informacion obtenida en la etapa de codifi-
cacion se utiliza conexiones de salto o skip, lo que mejora el aprovechamiento del contexto de
las imdgenes. Una de las ventajas adicionales de UNet es que, segin sus autores, este modelo
puede funcionar con relativamente pocos datos de entrenamiento, siendo esto especialmente
beneficioso para tareas de segmentacion de imdagenes médicas y de teledeteccion, las cuales
tienen datos anotados limitados.

Dados los excelentes resultados de UNet se aplic6 para diferentes tareas, en el campo biomé-
dico, por ejemplo, en la segmentacion de tumores cerebrales mediante imagenes de resonancia
magnética (Lachinov et al., 2018). En el campo de la teledeteccion, para la segmentacion de

diversos elementos de cobertura terrestre (Ghosh et al., [2018)).

Arquitectura de UNet

La arquitectura UNet es una red de tipo codificador-decodificador (encoder-decoder). La
etapa del codificador consiste, en términos generales, en la captura de caracteristicas a diferentes
escalas, reduciendo las dimensiones espaciales de la imagen en cada nivel; mientras que en la
etapa del decodificador se reconstruye la imagen a partir de resoluciones espaciales menores
hasta cerca de su dimension original. Uno de los aportes de UNet, es la adicién de conexiones
de salto o skip, que combinan la informacién del codificador en la reconstruccién, permitiendo
obtener informacién de contexto de la imagen. La arquitectura UNet fue propuesta para la
segmentacion de imédgenes producidas por microscopio, por lo cual, era para imdgenes de un
solo canal. La arquitectura original de UNet se muestra en la Figura[3.13]

Se diferencia claramente en la Figura [3.15]los 4 elementos principales de la arquitectura,
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Figura 3.15
Arquitectura UNet original.
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Nota: Extraido de (Ronneberger et al., [2015)).

a) a la izquierda, el codificador (que consta de 4 niveles), b) a la derecha, el decodificador
(también con 4 niveles), ¢) la conexién cuello de botella (bottleneck, que conecta codificador y
decodificador) y d) las conexiones de salto entre los niveles.

Se observa que la entrada al modelo es una imagen de un solo canal con dimensiones
572 x 572 pixeles (572 x 572 x 1). En cada nivel se aplican dos convoluciones seguidas con
un kernel o filtro de dimensiones 3x3, cada una seguida por la funcién de activacion rectified
linear unit (ReLU) que introduce no linealidades. En la implementacién original de UNet, las
convoluciones aplicadas se realizan sin padding o relleno, por lo cual, en cada aplicaciéon de
esta convolucion 3 X 3, las dimensiones espaciales se reducen en dos pixeles tanto en alto como
ancho. Por ejemplo, en el nivel mds alto del codificador, las dimensiones de la imagen de entrada
se reducen de 572 x 572 a 570 x 570 pixeles y asi sucesivamente. Después de la aplicacion de
estas convoluciones, se aplica un max pooling con un filtro 2 X 2, que reduce las dimensiones

de la imagen a la mitad. Ademads, se observa que el nimero de filtros en cada nivel es el doble
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del anterior, comenzando con 64 filtros en el nivel mas alto, pasando a 128, 256 y 512 en el
ultimo nivel. Esta etapa de codificador se conoce como camino contractivo (contractive path).

Seguidamente, se observa la conexion entre el codificador y decodificador. El dltimo nivel
del codificador resulta en un tensor de 64 x 64 x 512, es decir, una imagen con resolucioén
espacial de 64 pixeles de lado y de 512 canales. La conexidn cuello de botella reduce una vez
mds estas dimensiones espaciales y aumenta el nimero de filtros hasta 1024 canales, siendo
este mapa de caracteristicas el que contiene la informacién de mas alto nivel de los datos de
entrada (28 x 28 x 1024).

La arquitectura UNet es casi simétrica, por lo que es necesario que la informacion del codi-
ficador y decodificador coincidan, tanto en dimensiones espaciales como en nimero de canales.
Por ello, la salida del cuello de botella se reduce a 512 canales mediante la aplicacién de una
convolucidn Pointwise, coincidiendo con el nimero de canales del ultimo nivel del codificador.
Ademéds de ello, se aumentan las dimensiones espaciales al doble, mediante la utilizacién de la
operacion de convolucidn traspuesta. En este proceso se utilizan las conexiones de salto, con-
catenando las informaciones capturadas en los niveles correspondientes del codificador, esta
informacién se combina linealmente y se reducen sus canales a 512 para el nivel més profundo
del decodificador. Este proceso se realiza para cada nivel del decodificador, hasta obtener un
tensor con dimensiones 388 X 388 x 64 que representa una imagen de 388 pixeles de lado y 64
canales. El decodificador se conoce también como camino expansivo (expansive path). Estos
64 canales se reducen a dos del mismo tamafio espacial que representan las mascaras finales de

segmentacion de salida.

Ventajas y Desventajas de UNet

Gracias a sus conexiones de salto, el modelo UNet puede obtener informacién de contexto, ya
que combina los datos aumentados espacialmente del decodificador con los datos del codificador.
Ademds, se ha probado que este tipo de arquitectura puede generalizar adecuadamente en tareas
de segmentacién incluso con conjuntos de datos pequeiios (Ronneberger et al.,|2015 entrenaron
su modelo apenas con 30 imagenes y la aplicacién de técnicas de aumento de datos).

UNet ha probado ser una excelente alternativa para la tarea de segmentacion en general,
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pero cuando se requiere que la precision sea mds elevada, como en tareas de deteccion de
anormalidades o lesiones en imdgenes médicas, UNet puede dar resultados no suficientemente
optimos (Z. Zhou et al., 2018). La tarea de segmentacién de lagunas, por su parte, es una
tarea que requiere una precision elevada, especialmente cuando se pretende realizar estudios
de monitoreo remoto. (X. Zhang et al.,|[2022) indican que la aplicacién directa de redes FCN o
UNet sin ninguna modificacion en la extraccion de superficies de agua producen resultados con
pobre precisién y bordes borrosos.

Por otro lado, UNet puede requerir considerables recursos computacionales debido a su

cantidad de pardmetros, aun a pesar de no ser de las redes mds pesadas ni complejas.

Implementacion del Modelo Linea de Base UNet

Variantes de UNet mds recientes, como la propuesta de (Z. Zhang et al., 2018), aplican
zero padding o relleno de ceros para las capas convolucionales, lo que permite mantener la
resolucion espacial de las imdgenes y prevenir la pérdida de pixeles en los bordes, aunque con
el problema de perder cierta precision en los bordes de la imagen. Para la implementacion de
UNet como linea de base se toma en cuenta esta modificacion, por lo que para la aplicacién
de las capas convolucionales, se configura el relleno de ceros para que la imagen no pierda
resolucion espacial. Dado que en esta investigacion se estd procesando imdgenes satelitales con
dimensiones espaciales de 256 X256 X 6, es decir, imdgenes de 256 X 256 pixeles y de 6 canales,
la entrada del modelo linea de base UNet tendra estas dimensiones de entrada. Finalmente, la
salida del modelo serd de un solo canal, ya que el problema es de segmentacion binaria, lo cual
indica que solo hace falta un canal para describir totalmente la salida. El modelo linea de base
UNet se describe completamente en las secciones codificador, cuello de botella, decodificador y

conexiones de salto. El c6digo de implementacién de UNet cldsico se muestra en el Apéndice[B]

Codificador

La implementacion de la etapa contractiva o codificador del modelo linea de base consiste
en 4 niveles en los cuales las dimensiones espaciales se reducen en un factor de 2 por nivel,

mientras que la cantidad de filtros se duplica por nivel.
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Cadanivel del codificador se puede abstraer en un bloque Doble convolucion, cuyo diagrama
de bloques se muestra en la Figura[3.16]
Figura 3.16

Blogue de Doble convolucion del codificador.
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Se observa en la Figura[3.16]a) que el bloque de Doble convolucion consta de 6 capas: una
capa convolucional con tamaio de kernel 3 X 3, configurada con un relleno de ceros que permite
mantener la resolucién espacial de la imagen; una capa de normalizacién por lotes (batch
normalization, BN); una capa de funcién de activacion rectified linear unit, ReLLU; otra capa
convolucional; otra capa de BN y otra capa ReLU. En b) se observa este bloque simplificado,
juntando tanto la capa convolucional, la capa de BN asi como la capa de activacion en un solo
bloque.

En la Figura[3.16]se muestra que el bloque recibe como entrada un tensor con forma (%, w, ¢),
donde & representa la altura de la imagen; w, el ancho y ¢, el nimero de canales de entrada. El
bloque recibe como pardmetro la variable n_filters que determina cudntos canales o filtros de
salida tendrd el bloque. Se observa también que las dimensiones espaciales de salida del bloque
son iguales a las de la entrada, esto producto de la aplicacién del relleno de ceros.

Entre cada bloque de Doble convolucién se aplica una capa de max pooling con un kernel de
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tamafio 2 X 2 y un paso (stride) de 2. La operacion de max pooling, siguiendo el funcionamiento
descrito en la Seccion[2.8] toma el valor mdximo dentro de cada bloque o ventana de contexto de
2 x 2 tomando dos pixeles por paso, lo cual produce como salida una imagen con dimensiones
espaciales de la mitad del valor de los datos de entrada. La aplicacion de max pooling permite
obtener informacién de la imagen mds comprimida, obteniendo con menos datos un contexto
mads global de la imagen, ya que cada pixel comprime informacién espacial en un solo valor.
Para evitar el sobreajute (overfitting) del modelo, se aplica una capa de dropout que indica
el porcentaje de neuronas que se apagardn aleatoriamente durante el entrenamiento. Para esta
implementacion, se toma un valor comun de 10 %.

El codificador completo se observa en la Figura Asumiendo un tensor de entrada con
forma (A, w, c¢), las dimensiones espaciales & y w se reducen a la mitad en cada nivel, resultando
en el dltimo nivel del codificador una dimension espacial de (2/8,w/8), es decir, un octavo
de las dimensiones de entrada. Por otro lado, el nimero de filtros o canales por cada nivel
se multiplica por dos, considerando una cantidad de n_filters en el primer nivel, al finalizar
el codificador se obtienen n_filtersx8 filtros o canales. Entonces, sea una entrada con forma

(h,w, c), el codificador devuelve un tensor con forma (&/8, w/8, n_filtersx8).

Cuello de Botella

El cuello de botella o bottleneck es el bloque que conecta el codificador con el decodificador.
Su funcién es la de reducir una vez més las dimensiones de los datos de entrada y aumentar el
numero de canales o filtros, generando el mapa de caracteristicas mas profundo de la arquitectura.

En la Figura [3.18] se observa el diagrama de bloques de la conexién cuello de botella.
Se observa que la entrada a esta etapa es la salida del codificador, se aplica un max pooling
para reducir las dimensiones espaciales a la mitad, seguidamente, se aplica el bloque de Doble
convolucién, obteniendo el doble de filtros que a la entrada. Para implementar la simetria
de UNet, es necesario que el nimero de canales del nivel que sigue a continuacién en el
decodificador sea igual que del codificador, por ello, se aplica la capa de convolucidn traspuesta,
que en primer lugar realiza un sobremuestreo o upsampling en las dimensiones espaciales,

duplicando el tamafio del mapa de caracteristicas, mientras que también reduce la cantidad de
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Figura 3.17
Diagrama de bloques del codificador del modelo de base UNet.

Bloques del Codificador
n_filters LEYENDA
A
y / / / ﬂ Imagen de entrada
P e 4
e
& = Conv3x3 + BN + ReLU
\'W/ Maxpooling 2x2
* * (h, w, n_filters) I:I Bloque Doble Convolucion
(h, w, ©) I I
\/ n_filters x 2
- P
s
y
(W2, wi2, n_filters) ( (h/2, wi2, n_filters x 2)
N
{; n_filters x 4
(h/d, wid, n_filters x 2) (h/4, wid, n_filters x 4)

\/ n_filters x 8
(h/8, w/8, n_filters x 4) ( #r %r U (h/8, w/8, n_filters x 8)

filtros haciendo coincidir con el nimero de filtros del codificador en su mismo nivel, de tal

forma que la entrada y la salida del cuello de botella tienen las mismas dimensiones y filtros.

Figura 3.18
Diagrama de bloques de cuello de botella.

Bloques del Cuello de Botella

(h/B, w/8, n_filters x 8) (h/B, w/8, n_filters x 8)
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£ & ReLU ReLU 2 E
7 g
=

(h/16, w16, n_filters x 8)

(h/16, w/16, n_filters x 16)
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Decodificador y Conexiones de Salto

El decodificador representa el camino expansivo (expansive path) de la arquitectura. Se dice
asi porque en esta etapa se vuelve a obtener las dimensiones espaciales de la imagen original,
especialmente mediante la aplicacién continua de convoluciones traspuestas que son capaces
de remuestrear los datos de entrada y expandirlos, en este caso, en un factor de 2. Ademas,
aplica convoluciones con kernel de tamafio 2 X 2, lo que asegura un remuestreo al doble de las
dimensiones espaciales.

Un punto primordial en la arquitectura de UNet es la implementacién de conexiones de
salto. La forma de implementar esta configuracion es mediante la concatenacion del mapa de
caracteristicas del respectivo nivel del codificador y decodificador, ya que ambos poseen las
mismas dimensiones espaciales y nimero de canales. Esto puede apreciarse en la Figura[3.19]

Figura 3.19
Ejemplo de concatenacion entre el mapa de caracteristicas de codificador y decodificador.

Ejemplo de Concatenacion

Mapa de caracteristicas ~ Mapa de caracteristicas

Codificador Decodificador
ﬁ Concat. q
(h, w, n) (h, w, n) (h, w, n x 2)

Se observa que el mapa de caracteristicas generado en el decodificador se concatena o
apila con el del codificador, generando un nuevo mapa de caracteristicas que contiene tanto la
informacién remuestreada o con upsampling como la informacién abstraida en el codificador,
permitiendo obtener un contexto mds detallado de la imagen. Este nuevo mapa de caracteristicas
tiene el doble de canales.

Para mantener la simetria de la arquitectura, los canales del resultado de la concatenacién
deben reducirse a la mitad, para ello, se vuelve a aplicar el bloque de Doble convolucion,
manteniendo las dimensiones espaciales y reduciendo el ntimero de canales. En la Figura[3.20]
se aprecia la estructura y bloques del decodificador combinando con el proceso de concatenacién
de mapa de caracteristicas.

Se observa en la Figura [3.20] que la entrada a esta etapa es la concatenacién de mapa de

82



Figura 3.20
Diagrama de bloques del decodificador del modelo linea de base UNet.

Bloques del Decodificador
(h, w, n_filters)

(h, w, n_filters x 2) |

I (h,w, 1)

LEYENDA |
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Conv 3x3 + BN + ReLU
Convolucion Traspuesta 2x2 * * *
Convolucién Pointwise 1x1
Mapa de segmentacion

Concatenacion
(h/2, wi2, n_filters x 4) *

Concatenacién
(4, wi4, n_filters x 8) *

f @ 1 (h/2, w/2, n_filters x 2)
Concatenacion
(/8, w8, n_filters x 16) +
f > @ > ﬁ (hvd, wid, n_filters x 4)

(h/8, w/8, n_filters x 8)

-4 ¥ N

caracteristicas del codificador y decodificador, estos pasan a través del bloque de Doble convo-
lucién, reduciendo el nimero de canales a la mitad. Seguidamente, se aplica una convolucién
traspuesta que remuestrea las dimensiones espaciales del mapa de caracteristicas al doble, su-
biendo al siguiente nivel y concatenando con el respectivo mapa del codificador. Estos pasos
se realizan sucesivamente hasta que se recupera la dimensién original. En este ultimo nivel se
obtienen n_filters, los cuales se reducen a un solo canal de salida con forma (4, w, 1) (mapa
de segmentacién) mediante la aplicacién de una convolucién punto a punto o Pointwise y una
funcidén de activacién Sigmoide, este tltimo canal representa la probabilidad de que un deter-
minado pixel sea clasificado o no como laguna, siendo los valores cercanos a 1, los pixeles con
mds alta probabilidad, esto es representado en la Figura[3.20]como un gradiente de color negro

y blanco.
Arquitectura del Modelo Linea de Base UNet Implementado

La arquitectura del modelo se puede resumir en los siguientes puntos:

= Aplicacién de bloques de Doble convolucién con kernel 3 X 3, manteniendo la resolucién
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espacial y aumentando/reduciendo el nimero de filtros o canales, junto con capas de

normalizacién por lotes y funcién de activacion ReL.U.

= Aplicacién de capa max pooling con filtro 2 X 2 para reducir las dimensiones espaciales

de los datos en cada nivel del codificador.

= Aplicacién de convolucién traspuesta con filtro 2 X 2 para remuestrear o aumentar las
dimensiones espaciales de los datos de entrada al doble, reduciendo también el nimero

de filtros o canales a la mitad en cada nivel del decodificador.

= Aplicacion de convolucién punto a punto o Pointwise con filtro 1 X 1 para reducir los

n_filters a un solo canal de prediccién de probabilidad.

El diagrama de bloques del modelo linea de base UNet se muestra en la Figura [3.21] que
resume los puntos anteriores, incluyendo las formas de los tensores de cada nivel.

Figura 3.21

Arquitectura completa del modelo linea de base UNet.

Arquitectura del modelo linea de base UNet

(h, w, n_filters) Nivel I
=3 = C gl =
(h/2, w/2, n_filters x 2) ¥
(h, w, ) 4 (h, w, n_filters)  (h, w, 1)
Nivel II
» | = e 5 | =D
7 — f7 (h/4, w/4, n_filters x 4) * ;/2 /{ & 5
A 4 o Nivel I11 o L (0/2, w/2, n_filters x 2)
< K f > >
’ (8, wi8, n_filters x 8) DivelIy, — 4 (h/4, w/4, n_filters x 4)

(T e == [ ]
4 4 (w8, wiB, n_filters x 8)

[ R
(h/16, w/16, n_filters x 16)
LEYENDA
Imagen de entrada con forma (h, w, c) f Concatenacioén codificador-decodificador
= Convolucién 3x3 + BN + ReLU f Convolucion Traspuesta 2x2
Maxpooling 2x2 = Convolucién Punto a Punto 1x1
=> Copia de mapa de caracteristicas del ﬂ Mapa de segmentacioén final

codificador

Se observa en esta representacion la composicion casi simétrica del modelo, con su carac-
teristica forma de U, que da nombre al modelo. La implementacion de esta arquitectura permite

como entrada a imdgenes de cualesquiera dimensiones espaciales (alto, ancho) y ndmero de
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canales (c) descritos por (h,w,c). El parametro que define la profundidad del modelo es el
ndmero de filtros o n_filters, los cuales se van duplicando a cada nivel. La arquitectura UNet
original implementd 64 filtros en el primer nivel, llegando hasta 1024 (64 x 16 = 1024) filtros
para el mapa de caracteristicas del cuello de botella que contiene a informacién de mas alto
nivel abstraida de la imagen de entrada. En la Tabla [3.12] se resumen las formas de entrada y

salida de cada nivel tanto del codificador como del decodificador.

Tabla 3.12
Formas de entrada y salida de cada nivel del modelo UNet.

Codificador Decodificador
Niveles Entrada Salida Entrada Salida
Nivel I (h,w,c) (h,w,ny) (h,w,nz x2) (h,w, 1)
Nivel I (h,w,ny) (4,5, nrx2) B % nrx4) B % nrx2)
Nivel I (2,% n,x2) (3, % npx4) (3,%,nyx8) (3, %.nyx4)
Nivel IV (2,% n,x4) (3, % nyx38) (3, %.nyx16)  (2,%nrx8)

Donde n s representa el pardmetro n_filters que se va duplicando en cada nivel del modelo.

3.2.2. Representacion de una Imagen en el Dominio de la Frecuencia

Dado que para la presente investigacion se hard uso de las transformaciones de las imdgenes
en la frecuencia , en esta seccion se define formalmente la representacién matematica de una
imagen, sus transformaciones en la frecuencia asi como la aplicacién de los filtros.

(Oppenheim et al., [1998)) indican que cualquier fenémeno fisico puede ser descrito por
una sefial que captura su informacion a través de las variaciones inherentes a la naturaleza del
fendmeno. Estas sefiales pueden ser representadas matematicamente mediante funciones de una
0 mds variables independientes.

Una imagen es la proyeccion en dos dimensiones del espacio tridimensional, representa la
intensidad o brillantez de la variable que se esté midiendo. A diferencia de otro tipo de sefiales
cuya variable independiente es el tiempo (sefiales temporales como la tensién o corriente),
las imdgenes son sefiales de tipo espacial, cuyas variables independientes son las coordenadas
espaciales. Idealmente una imagen puede ser descrita como una funcién f(z,z), donde ¢t y z
representan las 2 variables espaciales (2D), continuas e independientes de la imagen. El valor

de f(t, z) representa el nivel de brillantez o intensidad de la imagen en (¢, z).
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Sin embargo, en la vida real no puede obtenerse una imagen con variables espaciales
continuas sino discretas, producto de las limitaciones al momento de medir las variaciones de
intensidad con los sensores. Entonces, esta discretizacion se logra mediante el muestreo de la
sefial continua, lo cual, se consigue matematicamente multiplicando f(z, z) por la funcién de
muestreo (sampling) que es un tren de impulsos en dos dimensiones, la cual se define como en

la Ecuacién[3.81

sataz(t,z2) = Z Z 0(t —xAT,z — yAZ) (3.8)

X=—00 y=—00
saTaz(t, z) es una funcion de variables continuas (¢, z), que representa impulsos igualmente
espaciados en AT y AZ, con x y y siendo enteros, cuya representacion gréfica se muestra en la
Figura[3.22]

Figura 3.22
Tren de impulsos en dos dimensiones.

saraz(t, 2)
A

Nota: Extraido de (Gonzales y Woods, 2008).

Se realiza la multiplicacion del tren de impulsos con la funcién f (¢, z) y se obtiene la funcién

muestreada como se aprecia en la Ecuacion 3.9

f(t,2) = f(t,Dsaraz(t.2) = ). > F(1,2)6(t = xAT, z = yAZ) (3.9)

X=—00 y:—OO
Donde f(t, z) es una funcién de variables continuas y representa a f (¢, z) muestreada a una
tasade AT y AZ en cada dimension espacial. Para determinar el valor de cada punto muestreado,

se integra la funcion, siguiendo la Ecuacion [3.10]
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fey = / B / ) £(,2)8(t — xAT, z — yAZ)dtdz = f(xAT, yAZ) (3.10)

Aprovechando la propiedad de filtrado (sifting property) de la funcién Delta de Dirac, se
puede obtener el valor de la funcién evaluada en los puntos xAT y yAZ. La agrupacién de
todos los valores de f, , forma una funcién de variables discretas f(x,y) para —co < x < o0y
-0 <y<oo,conxey€”Z.

Se observa que, idealmente, esta imagen muestreada se extiende desde —co hasta co para sus
dos variables, sin embargo, en la practica, una imagen digitalizada tiene dimensiones espaciales

restringidas, por ejemplo, de M X N de tamaifio.

Transformada Discreta de Fourier en 2D y su Inversa

Siguiendo las Ecuaciones[2.21]y[2.22]de la Seccion[2.10] en este caso aplicada para variables
de dos dimensiones en la que se toman M X N muestras equidistantes de un periodo de la
transformada de Fourier de la sefial muestreada, la cual es infinita, continua y periddica, se

obtiene la transformada de Fourier discreta (DFT), la cual se define como se muestra en la

Ecuacién[B.111
M—-1N-1 .
F(u,v) = Z F(x,y)e /2mux/Myvy/N)  —0 12, . M~-1 v=0,1,2,....,N—1
x=0 y=

(3.11)

Los valores de M y N se basan en las dimensiones de la imagen digital f(x, y). Se considera
au 'y v como las variables discretas de la frecuencia en el espacio, pudiendo representarse
F(u,v) como una matriz de también M X N elementos. F(u, v) es una funciéon compleja, por
lo que esta puede ser representada en términos de su parte real e imaginaria, siendo ambas

funciones de u y v, asi como en forma polar, tal como se observa en la Ecuacién[3.12]

F(u,v) = R(u,v) + jI(u,v) = |F(u,v)|e/*®) (3.12)

Existen 3 representaciones que se pueden obtener de la expresion [3.12} la magnitud o
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espectro de frecuencia, la fase y el espectro de potencia.

F(u,v)| = [R2(u,v) + P(u,v)] (3.13)
¢(u,v) = arctan [;((L;’,‘;))} (3.14)
P(u,v) = R*(u,v) + I*(u,v) (3.15)

De las Ecuaciones(3.12] 3.13} [3.14]y [3.15| tanto F(u,v), R(u,v), I(u,v), |F(u,v)|, ¢(u,v)

y P(u,v) son matrices de tamafio M X N, por lo cual, pueden ser representadas en forma de
imagenes. Generalmente, el valor de |F| cuando (u, v) = (0, 0) es bastante mayor a los de otras
frecuencias, por lo que, para representacion visual, se aplica la transformacion logaritmica al
espectro de frecuencia mediante (1 + log |F(u, v)|).

De la misma manera, teniendo los valores discretos de la transformada de Fourier, es posible

obtener f(x, y) usando la transformada de Fourier discreta inversa (IDFT) como se muestra en

la Ecuacion[3.16
| Moin-l .
f(x’y):M_N F(u,v)eﬂ”(”x/M”y/N) x=0,1,2,....M-1 y=0,1,2,...,N—-1
u=0 v=

(3.16)
Siendo [3.11]y[3.16]el par de transformadas de Fourier discretas.

Implementacion de DFT, IDFT y la Transformada Rapida de Fourier

De acuerdo a las Ecuaciones [3.11]y [3.16] se observa que para el cilculo de sus respectivos
valores solo hacen falta sumas simples, multiplicaciones y sumatorias. La implementacion
directa de estas ecuaciones aumentan en nimero de operaciones radpidamente a medida que las
dimensiones de laimagen procesada crece, ya que la DFT requiere alrededor (M N)? operaciones
(Gonzales y Woods, 2008).

La aplicacién directa de la DFT como la IDFT en general es muy ineficiente, por lo que
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el descubrimiento de la transformada rdpida de Fourier (FFT) fue muy importante. La FFT es
un algoritmo que aprovecha las propiedades de simetria de los exponenciales complejos (que
representan senos y cosenos que son periddicos y simétricos), separando el problema de la DFT
principal de forma sucesiva en dos partes computacionalmente menos complejas. Las primeras
implementaciones de FFT requerian que los datos de entrada tengan 2" elementos para ser
computables, sin embargo, nuevas implementaciones ya no tienen esta limitacion. La ventaja de
la FFT sobre DFT es que requiere menos célculos, siendo del orden de M N log(M N), ventaja
que se aprecia mds en el campo del procesamiento de imdgenes a medida que los datos tienen
dimensiones espaciales mayores.

Tanto la DFT como la FFT dan resultados matematicamente idénticos, la inica diferencia es
el algoritmo de implementacidn siendo la FFT mucho més eficiente, por lo que para aplicaciones
practicas, como la presente investigacion, se toma esta herramienta.

Los algoritmos de la FFT asi como su inversa, la IFFT, son implementados en diversos

paquetes de programacion tales como Numpy, Tensorflow, Pytorch, entre otros.

Aplicacion de Filtros en el Dominio de la Frecuencia

La aplicacion de filtros en el dominio de la frecuencia se da simplemente por la multiplicacién
punto a punto. Sea una imagen de tamafio M X N definida por f(x,y) siendo x e y variables
espaciales discretas e independientes, cuya transformada de Fourier se define como una funcién
F(u,v) conuy v variables discretas de frecuencia, que puede ser representada como una imagen
de M x N de tamafio y sea H(u, v) una funcion filtro o la funcién de transferencia del filtro; en
el dominio de la frecuencia se filtra la imagen de entrada mediante la multiplicacién punto a

punto con el filtro H(u, v), como se muestra en la Ecuacién[3.17]

G(u,v) =H(u,v) ® F(u,v) (3.17)

Donde G (u,v) representa la imagen filtrada en el dominio de la frecuencia. Se puede
determinar la imagen en el dominio espacial mediante la aplicacion de la transformada de

Fourier inversa, como en la Ecuacién [3.18]
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g(x,y) = F ' [H(u,v) ® F(u,v)] (3.18)

En el dominio de la frecuencia, la aplicacién del filtro es la modulacién de los diferentes
componentes de frecuencia de la imagen ponderados por los valores de H(u,v), por lo que
este ultimo debe tener también las mismas dimensiones de F(u, v), es decir, ser de M X N de
tamarfio. Se debe considerar que si los valores de la matriz H(u, v) son reales y los valores de
f(x, y) también, entonces, en teoria g(x, y) tiene solo valores reales. Asumiendo que F(u,v) y
H(u,v) son matrices de tamafio M X N, la Figura representa el proceso de filtrado en el

dominio de la frecuencia mediante la multiplicacién punto a punto, pixel a pixel o pixelwise.

Figura 3.23
Filtrado en la frecuencia mediante multiplicacion punto a punto.
M // /f M
Vi X
/]
/X f )4 /
7 7 //
V] 4 /] F-1
1 d 4 d 4 d
/] /1 / > N
AV ERdP
S x /]
V Zank /1
2SN
H(uwv) Fyv)  Guv) g(x,y)

En términos matemaéticos, la multiplicacién punto a punto se puede expresar de acuerdo a

la Ecuacién

G(i,j)=H(,j))xF@,j) i=01,....M-1 j=0,1,...,N—1 (3.19)

Que representa el valor de G en el punto (i, j) evaluado como el producto del valor de H

multiplicado por F en el pixel (i, j), respectivamente.
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3.2.3. Propuesta de Modelo Basado en UNet: UNetFFT

Para la presente investigacion se propone una modificacion del modelo UNet que aprovecha
sus ventajas, como su capacidad de aprendizaje incluso con pocas muestras anotadas y su
capacidad de utilizar informacién de contexto mediante las conexiones de salto; e intenta
abordar la problemadtica de deteccion de detalles finos y precisos, caracteristica importante para
la tarea de segmentacion de lagunas. La modificacion al modelo linea de base UNet se centra
especificamente en las conexiones de salto, tema abordado en diferentes investigaciones como
la de (Z. Zhou et al., 2018)), que propone UNet++, y la de (Huang et al., 2020), proponiendo
UNet3+, ambos intentando aprovechar la informacion de diferentes niveles de abstraccion
mediante la aplicacién de convoluciones densas y conexiones de salto a escala completa,
respectivamente. En la Figura [3.24] se aprecia cémo se modifican las conexiones de salto de

UNet en busca de aprovechar la informacion de niveles mas profundos.

Figura 3.24

Arquitecturas de UNet con modificaciones en las conexiones de salto.

.........

N Down-sampling
A Up-sampling

~>  Skip connection
w 1024

a) b)

Nota: a) UNet++, aplicando convoluciones densas. b) UNet3+, aplicando convoluciones a escala
completa. Extraido de (Z. Zhou et al., 2018) y (Huang et al., 2020).

Recientes investigaciones han abordado la utilizacion de la representacion en el dominio de
la frecuencia de la informacién procesada aprovechando que en este dominio se puede obtener
informacion global de los datos. Se utiliza la transformada rdpida de Fourier como la herramienta
bdsica para cambiar del dominio espacial al frecuencial. La aplicacién de este concepto se ha
dado principalmente en el desarrollo de médulos transformadores (7Transformers), como en
(Labbihi et al., 2024) que combinaron redes CNN con transformadores en frecuencia (frequency

transformer). Otro es el caso de (Wu et al., 2024), que implementaron un médulo llamado
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spectrum-space transformer, que permite combinar dos fuentes de informacién diferente: una
representa imdgenes de ruido y la otra, caracteristicas abstraidas de una imagen de entrada, esto
lo logran transformando ambas entradas al dominio de la frecuencia, aplicando conceptos de
vision transformers, asi como filtros aprendibles en el dominio de la frecuencia. La desventaja
principal de los médulos transformadores, es que a pesar de que pueden obtener excelentes
resultados, requieren de extensas bases de datos para su entrenamiento asi como de grandes
capacidades computacionales debido a su gran cantidad de pardmetros aprendibles.

Tomando como referencia estas dos ideas, esto es, a) la modificacién de las conexiones de
salto del modelo UNet y b) la aplicacion de la transformada de Fourier y filtros en el dominio
de la frecuencia; se pretende mejorar el rendimiento del modelo linea de base, ya que este tiene
limitaciones en la deteccion fina de bordes y de pequefios cuerpos, debido principalmente que
utiliza convoluciones con kernel 3 X 3, que es una ventana de contexto pequeia. Se propone en
esta investigaciéon a UNetFFT, una modificaciéon de UNet que utiliza las conexiones de salto,
que combinan informacién contextual del codificador y decodificador, asi como la transformada
de Fourier, que permite obtener informacién con un contexto global y la aplicacién de filtros
aprendibles en el dominio de la frecuencia que puedan obtener detalles més finos en las imédgenes

procesadas para conseguir segmentaciones mds precisas.

Modificaciéon de Conexiones de Salto y Aplicacion de FFT

En el modelo linea de base UNet, las conexiones de salto consisten simplemente en la
concatenacion o apilamiento del mapa de caracteristicas del codificador y decodificador, como
se aprecia en la Figura [3.19] Luego, este conjunto de caracteristicas se reducen mediante la
aplicacion de dos convoluciones seguidas. Para el modelo propuesto UNetFFT, se mantiene la
estructura tanto del codificador, decodificador y cuello de botella, modificindose solamente las
conexiones de salto, combinando la informacién de cada nivel del codificador y decodificador
en el dominio de la frecuencia en lugar de una simple concatenacién y procesamiento en el
dominio espacial, para lo cual se crea un médulo que realiza esta combinacién en frecuencia

llamado Fourier Combination.
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Moédulo FFT: Fourier Combination

El médulo Fourier Combination tiene la funcién de combinar la informacién de codificador
y decodificador en el dominio de la frecuencia. Para ello, toma los mapas de caracteristicas de
entrada, los pasa al dominio de la frecuencia, los procesa mediante multiplicacién punto a punto
con una matriz de filtros, combina linealmente tanto la informacién filtrada como la original
(en el dominio de la frecuencia) y se aplica la transformada inversa de Fourier para volver al
dominio espacial y continuar con el procedimiento de UNet en el decodificador.

El médulo recibe como entradas los mapas de caracteristicas del codificador y decodificador
del mismo nivel, es decir, mapas que tienen tanto las mismas dimensiones espaciales como
numero de canales, de forma general, C; y D; representan el mapa de caracteristicas el nivel
del codificador y decodificador, respectivamente. Ambos siendo tensores con forma (&, w, c).
A su vez, el médulo asocia dos tensores con pardmetros aprendibles y de valores reales que
representan los filtros en el dominio de la frecuencia, M¢; y Mp; para el mapa de caracteristicas
del codificador y decodificador, respectivamente. Estos tensores deben tener la misma forma
que los mapas de caracteristicas, esto es, (7, w, c).

El funcionamiento del médulo Fourier Combination descrito de forma matemadtica, puede
expresarse como a continuacion se desarrolla. La expresion [3.20] representa los mapas de
caracteristicas que son entradas al médulo, estos mapas estdn en el dominio del espacio y

representan imagenes de tamafo 4 X w y ¢ canales, donde i representa el nivel del modelo.

Ci y D € RPwxe j-12734 (3.20)

Estos mapas de caracteristicas son pasados al dominio de la frecuencia mediante la transfor-
mada rdpida de Fourier de acuerdo a la expresién [3.21] cuyo resultado es un tensor de valores

complejos con forma (4, w, ¢).

C=FI[C] y D;=F[D;] e Chwxe (3.21)

Siguiendo la metodologia de (Feng et al., 2024) que trabajé también con procesamiento de

imagenes en la frecuencia, se toma solamente la parte real de la transformada de Fourier, como
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muestra la expresién [3.22] resultando en tensores de valores reales.

R{CY y R{D} e RP»wWxe (3.22)

Por otro lado, se tienen dos tensores de valores reales definidos en la expresién[3.23] que son
tensores con iguales dimensiones a la transformada de Fourier de los mapas de caracteristicas
de entrada y con c filtros correspondientes a cada caracteristica de entrada. Estos tensores son el

conjunto de filtros con pardmetros aprendibles, una para el codificador y otra para el codificador.

Mcei y Mp € RPwxe (3.23)

Teniendo como presupuestos a la parte real de la FFT del codificador y decodificador, asi
como los filtros para cada uno de ellos, se realiza la multiplicacién punto a punto de la FFT y
su filtro correspondiente, como se aprecia en las expresiones [3.24]y [3.25] donde ® representa

la multiplicacién punto a punto, definida en la Ecuacion [3.19]

Tei = Mci @ R{C;} € RPwxe (3.24)

Ipi = Mpi®R{D;} € R»wxe (3.25)

Aunque no es tan intuitivo, el producto punto a punto directo de los tensores con forma
(h,w,c) equivale a realizar el producto punto a punto de cada canal con su propio filtro
(multiplicacion punto a punto de matrices). Esto puede apreciarse mejor en la Figura[3.25] que
representa graficamente un ejemplo de como se computa este proceso hasta la multiplicacion de
las matrices, para un mapa de caracteristicas con dimensiones espaciales M X N y de 4 canales.

En la Figura[3.25]se observa de forma gréfica como es el proceso de filtrado en el dominio
de la frecuencia, realizdndose mediante la multiplicacion punto a punto de cada canal del mapa
de caracteristicas de entrada con su respectivo filtro de parametros aprendibles, obteniéndose,
hasta estos pasos, el mapa de caracteristicas filtrado en el dominio de la frecuencia tanto del

codificador como decodificador, denotados con Z¢; y Zp;, respectivamente.
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Figura 3.25
Ejemplo de multiplicacion punto a punto de mapa de caracteristicas.

Ejemplo de multiplicacién punto a punto de FFT y filtros en la frecuencia
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Con los resultados de filtrado del codificador y decodificador, se procede a la combinacion
lineal tanto de la parte real de la FFT del mapa de caracteristicas sin procesar (R {C;} y
R {D;}) como del mapa de caracteristicas filtrado (Z¢; y Ip;). Para ello, primero se realiza
la concatenacién de la informacién en frecuencia, como se muestra en la expresion @ La
utilizacién de los datos sin procesar se debe a que esto permite al modelo en su fase de

entrenamiento evitar el problema de desvanecimiento del gradiente al actualizar los pesos
después de cada iteracion.
Conc = Concat(Ic;, R{C}, Ipi, R{D;}) € RPWxE0 (3.26)

Donde, debido a la concatenacidn, el nimero de canales de la variable Conc se multiplica
por 4. Para realizar la combinacién lineal de los datos se aplica una convolucion Pixelwise o
punto a punto, reduciendo el nimero de canales de (4 X ¢) a c. Luego, se utiliza una funcién de

activacién no lineal ReLU, como se muestra en la expresién [3.27]

Combination; = ReLU(ConvPixelwise(Conc)) € RPWx (3.27)
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Donde Combinationy, representa la combinacion lineal de los datos procesados en el
dominio de la frecuencia. Como paso final y dltimo procedimiento del médulo, se aplica la FFT
Inversa (IFFT) para volver al dominio espacial y seguir procesando los datos con el decodificador
del modelo, como se muestra en la expresion[3.28] A pesar de que los valores de Combination g
son reales, nada asegura que su transformada de Fourier inversa dé valores reales, debido a que
se deben cumplir ciertos criterios de simetria, ademds que en el cdlculo computacional puede
haber ciertos errores numéricos y de aproximacién que producen valores complejos parasitos
(Gonzales y Woods, 2008), por lo que para abordar esta circunstancia, se toma el valor absoluto

de la IFFT.

Combination, = ||7L”_1 {Combinationf}” e Rpwxe (3.28)

Donde Combination, es el resultado del proceso de filtrado y combinado en la frecuencia,
pero convertido al dominio del espacio.

El diagrama de bloques del médulo que resume este comportamiento se muestra en la
Figura[3.26] El médulo Fourier Combination tiene como entrada dos mapas de caracteristicas
en el dominio del espacio (del codificador y decodificador) cada uno con forma (4, w, c), los
procesa en el dominio de la frecuencia, y devuelve un mapa de caracteristicas final en el dominio

del espacio con forma (4, w, ¢).

Arquitectura de UNetFFT

Se anade el médulo Fourier Combination en cada uno de los 4 niveles del modelo UNet,
especificamente en las conexiones de salto, como se muestra en la Figura Se observa
de forma mds evidente en esta representacion cdmo el mddulo en la frecuencia utiliza como
presupuestos a los mapas de caracteristicas del codificador y decodificador de su respectivo
nivel, mientras que el resultado se pasa al decodificador para continuar con el procesamiento
en el dominio del espacio.

Para la implementacion e incrustaciéon del modulo, se crean 4 instancias de Fourier Com-
bination, siempre tomando en cuenta las dimensiones espaciales y nimero de canales de cada

nivel para crear y asociar correctamente el conjunto de matrices filtro aprendibles. Es evidente
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Figura 3.26
Diagrama de bloques del Modulo FFT diseiiado, Fourier Combination.
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Nota: Mdédulo Fourier Combination para la combinacién en la frecuencia de los datos del

codificador y decodificador en el nivel i del modelo.

Figura 3.27
Arquitectura de modelo propuesto UNetFFT.

Arquitectura del Modelo Propuesto: UNetFFT
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que la adicién de estos cuatro médulos aumenta el nimero de pardmetros de la red y es relati-
vamente sencillo calcularlos: dado que de acuerdo a la Ecuacién[3.11] la DFT de una imagen de
M x N crea una representacion en la frecuencia con las mismas dimensiones; y que se establecen
n_filters por cada nivel para ajustarse al nimero de canales del mapa de caracteristicas, tanto
del codificador como decodificador; y sean 4 y w el alto y ancho (dimensiones espaciales) del
mapa de caracteristicas de entrada y ¢ su respectivo niimero de canales en el nivel i, el cdlculo

de la cantidad parametros aprendibles por nivel del médulo afadido se consigue siguiendo la

Ecuacién

#Pardmetros por médulo =2 X A X w X ¢ (3.29)

Donde el factor 2 se debe a que existen filtros para el mapa de caracteristicas del codificador
y decodificador. Por lo tanto, para el modelo UNetFFT configurado con n_filters en su primer
nivel y que sigue la distribucion de tamaiios y canales para cada nivel mostrados en la Tabla[3.12]

la cantidad de parametros afiadidos al modelo base debido a la adicién de los médulos Fourier

Combination, se puede calcular con las Ecuaciones [3.30] [3.311[3.321[3.33] y 3.34]

Nivel [ =2 X h x w X n_filters (3.30)

h
Nivel II =2 x 5 X ; X (n_filters X2) = h X w X n_filters (3.31)

h h [t
Nivel I = 2 x 2 x X x (n_filters x 4) = 13w X n-filters (3.32)
47 4 2
h h It
Nivel IV =2 x 2 x % % (n_filters x 8) = “2 WX Z—f Lrers (3.33)
#Parametros totales afiadidos = Nivel I + Nivel II + Nivel III + Nivel IV (3.34)
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Donde n_filters es un pardmetro configurable de UNetFFT que permite crear instancias
del modelo con diferentes nimeros de filtros, permitiendo aumentar o reducir la complejidad
y profundidad del modelo. De las Ecuaciones [3.30] - [3.33] se aprecia que el mayor nimero de
parametros afiadidos se encuentra en el nivel I, por lo que para una implementacion asequible a
nivel de hardware debe considerarse la reduccién del tamafio de la imagen de entrada (& X w)
o la reduccién del nimero de filtros. Dado que las imdgenes de entrada al modelo ya es fijo
(determinado por el tamafio de las imdgenes del conjunto de datos, esto es, 256 X 256 pixeles),
la consideracion debe tomarse en el nimero de filtros. En la Figura[3.28] se muestra el diagrama
de flujo del procesamiento en el médulo Fourier Combination y en la Figura[3.29] se muestra
el flujo detallado del modelo propuesto, UNetFFT. La implementacién en cédigo del modelo

UNEetFFT se muestra en el Apéndice[C]

Figura 3.28
. . . - . . .
Diagrama de flujo del procesamiento del modulo Fourier Combination.
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3.3. Métodos para Comparacion y Métricas de Evaluacion

El modelo UNet original explicado en la seccion [3.2.1] es el principal punto de referencia

para comparar al modelo propuesto en esta investigacion (UnetFFT). Aun asi, se utilizan otros
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Figura 3.29

Diagrama de flujo de modelo propuesto, UNetFFT.
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modelos basados en CNN que son, en general, parte del estado del arte en la segmentacion de

imdgenes (también en teledeteccion). Estos otros modelos son:

= Fully Convolutional Network (FCN), propuesta por (Long et al., 2015)), esta red fue una
de las primeras en utilizar solamente capas convolucionales, evitando el uso de arreglos

de neuronas o capas densas.

= Linknet, propuesta por (Chaurasia y Culurciello, 2017), busca una implementacion efi-
ciente en nimero de pardmetros de una red codificador-decodificador aprovechando sus

conexiones directas.

= PSPNet, propuesta por (Zhao et al.,|[2017), que proponen el médulo pyramid pooling para

capturar informacién en un contexto global y a diferentes escalas.

Es una practica comun evaluar y comparar los nuevos modelos con estos que han demostrado
importantes resultados en la tarea de segmentacién en general.

En el contexto especifico del andlisis de imédgenes satelitales resalta la aplicacion del indice
NDWI para la deteccién de cuerpos de agua. Como se menciond, este método puede llegar
a ser altamente preciso aunque con mucho trabajo manual, esto principalmente debido a que
este indice confunde con suma frecuencia sombras de nubes y montafias, vegetacion y nieve
como cuerpos de agua, por lo que una depuraciéon manual de los resultados es necesario, lo que
impide una automatizacién y manejo de grandes cantidades de informacién, como a menudo
es requerido. Adn asi, sigue siendo una herramienta utilizada ampliamente junto con otras
técnicas como Otsu para la deteccion automdtica de umbrales. A continuacion se desarrollan
los 3 modelos adicionales de comparacion asi como la metodologia del indice NDWI con
umbralizacién por Otsu.

Finalmente, también se desarrolla en esta seccion las métricas mediante las cuales se com-

parard el rendimiento de las diferentes metodologias.

3.3.1. Fully Convolutional Network

Esta red es unas de las mds importantes en el campo del aprendizaje profundo, ya que fue

la cambi¢ el paradigma de su momento implementando una red completamente convolucional
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(Fully Convolutional Network, FCN), esto es, sus predecesoras combinaban redes CNN que se
encargaban de abstraer informacion a diferentes niveles para, finalmente, utilizar capas densas
(arreglo de neuronas) en su prediccion final. El aporte de esta nueva red fue modificar este
ultimo paso, cambiando las capas densas por otras operaciones convolucionales, permitiendo
obtener como salida del modelo ya no solo neuronas que clasificaban imédgenes, sino obtener
una imagen que podria representar la segmentacion de algunos elementos dentro ella.

Mas alla de su novedad, también obtuvo excelentes resultados, alcanzando el estado del arte
para segmentacion de imdgenes en su momento. Basados en esta nueva perspectiva, nuevos
modelos y arquitecturas fueron disenados.

La implementacion original de este modelo consiste en utilizar como columna vertebral la
arquitectura VGG16 que era utilizada como extractor de caracteristicas en modelos de clasi-
ficacion. Como se menciond, eliminaron las capas densas de este modelo y la reemplazaron
por capas convolucionales traspuestas o deconvoluciones, cuya funcién es la de aumentar la
dimension espacial de sus datos de entrada, y convoluciones pixelwise para la prediccion de la

mdscara final. Una vista general del modelo se puede apreciar en la Figura[3.30]

Figura 3.30
Arquitectura del modelo FCNS: basado en la red VGG16 y deconvoluciones.

forward/inference

backward/learning

2

Nota: Extraido de (Long et al., 2015).

=

Donde, de la Figura [3.30] se observa que el codificador estd basado en VGG16, que reduce
las dimensiones espaciales de la imagen de entrada, mientras que aumenta el numero de filtros
o canales a medida que se profundiza en el codificador. En el decodificador se utilizan capas de

deconvolucién para aumentar las dimensiones espaciales y se aplican una convolucion pixelwise
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para obtener el mapa de segmentacion final. La implementacion de este modelo de comparacion
se realiza siguiendo las consideraciones expuestas en su articulo original (Long et al.,[2015) y

se muestran en el Apéndice

3.3.2. Linknet

La tarea de segmentacion se dio en un inicio con el objetivo de tratar con imdgenes en tiempo
real, sin embargo, la mayoria de modelos de segmentacion, aunque con buenos resultados, les
tomaba mucho tiempo realizar predicciones por su gran cantidad de pardmetros, especialmente
en sistemas embebidos, los que tienen limitados recursos. En este contexto, (Chaurasia y Culur-
ciello, 2017) propusieron Linknet, una red de segmentacion disefiada para ser liviana y obtener
resultados competitivos. Es una red codificador-decodificador, que implementa conexiones re-
siduales en el codificador mientras que aplica convoluciones convencionales y traspuestas en el
decodificador. En la Figura[3.31] se observa su arquitectura y la composicién de sus bloques.

Figura 3.31

Arquitectura del modelo Linknet.
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Nota: a) Arquitectura del modelo Linknet, b) Bloque codificador, ¢) Bloque decodificador.
Extraido de (Chaurasia y Culurciello, 2017)

Se observa en la Figura [3.3Th) la arquitectura general del modelo, que consiste en el

codificador (izquierda) que reduce las dimensiones espaciales y aumenta el nimero de canales
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abstrayendo las caracteristicas de los datos de entrada, mientras que el decodificador (derecha)
combina la informacién del codificador y aumenta sus dimensiones espaciales; b)representa
el bloque codificador que es la aplicacién seguida de capas convolucionales 3 X 3 y que van
reduciendo las dimensiones a la mitad por cada bloque, un punto importante es la aplicacion de
conexiones residuales que evitan el problema de desvanecimiento del gradiente; c) el bloque del
decodificador aplica convoluciones para combinar linealmente los datos y reducir y aumentar el
numero de canales, asi como una convolucion traspuesta para aumentar el tamafio de la imagen.
La implementacién del modelo se realiza siguiendo las consideraciones en su articulo original

(Chaurasia y Culurciello, 2017) y se muestra el cédigo en el Apéndice [E]

3.3.3. PSPNet

Uno de los problemas de las redes CNN clésicas es que a medida que procesan las imédgenes,
van reduciendo sus dimensiones espaciales. Esto es interesante desde el punto de vista de la
abstraccion, ya que la informacién relevante se condensa en imdgenes cada vez mds pequeiias,
sin embargo, cuando se trata del problema de segmentacion, la recuperacion de estas imagenes
pequenas a las dimensiones originales produce problemas para obtener una segmentacién de
calidad. Una de las formas de prevenirlo es mediante la aplicacion de conexiones de salto, pero no
es suficiente, por ello, (Zhao et al., 2017) desarrollaron una nueva arquitectura llamada pyramid
scene parsing network (PSPNet) basada la aplicacién del médulo pyramid pooling que utiliza
la informacién a diferentes escalas espaciales y las combina para generar una segmentacion con
mayor contexto y también mayor abstraccién. La arquitectura se muestra en la Figura[3.32]

Figura 3.32
Arquitectura del modelo PSPNet.
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Nota: Arquitectura basada en la combinacioén a diferentes escalas espaciales.
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Se observa de la Figura[3.32] que antes de la aplicacién del médulo (el bloque en recuadro
punteado), se aplica una red CNN. De forma general, esta red podria ser cualquiera que abstraiga
la informacién con CNNs, sin embargo, en la implementacion original se utilizé a ResNet50,
ampliamente utilizada en tareas de clasificacion de imagenes. La salida de ResNet50 es un mapa
de caracteristicas que es la entrada al médulo pyramid pooling, su operacion basica es reducir en
diferentes factores las dimensiones espaciales del mapa de caracteristicas. La implementacioén
original reducia el mapa de entrada a dimensiones espaciales agrupandolo en grupos de 4, 8, 16y
una agrupacion global y aumentando los canales. Dado que cada uno de estos resultados tienen
diferentes dimensiones espaciales, se aplica un redimensionamiento mediante interpolacioén
bilineal. Cuando todos tienen la misma dimensién espacial, se concatenan y mediante una
convolucion pixelwise, se obtiene el mapa de segmentacion final. La implementacion para esta
investigacion se realiza siguiendo las consideraciones expuestas en su articulo (Zhao et al.,

2017) y su implementacion en cédigo se muestra en el Apéndice [F|

3.3.4. NDWI con Umbralizacion por Otsu

Desde que (McFeeters,|1996) present6 el indice de agua de diferencia normalizada (NDWI),
este método se ha utilizado ampliamente para el delineamiento y segmentacion de cuerpos de
agua como rios, lagos y mares. Aunque este método es realmente efectivo detectando cuerpos
de agua, también es muy sensible detectando otras entidades como sombras, vegetacion y nieve.
Esto es especialmente cierto en contextos complejos como en las cordilleras, donde existen
multiples elementos naturales que el indice NDWI identifica como agua, cuando no lo son. La
aplicacion del indice NDWI produce una imagen de un solo canal cuyos valores oscilan entre -1y
1, considerdndose como laguna cuando el valor de NDWI >0.2 (Ma et al., 2024)). Sin embargo,
este valor es casi siempre referencial, puesto que, aunque en general puede ser efectivo, en
muchas condiciones este umbral tiende a fallar. Por ello, nuevas investigaciones, como la de (Y.
Wang et al.,|2023)), combinan la utilizacién de NDWI junto con otras técnicas de umbralizacién
dindmica, como el uso del algoritmo de Otsu, que permite la seleccion automédtica de un umbral
basado en los valores de la escena analizada (umbral adaptativo), obteniendo mejores resultados

y de forma automatica. Siguiendo la metodologia de (Y. Wang et al.,|[2023)), en esta investigacion
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se utiliza el indice NDWI con umbralizacién por Otsu como método de comparacion.

El indice NDWI utiliza las bandas verde e infrarrojo cercano para su cdlculo siguiendo
la Ecuacién [2.1] El resultado es una imagen de un solo canal, se muestra un ejemplo en la
Figura[3.33] Para el ejemplo, el NDWI varia entre -0.8 y 0.8, se observa en color amarillo que
se detectan claramente diferentes cuerpos de agua, sin embargo, también se detectan partes del

nevado y sombras con el mismo valor de NDWI.

Figura 3.33
Ejemplo de cdlculo de indice NDWI.

Representacion NDWI de una escena

Imagen RGB

-0.25

-0.50

-0.75

Nota: A la derecha la representacion RGB de una imagen y a la izquierda su calculo NDWI.

Se aplica el algoritmo Otsu sobre la representacion NDWI y se calcula el valor 6ptimo de
NDWI que umbraliza la imagen en dos clases. En la Figura[3.34] se observa como se distribuyen
los valores de los pixeles de la representacion NDWI.

La aplicacion del algoritmo Otsu sobre la imagen de ejemplo, devuelve como umbral el valor
de 0.301, que separa los dos principales grupos de pixeles. Con este valor se puede binarizar
la imagen y obtener la mdscara correspondiente a la deteccion de lagunas. Aunque, como se

aprecia en la Figura[3.33] existen entidades que no son agua detectados como si lo fueran.

3.3.5. Meétricas de Evaluacion

Basados en las investigaciones de (Chen et al., 2023)) y (Luo et al., |[2021), que implemen-
taron sus propias propuestas de modelos para segmentacion de lagunas, se utilizan en esta

investigacion las métricas Mean Intersection Over Union, F1-Score y Pixel Accuracy.
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Figura 3.34
Histograma de NDWI y umbral Otsu.

Histograma de NDWI con umbral de Otsu
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Mean Intersection over Union (MIoU)

Esta métrica mide el nivel de superposicion entre la mascara de prediccion y la referencia o

valor de verdad. Se calcula mediante la Ecuacion(3.35

TP

k
1
MIoU = 1 .

ou k+1;TP+FP+FNX 00 % (3.35)

Donde k representa el nimero de clases que la prediccion realiza, en el caso de esta
implementacién son dos: laguna y no laguna. Y tal como indica (Chen et al., [2023)), esta es la

métrica de evaluacién més directa para evaluar a los algoritmos en la tarea de segmentacion.

F1-Score

Esta métrica es util para evaluar tareas de clasificacion binaria como es la segmentacion de
dos clases en una imagen. Evaluda la calidad de las mascaras de segmentacion producidas por las
diferentes metodologias. Se calcula utilizando las métricas de precision (3.36) y recall (3.37),
como se muestra en la Ecuacién [3.38]

TP

Precision = ———— (3.36)
TP + FP
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TP
Recall = —— (3.37)
TP + FN

2 X Precision X Recall
Fl-Score = - ocTON 2 BEEAT . 100 9% (3.38)
Precision + Recall

Pixel Accuracy (PA)

Esta métrica mide el nimero de pixeles que son clasificados correctamente en la imagen

predicha dividido entre el nimero total de pixeles. Este valor se calcula siguiendo la Ecua-

ci6n[3.39

TP + TN

PA =
TP + TN + FP + FN

x 100 %o (3.39)

Respecto a las métricas de evaluacion definidas, las clasificaciones como verdaderos posi-
tivos son representados mediante TP, los verdaderos negativos con TN, los falsos positivos con

FP y los falsos negativos con FN.
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Capitulo 4

Experimentos y Resultados

En esta seccion se describe el entorno en el cual se desarrollan los experimentos, se jus-
tifican los pardmetros para el entrenamiento de los modelos, se evalia el comportamiento del
modelo propuesto UNetFFT para la tarea de segmentacion de lagunas, se compara el resultado
cuantitativamente mediante las métricas definidas con otras metodologias. Respecto al modelo
propuesto, se comprueba que la inclusion del médulo Fourier Combination en el modelo li-
nea de base UNet mejora su rendimiento, siendo esta diferencia significativamente estadistica.

Finalmente, se observan las caracteristicas y mejoras del modelo propuesto de forma cualitativa.

4.1. Configuraciones Experimentales

4.1.1. Entorno de Trabajo

Todos los experimentos descritos en esta seccion se realizaron, a nivel de hardware, en una
estacion de trabajo con un procesador Intel Xeon W-2123, 32 GB de memoria RAM y una
tarjeta grafica NVIDIA Quadro P2000 con 5GB de memoria. A nivel de software, todos los
codigos son escritos en Python y usando Tensorflow 2.15.0 como framework de aprendizaje

profundo, ambos sobre un sistema operativo Debian GNU/Linux 12.
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4.1.2. Parametros de Entrenamiento de los Modelos

Con la finalidad de realizar un comparacion objetiva y justa entre los diferentes modelos,
todos se entrenan bajo las mismas condiciones y pardmetros. Siguiendo la implementacién de
(Luo et al.,[2021)), los modelos se compilan utilizando el algoritmo Adam (Kingma, 2014) como
optimizador, configurado por defecto con una tasa de aprendizaje de 0.001. Dado que el objetivo
en la investigacion es la segmentacion binaria, la funcién de pérdida utilizada es la entropia

cruzada binaria (binary cross-entropy), definida mediante la Ecuacion 4.1]

N
o ) )
L(yin$0) =~ Y (vilog ) + (1= y) log(1 = ) @.1)
i=0

Esta funcion de pérdida recorre los N pixeles de la imagen y calcula la entropia cruzada
binaria de cada pixel i y los promedia.

El modelo se entrena durante 200 épocas y se realiza el seguimiento basado en la métrica
MlIoU. Se implementa un control de sobreajuste mediante la configuracién de una parada
anticipada (early stopping) configurada en 15, que indica que si en 15 épocas la métrica
de evaluacién no mejora, el entrenamiento se detiene, evitando que el modelo memorice la
informacién de entrada. El tamafio de lote que los modelos procesan de forma paralela depende
de la capacidad de memoria del equipo donde se realizan los experimentos, dadas las condiciones
de hardware, experimentalmente se comprueba que el tamafo de lote adecuado es de 4 muestras
por paso. La forma de entrada a todos los modelos es (256,256, 6) que representa una imagen

de 256 x 256 pixeles y 6 canales. Todos estos pardmetros son resumidos en la Tabla

Tabla 4.1

Parametros de entrenamiento para los modelos.
Item Valor del parametro
Forma de entrada 256 X 256 X 6
Numero de clases predichas 2
Epocas 200
Parada anticipada Después de 15 épocas.
Optimizador Adam
Tasa de aprendizaje 0.001
Funcién de pérdida Entropia cruzada binaria
Tamarfio de lote 4
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El c6digo para entrenar los modelos con los parametros indicados se muestra en el Apéndi-

celGl

4.1.3. Aumento de Datos para el Entrenamiento

Todos los modelos son entrenados con el conjunto de datos elaborado y descrito en la
Seccién[3.1] Se utiliza especificamente el subconjunto de entrenamiento y validacién junto con
procedimientos de aumento de datos, cuyo objetivo es mejorar la generalizacién y prevenir el
sobreajuste del modelo, los cuales son especialmente importantes cuando el conjunto de datos
es limitado. Siguiendo la implementacion de (Luo et al.,|[2021), el aumento de datos consiste en
la aplicacion de rotaciones, reflexiones horizontales y verticales, asi como la adicién de ruido
gaussiano, cada proceso con una probabilidad del 50 % de aplicarse cada vez que se introduce
una imagen a los modelos. De acuerdo a la Tabla [3.10] el entrenamiento se realiza con 560
imagenes que pasan por los procesos de aumento de datos mencionados y son entregadas al
modelo. En cada época se evaliia el rendimiento del modelo con las 80 imédgenes de validacion
que los modelos no vieron durante su entrenamiento sobre la métrica de MIoU. El seguimiento
entre de la métrica de evaluacion en el entrenamiento y la validacién permite saber cuando el

modelo se estd sobreajustando.

4.1.4. Especificaciones de los Modelos Implementados

En la Seccién [3.2] se presenté de manera general la arquitectura del modelo propuesto,
UNetFFT, el cual permite configurar diferentes profundidades ajustando el pardmetro n_filters.
Para esta investigacion, se han instanciado dos variantes del modelo: a) UNetFFT16, con
n_filters = 16 y b) UNetFFT32, con n_filters = 32.

Similarmente, para el modelo linea de base UNet, sigue esta misma configuracion de
profundidad basada en n_filters, se instancian 3 modelos de UNet: a) UNet16, b) UNet32 y
¢) UNet64, siendo este ultimo la implementacion clédsica de este modelo.

Se sigue un proceso similar con el modelo FCN, ajustando la profundidad de su red codi-
ficadora basada en VGG16 mediante la configuracion de 32 y 64 filtros en la capa de entrada,

lo que da lugar a dos variantes: a) FCN32 y b) FCN64. De igual manera, se procede con los
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modelos Linknet y PSPNet, generando las variantes c) Linknet32, d) Linknet64, e) PSPNet32
y f) PSPNet64.

Los modelos implementados se resumen en la Tabla[4.2]

Tabla 4.2

Modelos implementados para experimentacion.
Nombre del modelo Filtros de entrada
UNetFFT16 16
UNetFFT32 32
UNetl6 16
UNet32 32
UNet64 64
FCN32 32
FCN64 64
Linknet32 32
Linknet64 64
PSPNet32 32
PSPNet64 64

4.2. Entrenamiento de los Modelos

Siguiendo las configuraciones explicadas en la Seccion 4.1] se entrenan todos los modelos
de la Tabla[d.2] De acuerdo a (Florez et al.,[2023), cada modelo se entrena 10 veces, se evalia el
modelo sobre el subconjunto de datos de evaluacién en las métricas MIoU, F1-Score y PA para
cada entrenamiento y se calcula el valor promedio y la desviacion estdndar. Adicionalmente, se
calculan las métricas para la metodologia NDWI con umbralizacién por Otsu. Estos resultados
se muestran en la Tabla[4.3]

De la Tablafd.3] se observa que el modelo UNetFFT32 obtuvo el mejor desempeifio en todas
las métricas, seguido de UNetFFT16, ambas siendo instancias de la arquitectura propuesta en
esta investigacion. Ademads, se observa que la desviacion estdndar de las métricas en los 10
entrenamientos es la mds baja, lo que indica que tanto UNetFFT16 como UNetFFT32 son
consistentes y estables en sus procesos de entrenamiento.

El modelo més liviano es UNet16 con 2.16 millones de pardmetros, siguiéndole Linknet32

con 2.84 millones. Ambos modelos tienen métricas menores a los mejores, ademas, sus valores
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Tabla 4.3

Meétricas de evaluacion de los modelos entrenados.

Modelo MiloU ( %) F1-Score (%) PA (%) Param. (M)
NDWI + Otsu ~ 46.33 26.45 70.41 -
FCN32 82.70 + 3.83 76.60 + 7.11 99.59 + 0.10 7.57
FCNo64 83.37 +2.03 78.44 +2.39 99.63 + 0.07 30.26
Linknet32 82.07 + 3.36 75.51 +£5.89 99.57 £ 0.10 2.84
Linknet64 82.49 = 1.31 76.21 +£2.14 99.58 + 0.04 11.30
PSPNet32 80.87 +4.71 73.39 £9.22 99.53 +0.14 11.77
PSPNet64 80.96 = 2.91 73.79 +£5.02 99.53 +0.11 46.94
UNet16 81.76 = 2.57 74.35 + 4.56 99.60 + 0.07 2.16
UNet32 82.44 + 3.36 75.38 £5.77 99.62 + 0.09 8.64
UNet64 79.27 + 498 69.29 +9.12 99.51 £ 0.19 34.53
UNetFFT16 8540 £ 1.12 80.69 + 1.74 99.67 + 0.04 8.4
UNetFFT32 85.94 + 1.38 81.60 + 2.09 99.67 + 0.05 33.6

de desviacion estdndar son mayores, lo que significa que los modelos son menos estables debido
a pardmetros aleatorios introducidos.

En la Figura[d.|se observa como varfa el valor de la pérdida por época para el entrenamiento
y validacién. De las 10 iteraciones de entrenamiento, se toma aquella en la que cada modelo
obtuvo los mejores resultados para generar la grafica.

Se observa en la Figura {.Th) los valores de la pérdida en el proceso de entrenamiento
de todos los modelos. Es evidente, como a medida que las épocas avanzan los modelos van
obteniendo pérdidas menores. Dada la configuracién de parada anticipada, se observa que no
todos los entrenamientos llegan a las 200 épocas configuradas. Se observa que los modelos
de comparacién obtienen sus mejores resultados entre las 30 y 50 épocas de entrenamiento,
mientras que el modelo propuesto instanciado en UNetFF16 y UNetFFT32, toma muchas mas
épocas en llegar a su menor valor (entre 130 y 175 épocas). Sin embargo, por simple inspeccién
visual, se observa que las instancias del modelo propuesto tienen muchas menos variaciones
abruptas en todo su proceso de entrenamiento, hecho que contrasta con los multiples picos en
la funcién de pérdida de los otros modelos de comparacion.

Respecto a la Figura [.1b), la cual representa el valor de pérdida evaluado en el conjunto
de datos de validacion. En este caso, la funcién de pérdida para los modelos de comparacion es
bastante inestable, hecho evidente en los multiples picos y de alto valor que se observan. Por

otro lado, tanto los modelos UNetFFT16 y UNetFFT32, son mds estables y se corresponden en
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Figura 4.1
Valores de pérdida de los modelos entrenados durante el a) entrenamiento y b) validacion.
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comportamiento con sus respectivos valores de entrenamiento. Comparando estos dos ultimos
modelos, es de notar que UNetFFT16 es més estable, ya que no muestra picos en los valores de

pérdida, mientras que los de UNetFFT32 contiene ciertos picos que reflejan cierta inestabilidad.
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En la Figura 4.2] se muestra el valor de la métrica MIoU para el conjunto de datos de

validacién.

Figura 4.2
Grdfica de MIoU en el conjunto de datos de validacion.

Comparacion de Modelos en Métrica de Evaluaciéon MioU

L0

0.9 1

0.8

ry

miou_bina
o
-~
.

—— FCN8_32 miou_binary
0.6 FCN8_64 miou_binary
—— LINKNET_32 miou_binary
—— LINKNET_64 miou_binary
—— PSPNET_32 miou_binary
—— PSPNET_64 miou_binary
0.5 A ! UNET_16 miou binary
—— UNET_32 miou_binary
UNET_64 miou_binary
—— UNET_FFT_16 miou_binary
—— UNET_FFT_32 miou_binary

0.4 T T T T T T T T
0 25 50 75 100 125 150 175

Epocas

De acuerdo a la Figura .2 se observa que, en general, los modelos de comparacion
convergen mds rdpidamente hacia sus valores maximos de MloU, sin embargo, ya no mejoran
conforme mas épocas se entrenan, ademads, sus resultados son bastante inestables. Similarmente
a los valores de pérdida, para los modelos UNetFFT16 y UNetFFT32 la métrica MIoU le toma
mads épocas llegar a su valor mdximo, aunque ambos modelos obtienen los mejores valores de
esta métrica sin el problema de sobreajuste. Se observa que el modelo UNetFFT32 obtiene un
valor mds alto de métrica MIoU y en menos épocas respecto a UNetFFT16, ademds converge
mads rdpidamente a su valor mds alto. Las dos instancias del modelo propuesto tienen mds
estabilidad en sus predicciones.

En términos generales y de acuerdo a la Tabla[d.3]y a las Figuras 4.1]y 2] es evidente que
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el modelo propuesto UNetFFT, con sus dos instancias UNetFFT16 y UNetFFT32, es mejor en
la tarea de segmentacién de lagunas que los modelos de comparacién utilizados, obteniendo
hasta un 6 % de mejora en la métrica MIoU, aunque requiere mds épocas para su entrenamiento

y converge mds lentamente.

4.3. Analisis Cualitativo de las Predicciones de los Modelos

Se evalia cualitativamente el comportamiento de los modelos entrenados tomando 5 imdge-
nes del conjunto de datos de evaluacién que muestran contextos diferentes. En las Figuras{.3|[4.4]
y 4.5 se aprecian la representacién RGB de las imdgenes, las mdscaras y las predicciones reali-
zadas por cada uno de los modelos y metodologias.

De las Figuras [4.3| [4.4] y 4.5] se observa que la columna (a) representa una zona con alta
presencia de nevados y muchas sombras debido a las cordilleras, en este contexto, se aprecia
que la metodologia que utiliza NDWI junto con la umbralizacién automadtica por Otsu obtiene
resultados pésimos visualmente detectables. La mayor parte de la zona nevada, incluyendo
sombras son detectadas errobneamente como "lagunas". Sin embargo, las lagunas verdaderas
si son correctamente clasificadas. Para esta escena, los modelos FCN32, FCN64, Linknet32,
Linknet64, PSPNet32 y PSPNet64 tienen problemas para detectar ciertas lagunas de pequefias
dimensiones, ademds que delinean de forma imprecisa los bordes; a pesar de ello, no confunden
nieve ni sombras como cuerpos de agua. Los modelos UNet16, UNet32 y UNet64 tienen los
problemas de deteccion de lagunas pequenas, aunque delinean de mejor manera los bordes. Los
modelos propuestos, UNetFFT16 y UNetFFT32 tienen una gran capacidad de delineamiento de
los limites de las lagunas, ademds que son mds precisos incluso identificando lagunas pequeias.

Respecto a la columna (b), esta representa dos lagunas de gran extension rodeadas de otras
mads pequeiias, asi como una laguna superficial con presencia de vegetacion acudtica. En este
contexto, la segmentacion realizada mediante el indice NDWI con umbralizacion Otsu es bas-
tante preciso para delinear los cuerpos de agua, sin embargo, clasifica errbneamente algunas
sombras como lagunas, asi también, tiene dificultades en la segmentacion de lagunas superfi-

ciales con alta presencia de vegetacion. Respecto a los modelos FCN32, FCN64, Linknet32,
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Figura 4.3
Analisis cualitativo de los modelos entrenados. Parte 1.

RGB

Madscara

NDWI4-Otsu

FCN32

Nota: Representa 5 imdgenes en diferentes contextos. Muestra la representacion RGB, las
mascaras y los resultados de la metodologia NDWI con umbralizacién Otsu y el modelo
FCN32.

Linknet64, PSPNet32 y PSPNet64, se aprecia que tienden a detectar de forma imprecisa los bor-
des de las lagunas y tienen ciertos problemas en la segmentacion de lagunas superficiales, siendo
Linknet32 quien fall6 incluso en la deteccion precisa de la laguna mds grande. Finalmente, los
modelos UNet16, UNet32 y UNet64, segmentaron mejor los cuerpos de agua, pudiendo incluso
detectar pequefias separaciones entre dos cuerpos de agua contiguos. Los modelos UNetFFT16
y UNetFFT32 obtuvieron segmentaciones bastante mds precisas en general, detectando incluso
las lagunas pequenas y dispersas, sin embargo, ambos modelos dificultaron en la segmentacién
de la laguna superficial con presencia de vegetacion acuética.

Sobre la columna (¢), esta muestra dos lagunas amplias con forma regular asi como otras tres

pequefias bastante juntas. La metodologia NDWI con Otsu obtuvo resultados precisos para las
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Figura 4.4
Analisis cualitativo de los modelos entrenados. Parte 2.
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Nota: Representa 5 imagenes en diferentes contextos. Muestra la representacion RGB, las
madscaras y las predicciones de los modelos FCN64, Linknet32, Linknet64, PSPNet32 y
PSPNet64.
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Figura 4.5
Analisis cualitativo de los modelos entrenados. Parte 3.
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Nota: Representa 5 imagenes en diferentes contextos. Muestra la representacion RGB, las
mascaras y las predicciones de los modelos UNet16, UNet32, UNet64, UNetFFT16 y
UNetFFT32.

119



lagunas, aunque errados para algunas sombras y parte de nevado. Vuelve a ser evidente la falta
de delineamiento de bordes de los modelos FCN32, FCN64, Linknet32, Linknet64, PSPNet32
y PSPNet64, especialmente en cuerpos pequeiios y bastante juntos. Finalmente, tanto UNet16,
UNet32, UNet64, UNetFFT16 y UNetFFT64 muestran resultados de segmentacion bastante
precisos en este contexto.

En la columna (d) se muestran pequefias lagunas dispersas en un contexto montafioso y arido
sin presencia de nieve. En esta muestra, la segmentacién con NDWI produce resultados bastante
precisos, sin confundir los elementos del fondo con lagunas. Los modelos de comparacién
FCN32, FCN64, Linknet32, Linknet64, PSPNet32 y PSPNet64 en general pueden identificar la
mayoria de las lagunas aunque tiene dificultades con las pequeias y se resalta la problematica
de los bordes no definidos. Los modelos UNet16, UNet32 y UNet64 se segmentan de forma
bastante precisa estas lagunas, aunque alguno de sus bordes no son tan similares a la mascara o
etiqueta. Las instancias del modelo propuesto, UNetFFT16 y UNetFFT32, obtienen los mejores
resultados de segmentacion, tanto en deteccion de pequeias lagunas como en clasificacion fina
de los bordes.

Por dltimo, la columna (e) representa una escena sin casi ninguna laguna, un entorno
montafoso y atravesado por un rio. En este caso, los modelos de comparacion tienen problemas
detectando las pequefias lagunas, mientras que identifican algunos pixeles pertenecientes al rio
como lagunas, lo cual es errado. En este contexto, las instancias del modelo propuesto tienen
una mejor prediccién en la segmentacion incluso cuando la escena no contiene lagunas.

Del andlisis cualitativo, se evidencia que la segmentaciéon mediante el indice NDWI con
umbralizaciéon por Otsu es el mds susceptible a diferentes contextos, siendo especialmente
impreciso en escenas donde existe presencia de nieve y sombras (Figura 4.3] (a)), asi como
en escenas donde las lagunas son una clase muy minoritaria (Figura .3] (e)). En general,
los modelos de comparacién no tienen problemas diferenciando lagunas del fondo (sombras,
nieve, vegetacion), aunque sus principales limitaciones son la deteccion de lagunas pequeiias y
detalles finos sobre todo en los bordes de las lagunas. Se evidencia también que las instancias
del modelo propuesto son bastante precisos en la deteccion de lagunas y que detectan los bordes

de una forma mds exacta, identificando incluso lagunas pequeiias y detalles finos, superando a
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los demds modelos, reflejando en este anélisis los resultados de las métricas calculadas en la

Seccién 4.2

4.4. Analisis en la Calidad de Segmentacion de Bordes

De acuerdo a (X. Zhang et al., 2022), la aplicacién directa de los modelos existentes basados
en CNN para la segmentacion de cuerpos de agua producen detecciéon de bordes borrosos.
En este experimento se toman las predicciones sin ningtin procesamiento adicional para una
muestra del conjunto de datos de evaluacién y se muestran sus histogramas correspondientes.

En la Figura [4.6] se muestran las predicciones de cada uno de los modelos entrenados con
sus valores sin procesar, esto para visualizar como se distribuyen los valores de prediccion en
los bordes de las lagunas.

Figura 4.6
Predicciones sin procesamiento para cada uno de los modelos.
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rado o no como determinado elemento. Esta probabilidad se representa como un valor entre 0
y 1. Se observa de la Figura[4.6] que los modelos de comparacién FCN32, FCN64, Linknet32,
Linknet64, PSPNet32, PSPNet64, UNet16, UNet32 y UNet64 son relativamente buenos dife-
renciando el fondo de las lagunas, sin embargo, tienen cierta dificultad definiendo los limites
de los cuerpos de agua, dando valores de probabilidad menores a 0.7 para los pixeles préximos
a los bordes de las lagunas. Por otro lado, las instancias de los modelos propuestos tienden a
predecir con alto nivel de probabilidad cada pixel como perteneciente a lagunas, mostrandose
segmentaciones mas precisas especialmente en los bordes. En especifico, el modelo UNetFFT32
muestra el nivel més alto en la deteccion de bordes.

En la Figura[d.7] se muestra la representacion en histograma de las predicciones anteriores.

Figura 4.7
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De la Figura[4.7] se observa que los modelos de comparacién (FCN32, FCN64, Linknet32,
Linknet64, PSPNet32, PSPNet64, UNet16, UNet32, UNet64) dan probabilidades de prediccion

con valores que oscilan entre O y 1, con bastantes datos ubicados en el rango entre 0.2 y 0.8, lo
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que indica que estos modelos no son capaces de diferenciar con un alto nivel de probabilidad si
un pixel es parte o no de una laguna. Por otro lado, tanto el modelo UNetFFT16 y UNetFFT32
tienen su valores de prediccién mds separados en dos grupos, uno alrededor del valor de 0 (0 %
de probabilidad de que el pixel sea parte de una laguna) y alrededor de 1 (100 % de probabilidad
de que el pixel sea parte de una laguna). Existen valores intermedios, pero estos son bastante
menos en comparacion con los otros modelos. También se evidencia que los modelos propuestos
predicen algunos pixeles como 100 % lagunas, mientras que sus contrapartes llegan la mayoria
de veces a predecir si un pixel es laguna apenas con un 95 % de probabilidad.

Esto indica que el modelo propuesto es més preciso diferenciando lagunas de su fondo,

ademds que es mucho mads preciso en la deteccién de bordes y formas més finas.

4.5. Estudios de Ablacion

Los estudios de ablacién en el campo del aprendizaje profundo consisten en evaluar como
impacta la modificacién de un modelo en sus resultados. Para esta investigacion, como se indicé
en la Seccidn 3.2.1] el modelo linea de base es el modelo UNet. Su implementacion original
consideraba n_filters = 64 filtros de entrada. En base a este modelo, se afiade el médulo
Fourier Combination que busca mejorar la precision de las predicciones, lo que se pudo
observar tanto cuantitativa como cualitativamente en las Secciones[d.2] .3]y 4.4 Sin embargo,
como indican (Rainio et al., 2024), se pueden utilizar pruebas estadisticas para estimar si los
diferentes valores en las métricas de dos modelos se deben a diferencias reales entre ellos,
recomendando la utilizacién de la prueba de rangos con signo de Wilcoxon para comparar dos
modelos.

Para este estudio, como se detallé en la Tabla se implementaron dos instancias del
modelo propuesto, a saber: UNetFFT16 y UNetFFT32, cada uno con 16 y 32 filtros en el
primer nivel, respectivamente. No se instancié el modelo UNetFFT64 debido a que la cantidad
de parametros de entrenamiento de este modelo excedian el hardware disponible. Por ello, el
estudio de ablacién se realiza comparando UNet16 con UNetFFT16 y UNet32 con UNetFFT32,

evaluando estadisticamente el impacto de la adicién del médulo basado en la transformada de
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Fourier en el modelo linea de base.
Siguiendo la metodologia de (King y Eckersley, 2019), se formula la hipétesis nula y

alternativa, indicadas en las Ecuaciones 4.2y [4.3] respectivamente.

Hy : mediana(D) =0 4.2)

H, : mediana(D) # 0 4.3)

Donde D representa las diferencias entre los valores de MIoU de cada imagen del conjunto
de datos de evaluacion predichos por el modelo linea de base y el modificado. Se toma MIoU
ya que es la métrica de evaluacion mds directa para evaluar algoritmos de segmentacion (ver

Seccién [3.3.5)). D se expresa mediante la Ecuacion §.4]

D = MIoUyne — MIoUyNetFFT 4.4)

D se calcula para cada imagen del conjunto de evaluacién.

La hipétesis nula (Hy) dice que la mediana de las diferencias entre los valores MIoU de los
dos modelos comparados es cero, lo que indica que las diferencias entre los dos modelos no son
estadisticamente significativas y se deben al azar.

La hipétesis alternativa (H,) establece que existe una diferencia significativa en los valores
de MIoU de los modelos comparados y no se deben al azar.

Se establece un nivel de significancia @ = 0,05 para una prueba bilateral (de dos colas).

Se calcula el estadistico de Wilcoxon siguiendo los pasos descritos en la Seccion 2.11.1]
Dado que la cantidad de muestras del conjunto de evaluacién es n = 160, valor que excede los
mostrados en las tablas de significancia de Wilcoxon, se calcula el estadistico Z (el cual sigue
una distribucién normal) en base al estadistico de Wilcoxon. Z se compara con el valor critico

basado en el nivel de confianza establecido para aceptar o rechazar la hipétesis nula.
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4.5.1. Prueba de Wilcoxon: UNet16 y UNetFFT16

En la Tabla[.4] se muestran los valores medios de MIoU y su desviacion estindar en las 10
iteraciones de entrenamiento de los modelos UNet16 y UNetFFT16 sobre el conjunto de datos

de evaluacion.

Tabla 4.4

Meétricas de evaluacion de los modelos entrenados.

Modelo MiloU ( %) Param. (M)
UNetl6 81.76 + 2.57 2.16
UNEetFFT16 85.40 = 1.12 8.4

Se evidencia que la media del MIoU alcanzado por el modelo propuesto (UNetFFT16)
es superior en 3.64 % al modelo linea de base (UNetl16). Para evaluar si esta diferencia es
estadisticamente significativa, se toma el mejor entrenamiento de ambos modelos, se realizan las
predicciones del conjunto de evaluacién (160 imédgenes) y se evaltian la significancia estadistica
mediante la prueba de Wilcoxon para muestras pareadas. Se dice que las muestras son pareadas
porque una misma imagen es procesada por dos modelos distintos y se quiere evaluar si la
diferencia entre las mediciones de MIoU son estadisticamente significativas o se deben al azar.

Se realiza el cdlculo de las diferencias, D, siguiendo la Ecuacién 4]y se sigue con el
célculo del estadistico de Wilcoxon usando herramientas de software que implementan los
procedimientos indicados en la Seccién [m (para este estudio, se utiliza la libreria de
Python, Scipy), cuyo c6digo se muestra en el Apéndice [H|

El estadistico de Wilcoxon calculado para las 160 muestras evaluadas en los dos modelos es
T = 896. Normalmente, para evaluar si se acepta o rechaza la hipétesis nula se utiliza la tabla
de Wilcoxon, sin embargo, esta tabla no esta calculada para muestras grandes (n >50). En estos
casos, en base al estadistico de Wilcoxon se calcula el estadistico Z.

La hipétesis nula de la prueba de Wilcoxon no asume una distribucién normal de la diferencia
entre las mediciones (en este caso MlIoU), pero si una distribuciéon simétrica. Esto es, si la
mediana de las diferencias es cero (mediana(D) = 0), se asume que su distribucién es simétrica
y, para muestras grandes (n >50), la distribucion de los rangos derivados del ordenamiento de

las diferencias (D) tiene una distribucién normal debido al teorema central del limite (King
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y Eckersley, 2019), por lo que se puede calcular el estadistico Z mediante la Ecuacién [4.5]

T —pr
gr

4.5)

Donde ur representa la media de distribucién normal de los rangos del estadistico de

Wilcoxon, determinado mediante la Ecuacién 4.6]

_n(n+1)
Hr = 1

(4.6)

Y o7 es la desviacion estdndar de la distribucién normal de los rangos, calculado mediante

la Ecuacion 471

mﬂ:JMn+DQn+D @7

24

Siendo 7 el nimero de muestras evaluadas. Para el caso de estudio, n = 160, por lo que

reemplazando en las Ecuaciones [4.6]y se obtiene:

_160(161)

= 6440 4.8
7 (4.8)

HT

\/160(161)(321)
or =

= 586,97 4.9
24 4.9)
Reemplazando en le Ecuacién4.5] siendo T = 896.
896 — 6440
=———=-944 4.1
586,97 2,445 4.10)

Dado que se asume que Z tiene una distribucién normal, y dado el nivel de significancia
establecido en @ = 0,05 para una prueba de dos colas, se determina el valor critico para
7 = 0,025, el cual es 1,96 segtin la Tablaque representan los valores criticos para diferentes
niveles de significancia.

Dado que es una prueba de dos colas, el valor critico asociado es +1,96. Si el estadistico Z
calculado se encuentra en el rango [—1,96, 1,96], se acepta la hipdtesis nula. Si se encuentra

fuera del rango anterior, se rechaza la hipotesis nula. Dado que Z = -9,445, este se encuentra
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Tabla 4.5
Tabla de valores criticos de la distribucion normal estandar.

Z 0.00 0.01 0.02 0.03 0.04 0.05 0.06

1.8 0.0359 0.0351 0.0344  0.0336 0.0329 0.0322  0.0314
1.9 0.0287 0.0281 0.0274  0.0268 0.0262  0.0256 0.0250
2.0 0.0228 0.0222  0.0217 0.0212 0.0207 0.0202 0.0197

Nota: Tabla modificada de (UNP, 2024).

fuera del rango indicado, por lo que se rechaza la hipétesis nula. Graficamente se observa esta
evaluacién en la Figura 4.8

Figura 4.8
Ubicacion del estadistico Z en la distribucion normal.
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Se observa en la Figura la distribucién normal junto con los valores criticos de +1,96
que representan el drea (color rojo) para un nivel de significancia @ = 0,05 de una prueba de
dos colas. Adicionalmente, se ubica la posicion del estadistico Z calculado y se observa que cae
fuera del rango [—1,96, 1,96], por lo que se concluye que se rechaza la hipdtesis nula, esto es, la
diferencia de las mediciones de MIoU del conjunto de datos de evaluacion es estadisticamente
significativa y no se debe al azar. Concatenando con la informacién de la Tabla 4.4] 1a mejora

en el rendimiento debido a la modificacién realizada es estadisticamente significativa.
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4.5.2. Prueba de Wilcoxon: UNet32 y UNetFFT32

Similarmente a la Secciénf.5.1] se procede con la comparacién entre UNet32 y UNetFFT32
para evaluar el impacto de la adicion del médulo Fourier Combination en el modelo linea de
base. En la Tabla[4.6] se muestran los valores de medios MIoU y su desviacion estdndar en las
10 iteraciones de entrenamiento de los modelos UNet32 y UNetFFT32 sobre el conjunto de

datos de evaluacion.

Tabla 4.6

Meétricas de evaluacion de los modelos entrenados.
Modelo MiIoU ( %) Param. (M)
UNet32 82.44 + 3.36 8.64
UNetFFT32 85.94 + 1.38 33.6

De la Tabla[.6] se observa que el modelo modificado ofrece un mejor rendimiento general
(un 3.5 % superior en la media). Se aplica la prueba de Wilcoxon en las predicciones de las
160 imdgenes del conjunto de datos de evaluacion, cuyo valor es de 7 = 635. Dado que la ur y
or dependen de la cantidad de elementos (n = 160), los valores de las Ecuaciones y se

mantienen. El estadistico Z para esta comparacién viene dado por:

635 -6440
T 586,97

=-9,889 (4.11)
Para el mismo nivel de significancia @ = 0,05 y una prueba de dos colas, los valores criticos
son +1,96. En la Figura [4.9] se observa la ubicacién de los valores criticos y el estadistico Z
calculado.
Dado que el estadistico Z = —9,889 se ubica fuera del rango [—1,96, 1,96], entonces, se
rechaza la hip6tesis nula, lo que indica que la diferencia de las mediciones de MIoU del conjunto
de datos de evaluacion es estadisticamente significativa. De acuerdo a la Tabla[f.6] la mejora en

el rendimiento debido a la adicién del médulo Fourier Combination del modelo UNetFFT32

es estadisticamente significativa y no se debe al azar.
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Figura 4.9
Ubicacion del estadistico Z en la distribucion normal.
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4.6. Evaluacion de la Exactitud del Modelo

En la zona de estudio, se han realizado algunas investigaciones por el Instituto Nacional de
Investigacion de Glaciares y Ecosistemas de Montafia INAIGEM). En el Reporte de Peligros en
Glaciares RPG 001-2020, Lagunas en formacion, cordillera del Vilcanota (INAIGEM, 2020c),
se analiza la variacion respecto al drea superficial de diferentes lagunas mediante la utilizacion
de imégenes satelitales de alta resolucion (10m por pixel para las bandas RGB) provenientes
del satélite Sentinel 2 L2A. La variacién de drea se evalda en los afios 2019 y 2020, tomdndose

las imédgenes disponibles y sin nubosidad de las fechas indicadas en la Tabla|4.”/

Tabla 4.7

Fechas de adquisicion de imagenes de estudio de referencia de INAIGEM.
Satélite Fecha
Sentinel 2 L2A 17 de julio 2019 (17/07/2019)
Sentinel 2 L2A 27 de agosto 2020 (27/08/2020)

Nota: Tabla obtenida de (INAIGEM, 2020c).

El estudio en mencidn calculd las dreas en estas dos fechas y determiné las variaciones
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porcentuales por afio, concluyendo que algunas de ellas presentaban alto riesgo de desborde por
derretimiento glaciar, considerando realizar estudios mds detallados. Las lagunas estudiadas
se separaron por sectores dependiendo a qué nevado pertenecian, se consideran los siguientes
grupos: a) Ausangate, b) Anante, ¢) Huicachani, d) Yanajasa y e) Chumpe; a cada laguna se
le da una denominacioén considerando al grupo al que pertenece y un nimero asociado, estas

denominaciones, sus ubicaciones UTM y las dreas determinadas se resumen en la Tabla[4.§]

Tabla 4.8
Denominacion, ubicacion UTM y drea de lagunas en estudio de referencia.
Grupo Coédigo UTME (m) UTMS (m) Area2019 Area 2020
(m?) (m?)
Ausangate A-10 256262 8475969 102 933 178 019
Ausangate A-20 259137 8477247 4 968 8948
Ausangate A-30 262543 8475575 71121 84 706
Ausangate A-40 260990 8472500 182 582 218984
Anante AN-10 263118 8481165 253 201 275 542
Anante AN-20 265031 8477393 12 579 22200
Anante AN-30 264084 8477472 8 008 4 858
Huiscachani H-10 271298 8482796 96 086 146 976
Huiscachani H-20 270063 8484363 88 276 94 797
Huiscachani H-30 278838 8482812 53 445 68 761
Yanajasa Y-10 296055 8479392 125 255 134 133
Chumpe CH-10 276093 8476534 38 424 39 156

Nota: Tabla modificada de (INAIGEM, 2020c).

De acuerdo a (INAIGEM, 2023)), que considerd 5000m?2 como el d4rea minima cartografiable,
en este andlisis de exactitud del modelo se omiten las lagunas con dimensiones menores a
5000m?2, esto es, no se consideran las lagunas con denominaciones A-20 y AN-30.

Para comprobar la exactitud en la estimacién de area del modelo propuesto, se toma el
mejor entrenamiento de la red UNetFFT32 que obtuvo las mejores métricas y se compara
su estimacion de area respecto a las mediciones de referencia realizadas por INAIGEM, que
ademds usaron imdgenes de mayor resolucién espacial. Se calcula el error absoluto y relativo
en la estimacion de drea para cada laguna y se evalua si los resultados son equivalentes desde
un punto estadistico mediante la prueba de Wilcoxon para muestras pareadas.

Para realizar las predicciones se obtienen imdgenes satelitales provenientes del satélite

Landsat-8 que sean de fechas aproximadas a las tomadas por el estudio de referencia y que
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contengan poca cantidad de nubosidad. Las escenas obtenidas se detallan en la Tabla[4.9] todas

tienen el mismo nivel de procesamiento que las imdgenes usadas durante el entrenamiento

(L2SP).

Tabla 4.9

Fechas de adquisicion de imdgenes de estudio de referencia de INAIGEM.
Satélite Fecha de captura
Landsat-8 07 de julio 2019 (07/07/2019)
Landsat-8 26 de agosto 2020 (26/08/2020)

Se observa de la Tabla .9 que la imagen de Landsat para 2019 fue obtenida 10 dias antes
de la referencia, mientras que la de 2020, apenas 1 dia antes. Con estos elementos, se procede
a realizar la predicciones de las zonas de interés (lagunas de referencia).

En las Figuras@d. 10, [4. 1T 4. 12} 4. 13| 4. 14, 4. 15|y 4. 16]se observan las predicciones realizadas

por el modelo UNetFFT32 superpuestas en la representacion RGB de las lagunas estudiadas.

Ademads, se muestra en color amarillo la estimacion de drea de los cuerpos de agua detectados.
Para el célculo de la estimacion de drea se toma en cuenta la resolucion del pixel, que segin la
Tabla[3.1|para Landsat-8 es de 30m, por lo que cada pixel identificado como laguna, representa
un drea de 900m?. El célculo de la estimacién de drea del modelo se realiza multiplicando la

cantidad de pixeles clasificados como lagunas que estén agrupados por el drea del pixel (900m?).

Figura 4.10
Prediccion de laguna A-10 con modelo UNetFFT32.

(a) Afo 2019

(b) Afio 2020

198000 207900

49500

102600
176400

Se observa en la Figura[d.TT|una situacion especial, en el afio 2019 1a laguna A-30, es apenas

detectada por el modelo UNetFFT32, mientras que en el afo 2020, A-30 es totalmente ignorada.
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Figura 4.11
Prediccion de laguna A-30 y A-40 con modelo UNetFFT32.

(a) Afio 2019 (b) Afo 2020
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Por otro lado, respecto a la laguna A-40, en el afo 2019 esta es detectada por el modelo, mientras
que en el afio 2020 esta es ignorada. Esta situacion es desarrollada en la Seccién Para el
proposito de evaluar la exactitud del modelo, entonces, se descartan estas lagunas ignoradas
por el modelo, ya que no es posible realizar una comparaciéon numérica entre los valores de
referencia y predicciones, estableciendo una limitacién al modelo propuesto.

Figura 4.12
Prediccion de laguna AN-10, AN-20 y AN-30 con modelo UNetFFT32.

(a) Afio 2019 (b) Afio 2020
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Con estas consideraciones de la Figura[d.T1] en la Tabla[d.10] se condensan las mediciones
de drea de referencia y la estimacion de drea establecida por el modelo UNetFFT32, asi como

el error absoluto (Ecuacién4.12) y error relativo (Ecuacion @.13).
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Figura 4.13
Prediccion de laguna H-10 y H-20 con modelo UNetFFT32.
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Figura 4.14
Prediccion de laguna H-30 con modelo UNetFFT32.

(a) Afio 2019 (b) Afio 2020
- -

E, = | Valor observado — Valor real| (4.12)

E,
=—x1 4.1
" Valor real x 100 % (4.13)

Donde valor observado representa las estimaciones de drea predichas por el modelo UNetFFT32
y valor real representa los valores de referencia establecidos por (INAIGEM, 2020c).

De la Tabla[.10] se observa que el error relativo promedio es de 6.33 %. Ademds se observan

3 datos con altos valores de error relativo: a) AN-20-2019, b) AN-20-2020 y c¢) H-10-2019.
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Figura 4.15
Prediccion de laguna Y-10 con modelo UNetFFT32.

(a) Afio 2019 (b) Afio 2020

Figura 4.16
Prediccion de laguna CH-10 con modelo UNetFFT32.

(a) Ao 2019
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Respecto a la laguna AN-20, en el afio 2019, se observa un error relativo del 21.63 % (con
2 721 m de error absoluto, representando alrededor de 3 pixeles). Se observa que aunque el
error porcentual es elevado, el error absoluto representa apenas 3 pixeles, lo que indica que
para lagunas pequenas (AN-20, 12579m?) pequeiios errores absolutos pueden representar altos
valores de error relativo. Sucede similarmente con A-20 en el afio 2020, con un error del 13.51 %
(3000 m de error absoluto, representando cerca de 3.3 pixeles). Sobre el dltimo caso, existe
un gran error relativo y absoluto respecto a la laguna H-10 el afio 2019 (38.18 % y 36 686 m,
alrededor de 40 pixeles), la comparacion entre la segmentacion y estimacion de drea del modelo

UNetFFT32 junto con el drea identificada como laguna por la investigaciéon de referencia se

muestra en la Figura
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Tabla 4.10
Error absoluto y relativo de las estimaciones de drea realizadas por UNetFFT32.

Laguna  Afio Area Referencia Area Error Error

(m?) UNetFFT32  Absoluto  Relativo

(m*) (m*)
A-10 2019 102 933 98 100 4 833 4.69 %o
A-10 2020 178 019 189 900 11 881 6.67 %
A-40 2019 182 582 173 700 8 882 4.86 %
AN-10 2019 253 201 252 900 301 0.12 %
AN-10 2020 275 542 271 800 3742 1.35 %
AN-20 2019 12 579 15 300 2721 21.63 %
AN-20 2020 22200 25200 3 000 13.51 %
H-10 2019 96 086 59400 36 686 38.18 %
H-10 2020 146 976 144 000 2976 2.02 %
H-20 2019 88 276 87 300 976 1.10 %
H-20 2020 94 797 99 000 4203 4.43 %
H-30 2019 53 445 54 000 555 1.04 %
H-30 2020 68 761 65 700 3061 4.45 %o
Y-10 2019 125 255 124 200 1055 0.84 %o
Y-10 2020 134 133 134 100 33 0.02 %
CH-10 2019 38424 37 800 624 1.62 %
CH-10 2020 39 156 39 600 444 1.13 %
Figura 4.17

Comparacion entre prediccion por UNetFFT32 y drea de referencia de laguna H-10.

b)
‘ Lagunas 2019

- Lagunas 2020
— A

17 julio de 2019 7 julio de 2019

Se observa una discrepancia entre la segmentacion de referencia (Figuraf.17]a)) que en color
amarillo describe el drea para el afio 2019 (12579m?) y la prediccién del modelo (Figura

b)) que en color morado rodea la laguna segmentada. Respecto a esta tltima, no se observa una
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continuidad en la segmentacion, asi también, existe una diferencia significativa respecto a los
pequeios cuerpos de agua en la parte superior. Estas diferencias pueden explicarse debido a las
diferentes fechas de adquisicion de las imdgenes, posiblemente estas lagunas son superficiales
y de reciente formacion, por lo que cambios recientes pueden tener grandes efectos en su drea,
tanto en la laguna de estudio como en las lagunas aledaiias (resaltadas en cuadros de color rojo).

Para evaluar la exactitud de las predicciones y estimaciones de drea del modelo propuesto
respecto a las informaciones de drea de referencia, se aplica la prueba de Wilcoxon para muestras
pareadas, debido a que se evalia el drea de la misma laguna por dos métodos diferentes, ademas,
debido a la cantidad limitada de datos, no se puede asumir una distribuciéon normal de las

muestras. La hipétesis nula y alternativa se muestran en las Ecuaciones 4.14]y 4.T5]

Hy : mediana(D ) =0 (4.14)

H, : mediana(D,) # 0 (4.15)

Donde D 4 representa las diferencias de los valores de drea de referencia y estimado por el

modelo para cada muestra, que se expresa mediante la Ecuacién[4.16]

Da=A;, — AUNetFFT32 (4.16)

Siendo A, el drea de la muestra establecida por el informe de referencia (INAIGEM, 2020c)
y Aunerrrr32 €S la estimacion de drea de la misma muestra.

Respecto a la Ecuacion .14]que describe la hipétesis nula, esta indica que no hay diferencia
en las dreas medidas por el informe de referencia y el modelo de UNetFFT32. Esto significa
que las diferencias entre las dos mediciones son, en promedio, cero.

Por otro lado, la Ecuacién {.15] describe la hipétesis alternativa e indica que existe una
diferencia en las dreas medidas por el informe de referencia y el modelo de UNetFFT32. Esto
significa que, en promedio, una de las mediciones tiende a ser mayor o menor que la otra.

El calculo del estadistico de Wilcoxon se realiza utilizando la libreria Scipy de Python que

implementa los procesos necesarios para su cdlculo, basado en las diferencias entre las muestras
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pareadas. Para una distribucién de dos colas con significancia de @ = 0,05, el estadistico es
T = 54. Ya que la cantidad de muestras es n = 17, se puede aceptar o rechazar la hipétesis
nula basados en la Tabla [4.T1] que indica los valores criticos ya calculados para la prueba de
Wilcoxon para diferentes cantidades de muestras.

Tabla 4.11
Valores criticos para el estadistico de Wilcoxon para diferentes cantidades de muestras pa-
readas y niveles de significancia para prueba de dos colas.

n a =0.01 a = 0.05 a=0.1
16 19 29 35
17 23 34 41
18 27 40 47

Si el valor del estadistico de Wilcoxon es mayor al valor critico, no se puede rechazar la
hipétesis nula. Dado que el valor del estadistico T = 54 > V. = 34, T es superior al valor
critico calculado para n = 17 muestras, entonces, no hay suficiente evidencia para rechazar la
hipétesis nula. Por lo tanto, para un nivel de significancia de @ = 0,05, se concluye que no
existen diferencias estadisticamente significativas entre las dos mediciones de dreas para las

lagunas estudiadas.

4.7. Limitaciones del Modelo

En la Figura[d.T1] se observé que el modelo UNetFFT32 ignora A-30 y A-40. Se observa
que estas lagunas tienen un color predominantemente marrén que representa su turbidez, esto se
debe a que estas lagunas de formacion reciente tienen particulas en suspension principalmente
de arcilla INAIGEM, 2020a)). Esta composicion afecta en las propiedades espectrales del agua,
esto se aprecia en la Figura[d. 18] que muestra la representacion NDWI de la laguna A-30 y A-40
para el afio 2019 y 2020.

Para el afio 2019, se observa que tanto A-30 como A-40 su representacion NDWI es bastante
tenue, lo que indica que sus propiedades reflectantes de las bandas verde e infrarrojo cercano
han cambiado en gran medida. Para el afo 2020 se observa que estas dos lagunas han perdido
practicamente sus caracteristicas espectrales, por lo que casi se confunden con el fondo (nieve

y suelo).
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Figura 4.18
Representacion NDWI de las lagunas A-30'y A-40 en el aiio 2019 y 2020.

a) 2019

Los modelos de aprendizaje generalizan sus tareas en base a las muestras entregadas en el
entrenamiento. Dado que estas lagunas de alta turbidez son bastante limitadas en la zona de
estudio, el modelo no ha podido generalizar la segmentacion de estos cuerpos de agua, cuyas
caracteristicas espectrales son bastante diferentes de otros cuerpos de agua mds regulares, por

lo que una limitacién del modelo es la segmentacion de lagunas con alta turbidez.

4.8. Cuadro Resumen de Resultados

En la Tabla[d.12] se resumen los hallazgos mds significativos obtenidos de los experimentos
realizados, en los que se compara el rendimiento del modelo propuesto, UNetFFT, con los otros
métodos de comparacidn. Se tiene una columna para la metodologia de comparacién NDWI con
umbralizacién por Otsu asi como para cada modelo de comparacién utilizado en la investigacion.
Las dos altimas columnas representan los valores alcanzados por cada una de las instancias del
modelo propuesto, UNetFFT16 y UNetFFT32. Resaltados en negrita se muestran los mejores
resultados para cada criterio expuesto, como son, métricas MIoU, F1-Score y Pixel Accuracy
(PA) promedio, las épocas de entrenamiento requeridas, la cantidad de pardmetros. Cualita-
tivamente se evalia la robustez del modelo, considerada como la capacidad de los modelos
de diferenciar los lagos y lagunas de su fondo, pudiendo diferenciarlos entre sombras, nubes y

nieve. También se evalian las capacidades de deteccidn de bordes y lagunas pequeiias. Se indica
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el valor del estadistico Z de Wilcoxon para muestras pareadas que representan la significancia
estadistica en la mejora del rendimiento del modelo propuesto respecto a las instancias del
modelo linea de base. Finalmente, se indica el error porcentual obtenido en el experimento de
exactitud del mejor modelo, UNetFFT32, respecto al estudio de referencia (INAIGEM, 2020c).

Se observa de los datos de la Tabla@que tanto UNetFFT16 como UNetFFT32, instancias
del modelo propuesto, obtienen los mejores resultados y solucionan los problemas de deteccioén
pobre y borrosa de bordes, obteniendo las mejores métricas y siendo capaces de realizar
segmentaciones mds precisas en los bordes y en lagunas pequefas. Especificamente, el modelo
UNetFFT32 obtuvo el mejor rendimiento a todos los otros modelos propuestos, contando con
33.6 millones de pardmetros, siendo uno de los mds altos. También se observa que estas mejoras
introducidas por el modelo propuesto son estadisticamente significativas mediante la prueba de
Wilcoxon. Dados estos resultados, se escoge este modelo, UNetFFT32, para la realizacién de
las estimaciones de drea y medicidn de exactitud. Finalmente, se observa que el error porcentual

en la estimacion de dreas por el mejor modelo (UNetFFT32) es de 6.33 %.
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Tabla 4.12

Cuadro resumen de resultados de los experimentos.

Criterios NDWI FCN32 FCN64 Linknet32 Linknet64 PSPNet32 PSPNet64 UNetl6 UNet32 UNet64 FI%NTG;% Fléi;g
MIoU promedio (%)  46.33 82.70 83.37 82.07 82.49 80.87 80.96 81.76 82.44 79.27 85.40 85.94
F1-S promedio (%)  26.45 76.70 78.44 75.51 76.21 73.39 73.79 74.35 75.38 69.29 80.69 81.60
PA promedio ( %) 70.41 99.59 99.63 99.57 99.58 99.53 99.53 99.60 99.62 99.51 99.67 99.67
Epocas para sumejor 42 52 47 38 31 62 39 47 47 130 175
valor
Cantidad de - 75M 3026 2.84M 1130M  1177M  4694M  216M  864M  34.53M  84M  33.6M
Parametros
Robusto No Si Si Si Si Si Si Si Si Si Si Si
Deteccion de bordes  Preciso Impreciso Regular Regular Regular Impreciso  Impreciso  Regular Regular  Regular Preciso Preciso
Deteccion lagunas Si No No No No No No No No No Si Si
pequeiias
-9.445 -9.889
Prueba de Wilcoxon i i i i i ) i - * ) (Resgecto (Resg ecto
(Z) (Ablaci6n) UNetl6,  UNet32,
m) *)
Error porcentual
promedio estimacién - - - - - - - - - - - 6.33 %
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Capitulo 5

Discusion de Resultados

En esta seccidn se discuten los resultados obtenidos, identificando los aportes del modelo
propuesto, sus ventajas y limitaciones, asi como su contextualizacion respecto a los objetivos
planteados en la presente tesis.

La presente investigacion propone la implementacién de un modelo basado en el paradigma
del aprendizaje profundo para realizar la tarea de segmentacion de lagunas en la cordillera del
Vilcanota. El modelo propuesto busca resolver algunas limitaciones identificadas en la literatura
como baja precisién en la segmentacion y detecciéon de bordes borrosos de los cuerpos de
agua. Para esta investigacion se toma como linea de base al modelo UNet, una arquitectura
codificador-decodificador ampliamente utilizada y con excelentes resultados en el campo de
la segmentacion de imdgenes. La modificacion realizada al modelo linea de base consiste en
la aplicacion de filtros en el dominio de la frecuencia, especificamente en las conexiones de
salto. El rendimiento del modelo se compara con otras arquitecturas utilizadas en la tarea
de segmentacion mediante métricas estdndar para esta tarea y su exactitud es evaluada con
mediciones de drea realizadas por INAIGEM, una institucién gubernamental peruana encargada
de realizar estudios en ecosistemas de alta montaiia.

Los modelos de comparaciéon (FCN, Linknet, PSPNet), asi como el modelo linea de base
(UNet) basan su funcionamiento en la aplicaciéon de CNN, las cuales aprovechan su capacidad
de recopilar informacién global y detectar caracteristicas a diversas escalas, especificamente

mediante la aplicacion de capas de agrupamiento (pooling) y conexiones residuales, sin embar-
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go, a pesar de ello, pasan por alto relaciones espaciales entre diferentes objetos en la imagen
(Amyar et al., 2022)). Para realizar actividades de monitoreo y seguimiento de lagunas basadas
en imdgenes satelitales, hacen falta algoritmos que sean rdpidos y precisos en la segmentacioén
y estimacion de area de los cuerpos de agua estudiados; en este contexto, el desarrollo del
modelo propuesto busca mejorar las segmentaciones realizadas, para ello, toma como modelo
linea de base a UNet, una red que para tareas de segmentacion en general ha obtenido excelentes
resultados y que no requiere de extensos datos de entrenamiento. Para abordar los problemas
detectados en este tipo de redes se propone la aplicacién de filtros en el dominio de la frecuen-
cia, los cuales son especialmente efectivos al trabajar sobre imdgenes con presencia de ruido,
ademds, mediante filtros pasa bajos pueden desenfocar la imagen, mientras que mediante filtros
pasa altos pueden realzar detalles finos de forma controlada (Gonzales y Woods, 2008). El
modelo propuesto, llamado UNetFFT, complementa la extraccion de caracteristicas espaciales
(mediante CNN) con la combinacion de estas caracteristicas en el dominio de la frecuencia,
usando filtros aprendibles que procesan los mapas de caracteristicas detectando detalles finos
en las imdgenes pudiendo segmentar pequefias lagunas y mejorando la deteccidn fina de bordes.

En la comparacién de resultados, se observa que la metodologia que utiliza el indice NDWI
junto con el algoritmo de umbralizacion Otsu para la segmentacion de lagunas, obtuvo los peores
resultados, debido principalmente a que la zona de estudio tiene una variabilidad geografica
y climdtica compleja, con presencia de nieve y cordilleras que generan sombras, ambas con
comportamiento espectral similar al agua, elementos que perjudican la segmentacion precisa
de lagunas con esta metodologia. Por otro lado, las instancias de los modelos de comparacién
(FCN, Linknet, PSPNet y UNet) obtuvieron en promedio un 81 % para la métrica MIoU, 74 %o
para F1-Score y 99.57 % para PA. En general, estos modelos de comparacién han obtenido
buenos resultados en las métricas medidas, siendo el mejor de ellos FCN32, obteniendo un
MIoU de 84.37 % con 30.26 millones de parametros. Por otro lado, el modelo de comparacion
de menor tamafio (2.16 millones de pardmetros) es UNetl6 y obtuvo un 81.76 % de MloU
promedio, siendo un resultado bastante competitivo, lo que revela la capacidad del modelo
UNet para capturar y generalizar incluso con pocas muestras.

Respecto a las instancias del modelo propuesto, UNetFFT16 y UNetFFT32, ambos modelos
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obtuvieron los mejores resultados para todas las métricas, superando a todos los modelos de
comparacion. En especifico, UNetFFT32 obtuvo en promedio un MIoU de 85.94 %, lo que refleja
una superposicion adecuada entre lo predicho por el modelo y las méscaras de verdad; obtuvo
también el F1-Score mas alto de 81.60 % en promedio, demostrando que el modelo diferencia
adecuadamente los elementos que son considerados lagos como los que no, minimizando tanto
los falsos positivos como falsos negativos. Finalmente, se observa que UNetFFT16 obtuvo el
mejor valor para PA (99.67 %) junto a UNetFFT32. Es de notar que, en general, para los modelos
de comparacion los valores de PA son bastante altos, esto se debe a las caracteristicas de las
madscaras conjunto de datos, como se observé en la Seccion [3.1.6]en la Figura [3.14] existe un
desbalance de clases, siendo la clase no-laguna la predominante, entonces, incluso aunque los
modelos predijeran siempre como si no hubieran lagos en ningtn parche, esta métrica seria
elevada, ya que PA, segtin la Ecuacion depende directamente de los valores de TP y TN,
siendo TN los pixeles de la clase dominante no-laguna.

La instancia UNetFFT16 es el segundo mejor modelo de comparacion, con apenas 8.4 mi-
llones de parametros, superando a otros modelos con similar cantidad de pardmetros (FCN32,
Linknet64, PSPNet32 y UNet32). La instancia UNetFFT32 con 33.6 millones de parame-
tros superd a todos los modelos, incluso a otros con similar y mayor cantidad de pardmetros
(FCN64, PSPNet64 y UNet64). En un contexto de recursos computacionales limitados, el
modelo UNetFFT16 podria ser mas adecuado, mientras que si se desea el mejor resultado,
UNetFFT32 seria la mejor eleccion.

Otro aspecto a considerar es que el modelo propuesto (UNetFFT) es mds estable en el
proceso de entrenamiento, siendo menos sensible pardmetros aleatorios, aunque ciertamente
tiende a converger mds lentamente a comparacion de los otros modelos, esto puede deberse a
que el modelo hace variaciones mds finas en los filtros aprendibles en la frecuencia, aunque con
resultados mads satisfactorios.

Del andlisis cualitativo de los modelos, se observa que todos diferencian adecuadamente
las lagunas de su fondo complejo, producto de las cordilleras, sombras y nieve. Sin embargo,
el modelo propuesto, UNetFFT, supera a todos los demds en la deteccion fina de bordes,

delineando mejor los cuerpos de agua, lo que se traduce en mejores segmentaciones, asi
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también, el modelo propuesto es capaz de detectar pequefos cuerpos de agua, aunque con
dificultades para segmentar lagunas superficiales con presencia de vegetacion. Esta limitacion
puede deberse a que este tipo de lagunas es poco comtn en el contexto de la zona de estudio y
el modelo no tuvo suficientes muestras de este tipo para generalizar.

En el estudio de ablacion, se muestra que la adiciéon del médulo Fourier Combination en
el modelo linea de base UNet mejora los resultados de segmentacidn, tanto numéricamente,
mediante las métricas, como cualitativamente, observando la deteccién de bordes finos, lo cual
es un efecto de la adicién de los filtros en la frecuencia que pueden resaltar de mejor manera
los bordes presentes en las imdgenes y combinando de mejor manera los datos del codificador
y decodificador. Para corroborar que esta mejora es estadisticamente significativa, se aplica el
estadistico de Wilcoxon para muestras pareadas, resultando para los dos modelos instanciados
(UNetFFT16 y UNetFFT32) en el rechazo de la hip6tesis nula, esto es, que la mejora en la
métrica MIoU para los modelos propuestos respecto a los modelos linea de base no se debe al
azar y es estadisticamente significativa.

Finalmente, en el experimento de evaluacién de exactitud del modelo, se comparan las
estimaciones de drea realizadas por el modelo propuesto, UNetFFT y se compara con datos
de area provenientes de una institucion de confianza (INAIGEM). Se calcula el error absoluto
y relativo para cada laguna estudiada, observindose que, para la mayoria de lagunas, el error
absoluto es de 5000m? aproximadamente, lo que representa alrededor de 5.6 pixeles de error por
prediccién del modelo propuesto. Para lagunas pequeiias, este error absoluto puede representar
grandes variaciones en el error relativo. También se aprecian casos atipicos en la comparacion de
areas, las cuales pueden explicarse debido a la diferencia de fechas en la adquisicion de imédgenes
de comparacidn y las caracteristicas de las lagunas en cuestion, que son superficiales y de reciente
formacién. Los resultados de las diferencias entre las dreas se comprueban estadisticamente con
la prueba de Wilcoxon para muestras pareadas, no pudiendo rechazarse la hipétesis nula, lo que
indica que no hay suficientes diferencias estadisticamente significativas entre las mediciones de
areas para las lagunas estudiadas mediante la referencia y el modelo de segmentacién propuesto.

Durante la evaluacion de resultados se aprecio que el modelo tiene dificultad en la deteccién

de lagunas con alta turbidez, debido a que la presencia de arcilla modifica la respuesta espectral
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de estas lagunas, lo que dificulta al modelo en identificarlo como agua, confundiéndolo con
nieve o suelo. Esto puede deberse a que, siendo este tipo de lagunas poco comunes en la zona
de estudio, existen pocas muestras de este tipo en el conjunto de datos generado, lo que no
permite el modelo la generalizacion adecuada de estas lagunas. Por lo que, lagunas con alta
turbidez asi como lagunas con presencia de vegetacion acudtica son las principales limitaciones
del modelo propuesto, principalmente por la poca cantidad de muestras de este tipo de cuerpos

en el conjunto de datos elaborado.
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Conclusiones

1. Se implement6 un método basado en el paradigma del aprendizaje profundo para la seg-
mentacién automatica de lagunas en el contexto geografico de la cordillera del Vilcanota,
regién Cusco, Pertd. El método de segmentacion consistié en el desarrollo de un nuevo
modelo de aprendizaje profundo sustentado en primer lugar por las redes neuronales con-
volucionales (CNN) para la extraccion de caracteristicas espaciales y en segundo lugar
por los filtros en el dominio de la frecuencia que combinan y procesan los mapas de ca-
racteristicas de los diferentes niveles de la red de tipo codificador-decodificador, logrando
una adaptacién a un entorno tan complejo en términos de clima y geografia como lo es el
ecosistema de alta montafia al que pertenece la cordillera del Vilcanota. Los resultados
de este modelo no solo fueron competitivos sino superiores a las metodologias y modelos

utilizados como comparacién, demostrando la efectividad de la arquitectura propuesta.

2. Se generd un conjunto de datos especifico de lagunas para la zona de estudio, esto es, la
cordillera del Vilcanota. Siguiendo consideraciones de la literatura, el conjunto de datos
consiste en 800 imédgenes de 256 X256 pixeles y de 6 bandas: azul (B), verde (G), rojo (R),
infrarrojo cercano (NIR) e infrarrojo de onda corta 1 y 2 (SWIR1 y SWIR2). Las mascaras
respectivas fueron generadas manualmente usando como referencia las representaciones
RGB, NDWI y con una comprobacién cruzada utilizando imédgenes de alta resolucion de
Google Earth. Del analisis del conjunto de datos, el 97.94 % de los pixeles representan
la clase no-laguna y el 2.06 % representa la clase laguna, siendo esta dltima la clase no
dominante. La fuente de las imédgenes es el satélite Landsat-8 con nivel de procesamiento
L2SP, que considera correcciones geométricas y radiométricas. Adicionalmente, se realiza

el preprocesamiento de los datos que consiste en la normalizacién Max-Min y relleno de
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valores faltantes, lo que permite a los modelos entrenados generalizar de mejor manera

los datos de cada banda espectral.

. Se implementé y entren6 el modelo propuesto, UNetFFT, una arquitectura que combina
el procesamiento en el dominio del espacio, mediante redes convolucionales, y el proce-
samiento en el dominio de la frecuencia, mediante la aplicacion de filtros aprendibles en
el dominio de la frecuencia. Para la configuracion de los pardmetros de entrenamiento
se siguieron las consideraciones propuestas en la literatura para la tarea de segmentacion
de lagunas. Del andlisis cualitativo, se observa que el modelo propuesto y entrenado es
robusto diferenciando las lagunas de su fondo, esto es, de sombras, cordilleras y nieve;
ademds, es capaz de detectar pequefias lagunas, aunque tiene dificultades para segmentar
adecuadamente lagunas con alta turbidez y con presencia de vegetacion acudtica superfi-
cial. El modelo propuesto también mejora la deteccion de bordes finos, lo que evidencia

el aporte del procesamiento en el dominio de la frecuencia.

. A nivel cuantitativo, la eficacia del modelo propuesto, UNetFFT, se compara con el mé-
todo de segmentacion tradicional que utiliza el NDWI junto con la umbralizacién por
Otsu asi como con otros modelos cldsicos de segmentacion, tales como FCN, Linknet,
PSPNet y UNet. La eficacia se mide mediante las métricas que evalian la calidad de
segmentacion, las cuales son MIoU, F1-Score y Pixel Accuracy, donde la instancia del
modelo UNetFFT32 obtuvo los mejores resultados con un MIoU promedio de 85.94 %,
F1-Score promedio de 81.60 % y Pixel Accuracy promedio de 99.67 Y%, superando a los
modelos de comparacion que en promedio obtuvieron 81.80 % para MIoU, 74.80 % para
F1-Score y 99.57 % para Pixel Accuracy, superando también al método que utiliza NDWI
con Otsu, siendo este dltimo el que obtuvo las métricas mds bajas. Los resultados indican
que el modelo propuesto, UNetFFT, es superior tanto cuantitativa como cualitativamente
frente a otras técnicas y metodologias cldsicas, abordando las problemadticas de segmen-
tacion precisa y de mejor calidad. Estos resultados fueron evaluados estadisticamente
mediante la prueba de Wilcoxon para muestras pareadas que demostré que la mejora
introducida por el médulo propuesto Fourier Combination en el modelo linea de base

UNet es estadisticamente significativa y no se debe al azar.
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5. Seevalud la exactitud de las predicciones del modelo UNetFFT y su respectiva estimacion
de drea en metros cuadrados (m?) compardndolo con valores de 4rea obtenidos en un estu-
dio previo de INAIGEM, una institucién de confianza reconocida en el drea. Se tomaron
9 lagunas con sus respectivas mediciones en el afio 2019 y 2020. De la comparacion del
area de referencia y el estimado por UNetFFT, se obtuvo que el error relativo promedio
del modelo propuesto es de 6.33 %. Se comprobé mediante la prueba de Wilcoxon para
muestras pareadas que no existe una diferencia estadisticamente significativa entre las

mediciones reales de referencia y las estimaciones de drea de UNetFFT.
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Recomendaciones

= La investigacion en aprendizaje profundo para segmentacion de cuerpos de agua puede
beneficiarse de un preprocesamiento de datos mds robusto. Se recomienda explorar y
experimentar con diversas técnicas de normalizacion y estandarizacion de datos, evaluan-
do cémo estas afectan el rendimiento del modelo. Ademads, la incorporacion de distintas
combinaciones de bandas espectrales y el uso de indices como NDWI (Indice de Agua
Normalizado) o NDVI (Indice de Vegetacién Normalizado) podria mejorar la capacidad

del modelo para diferenciar cuerpos de agua de otros elementos del paisaje.

= Para un andlisis mds preciso de las variaciones de las lagunas, se recomienda el uso de
imdgenes satelitales con mayor resolucion espacial y temporal. Esto permitiria detectar

cambios en dreas pequefias y realizar un seguimiento mds detallado.

= Para abordar las limitaciones del modelo en la segmentacion de lagunas con alta turbidez
0 con vegetacion acudtica superficial, se recomienda ampliar el conjunto de datos de
entrenamiento con mds muestras de cuerpos de agua que presenten estas caracteristi-
cas. Especificamente, se sugiere incluir imdgenes de lagunas en diferentes zonas de la

cordillera del Pert, donde estas condiciones son comunes.

= Se sugiere extender el modelo actual para abarcar no solo lagunas, sino también otros tipos
de cuerpos de agua como rios y embalses. Para ello, es importante enriquecer el conjunto
de datos de entrenamiento con imigenes que incluyan estos elementos, permitiendo al

modelo generalizar mejor y mejorar su aplicabilidad en diversas zonas geograficas.

= Conforme se disponga de mas datos de campo o de fuentes confiables, se recomienda

realizar una evaluaciéon exhaustiva de la precisiéon del modelo mediante herramientas
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estadisticas avanzadas. Esto contribuird a validar y optimizar el modelo, asegurando que

mantenga su precision en diferentes contextos ambientales y con nuevos datos.
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Apéndice A

Codigo de Procesamiento de Escenas

Satelitales

# Genera los parches en formato TIF y ya en valores de reflectancia
import sys
import os
from glob import glob
import xml.etree.ElementTree as ET
import cv2
from scipy import ndimage
import matplotlib.pyplot as plt
import rasterio
import numpy as np
import math
from rasterio.plot import show
import matplotlib.patches as patches
# Verifica si se proporciono un argumento de linea de comandos
if len(sys.argv) != 2:
print("Uso:_python3_script.py._.<directorio_escena>_ejem:_LC08..._T1")
sys.exit (1)
# Obtener el argumento de linea de comandos que representa la direccion vy
el path y row
HHHHHHAHAHHHHAHAHHHHAHAHHHH
direccion = sys.argv[1]
path_row = direccion[10:16]
HHEHHSHAEHAH A H A HAFHSH A HAHHAH
def adjust_size(img, output_size):
shape = img.shape
X, y = shape[1], shapel[0]
if vy < x:
if y % output_size != 0:
y = y- (y % output_size)
return img[:y,:x-(x-y)]
else:
if x % output_size != 0:
x = shape[1] - (x % output_size)
return img[:y-(y-x),:x]
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# Funcion para cortar escena
def crop_image(img=None, output_size=256):
img_gray = img[:, :, @]
img_gray = cv2.GaussianBlur (img[:,:,0]1, (11, 11), @)
val, bin_mask = cv2.threshold(img_gray,1,255,cv2. THRESH_BINARY)
edged = cv2.Canny(np.uint8(bin_mask), 10, 250, apertureSize=3)
(cnts, _) = cv2.findContours(edged.copy(), cv2.RETR_EXTERNAL, cv2.
CHAIN_APPROX_SIMPLE)
idx = 0
for ¢ in cnts:
X,y,w,h = cv2.boundingRect (c)
if w>200 and h>200:
idx+=1
pad_x, pad_y = 100, 100
new_img=imgly+pad_y:y+h-pad_y,x+pad_x:x+w-pad_x]
new_img = adjust_size(new_img, output_size=output_size)
return new_img
# Funcion para enderezar escena
def deskew_image(image_array):
img_before = image_arrayl[:, :, 0]
img_before_gray = img_before.copy()
val, bin_mask = cv2.threshold(np.uint8(img_before_gray),0,255,cv2.
THRESH_BINARY)
img_edges = cv2.Canny(np.uint8(bin_mask), 100, 100, apertureSize=3)
lines = cv2.HoughlLinesP(img_edges, 1, math.pi / 180.0, 100,
minLineLength=100, maxLineGap=5)
angles = []
if (lines is not None):
for x1, y1, x2, y2 in lines[0Q]:
angle = math.degrees(math.atan2(y2 - y1, x2 - x1))
angles.append(angle)

median_angle = np.median(angles)
if median_angle <= 0.0:
median_angle = 90 + median_angle
if (median_angle != 0):
img_rotated = ndimage.rotate(image_array, median_angle, order=2)
else:
img_rotated = image_array
img_crop = crop_image(img_rotated, output_size=256)

# Retorna la imagen de n bandas recortada en un factor de 256
return img_crop
def open_bands_and_deskew(list_bands, directory):
# Cargando nombres de archivos de bandas de interes
bands_files = []
for band in list_bands:
try:
path = glob(f’../TRAIN_SCENES/{path_row}/{directory}/*x_B{band?}.
TIF’)[0e]
bands_files.append(path)
print(f"Band_{band}_exists.")
except IndexError:
raise FileNotFoundError(f"No_file_found_for_band_{band}.")
# Intentando cargar archivo de metadatos
metadata_filename = f"../TRAIN_SCENES/{path_row}/{directory}/*.xml"
try:
metadata_path = glob(metadata_filename)[0]
print(f"Metadafile_exists.")
except IndexError:
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88 raise FileNotFoundError (f"No_metadata_file_found_for_this_scene.")

89 # Cargando los archivos TIF

90 bands_digital_number = []

91 for band_name in bands_files:

92 band_array = rasterio.open(band_name)

93 bands_digital_number.append(band_array.read(1))

94 band_array.close ()

95 print(f"{len(bands_digital_number)}_bands_have_been_read.")
9% # Apilando las bandas

97 stack_image = np.stack(bands_digital_number, axis=-1)

98 print(f"Stacked_image_has._shape:_{stack_image.shape}")

99 # Alineando imagen
100 print("Aligning_image")
101 deskew = deskew_image(stack_image)

102 # Shape de la imagen de salida

103 print(f’Final_shape_of_image_is._{deskew.shapel}.’)

104 # Obteniendo los valores de reflectancia

105 with open(metadata_path) as f:

106 # Cargando archivo metada.xml

107 tree = ET.parse(f)

108 root = tree.getroot()

109 MULT = float (root.find(f’.//REFLECTANCE_MULT_BAND_1’).text)

110 ADD = float (root.find(f’.//REFLECTANCE_ADD_BAND_1’).text)
11 return deskew x MULT + ADD

113 | image = open_bands_and_deskew([2,3,4,5,6,7], direccion)

114 |directorio_parches = f’../TRAIN_PATCHES/{path_row}/{direccion}’#{direccion}
_parches/’

115 |os.makedirs(directorio_parches, exist_ok=True)

6 |alto = image.shapel[@]

117 | ancho = image.shapel[1]

s | parche_size = 256

1o | profile = {

120 "count’ : image.shape[2],

121 "height’ : parche_size,

122 "width’ : parche_size,

123 "dtype’ : ’'float64’

24 |}

125

26 |if not os.path.exists(directorio_parches):

127 os.makedirs(directorio_parches)

s | for i, y in enumerate(range (@, alto, parche_size)):

129 for j, x in enumerate(range (@, ancho, parche_size)):

130 parche = imagel[y:y+parche_size, x:xtparche_size]

131 parche = parche.transpose(2, 0, 1)

132 nombre_parche = f"{direccion}_{i+1:03d}_{j+1:03d}.TIF"
133 ruta_parche = os.path.join(directorio_parches, nombre_parche)
134 with rasterio.open(ruta_parche, ’w’, **profile) as dst:
135 dst.write(parche)
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Apéndice B

Implementacion de UNet con Tensorflow

import tensorflow as tf
from tensorflow.keras.layers import Conv2D, BatchNormalization, Activation,
MaxPooling2D, Dropout, Conv2DTranspose, concatenate, Input
from tensorflow.keras.optimizers import Adam
from tensorflow.keras.models import Model
# Se define el modulo de Doble Convolucion
def conv2d_block(input_tensor, n_filters, kernel_size=3, batchnorm=True):
# Define a convolutional block
x = Conv2D(filters=n_filters, kernel_size=(kernel_size, kernel_size),
kernel_initializer="he_normal’, padding=’same’, use_bias=False)(
input_tensor)
if batchnorm:
x = BatchNormalization () (x)
Activation(’relu’) (x)
Conv2D(filters=n_filters, kernel_size=(kernel_size, kernel_size),
kernel_initializer="he_normal’, padding=’same’, use_bias=False) (x)
if batchnorm:
x = BatchNormalization () (x)
x = Activation(’relu’)(x)
return x
# Se implementa el modelo UNet
def UNet(input_shape=(256, 256, 6), n_filters=64, final_activation=’sigmoid
’, dropout=0.1, batchnorm=True):
# Define the UNET model with modifications for reconstruction
input_img = Input(shape=input_shape)
# Contracting Path
cl = conv2d_block(input_img, n_filters x 1, kernel_size=3, batchnorm=
batchnorm)
pl = MaxPooling2D((2, 2))(c1)
pl = Dropout(dropout) (p1)
c2 conv2d_block(pl, n_filters * 2, kernel_size=3, batchnorm=batchnorm

e

p2 MaxPooling2D ((2, 2))(c2)
p2 = Dropout(dropout) (p2)
c3 conv2d_block(p2, n_filters * 4, kernel_size=3, batchnorm=batchnorm

e

p3 MaxPooling2D ((2, 2))(c3)
p3 = Dropout(dropout) (p3)
c4 conv2d_block(p3, n_filters * 8, kernel_size=3, batchnorm=batchnorm

e n

p4 MaxPooling2D ((2, 2))(c4)
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10

41

43

44

48

49

50

if

__nhame__ == main_

Dropout (dropout) (p4)

conv2d_block(p4, n_filters=n_filters x 16, kernel_size=3,
batchnorm=batchnorm)

# Expansive Path

ué = Conv2DTranspose(n_filters * 8, (3, 3), strides=(2, 2), padding=’
same’) (cb5)

u6 = concatenate([u6, c4])

ué = Dropout (dropout) (u6)

p4
c5

c6 = conv2d_block(u6, n_filters * 8, kernel_size=3, batchnorm=batchnorm
)

u7 = Conv2DTranspose(n_filters * 4, (3, 3), strides=(2, 2), padding=’
same’) (c6)

u7 = concatenate([u7, c31])

u7 = Dropout(dropout) (u7)

c7 = conv2d_block(u7, n_filters * 4, kernel_size=3, batchnorm=batchnorm
)

u8 = Conv2DTranspose(n_filters * 2, (3, 3), strides=(2, 2), padding=’
same’) (c7)

u8 = concatenate([u8, c21)

u8 = Dropout(dropout) (u8)

c8 = conv2d_block(u8, n_filters * 2, kernel_size=3, batchnorm=batchnorm
)

u9 = Conv2DTranspose(n_filters * 1, (3, 3), strides=(2, 2), padding=’
same’) (c8)

u9 = concatenate([u9, c11])

u9 = Dropout(dropout) (u9)

c9 = conv2d_block(u9, n_filters * 1, kernel_size=3, batchnorm=batchnorm
)

outputs = Conv2D(1, (1, 1), padding="same"”, activation=final_activation

Y(c9) # Output with 6 channels for reconstruction
model = Model (inputs=[input_img], outputs=[outputs])
return model

’ ’ .

model = UNet(input_shape=(256, 256, 6), n_filters=64, final_activation=
"sigmoid?’)

model . summary ()

tf.keras.utils.plot_model (model, ’'modelo_unet_ns.png’, show_shapes=True

)
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Apéndice C

Implementacion del modelo propuesto
UNetFFT con Tensorflow

import tensorflow as tf

from tensorflow.keras.layers import Conv2D, BatchNormalization, Activation,

MaxPooling2D, Dropout, Conv2DTranspose, concatenate, Input
from tensorflow.keras.models import Model
# Definicion de Doble Convolucion
def conv2d_block(input_tensor, n_filters, kernel_size=3, batchnorm=True):
x = Conv2D(filters=n_filters, kernel_size=(kernel_size, kernel_size),
padding=’same’, use_bias=False)(input_tensor)
if batchnorm:
x = BatchNormalization () (x)
Activation(’relu’) (x)
Conv2D(filters=n_filters, kernel_size=(kernel_size, kernel_size),
padding=’same’, use_bias=False) (x)
if batchnorm:
x = BatchNormalization () (x)
X = Activation(’relu’)(x)
return x
# Definicion de operacion multiplicacion punto a punto
def pixelwise_multiplication(tensor, weights):
output = tensor * weights
return output
# Definicion del modulo propuesto basado en filtros aprendibles en el
dominio de la frecuencia
def fourier_combination(encoder_tensor, encoder_weights, decoder_tensor,
decoder_weights):
# Creando copias de los datos de entrada: shape (batch_size, H, W, C)

xX X
I

encoder_input = tf.identity(encoder_tensor)

decoder_input = tf.identity(decoder_tensor)

# Reordenando los tensores: shape (batch_size, C, H, W)
encoder_tensor = tf.transpose(encoder_tensor, perm=[0, 3, 1, 2]1)
decoder_tensor = tf.transpose(decoder_tensor, perm=[0, 3, 1, 2]1)

# FFT de las caracteristicas del encoder y decoder en sus dimensiones
mas internas H, W

encoder_fft = tf.signal.fft2d(tf.cast(encoder_tensor, tf.complex64))

decoder_fft = tf.signal.fft2d(tf.cast(decoder_tensor, tf.complex64))

# Tomando solo parte real de FFT

encoder_fft_real = tf.math.real(encoder_fft)

decoder_fft_real tf.math.real (decoder_fft)
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3 # Se supone los pesos son reales y con shape (C, H, W), se adiciona una
dimension mas para el batch_size (batch_size, C, H, W)

34 encoder_weights = tf.expand_dims(encoder_weights, axis=0)

35 decoder_weights = tf.expand_dims(decoder_weights, axis=0)

36 # Se aplica la multiplicacion pixel a pixel, shape (batch_size, C, H, W
)

37 encoder_filtered = pixelwise_multiplication(encoder_fft_real,
encoder_weights)

38 decoder_filtered = pixelwise_multiplication(decoder_fft_real,

decoder_weights)
39 # Se concatenan las entradas fft con filtro y sin filtro, shape (
batch_size, C*x4, H, W)

40 combined_fft_real = tf.concat([encoder_filtered, encoder_fft_real,
decoder_filtered, decoder_fft_reall], axis = 1)

41 # Reordenando los datos a (batch_size, H, W, C*4) para aplicar
correctamente la convolucion

o) combined_fft_real = tf.transpose(combined_fft_real, perm=[0, 2, 3, 11)

43 # Se aplica una convoluciin para obtener una combinaciin lineal pixel a

pixel, se aumenta la cantidad de filtros x2 y luego se obtiene 1la
cantidad de entrada

44 combined_fft_real = Conv2D(filters=combined_fft_real.shapel[-1]%2,
kernel_size=(3, 3), padding=’same’, use_bias=False)(
combined_fft_real)

45 combined_fft_real = BatchNormalization() (combined_fft_real)

46 combined_fft_real = Activation(’relu’)(combined_fft_real)

47 combined_fft_real = Conv2D(filters=combined_fft_real.shapel[-1]/8,
kernel_size=(1, 1), padding=’same’, use_bias=False)(
combined_fft_real)

48 combined_fft_real = BatchNormalization() (combined_fft_real)

49 combined_fft_real = Activation(’relu’)(combined_fft_real) # shape (
batch_size, H, W, C)

50 # Volviendo a combined_fft_real a tipo complex_64, shape (batch_size, H
, W, C)

51 combined_fft_complex = tf.complex(combined_fft_real, tf.zeros_like(
combined_fft_real))

52 # Reordenando para aplicar correctamente la IFFT, shape (batch_size, C,

H, W)

53 combined_fft_complex = tf.transpose(combined_fft_complex, perm=[0, 3,
1, 21)

54 # Aplicando la IFFT y extrayendo el valor absoluto, shape (batch_size,
C, H, W)

55 combined_ifft = tf.signal.ifft2d(combined_fft_complex)

56 combined_ifft = tf.abs(combined_ifft)

57 # Volver a la disposiciin original de las dimensiones, shape (
batch_size, H, W, C)

58 combined_ifft = tf.transpose(combined_ifft, perm=[0, 2, 3, 1])

59 return combined_ifft

o |# Implementacion del modelo UNetFFT con 32 filtros en el nivel 1
or |def UNet_FFT(input_shape=(256, 256, 6), n_filters=32, final_activation=’

sigmoid’, dropout=0.1, batchnorm=True):
62 input_img = Input(shape=input_shape)
63 # Contracting Path
64 cl = conv2d_block(input_img, n_filters x 1, kernel_size=3, batchnorm=
batchnorm)
65 pl = MaxPooling2D((2, 2))(c1)
66 p1l = Dropout (dropout) (p1)
67 c2 = conv2d_block(pl, n_filters * 2, kernel_size=3, batchnorm=batchnorm
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68 p2 = MaxPooling2D((2, 2))(c2)

69 p2 = Dropout(dropout) (p2)

70 c3 = conv2d_block(p2, n_filters * 4, kernel_size=3, batchnorm=batchnorm
)

71 p3 = MaxPooling2D((2, 2))(c3)

7 p3 Dropout (dropout) (p3)

7 c4 = conv2d_block(p3, n_filters * 8, kernel_size=3, batchnorm=batchnorm
)

74 p4 = MaxPooling2D((2, 2))(c4)

75 p4 = Dropout(dropout) (p4)

76 c5 = conv2d_block(p4, n_filters=n_filters x 16, kernel_size=3,
batchnorm=batchnorm) # Cuello de botella

77 # Aqui se inicializan los pesos de los filtros aprendibles para cada
uno de los niveles del codificador y decodificador

78 initializer = tf.keras.initializers.HeUniform()

79 filter_01_enc = tf.Variable(initializer(shape=(n_filters x 8, c4.shape
[1], c4.shapel[2])), trainable=True)

80 filter_01_dec = tf.Variable(initializer(shape=(n_filters x 8, c4.shape
[1]1, c4.shapel2])), trainable=True)

81 filter_02_enc = tf.Variable(initializer(shape=(n_filters *x 4, c3.shape
[1], c3.shapel[2])), trainable=True)

82 filter_02_dec = tf.Variable(initializer(shape=(n_filters x 4, c3.shape
[1], c3.shape[2])), trainable=True)

83 filter_03_enc = tf.Variable(initializer(shape=(n_filters x 2, c2.shape
[1], c2.shapel[2]1)), trainable=True)

84 filter_03_dec = tf.Variable(initializer(shape=(n_filters x 2, c2.shape
[1], c2.shapel[2])), trainable=True)

85 filter_04_enc = tf.Variable(initializer(shape=(n_filters x 1, c1.shape
[1], cl.shape[2])), trainable=True)

86 filter_04_dec = tf.Variable(initializer(shape=(n_filters * 1, c1.shape
[1], cl1.shapel[2]1)), trainable=True)

87 # Decodificador y Conexiones de salto

88 ué = Conv2DTranspose(n_filters * 8, (3, 3), strides=(2, 2), padding=’
same’) (ch)

89 u6 = fourier_combination(c4, filter_01_enc, u6, filter_01_dec)

90 u6 = Dropout (dropout) (u6)

91 c6 = conv2d_block(u6, n_filters * 8, kernel_size=3, batchnorm=batchnorm
)

92 u7 = Conv2DTranspose(n_filters * 4, (3, 3), strides=(2, 2), padding=’
same’) (c6)

93 u7 = fourier_combination(c3, filter_0@2_enc, u7, filter_02_dec)

94 u7 = Dropout(dropout) (u7)

95 c7 = conv2d_block(u7, n_filters * 4, kernel_size=3, batchnorm=batchnorm
)

9% u8 = Conv2DTranspose(n_filters * 2, (3, 3), strides=(2, 2), padding=’

same’) (c7)
97 us8 fourier_combination(c2, filter_@3_enc, u8, filter_03_dec)
98 u8 = Dropout(dropout) (u8)

99 c8 = conv2d_block(u8, n_filters * 2, kernel_size=3, batchnorm=batchnorm
)

100 u9 = Conv2DTranspose(n_filters * 1, (3, 3), strides=(2, 2), padding=’
same’) (c8)

101 u9 = fourier_combination(cl, filter_@4_enc, u9, filter_04_dec)

102 u9 = Dropout(dropout) (u9)

103 c9 = conv2d_block(u9, n_filters * 1, kernel_size=3, batchnorm=batchnorm
)

104 outputs = Conv2D(1, (1, 1), padding="same", activation=final_activation
) (c9)
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if

__hame__

model = Model (inputs=[input_img],
return model

’ .

_

__main_
model = UNet_FFT(input_shape=(256
final_activation=’sigmoid’)

model . summary ()
tf.keras.utils.plot_model (model,
=True)

, 256,

outputs=[outputs])

6), n_filters=64,

"unet_fourier_python.png’,

show_shapes
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Apéndice D

Implementacion de modelo de
comparacion FCN con Tensorflow

import tensorflow as tf
from tensorflow.keras import layers, Model
# Implementacion de modelo FCN con backbone VGG16
def FCN8(input_shape=(256, 256, 6), n_filters=64, final_activation="sigmoid
", kernel=3, pool_size=(2, 2), unpool_size=(2,2)):
inputs = layers.Input(shape=input_shape)
channels = input_shapel[2]
# Implementacion de Encoder VGG16

conv_1 = layers.Conv2D(n_filters * 1, (kernel, kernel), padding="same”,
use_bias=False) (inputs)

conv_1 = layers.BatchNormalization() (conv_1)

conv_1 = layers.Activation("relu”)(conv_1) # 256, 256, 64

conv_2 = layers.Conv2D(n_filters * 1, (kernel, kernel), padding="same",
use_bias=False) (conv_1)

conv_2 = layers.BatchNormalization() (conv_2)

conv_2 = layers.Activation("relu”)(conv_2) # 256, 256, 64
pool_1 = layers.MaxPool2D(pool_size)(conv_2) # 128, 128, 64

conv_3 = layers.Conv2D(n_filters * 2, (kernel, kernel), padding="same",
use_bias=False) (pool_1)

conv_3 = layers.BatchNormalization() (conv_3)

conv_3 = layers.Activation("relu”)(conv_3) # 128, 128, 128

conv_4 = layers.Conv2D(n_filters % 2, (kernel, kernel), padding="same",
use_bias=False) (conv_3)

conv_4 = layers.BatchNormalization() (conv_4)

conv_4 = layers.Activation("relu”)(conv_4) # 128, 128, 128

pool_2 = layers.MaxPool2D(pool_size)(conv_4) # 64, 64, 128

conv_5 = layers.Conv2D(n_filters % 4, (kernel, kernel), padding="same",
use_bias=False) (pool_2)

conv_5 = layers.BatchNormalization() (conv_5)

conv_5 = layers.Activation("relu”)(conv_5) # 64, 64, 256

conv_6 = layers.Conv2D(n_filters x 4, (kernel, kernel), padding="same",
use_bias=False)(conv_5)

conv_6 = layers.BatchNormalization() (conv_6)

conv_6 = layers.Activation("relu”)(conv_6) # 64, 64, 256

conv_7 = layers.Conv2D(n_filters * 4, (kernel, kernel), padding="same",
use_bias=False) (conv_6)

conv_7 = layers.BatchNormalization () (conv_7)

conv_7 = layers.Activation("relu")(conv_7) # 64, 64, 256
pool_3 = layers.MaxPool2D(pool_size)(conv_7) # 32, 32, 256
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48

49

50

51

54

55

56

58

59

60

61

62

66

67

68

69

70

HAHHHHHHHHHHHHHHHH

skip_1

= layers.Conv2D(n_filters, (kernel, kernel), padding="same",

use_bias=False)(pool_3) # 32, 32, 6

skip_1 = layers.BatchNormalization() (skip_1)

skip_1 = layers.Activation("relu”)(skip_1) # 32, 32, 6

HHHHAEH A H A SRS HAEHHS

conv_8 = layers.Conv2D(n_filters * 8, (kernel, kernel), padding="same",
use_bias=False) (pool_3)

conv_8 = layers.BatchNormalization() (conv_8)

conv_8 = layers.Activation("relu")(conv_8) # 32, 32, 512

conv_9 = layers.Conv2D(n_filters * 8, (kernel, kernel), padding="same",
use_bias=False)(conv_8)

conv_9 = layers.BatchNormalization() (conv_9)
conv_9 = layers.Activation("relu”)(conv_9) # 32, 32, 512

conv_1
’

conv_1

conv_1

@ = layers.Conv2D(n_filters * 8, (kernel, kernel), padding="same"”
use_bias=False) (conv_9)

© = layers.BatchNormalization () (conv_10)

© = layers.Activation("relu”)(conv_10) # 32, 32, 512

pool_4 = layers.MaxPool2D(pool_size)(conv_10) # 16, 16, 512

HHHEHFHHHHFH B RS HHHH

skip_2 = layers.Conv2D(n_filters, (kernel, kernel), padding="same",
use_bias=False)(pool_4) # 16, 16, 6

skip_2 = layers.BatchNormalization() (skip_2)

skip_2 = layers.Activation("relu”)(skip_2) # 16, 16, 6

HHHEHFHH RS FH B RS HHHH

conv_11 = layers.Conv2D(n_filters * 8, (kernel, kernel), padding="same”

’

use_bias=False) (pool_4)

conv_11 = layers.BatchNormalization () (conv_11)
conv_11 = layers.Activation("relu”)(conv_11) # 16, 16, 512

conv_12 = layers.Conv2D(n_filters x 8, (kernel, kernel), padding="same'

’

I

use_bias=False)(conv_11)

conv_12 = layers.BatchNormalization() (conv_12)
conv_12 = layers.Activation("relu”)(conv_12) # 16, 16, 512

conv_13 = layers.Conv2D(n_filters x 8, (kernel, kernel), padding="same’

’

’

use_bias=False)(conv_12)

conv_13 = layers.BatchNormalization() (conv_13)
conv_13 = layers.Activation("relu”)(conv_13) # 16, 16, 512
pool_5 = layers.MaxPool2D(pool_size)(conv_13) # 8, 8, 512

conv_14 = layers.Conv2D(n_filters x 16, (kernel, kernel), padding="same
", use_bias=False)(pool_5) # 8, 8, 1024

conv_14 = layers.BatchNormalization() (conv_14)

conv_14 = layers.Activation(”"relu”)(conv_14)

# Implementacion Decoder

conv_15 = layers.Conv2D(n_filters x 16, (kernel, kernel), padding="same
", use_bias=False)(conv_14) # 8, 8, 1024

conv_15 = layers.BatchNormalization () (conv_15)

conv_15 = layers.Activation("relu”)(conv_15)

conv_16 = layers.Conv2D(n_filters, (kernel, kernel), padding="same”,
use_bias=False)(conv_15) # 8, 8, 64

conv_16 = layers.BatchNormalization() (conv_16)

conv_16 = layers.Activation("relu”)(conv_16)

ups_1 = layers.Conv2DTranspose(n_filters, kernel_size=(kernel, kernel),
strides=(2, 2), padding=’same’, use_bias=False)(conv_16) # 16, 16,
64

ups_1 = layers.BatchNormalization() Cups_1)

ups_1 = layers.Activation("relu”) (ups_1)

sumal = layers.Add() ([ups_1, skip_2]) # 16, 16, 64

sumal = layers.BatchNormalization() (sumal)
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80

81

82

83

84

86

87

88

89

90

91

92

93

if

__nhame__ == main__

sumal = layers.Activation("relu”) (sumal)

ups_2 = layers.Conv2DTranspose(n_filters, kernel_size=(kernel, kernel),
strides=(2, 2), padding=’same’, use_bias=False)(sumal) # 32, 32, 64

ups_2 = layers.BatchNormalization() (ups_2)

ups_2 = layers.Activation("relu”) (ups_2)

suma2 = layers.Add() ([ups_2, skip_11) # 32, 32, 64

suma2 = layers.BatchNormalization() (suma2)

suma2 = layers.Activation("relu”) (suma2)

outputs = layers.Conv2DTranspose(n_filters, kernel_size=(8, 8), strides
=(8, 8), padding=’same’, use_bias=False)(suma2) # 256, 256, 64

outputs = layers.BatchNormalization() (outputs)

outputs = layers.Activation("relu”) (outputs)

outputs = layers.Conv2D(1, (1, 1), padding="same", activation=
final_activation) (outputs)

model = Model (inputs=inputs, outputs=outputs, name="FCN8")

return model

’

? .

model = FCN8(input_shape=(256, 256, 6), n_filters=64, final_activation=
"sigmoid")

model . summary ()

tf.keras.utils.plot_model (model, ’'modelo_fcn8.png’, show_shapes=True)

169




Apéndice E

Implementacion de modelo de
comparacion Linknet con Tensorflow

import tensorflow as tf

from tensorflow.keras.layers import Conv2D, BatchNormalization, Activation,
MaxPooling2D, Dropout, Conv2DTranspose, concatenate, Input, Add,
UpSampling2D

from tensorflow.keras.models import Model

# Definiendo bloque codificador

def encoder_block(input_tensor, n_filters, kernel_size=3, strides=2):

shortcut = input_tensor
x = Conv2D(filters=n_filters, kernel_size=(kernel_size, kernel_size),
strides=strides,kernel_initializer="he_normal’, padding=’same’,

use_bias=False) (input_tensor)

x = BatchNormalization () (x)
x = Activation(’relu’) (x)
= Conv2D(filters=n_filters, kernel_size=(kernel_size, kernel_size),
kernel_initializer="he_normal’, padding=’same’, use_bias=False) (x)

x = BatchNormalization () (x)

x = Activation(’relu’) (x)

shortcut = Conv2D(filters=n_filters, kernel_size=(1, 1), strides=
strides, use_bias=False)(shortcut)

shortcut = BatchNormalization() (shortcut)

suma_1 = Add() ([shortcut, xI)

x = Conv2D(filters=n_filters, kernel_size=(kernel_size, kernel_size),
kernel_initializer="he_normal’, padding=’same’, use_bias=False)(
suma_1)

x = BatchNormalization () (x)

X = Activation(’relu’)(x)

x = Conv2D(filters=n_filters, kernel_size=(kernel_size, kernel_size),
kernel_initializer="he_normal’, padding=’same’, use_bias=False) (x)

x = BatchNormalization () (x)

x = Activation(’relu’) (x)

suma_2 = Add() ([suma_1, x1)
return suma_2
# Definiendo bloque decodificador
def decoder_block(input_tensor, n_filters, kernel_size=3, strides=2):

filters_input = input_tensor.shape[2]

x = Conv2D(filters=filters_input//4, kernel_size=(1, 1),
kernel_initializer="he_normal’, padding=’same’, use_bias=False)(
input_tensor)

x = BatchNormalization () (x)

170




29 x = Activation(’relu’) (x)

30 #Full-Conv

31 #x = Conv2D(filters=filters_input//4, kernel_size=(3, 3),
kernel_initializer="he_normal’, padding=’same’, use_bias=False) (x)

32 x = Conv2DTranspose(filters=filters_input//4, kernel_size=(3, 3),
strides=strides, kernel_initializer=’he_normal’, padding=’same’,

use_bias=False) (x)

33 x = BatchNormalization () (x)

34 x = Activation(’relu’)(x)

35 x = Conv2D(filters=n_filters, kernel_size=(1, 1), kernel_initializer=’
he_normal’, padding=’same’, use_bias=False) (x)

36 x = BatchNormalization () (x)

37 x = Activation(’relu’) (x)

38 return x

39 |# Implementando modelo Linknet
4 |def LinkNet(input_shape=(256, 256, 6), n_filters=64, final_activation=’
sigmoid’):

41 input_img = Input(shape=input_shape) #256, 256, 6
o) # Capa conv inicial
43 x = Conv2D(filters=n_filters, kernel_size=(7, 7), strides=(2, 2),

padding=’same’) (input_img) #128, 128, 64
BatchNormalization () (x)

44

45 x = Activation(’relu’) (x)
46 = MaxPooling2D(pool_size=(3, 3), strides=(2, 2), padding="same’)(x) #
64, 64, 64
47 #Encoder_block_1
18 skip_1 = encoder_block(input_tensor=x, n_filters=n_filters, strides=1)
# 64, 64, 64
49 #Encoder_block_2
50 skip_2 = encoder_block(input_tensor=skip_1, n_filters=n_filtersx2) #
32, 32, 128
51 #Encoder_block_3
52 skip_3 = encoder_block(input_tensor=skip_2, n_filters=n_filtersx4) #
16, 16, 256
53 #Encoder_block_4
54 skip_4 = encoder_block(input_tensor=skip_3, n_filters=n_filters*8) # 8,
8, 512
55 # Decoder cuarto nivel
56 dec_4 = decoder_block(input_tensor=skip_4, n_filters=n_filtersx4) # 16,
16, 256
57 #Suma_3
58 parcial_4 = Add() ([dec_4, skip_31)
59 # Decoder tercer nivel
60 dec_3 = decoder_block(input_tensor=parcial_4, n_filters=n_filtersx2) #
32, 32, 128
61 #Suma_2
) parcial_3 = Add() ([dec_3, skip_21)
63 # Decoder segundo nivel
64 dec_2 = decoder_block(input_tensor=parcial_3, n_filters=n_filters) #
64, 64, 64
65 #Suma_2

66 parcial_2 = Add() ([dec_2, skip_11)

67 # Decoder primer nivel

68 dec_1 = decoder_block(input_tensor=parcial_2, n_filters=n_filters,
strides=1) # 64, 64, 64

9 # Capas finales full-conv y conv

70 #Full-Conv

171




83
84
85

86

87
88

89

if

__hame__ ==

x = Conv2DTranspose(filters=n_filters, kernel_size=(3, 3),

strides=2,

kernel_initializer="he_normal’, padding=’same’, use_bias=False)(
dec_1)

x = BatchNormalization () (x)

x = Activation(’relu’)(x) # 128, 128, 32

# Conv

x = Conv2D(filters=n_filters, kernel_size=(3, 3), kernel_initializer=’
he_normal’, padding=’same’, use_bias=False) (x)

x = BatchNormalization () (x)

x = Activation(’relu’)(x) # 128, 128, 32

#Full-Conv

x = Conv2DTranspose(filters=n_filters, kernel_size=(2, 2), strides=2,
kernel_initializer="he_normal’, padding=’same’, use_bias=False) (x)

x = BatchNormalization () (x)

x = Activation(’relu’)(x) # 256, 256, 32

outputs = Conv2D(1, (1, 1), padding=’same’, activation=final_activation

Y(x) # 256, 256, 6
model = Model(inputs=[input_img], outputs=[outputs])
return model
' __main_
model = LinkNet(input_shape=(256, 256, 6), n_filters=32,
final_activation=’sigmoid’)
model . summary ()

’ .

tf.keras.utils.plot_model (model, ’'modelo_linknet_ns.png’,
True)

show_shapes=
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Apéndice F

Implementacion de modelo de
comparacion PSPNet con Tensorflow

from tensorflow.keras.layers import Input, Conv2D, BatchNormalization,
Activation, MaxPooling2D, GlobalAveragePooling2D, Add, Reshape,
AveragePooling2D, Concatenate, Dropout, Conv2DTranspose

from tensorflow.keras import Model

import tensorflow as tf

### Modelo ResNetb®

def conv_block(x, filters, kernel_size, strides=(1, 1), padding=’same’,
dilation_rate=(1, 1)):
X = Conv2D(filters=filters, kernel_size=kernel_size, strides=strides,

padding=padding, dilation_rate=dilation_rate, use_bias=False) (x)

x = BatchNormalization () (x)
X = Activation(’relu’) (x)
return x
def identity_block(x, filters, dilation_rate=(1, 1)):
shortcut = x
x = conv_block(x, filters=filters, kernel_size=(1, 1), strides=(1, 1),

dilation_rate=(1, 1))
x = conv_block(x, filters=filters, kernel_size=(3, 3), strides=(1, 1),
dilation_rate=dilation_rate)
Conv2D(filters=filters * 4, kernel_size=(1, 1), strides=(1, 1),
use_bias=False) (x)
x = BatchNormalization () (x)
X Add () ([x, shortcutl)
x = Activation(’relu’) (x)
return x
def projection_block(x, filters, strides=(1, 1), dilation_rate=(1, 1)):
shortcut = x
x = conv_block(x, filters=filters, kernel_size=(1, 1), strides=strides,
dilation_rate=(1, 1))
x = conv_block(x, filters=filters, kernel_size=(3, 3), strides=(1, 1),
dilation_rate=dilation_rate)

x
1

x = Conv2D(filters=filters * 4, kernel_size=(1, 1), strides=(1, 1),
use_bias=False) (x)

x = BatchNormalization () (x)

shortcut = Conv2D(filters=filters * 4, kernel_size=(1, 1), strides=
strides, use_bias=False)(shortcut)

shortcut = BatchNormalization() (shortcut)

x = Add() ([x, shortcutl)

x = Activation(’relu’) (x)
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29 return x
30 |# Implementando Resnet50 como backbone
51 |def ResNet50 (inputs, n_filters=64):

32 filter_1 = n_filters

33 filter_2 = n_filters

34 filter_3

= n_filters *x 2
35 filter_4 = n_filters x 4
36 filter_5 = n_filters * 8

37 # Initial conv layer
38 x = conv_block(inputs, filter_1, kernel_size=(7, 7), strides=(2, 2),
padding=’same’)

39 X = MaxPooling2D(pool_size=(3, 3), strides=(2, 2), padding=’same’)(x)
40 # conv block 1

41 x = projection_block(x, filter_2, strides=(1, 1))

42 x = identity_block(x, filter_2)

43 x = identity_block(x, filter_2)

44 # conv block 2

45 Xx = projection_block(x, filter_3, strides=(2, 2))

46 x = identity_block(x, filter_3)

47 x = identity_block(x, filter_3)

48 x = identity_block(x, filter_3)

49 # conv block 3 (with dilation to maintain spatial dimensions)

50 X = projection_block(x, filter_4, strides=(1, 1), dilation_rate=(2, 2))
51 x = identity_block(x, filter_4, dilation_rate=(2, 2))

52 x = identity_block(x, filter_4, dilation_rate=(2, 2))

53 x = identity_block(x, filter_4, dilation_rate=(2, 2))

5 x = identity_block(x, filter_4, dilation_rate=(2, 2))

55 x = identity_block(x, filter_4, dilation_rate=(2, 2))

56 # conv block 4 (with higher dilation to maintain spatial dimensions)
57 x = projection_block(x, filter_5, strides=(1, 1), dilation_rate=(4, 4))
S8 x = identity_block(x, filter_5, dilation_rate=(4, 4))

59 x = identity_block(x, filter_5, dilation_rate=(4, 4))

60 return x

o |### Modulo Pyramid Pooling

o |def ppm_output(input_tensor, input_dim=2048, reduction_dim=512,
final_activation=’sigmoid’):

63 height = tf.shape(input_tensor)[1]

64 width = tf.shape(input_tensor)[2]

65 # Global Pooling

66 global_pooling = GlobalAveragePooling2D () (input_tensor)

67 global_pooling = Reshape((1, 1, input_dim))(global_pooling) # 1, 1,
2048

68 global_pooling = Conv2D(reduction_dim, (1, 1), use_bias=False)(
global_pooling)

9 global_pooling = BatchNormalization() (global_pooling)

70 global_pooling = Activation(’relu’)(global_pooling)

71 global_pooling = tf.image.resize(global_pooling, size=(height, width),
method=tf.image.ResizeMethod .BILINEAR) # 32, 32, 512

72 # Pooling 2x2

73 pooling_2x2 = AveragePooling2D(pool_size=(16, 16), strides=(16, 16))(
input_tensor) # 2, 2, 2048

74 pooling_2x2 = Conv2D(reduction_dim, (1, 1), use_bias=False)(pooling_2x2
)

75 pooling_2x2 = BatchNormalization () (pooling_2x2)

76 pooling_2x2 = Activation(’relu’)(pooling_2x2)

77 pooling_2x2 = tf.image.resize(pooling_2x2, size=(height, width), method

=tf.image.ResizeMethod.BILINEAR) # 32, 32, 512
78 # Pooling 4x4
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95
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pooling_4x4 = AveragePooling2D(pool_size=(8, 8), strides=(8, 8))(

input_tensor) # 4, 4, 2048
pooling_4x4

)
pooling_4x4 = BatchNormalization() (pooling_4x4)
pooling_4x4 Activation(’relu’)(pooling_4x4)
pooling_4x4

=tf.image.ResizeMethod .BILINEAR) # 32, 32, 512
# Pooling 8x8

Conv2D(reduction_dim, (1, 1), use_bias=False)(pooling_4x4

tf.image.resize(pooling_4x4, size=(height, width), method

pooling_8x8 = AveragePooling2D(pool_size=(4, 4), strides=(4, 4))(

input_tensor) # 8, 8, 2048

pooling_8x8 = Conv2D(reduction_dim, (1, 1), use_bias=False)(pooling_8x8

)
pooling_8x8 BatchNormalization () (pooling_8x8)
pooling_8x8 = Activation(’relu’)(pooling_8x8)

pooling_8x8 = tf.image.resize(pooling_8x8, size=(height, width), method

=tf.image.ResizeMethod .BILINEAR) # 32, 32, 512
# Concatenando todas las salidas

poolings = Concatenate(axis=3) ([input_tensor, global_pooling,
pooling_2x2, pooling_4x4, pooling_8x81) # 32, 32, 4096
poolings = Conv2D(reduction_dim, (3, 3), padding=’same’, use_bias=False

)(poolings) # 32, 32, 512
poolings = BatchNormalization() (poolings)
poolings = Activation(’relu’)(poolings)
poolings = Dropout(@0.1) (poolings)

poolings = Conv2D(reduction_dim // 8, (1, 1), padding=’same’, use_bias=

False) (poolings) # 32, 32, 64

poolings = BatchNormalization() (poolings)
poolings = Activation(’relu’)(poolings)
outputs = Conv2DTranspose(filters=reduction_dim // 8,

kernel_size=(8,

8), strides=(8, 8),padding=’same’, use_bias=False)(poolings) # 256,

256, 64
outputs = BatchNormalization() (outputs)
outputs Activation("relu”) (outputs)
outputs
activation=final_activation) (outputs)
return outputs
# Implementando modelo PSPNet

Conv2D(filters=1, kernel_size=(1, 1), padding="same",

def PSPNet(input_shape=(256, 256, 6), n_filters=64, final_activation=’

sigmoid’):

inputs = Input(shape=input_shape)

output_resnet50 = ResNet50(inputs, n_filters)

output_ppm = ppm_output(input_tensor=output_resnet50,
input_dim=output_resnet50.shape[3],
reduction_dim=output_resnet50.shapel[3]//4,
final_activation=final_activation

)

model = Model (inputs, output_ppm)

return model

if __name__ == "

main T

model = PSPNet(input_shape=(256, 256, 6), n_filters=64,

final_activation=’sigmoid’)
model . summary ()
tf.keras.utils.plot_model (model, ’'modelo_PSPNet.png’,

show_shapes=True)
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Apéndice G

Codigo para Entrenar Todos los Modelos

import os

import sys

from time import time

import argparse

# Adicionando la carpeta raiz del proyecto al PYTHONPATH

project_root = os.path.abspath(os.path.join(os.path.dirname(__file__),

’

o/ 007))
sys.path.append(project_root)
os.environ[’TF_CPP_MIN_LOG_LEVEL’] = '3’

import tensorflow as tf

from b_tfrecord_reader import ReadDataset, img_augmentation,
count_elements_in_tfrecord

import pickle

import numpy as np

import matplotlib.pyplot as plt

# Importando los modelos para entrenamiento tanto de comparacion como el
propuesto

from MODELS.UNet import UNet

from MODELS.LinkNet import LinkNet

from MODELS.PSPNet import PSPNet

from MODELS.FCN8 import FCN8

from MODELS.UNet_plus_FFT import UNet_FFT

HHHAHFHHHHAH

# Configuracion del analizador de argumentos

parser = argparse.ArgumentParser (description="Script._.de_entrenamiento_para.
diferentes_modelos._de._segmentacion.")

parser.add_argument (’model’, choices=[’unet_32’, ’unet_64’, ’linknet_327, ’
linknet_64’, ’pspnet_32’, ’pspnet_64’, ’'fcn8_32’, ’fcn8_64", ’
unet_fft_16’, ’unet_fft32’], help=’Modelo_a_utilizar_para_el.

entrenamiento’)

# Parsear los argumentos

args = parser.parse_args()

# Importar el archivo de configuracion correspondiente basado en el
argumento

if args.model == ’unet_32":

import config_unet_32 as config
elif args.model == ’unet_64’:

import config_unet_64 as config
elif args.model == ’linknet_32":

import config_linknet_32 as config
elif args.model == ’linknet_64":
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34 import config_linknet_64 as config

35 |elif args.model == ’pspnet_327:

36 import config_pspnet_32 as config

37 |elif args.model == ’'pspnet_64’:

38 import config_pspnet_64 as config

» |elif args.model == ’fcn8_32":

40 import config_fcn8_32 as config

41 |elif args.model == ’fcn8_64":

) import config_fcn8_64 as config

1 |elif args.model == ’unet_fft_16":

14 import config_unet_fft_16 as config

45 |elif args.model == ’unet_fft_32":

46 import config_unet_fft_32 as config

47 |else:

48 raise ValueError("Modelo_.no_soportado._Elija_entre_.’unet_32’,_"unet_64
’,."linknet_32’,.’linknet_64’,_ pspnet_32’,_’pspnet_64’,_ ' fcn8_32",.
"fcn8_647,_  unet_fft_16’,_’unet_fft_32’.")

g0 | HHAHHFHAFHAHH

s0 |def train_ds_batches(tfrecord_path, batch_size=4, buffersize=1000):

51 LENGTH = count_elements_in_tfrecord(tfrecord_path)
52 STEPS_PER_EPOCH = LENGTH // batch_size

53 train_dataset = ReadDataset(tfrecord_path)

54 train_batches = (

55 train_dataset

56 .shuffle(buffersize)

57 .batch(batch_size)

S8 .map(img_augmentation)

59 .repeat ()

60 .prefetch(buffer_size=tf.data.AUTOTUNE)

61 )

62 return train_batches, STEPS_PER_EPOCH

3 |def val_test_ds_batches(tfrecord_path, batch_size=4):
64 LENGTH = count_elements_in_tfrecord(tfrecord_path)
65 STEPS_PER_EPOCH = LENGTH // batch_size

66 val_test_dataset = ReadDataset(tfrecord_path)

67 val_test_batches = (

68 val_test_dataset

69 .cache ()

70 .batch(batch_size)

71 .prefetch(buffer_size=tf.data.AUTOTUNE)

72 )

73 return val_test_batches, STEPS_PER_EPOCH

74 | HEHEFHSHHSH
75 |# Se define la metrica de evaluacion MIoU para dos clases
76 | class miou_binary(tf.keras.metrics.MeanIolU):

77 def update_state(self, y_true, y_pred, sample_weight=None):

78 y_pred = tf.where(y_pred>0.5, 1, 0)

79 super () .update_state(y_true, y_pred, sample_weight)

S0 | HHHAHHSHASH

si | if __name__ == ’__main__":

82 print (f"ENTRENAMIENTO_DE_TAREA_SEGMENTACION_-_MODELO:_{config.model}")
83 print ('====s=============s============")

84 print (f"DATASET_OBTENIDO_DE: _{config.dataset_dir}")

85 print (f"MEJOR_MODELO_GUARDADO_EN:_ {config.best_model_dir}")

86 print (f"NOMBRE_DEL_ARCHIVO_KERAS:_{config.model_namel}")

87 print (f"NOMBRE _DEL_ARCHIVO_PKL:_{config.history_name}")

88 print (f"ENTRENADO_DURANTE_{config.epocas}_EPOCAS, _PACIENCIA_DE_{config.

paciencial}, _.BATCH_SIZE_DE_{config.batch_size}")
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90
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93

94

95

96

116

124

125

126

127

pr’int(“ oo oo oS-SS =—=—=—=—=== ")

HHHHAHHAH RS

# Cargando los archivos de entrenamiento y validacion

train_tfrecord_path = os.path.join(config.dataset_dir, ’train_ds.
tfrecords’)

val_tfrecord_path = os.path.join(config.dataset_dir, ’val_ds.tfrecords’
)

train_batches, steps_train = train_ds_batches(train_tfrecord_path,

batch_size=config.batch_size, buffersize=1000)

val_batches, steps_val = val_test_ds_batches(val_tfrecord_path,
batch_size=config.batch_size)

HHHAHA RS RIS

# Crear la carpeta para guardar los modelos si no existe y carpeta para
guardar las imagenes de entrenamiento

if not os.path.exists(config.best_model_dir):
os.makedirs(config.best_model_dir)

if not os.path.exists(config.on_epoch_end_dir):
os.makedirs(config.on_epoch_end_dir)

HHHHHHHHHHH
# Seleccionando modelo a entrenar
if config.model == ’unet_32":

model = UNet(input_shape=(256, 256, 6), n_filters=32,
final_activation="sigmoid’)
elif config.model == ’unet_64":
model = UNet(input_shape=(256, 256, 6), n_filters=64,
final_activation=’sigmoid’)
elif config.model == ’linknet_32":
model = LinkNet(input_shape=(256, 256, 6), n_filters=32,
final_activation="sigmoid’)
elif config.model == ’linknet_64":
model = LinkNet(input_shape=(256, 256, 6), n_filters=64,
final_activation=’sigmoid’)
elif config.model == ’pspnet_32’:
model = PSPNet(input_shape=(256, 256, 6), n_filters=32,
final_activation="sigmoid’)
elif config.model == ’pspnet_64":
model = PSPNet(input_shape=(256, 256, 6), n_filters=64,
final_activation="sigmoid’)
elif config.model == ’fcn8_32":
model = FCN8(input_shape=(256, 256, 6), n_filters=32,
final_activation=’sigmoid’)
elif config.model == ’fcn8_64":
model = FCN8(input_shape=(256, 256, 6), n_filters=64,
final_activation="sigmoid’)
elif config.model == ’unet_fft_16":
model = UNet_FFT(input_shape=(256, 256, 6), n_filters=16,
final_activation=’sigmoid’)
elif config.model == ’unet_fft_32":
model = UNet_FFT(input_shape=(256, 256, 6), n_filters=32,
final_activation="sigmoid’)
else:
raise ValueError(f"config.model: _{config.model}_no_esta_.en_los.
modelos._disponibles.”)
print(f"Parametros_del_modelo:_{model.count_params()}")
print(f"Peso_del_modelo_en_MB:_{model.count_params()*_4_./_.(1024_%x_1024)
")
print("=============================")
model . summary ()
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tf.keras.utils.plot_model (model, f’./{config.best_model_dir}/{config.
model_name}.png’, show_shapes=True)

print("Compilando_modelo._.con_optimizador_Adam, _perdida_de.
BinaryCrossEntropy.y.metricas_de_evaluacion_miou_binary._.y.
binary_accuracy."”)

# Compilando modelo a entrenar

model.compile (optimizer="adam’, loss=’binary_crossentropy’, metrics=[
miou_binary(num_classes=2), ’binary_accuracy’])
HHSHAEHHAH RS

# Creando Callbacks para el entrenamiento: predecir al final de epocas,
guardar mejor modelo, early stopping
# Creando clase Callback para guardar una imagen de muestra cada 4
epocas
class PredictionCallback(tf.keras.callbacks.Callback):
def __init__(self, validation_data, model):
super (PredictionCallback, self).__init__()
self.validation_data = validation_data
self.model = model
def on_epoch_end(self, epoch, logs=None):
# Si la epoca es multiplo de 2, genera la prediccion de una
imagen
if epoch % 2 == 0:
for img, mask in self.validation_data.take(1):
val_pred = self.model.predict(img)
val_pred = np.array(val_pred[1])
plt.imsave(f’{config.on_epoch_end_dir}/{config.model}_{
epoch:03d}.png’, val_pred.squeeze(), cmap=’viridis’)
if epoch == 0:
for _, mask in self.validation_data.take(1):
mask_img = np.array(mask[1])
plt.imsave(f’{config.on_epoch_end_dir}/{config.model}
_original.png’, mask_img.squeeze (), cmap='viridis’)
# Callback para guardar el mejor modelo
checkpoint_callback = tf.keras.callbacks.ModelCheckpoint(
filepath=config.model_name,
monitor="val_loss’,
save_best_only=True,
save_weights_only=False,
mode="auto’,
save_freq=’epoch’
)
# Callback para detener el entrenamiento si no hay mejora
early_stopping_callback = tf.keras.callbacks.EarlyStopping(
monitor="val_loss’,
patience=config.paciencia, # Numero de epocas sin mejora para
detener
verbose=1
)
prediction_callback = PredictionCallback(
validation_data=val_batches,
model=model ,

)
HAEHAHAHAHHH
# Inicio de entrenamiento
print("=====::::::::::::::::::::::::::: ”)
start_time = time()

print(f"El_entrenamiento_comenzo:_{start_timel}")

179




186

188

189

190

191

192

194

# Entrenando modelo
history = model.fit(
train_batches,
epochs=config.epocas,
steps_per_epoch=steps_train,
validation_data=val_batches,
validation_steps=steps_val,
callbacks=[checkpoint_callback, early_stopping_callback,
prediction_callback],
verbose=2,

)

end_time = time ()

print(f"El_entrenamiento_finalizo:_{end_timel}")
print(f"El_entrenamiento._duro:_{(end_time_-_start_time)/60}_minutos.")

# Guarda el history en un archivo

with open(config.history_name, ’'wb’) as f:
pickle.dump(history.history, f)

print("Final")
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Apéndice H

Codigo para Realizar la Prueba de
Wilcoxon para Muestras Pareadas

from metrics import calculate_metrics_listed
from glob import glob

import rasterio

import numpy as np

from scipy.stats import norm

from scipy.stats import wilcoxon

def metrics_model_listed(preds_dir, masks_dir):
dir_nombres_pred = sorted(glob(f"{preds_dir}/*"))
dir_nombres_masks = sorted(glob(f"{masks_dir}/*"))

preds = []

masks = []

for pred_dir, mask_dir in zip(dir_nombres_pred, dir_nombres_masks):
prediction = rasterio.open(pred_dir).read(1)

prediction = np.where(prediction > 0.5, 1, 0)
preds.append(prediction)
mask = rasterio.open(mask_dir).read(1)
mask = np.where(mask > @.5, 1, 0)
masks.append (mask)
preds = np.array(preds)
masks = np.array(masks)
# Calculando mericas
miou_list, pix_acc_list, Fl1_s_list = calculate_metrics_listed(
ground_truth_array=masks, prediction_array=preds)
return miou_list, pix_acc_list, F1_s_list

def metrics_list(dir_name, iteration):

miou_list, pix_acc_list, Fl1_s_list = metrics_model_listed(f"{dir_name
}/{dir_name}_{iteration}/PREDICTIONS", f"{dir_name}/{dir_name}_{
iteration}/MASKS")

miou_list = np.array(miou_list)

pix_acc_list = np.array(pix_acc_list)

F1_s_list = np.array(F1_s_list)

return miou_list, pix_acc_list, F1_s_list

n

if __name__ == "__main__
# Seleccionando modelos a ser comparados
dir_names = [(’UNET_32’, 5), (’UNET_FFT_32’, 4)]

#dir_names = [(’UNET_16’, 4), (’UNET_FFT_167’, 3)]

",
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all_miou_values = []

all_pix_acc_values = []

all_f1_s_values = []

for dir_name, iteration in dir_names:
miou_list, pix_acc_list, Fl_s_list = metrics_list(dir_name,

iteration)

all_miou_values.append(miou_list)
all_pix_acc_values.append(pix_acc_list)
all_f1_s_values.append(F1_s_list)

# Convirtiendo listas a arrays de numpy

all_miou_values = np.array(all_miou_values)

all_pix_acc_values = np.array(all_pix_acc_values)

all_f1_s_values = np.array(all_f1_s_values)

statistics, p_value = wilcoxon(all_miou_values[@], all_miou_values[11])
print( "Estadistica_de_prueba:"” , statistics)

print( "Valor_P:" , p_value)

print(“::::::::::::::::::::::::::::: ")

n = 160

mean_.T = n * (n + 1) / 4

std_T = np.sqgrt(n x (n + 1) * (2 * n + 1) / 24)
# Calculo del valor Z

z_value = (statistics - mean_T) / std_T
z_value = round(z_value, 5)
print("El_valor_de_z_es:_.", z_value)
print ("=============z=====z=====z=========z")

# Nivel de significancia
alpha = 0.05

# Calcular el valor critico para una prueba bilateral
z_critical = norm.ppf (1 - alpha / 2) # Para 0.025 en ambas colas
print(f"Valor_critico_z_(para_alpha/2_.=.0.025):_+_-_{z_critical:.2f}")

p_value_from_z = 2 * norm.cdf(z_value)
print("El_valor_de_p._basado._.en_z_es:", p_value_from_z)
print(“::::::::::::::::::::::::::::: ")

# Comprobar si el estadistico Z cae en la region de rechazo
if statistics < -z_critical or statistics > z_critical:
print(f"Rechazamos_HO:_el_valor_z_=_{statistics:.4f}_esta_fuera_de.
los_limites_criticos_+_.-_{z_critical:.4f}")
else:
print(f"No_rechazamos_HO:_el_valor_z_.=_{statistics:.4f}_esta_dentro
_de_los_limites._.criticos_+_.-_{z_critical:.4f3}")

182




Apéndice I

Presupuesto

En la Tabla[[.T|se muestra el presupuesto estimado para la realizacién de la presente tesis, este
contempla los recursos tales como equipos, software, datos y utiles, la fuente de financiamiento

y su costo estimado, asi como el costo de las actividades realizadas.

Tabla 1.1
Presupuesto de recursos y costo de actividades.
Categoria Descripcion Fuen.t ¢ d.e Fi- Monto
nanciamiento (S/.)
Equipo Estacion de Trabajo HP Z4 LIECAR 0
Equipo SSD Kingston 1TB Personal 250
Software SO Linux Licencia libre 0
Software Python, Tensorflow Licencia libre 0
Datos Imagenes satelitales Licencia libre 0
Utiles de escritorio Papeleria en general Personal 100
Subtotal 350
Actividades Horas estimadas E:ilstjf)por ho- 1(\;/0;1 to
Revision bibliografica 40 8 320
Elaboracién del Conjunto 120 3 960
de Datos
Procesamiento de Datos 40 8 320
Desarrollo de los modelos 60 8 480
Entrenamiento 40 8 320
Experimentos 80 8 640
Redaccion de la tesis 220 8 1760
Subtotal 600 4 800
Total 5150
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