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Investment in reliability will increase until it exceeds the probable cost of errors, or until
someone insists on getting some useful work done.”

(Glib's Fourth Law of Unreliability)






Resumen

Espafia es el segundo pais de Europa con més piscinas. Sin embargo, la literatura juridica

estima que el 20% de las piscinas no estan declaradas de forma legal o son irregulares.

La Administraciéon cuenta con un cuerpo de personas que analizan mediante
procedimientos manuales, imagenes de satélite o de drones para detectar estructuras
ilegales o irregulares. Este método es costoso en términos de esfuerzo, implicacion de
recursos humanos y tiempo, ademaés de ser un método basado en la subjetividad de la

persona que lo lleva a cabo.

La propuesta de este trabajo de investigacion pretende disenar una plataforma basada
en sistemas multiagente que incluya técnicas de vision artificial y que permita la
deteccion automatica de estructuras ilegales, pudiendo destacar, por ejemplo, la
deteccion de balsas irregulares. Para la consecucion exitosa de este trabajo, se emplearan
herramientas de informacién geografica (SIG) basadas en ortofotografia, combinadas
con técnicas avanzadas de visién artificial basadas en redes convolucionales para la

deteccion de objetos.

Ademas, el uso de una arquitectura multiagente permitira que el sistema disefiado sea
modular, con la posibilidad de que las diferentes partes del sistema trabajen
conjuntamente, equilibrando la carga de trabajo. El sistema propuesto ha sido validado

mediante pruebas en diferentes ciudades de Espaiia.

El sistema ha mostrado resultados prometedores en la realizacion de esta tarea, con una

tasa de acuerdo superior al 97%.






Abstract

Spain stands as the second-ranked European nation in terms of the abundance of
swimming pools. However, it has come to light in legal circles that a substantial 20% of

these aquatic facilities either evade declaration or exist in an irregular manner.

To tackle this issue, the governing bodies employ a team of individuals who manually
scrutinize satellite and drone imagery. Their objective is to pinpoint structures that run
afoul of legality or convention. This approach demands significant expenditure of both
labor and time, compounded by the inherent subjectivity associated with human

interpretation.

This proposal sets forth the ambition to craft a platform capable of autonomously
identifying aberrant pools. This endeavor draws upon geographical information systems
(GIS) grounded in orthophotography, coupled with cutting-edge machine learning

methodologies for precise object detection.

Moreover, a multi-agent architecture comes into play, introducing modularity into the
system's framework. This modular design facilitates the collaborative functioning of

distinct system components, enabling the equitable distribution of workloads.

The efficacy of the proposed system has been established through rigorous testing across
various municipalities in Spain. Encouragingly, the system has yielded promising

outcomes in its execution of this task, boasting an impressive F1-Score of 97.1%
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CAPITULO |

Introduccion

VNIVEP@IDAD
P SALTAMANCA






En este capitulo, se introduce el trabajo de investigacion, donde se establece la hipdtesis
principal y se describen los objetivos iniciales. En esta investigacion, se presenta un andlisis
exhaustivo de la aplicacion de las redes neuronales convolucionales, en combinacion con
sistemas multiagente, con el propdsito de automatizar la deteccion y validacion de recursos
hidricos a partir de imdgenes de satélite. Se aborda en detalle el alcance del estudio y sus
caracteristicas mds destacadas, asi como los componentes y conceptos tecnolégicos que
sustentan el sistema propuesto.

1 Introduccion

1.1 Introduccion

La cartografia es la ciencia que produce, difunde y estudia los mapas, en la tltima década
ha experimentado una gran evolucién debido a las nuevas tecnologias que han ayudado
a la automatizacion de estos procesos, ya que, hasta hace pocos afnos, los procesos de
revision cartografica se han llevado a cabo de forma manual, principalmente aquellos

procesos destinados a comprobaciones del area fiscal.

Estos procesos hasta la actualidad requerian importantes inversiones en aviones o
helicopteros para lograr obtener iméagenes desde altura, lo que hacia que los procesos
cartograficos fueran costosos. Debido a esto los municipios no podian realizar
levantamientos cartograficos con frecuencia. Por eso uno de los campos de investigaciéon
mas actuales es la aplicacion de las capacidades tecnologicas de las autoridades locales
para realizar levantamientos detallados del territorio de los municipios a un coste

razonable.

Uno de los hitos mas importantes que la cartografia permite es afinar los datos fiscales o
verificar la informacion geografica en la que se basan los impuestos locales. Un aspecto
que tienen en cuenta los ayuntamientos en un proceso de fiscalizacion es el tamafo de
las parcelas, modificaciones en el tamafio de las construcciones y la construccién de

piscinas.

Sin embargo, este proceso de deteccidon y validacion no es facil, ya que hay muchos
aspectos a tener en cuenta con la cartografia, como la ubicacion, la hora del dia cuando
tomamos la imagen, lo cerca o lejos que esta tomada la imagen o los diferentes obstaculos

que estan presentes.

Ademas, el resultado de este proceso debe ser evaluado por una persona, una tarea
costosa que depende de la subjetividad del individuo, ya que es él quien debe detectar las

estructuras construidas en una zona. Las caracteristicas de la imagen en los procesos



cartograficos pueden llevar a errores en la determinacion de la existencia de dichas

estructuras.

En esta investigacion se hace foco en la deteccion y validacion de forma automatica de
recursos hidricos en imagenes satelitales, ya que la gestion y el control de recursos
hidricos, sobre todo aquellos considerados limitados e indispensables, como el agua

potable, ha causado preocupacion en los tltimos afnos.

También es de vital importancia conocer las zonas con grandes volimenes de agua, ya
que, en caso de incendio en una zona cercana, los equipos de bomberos pueden hacer

uso de ella (Tien, 2007).

Conocer la ubicacion exacta de las piscinas es crucial a efectos de recaudaciéon de
impuestos y por razones ecoldgicas. En concreto, la construccion de piscinas en verano
repercute en la demanda de agua municipal. Por lo tanto, es comprensible que el
gobierno local pida una contribucién extra de los propietarios de piscinas en forma de

impuesto.

Un tercer problema eminente son las enfermedades transmitidas por mosquitos, que
afectan a muchas personas en todo el mundo, sobre todo en paises tropicales y
subtropicales como Brasil. El agua de las piscinas de los hogares desocupados puede no
estar filtrada adecuadamente, y el agua de lluvia acumulada junto con las hojas en
descomposicién, son el habitat ideal que garantiza el ciclo de vida de los mosquitos

(Passos, 2020).

1.2 Hipotesis y objetivos

Podemos mencionar que el hito principal de este trabajo hace foco en la deteccidon
automatica de recursos hidricos mediante la aplicacion de algoritmos inteligentes con

objeto de mejorar y optimizar los procedimientos que se emplean en la actualidad.

Debido a ello, se investigara, la creaciéon de un sistema inteligente que permita detectar
depositos artificiales de agua de manera automatica empleando inteligencia artificial y
en particular la deteccion de patrones en imagenes, mediante una arquitectura de

agentes que pueda ser facilmente adaptada a todo tipo de escenarios.

Como punto de partida de esta tesis se parte de la hipotesis de que el uso de algoritmos
de aprendizaje profundo, en concreto las redes neuronales convolucionales en

combinacién con los sistemas multiagente pueden permitir la automatizacion en la



deteccion y validacion de recursos hidricos a partir de imagenes de satélite facilitando de

esta manera la gestion y control de los recursos hidricos de manera automatica.

Debido a ello, se proponen los siguientes objetivos:

e Investigar en el disefio y desarrollo de un sistema que pueda generar imagenes
satelitales de un area grande utilizando varias fuentes de datos.

e Investigar en los sistemas de deteccion y clasificacion de recursos hidricos a partir
de imagenes satelitales generadas utilizando algoritmos de aprendizaje profundo.

e Verificar en los sistemas oficiales si los recursos detectados forman parte de las
bases de datos municipales y estan registradas de forma legal.

e Disefiar una arquitectura multiagente para interconectar las diferentes partes del

sistema que facilite el manejo de varias fuentes de informacion.

1.3 Motivacion

El cambio climatico conlleva consigo muchos problemas, y una de las principales
preocupaciones en los ultimos afios es la gestion y el control de recursos limitados e
indispensables como es el agua potable (Gleick, 1998). Las regiones que sufren largos
periodos de sequia deben concienciarse sobre el uso moderado de este valioso recurso y

esforzarse por controlar estrictamente su despilfarro.

En este contexto, la explotaciéon de imagenes por satélite para el estudio y localizacion de
caracteristicas naturales, como costas, cursos fluviales y bosques, estd adquiriendo
relevante importancia (Carolyn, 2000; Khanna, and Kondawar, 1991). Este enfoque se
vuelve especialmente significativo en las zonas turisticas, donde la demanda de agua es
considerable durante el verano, por ejemplo, para campos de golf, piscinas, parques

acuaticos, entre otros.

La utilizacion de tecnologia espacial para el monitoreo y gestion de recursos hidricos se
convierte asi en una herramienta crucial para abordar el desafio de la escasez de agua en
regiones afectadas por el cambio climatico. Esto permite una mejor planificacion y
conservacion de este recurso tan esencial, y contribuye a la sostenibilidad ambiental y

econdmica de estas areas.



Teniendo en cuenta este problema, con esta tesis doctoral se pretende investigar en el
diseno y desarrollo de técnicas para la deteccion automatica de estructuras que se puede
aplicar a diferentes casos de estudio como el de las piscinas ilegales. Esto permitiria a
las autoridades locales mantener un inventario de las piscinas situadas en su territorio,

pudiendo de esta manera controlar e imponer multas a quienes derrochen agua.

No obstante, contar con un registro actualizado de las piscinas resulta valioso no solo en
términos de conservacion de agua, ya que el contexto de cambio climético esta generando
condiciones ambientales propicias para la aparicion y propagacion de incendios cada vez
mas devastadores durante la temporada estival y en respuesta al aumento de las
temperaturas y las intensas olas de calor. Ante esta situacion, las autoridades de
Protecciéon Civil suelen activar alertas por riesgo de incendios forestales, buscando
enfrentar situaciones de emergencia declaradas. En tales circunstancias, el personal
dedicado a la lucha contra incendios necesita acceso a recursos esenciales, ya sean de
propiedad publica o privada, los helicopteros que combaten contra incendios estan
facultados para extraer agua, cuando sea necesario, de cualquier reservorio que se

considere adecuado para sus operaciones.

Para ver la relevancia de lucha contra los incendios y la necesidad de tener localizados
los recursos hidricos, en el ano 2022, en Espana se registraron oficialmente 55 Grandes
Incendios Forestales (GIF), siendo definidos como aquellos que afectan una superficie
forestal de al menos 500 hectareas, o en el caso de las Islas Canarias 250 hectareas. El
Sistema Europeo de Informaciéon sobre Incendios Forestales (EFFIS) identifico 61
incendios con areas superiores a las 500 hectéreas en el afio 2022. Los focos més criticos

en la peninsula ibérica se pueden observar en la figura 1.



\

Fig 1 Puntos calientes detectados en Espafia. Fuente: MODIS-VIIRS, NASA

El fend6meno del cambio climéatico no solo esta propiciando un entorno favorable para la
propagacién de incendios forestales. Actualmente, uno de los problemas de salud mas
destacados en las regiones tropicales se vincula con la proliferacién del mosquito Aedes
aegypti. Este insecto es capaz de transmitir enfermedades virales como el dengue, zika y
chikungunya. Su ciclo biolégico se ve altamente influenciado por las condiciones
ambientales. Es licito afirmar que las transformaciones pronosticadas en el planeta
ejerceran un impacto significativo en el panorama epidemiologico de las enfermedades
transmitidas por este vector, ya que paulatinamente el clima se volvera mas célido y

himedo (Lépez-Latorre 2016).

Actualmente, la Organizacion Mundial de la Salud (OMS) esta considerando el control y
la eliminacion de posibles criaderos de mosquitos una medida preventiva fundamental
para hacer frente a las enfermedades para ellos (MS, 2020). Sin embargo, las autoridades
de salud a menudo ven este desafio incrementado, especialmente en areas donde una
parte considerable de la poblacion no tiene acceso a estructuras de vivienda adecuadas o
servicios basicos bien gestionados, como agua, saneamiento y eliminacion de residuos
solidos, que son factores clave para riesgo de enfermedades transmitidas por mosquitos
(OMS, 2017; MSB, 2020), por lo cual llevar un registro y detectar balsas de agua, es clave
para tener conocimiento sobre uno de los principales focos de proliferacion del Aedes

aegypti y poder contribuir a la prevencion del dengue, zika y chikungunya.



1.4 Metodologia propuesta

Para llevar a cabo este estudio de investigacion, que ha culminado en la elaboracion de
la presente tesis, se ha empleado el enfoque metodolégico de Investigacion-Accion (R.
O'Brien 1998), reconocido por su orientacion hacia la accion y el cambio. Este enfoque
permite al investigador abordar problemas claramente definidos con el objetivo de
generar nuevos conocimientos, basandose en trabajos previos a lo largo del tiempo. En
la actualidad, constituye un enfoque comtn en la investigacion empirica. El proceso
metodologico se desglosa de la siguiente manera: (1) identificacion precisa del problema,
(2) exploracion de hipétesis potenciales, seleccion de una hipotesis y formulacion de una
propuesta, (3) verificacion de la hipotesis elegida y (4) obtencion de conclusiones a partir

de la evaluacion de los resultados obtenidos.

Siguiendo esta metodologia, se desarrolla una propuesta orientada a abordar la
problematica identificada. En la fase final del estudio, se derivan conclusiones
sustanciales a partir de la evaluacion de los resultados obtenidos en la investigacion.
Estos hallazgos se revisan en colaboracién con el tutor, lo que a su vez permite sugerir

las siguientes etapas del proceso investigativo.

Para lograr esto, se establecen actividades especificas que permiten alcanzar los objetivos
propuestos y, al mismo tiempo, validar la hipotesis planteada. A continuacion, se

detallan las actividades programadas a lo largo de esta investigacioén con dicho propésito:

+ Identificacion de la problemaética: Iniciar con la presentacion del problema en su
contexto, lo que facilitara la definici6n de objetivos e hipotesis.

« Exploracion del estado actual de la investigacion: Analizar la problematica y las
soluciones propuestas por otros investigadores en contextos similares. Este
andlisis debe ser constante durante toda la investigacion.

« Formulacién de modelos y validacién incremental de los objetivos conforme se
avanza en la definicion de sus componentes. La division de los modelos en
componentes facilitara la validacion y enriquecera el proceso de investigacion.

« Evaluacion de resultados enfrentandolos con procedimientos existentes para
determinar el logro de los objetivos y la hipotesis planteada.

« Divulgacion de resultados a través de presentaciones y participacién en congresos
y publicaciones en revistas cientificas. La participacion en congresos es crucial

para el intercambio de ideas de manera directa.



Estas actividades se llevan a cabo de manera iterativa a lo largo de todo el proceso
investigativo, lo que confiere a este proceso un caracter incremental y repetitivo, en
sintonia con enfoques ingenieriles como el proceso unificado en la ingenieria del

software.

En esta metodologia, es fundamental organizar reuniones con los directores de la
investigacion para mantenerse al tanto del progreso. Una vez que se haya definido la
problematica inicial, es relevante verificar la pertinencia de la estrategia actual,
considerar posibles ajustes e incluso explorar nuevas técnicas o métodos que puedan
acercarnos mejor a los objetivos planteados. El objetivo es permitir que la investigacion

se beneficie de factores como:

« Adaptabilidad a modificaciones: La capacidad de responder ante cambios y la
incorporacion de tecnologias o técnicas novedosas.

+ Eficiencia: La flexibilidad en la planificacién del trabajo conlleva ventajas, ya que
se pueden afniadir nuevos objetivos que inicialmente no se consideraban al definir
el problema.

« Gestion del tiempo: Mantener un control sobre el tiempo dedicado a cada etapa

nos permite evaluar la presencia o ausencia de riesgos en la planificacion.

1.5 Estructura de la tesis

Esta tesis doctoral se presenta dividida en diez capitulos, con el fin de explicar y

desarrollar la hipotesis inicial para poder lograr los objetivos establecidos.

Los dos proximos capitulos se dedican a un analisis exhaustivo del estado actual del
conocimiento en relacidon con la problemaética en cuestion, asi como a la exploracion de
diversas técnicas de Inteligencia Artificial que puedan aportar soluciones a dicho

problema.

El segundo capitulo introduce los conceptos de agentes y sistemas multiagentes,
destacando particularmente los sistemas multiagentes basados en agentes virtuales,
entre los cuales se destaca PANGEA. En los capitulos tres y cuatro se aborda el tema de
las redes neuronales como base del Aprendizaje Profundo (Deep Learning) y su
contribucion a la deteccidon de objetos en imagenes. El capitulo cinco proporciona un
repaso de los trabajos mas recientes en la deteccion de recursos hidricos en imagenes,
asi como en el uso de redes convolucionales. El capitulo seis desarrolla la arquitectura
del sistema multiagente propuesto para la deteccion de recursos hidricos en imégenes

satelitales. El capitulo siete presenta un caso de estudio especifico relacionado con la



deteccion de piscinas, con el proposito de determinar si las piscinas identificadas
cumplen o no con las normativas legales y asi poder evaluar la soluciéon propuesta. Los
resultados obtenidos se exponen en el capitulo ocho, que a su vez presenta las
conclusiones derivadas del anélisis realizado en el transcurso de este trabajo. También
se abordan posibles direcciones futuras de investigacion, conformando el capitulo nueve.
Finalmente, el capitulo diez incluye las referencias bibliograficas que han sido
consultadas como base durante el desarrollo de este trabajo. El capitulo once es un

glosario de las siglas usadas en esta tesis.
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CAPITULO 1

AGENTE Y SISTEMAS MULTIAGENTE

VNiVERSiDAD
P SALAMANCA






En este capitulo, se introducen los conceptos generales relacionados con el uso de agentes y
sistemas multiagente, destacando sus atributos y ventajas fundamentales que los convierten
en herramientas especialmente valiosas en el disefio de sistemas con requisitos de
heterogeneidad, modularidad, escalabilidad, paralelismo y flexibilidad. En el contexto de
esta investigacion, se dedica una atencidn especial a las tendencias contempordneas en el
desarrollo de sistemas de este tipo desde una perspectiva organizacional.

2 Agentesy sistemas multiagente

El concepto de agente en el &mbito de la Inteligencia Artificial emergi6 en los ultimos
afos de la década de 1970 y comenz6 a adquirir importancia en la década de 1980. A
partir de la década de 1990, la tecnologia de agentes atrajo la atencién tanto en el &mbito
académico de la investigacion como en la industria (Geneserech, 1994). Esta tecnologia
introdujo un paradigma innovador en la ingenieria de software (Jennings, 1997),
presentando enfoques originales para el anélisis, disefio y desarrollo de sistemas de

software (Nwana, 1990).

Un Sistema Multiagente (SMA) puede definirse como el conjunto de agentes que operan
de forma auténoma para la consecucion exitosa de un objetivo comun. Estos agentes
colaboran para abordar tareas y se distinguen por su flexibilidad, que proviene de su
inherente capacidad de aprendizaje y la toma de decisiones auténomas. A través de
interacciones con agentes vecinos o de su entorno, los agentes adquieren nuevos
conocimientos sobre contextos y acciones. Posteriormente, aplican estos conocimientos
para tomar decisiones y ejecutar acciones en el entorno, con el propoésito de resolver las
tareas asignadas. Es precisamente esta flexibilidad la que permite a los SMA abordar

problemas en diversos campos de manera efectiva (Lopez 2018).

2.1 Agenteinteligente

El concepto de agente inteligente no se limita a una definicién estatica. La literatura
abarca diversas interpretaciones, que abarcan desde las mas simples hasta las méas
precisas. Estas definiciones se ven influenciadas por diferentes disciplinas, como la
ingenieria de software, la inteligencia artificial, la ciencia cognitiva y la informética en
general. En lugar de enumerar de manera exhaustiva diversas definiciones, se expondran
dos definiciones generales de agentes propuestas por Russell (Russell, 1995) y Maess
(Maess, 1995), las cuales son ampliamente aceptadas en varias comunidades de

investigacion.
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Segun Russell, se puede definir un agente como una identidad que recibe informacion de
su entorno a través de sensores y que puede actuar en ese entorno mediante efectores.
Bajo esta perspectiva, un agente puede ser cualquier entidad, ya sea fisica o virtual, que
interactia con el entorno mediante percepciones y acciones. Podemos definir entonces
que un agente es un componente software que recibe informacién del entorno y genera
una respuesta que desencadena una accidn en el sistema. En muchos casos, un agente
representa la combinacion de elementos fisicos (infraestructura informaética) y virtuales

(software que opera en esa infraestructura).

Por su parte, Maess ofrece una definicion mas detallada de agente que amplia la
definicion previamente citada: "Los agentes auténomos son sistemas
computacionales los cuales operan en entornos dindmicos y complejos. Estos
sistemas perciben y actian de manera autébnoma en su entorno, intentado cumplir una
serie de objetivos o tareas predefinidos". Elementos cruciales en esta definici6on
incluyen, la autonomia, la naturaleza computacional y la presencia de objetivos. El
término "Autonomia" hace referencia a la capacidad de los agentes computacionales de
operar sin necesidad de intervenciéon directa de otras entidades, manteniendo cierto
grado de control sobre sus acciones. Computacionalmente se hace una distincion entre
los agentes de interés en ingenieria (agentes computacionales) de los agentes biolégicos
(humanos, animales, bacterias), una distincion que no siempre es evidente desde la
definicion original. La asignacion de objetivos a los agentes indica que estos interacttian
con su entorno con el fin de alcanzar metas especificas, demostrando un comportamiento
racional al minimizar o maximizar sus medidas de rendimiento segin el contexto. En
este contexto, el comportamiento hace referencia a las acciones que los agentes

emprenden en respuesta a estimulos sensoriales o secuencias de tales estimulos.

AGENTE
—
a-—
sE—> Acciones

~— EFEC
S~

Conocmiento
del dominio

~—
~

Fig 2 Interaccion entre un agente y su entorno
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Como se ilustra en la Figura 2, ademas de las entradas sensoriales, las acciones y los
objetivos, un agente puede incorporar un conocimiento de dominio (entendimiento
acerca de un entorno especifico o un problema por resolver). Este conocimiento puede
abarcar enfoques algoritmicos, basados en técnicas de Inteligencia Artificial (IA) (como
reglas, logica difusa, redes neuronales, aprendizaje automatico), heuristicas, entre otros.
En el ambito de la IA, a menudo se refiere a un agente como un agente inteligente. A
diferencia de los objetos (que se definen mediante atributos y métodos), un agente se
define a través de su propio comportamiento. Varias propiedades que se atribuyen a los

agentes, en diferentes grados segun la situacion problematica, son:

« Autonomia: Un agente inteligente actiia independientemente, manteniendo de
esta forma control sobre su estado interno.

« Reactividad: Un agente se considera reactivo cuando interactia con su entorno y
es capaz de adaptarse y responder a los cambios del entorno de manera oportuna.

« Proactividad: Un agente es proactivo cuando puede establecer y perseguir metas,
no solo reaccionar ante eventos, demostrando iniciativa.

« Habilidad Social: Los agentes tienen algin lenguaje de comunicacién con el fin
de interactuar y tal vez cooperar con otros agentes (posiblemente humanos). Esto
se conoce como capacidad de comunicacion del agente, permitiendo que el agente
inteligente obtenga informacién de diversas fuentes.

« Capacidad de Cooperacion: Esto implica que un agente inteligente coopera con
otros agentes para alcanzar objetivos especificos.

« Habilidad de Razonamiento: Los agentes inteligentes pueden inferir y extrapolar
segun el conocimiento y las experiencias actuales.

« Comportamiento Adaptativo: Los agentes inteligentes aprenden o modifican su
comportamiento con base en experiencias previas.

+ Confiabilidad: Los usuarios deben confiar en que sus agentes actuaran y

proporcionaran informaciéon de manera precisa y actuaran en su mejor interés.

2.2 Clasificaciones de agente

A la hora de clasificar los agentes y tras una revision detallada, en la literatura pueden
encontrase diferentes ejemplos de clasificaciones (Russell and Norvig 1995), (Nwana
1996) o (Cvetkovi¢ and Parmee 2002). Las caracteristicas clave de los agentes pueden
ayudarnos a clasificar agentes de forma ttil. La tabla 1 enumera varias de las propiedades

mencionadas.
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Descripcion Nombre Propiedad
Respuesta rapida a Identificacion y Reactivo
los cambios en el actuacion

medio.

Acttia en respuesta

al entorno

Proactivo con

proposito

Orientado a un fin

Se comunica con
otros agentes,

incluso con personas

Social

Comunicativo

Cambios adaptativos
en base a la

experiencia

Aprendizaje

Continuo proceso en

ejecucion

Temporalmente

continuo

Capaz de
transportarse a si
mismo de una

maquina a otra.

Movil

Ejerce control sobre

sus propias acciones

Auténomo

Las Acciones no
estan programadas

Flexible

Creible
“personalidad” y

“estado emocional”

Personaje
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Tabla 1 Descripcion de las propiedades de los agentes




2.3 Sistemas multiagente

Los sistemas formados por multiples agentes que se relacionan entre si se denominan
Sistema Multiagente. Los problemas complejos que no puede abordar un unico
programa informético o algoritmo aislado suelen abordarse mediante el disefio de

soluciones tecnolégicas que emplean disefios de sistemas multiagente.

La definicion de un agente es aplicable de manera similar en el contexto de un sistema
multiagente. Diversas definiciones han sido propuestas, dependiendo de la disciplina de
investigacion a la que pertenezcan. De nuevo, el proposito aqui no es enumerar y analizar
multiples definiciones, sino seleccionar una definicién que parezca ser amplia y cercana
ala comunidad de investigacion en la rama de la ingenieria. Segiin Stone (Stone y Veloso,
2000), un SMA puede describirse como "una red de entidades de resoluci6on de
problemas (agentes) débilmente acoplados, que colaboran para encontrar soluciones a
problemas que no se podrian abordar mediante las capacidades o el conocimiento

individual de cada entidad (agente)".

La colaboracion entre los agentes en un SMA implica la existencia de algin tipo de
cooperacion entre los agentes individuales. La tipologia de cooperacion propuesta por

Doran (Doran et al., 1996) se presenta de manera esquematica en la Figura 3.

VRN
Sistemas
Multiagente
Independiente Cooperativo
N \I_/
Discreto Comunicativo No comunicativo
N NS NS
L~ N |~ N
Cooperacion Deliberativo
emergente
N S N
L~ N\
Negociador
N

Fig 3 Tipologia de cooperacion SMA (Doran et al., 1996)
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Un SMA se considera independiente si cada agente individual persigue sus propios
objetivos de manera independientemente a los demas agentes que forman parte del
sistema. Un SMA es "discreto" cuando sus agentes son independientes y sus objetivos no
estan interrelacionados. En el caso de los SMA discretos, la cooperacion no esta implicita.
Sin embargo, los agentes pueden cooperar sin tener la intencion de hacerlo, lo que resulta

en una cooperacion emergente.

En contrapartida, los SMA cooperativos son configuraciones en las cuales los agentes
incorporan en sus itinerarios algiin tipo de colaboracion con otros agentes. Esta
colaboracién puede ser de naturaleza comunicativa, implicando la emisién y recepcion
deliberada de mensajes. La comunicacion deliberada puede adoptar dos modalidades:
negociacion o deliberacion. Es esencial discernir el uso del término "deliberativo" en la
Figura 3 del concepto de "agente deliberativo". En este contexto, un SMA deliberativo
alude a la nocién de que los agentes planifican colectivamente sus acciones para
fomentar la cooperacion mutua. Los sistemas de negociacion se asemejan a los

deliberativos, pero incluyen un componente adicional de competencia.

Adicionalmente, los SMA cooperativos pueden adoptar una modalidad no comunicativa,
en la cual los agentes coordinan sus actividades cooperativas al observar y reaccionar al
comportamiento de los demas agentes. Varias propiedades definen a un SMA (Sycara,

1998) de la forma siguiente:

+ Los agentes de forma individual poseen un conocimiento parcial para abordar los
objetivos a los que se enfrentan, lo que resulta en una perspectiva limitada.

+ Los datos se distribuyen de forma descentralizada.

+ Los célculos se ejecutan de manera asincronica.

« No hay una supervision global del sistema ni un disefio centralizado.

« Estos sistemas suelen ser abiertos, lo que implica la posibilidad de que nuevos

agentes se unan al sistema o que agentes existentes lo abandonen.

2.3.1 Plataformas sistemas multiagente

Actualmente las lineas de investigacion se orientan en crear sistemas cada vez mas
abiertos y dinamicos. Esto implica afiadir nuevas capacidades como la adaptacion, la

reorganizacion, el aprendizaje, la coordinacion, etc.
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Pensar en términos de disefio organizativo difiere del enfoque centrado en el agente que
ha sido dominante durante muchos afios. Un SMA orientado a la organizacion no se
considera en términos de estados mentales, sino sélo de capacidades y limitaciones, de
conceptos organizativos como roles (o funcion, o posicion), grupos (o comunidades),
tareas (o actividades) y protocolos de interaccion (o estructura de diadlogo), por tanto, en
lo que relaciona la estructura de una organizaciéon con el comportamiento observable

externamente de sus agentes.

Las Organizaciones de Agentes virtuales (VOs) (Feber 2004, Foster 2001) surgieron
como respuesta a esta idea; incluyen un conjunto de agentes con funciones y normas que
determinan su comportamiento, y representan un lugar donde estas nuevas capacidades
asumiran un papel critico. Posibles topologias organizativas y aspectos como los
mecanismos de comunicacién y coordinacién determinan en gran medida la flexibilidad,

apertura y dinamismo que puede ofrecer un sistema multiagente.

Existen muchas plataformas diferentes para crear SMA que facilitan el trabajo del
agente; sin embargo, las que permiten la creacion de VO son muchas menos, y es dificil

encontrar una tnica plataforma que contenga todos los requisitos de una VO.

Todas las plataformas de creacién de SMA existentes hasta la fecha deben estudiarse de
acuerdo con dos categorias principales: las que simplemente soportan la creaciéon e
interaccion de agentes sin que se incorporen aspectos organizativos, y las que permiten
la creacion de organizaciones virtuales con conceptos clave como normas y roles (De Paz,

J.etal., 2014).

2.3.1.1 Plataformas que no incorporan aspectos organizativos.

Dentro del &mbito de los SMA, han surgido diversas plataformas disefiadas para agilizar
la generacion y administracién de agentes, cada una con enfoques y caracteristicas
particulares. Estas plataformas desempefian un papel esencial al proporcionar un
entorno propicio para la implementacion y operatividad de SMA en diversas
aplicaciones. A continuacion, se examinaran algunas de estas plataformas junto con sus

principales contribuciones:

Una de las primeras plataformas que merece atencion es FIPA-OS, una derivacion
directa del estandar FIPA (Foundation for Intelligent Physical Agents) (O’Brien, 1998).
La FIPA se dedica a promover la estandarizacion y el desarrollo de tecnologias para

agentes inteligentes. A través de FIPA-OS, se busca implementar y aprovechar las
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directrices establecidas por el estaindar FIPA para lograr interacciones y comunicaciones

eficientes entre agentes.

En el panorama de las plataformas de agentes, se destaca la April Agent Platform (AAP)
(Dale, 2011), que implementa el lenguaje April en lugar del mas comuan Java. Una de sus
fortalezas radica en su habilidad para facilitar el desarrollo y la implementacion de
agentes en el entorno de Internet. Ademas, su compatibilidad con los estandares de

Servicios Web y Web Semantica afiade un nivel adicional de versatilidad.

Otra plataforma relevante es JAvaScript Object Notation (JASON) (Bordini, 2005;
Bordini, 2007). Su contribucion significativa radica en la facil implementacion de
agentes basados en la arquitectura de Bases de Datos Interoperantantes (BDI) (Rao,
1991), que se enfoca en creencias, deseos e intenciones como componentes centrales. El
nucleo de la plataforma JASON contiene AgentSpeak, un intérprete de agentes que

expande el lenguaje (Rao, 1996).

En el ambito practico, la plataforma Java Agent DEvelopment Framework (JADE)
(Bellifemine, 1999) ha demostrado ser valiosa para el desarrollo de SMA en escenarios
reales. Con su enfoque en la creaciéon y administraciéon de agentes, JADE proporciona

herramientas y estructuras que simplifican la creacion y el funcionamiento de SMA.

Por su parte, la plataforma JADE, una de las mas conocidas y empleadas en la actualidad,
se enfoca en la implementacién del modelo de referencia FIPA, ofreciendo una s6lida
infraestructura de comunicacion y servicios de plataforma. A través de JADE, se facilita
la gestion de agentes y se proporciona un conjunto de herramientas para el desarrollo y

la depuracion de SMA.

Dentro del contexto de los sistemas de agentes basados en el modelo creencia-deseo-
intencion o BDI, se puede destacar el de Jadex (Braubach, 2004). Esta plataforma ofrece
un marco de software para la creacién de agentes que se alinean con el modelo BDI,
permitiendo una transicion fluida desde el desarrollo de agentes convencionales hacia la

adopcion de este enfoque.

Aunque estas plataformas comparten la capacidad de crear agentes y gestionar su
comunicacion y servicios, es fundamental destacar que, en el caso de las VO, se debe
prestar atencion especial a los aspectos normativos y organizativos que deben estar
integrados en la propia plataforma. Estas plataformas no proporcionan exclusivamente
herramientas técnicas, sino que también desempeiian un rol crucial en la creacion de
entornos donde los agentes pueden colaborar de manera efectiva y coherente para lograr

objetivos especificos.
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2.3.1.2 Plataformas que soportan aspectos organizativos

MadKit (Hiibner 2007) surgié como una de las primeras plataformas en considerar
aspectos organizativos fundamentales. La arquitectura de la plataforma se basa en el
modelo AGR (agente-grupo-rol) (Gutknecht 1997). Sin embargo, aunque puede manejar
el concepto de rol, no lo aborda como una entidad de clase en si, y el comportamiento
asociado al rol se implementa directamente en el agente que adopta ese rol. Los roles
estan estrechamente vinculados a las arquitecturas de agentes. Este enfoque afecta

negativamente la reusabilidad y el modularidad de las organizaciones (Gaud 2008).

Otra plataforma pionera en términos de aspectos estructurales fue Jack Teams. JACK
Teams es una extension de JACK Intelligent Agents (Busetta 1998), que proporciona un
marco de modelado orientado a equipos. Ambos son ampliaciones del lenguaje de
programacion Java. El codigo fuente implementado se compila primero en codigo Java

convencional antes de ejecutarse.

S-MOISE+ se presenta como un middleware organizativo que sigue el modelo MOISE
(Hiibner 2009). Constituye una ampliacién de SACI, en la que los agentes poseen una
arquitectura consciente de la organizacion. Se han desarrollado sistemas en colaboracion
con JASON, utilizando S-MOISE+ como middleware para lograr un modelo maés
completo (Hiibner 2009). El resultado fue J-Moise+ (Hiibner 2007), que comparte
conceptos generales del sistema con S-MOISE+. La distincion principal radica en la
programacion de los agentes: en S-MOISE+, los agentes se programan en Java (mediante
una arquitectura de agentes simplificada), mientras que en J-MOISE+ se programan en

AgentSpeak.

2.3.1.3 Plataformas de agentes virtuales

Uno de los enfoques actuales de investigacion en SMA busca desarrollar sistemas cada
vez mas abiertos y dindmicos, adaptables al contexto. Esto conlleva la adicién de nuevas
habilidades como adaptacion, reorganizacion, aprendizaje y coordinacién. En respuesta
a esta idea, surgieron las organizaciones de agentes virtuales (Foster et al., 2001; Ferber
et al. ,2004), las cuales comprenden un grupo de agentes con roles y reglas que definen
su conducta, y se convierten en el entorno donde estas habilidades innovadoras
desempenaran un rol esencial. Las diversas formas de organizar los aspectos relativos a
los mecanismos de comunicacion y coordinacion tienen un impacto significativo en la

flexibilidad, apertura y dinamismo que puede ofrecer un sistema multiagente.
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Las plataformas existentes hasta la fecha para la creacion de SMA pueden clasificarse en
dos categorias principales: aquellas que se enfocan en brindar soporte para la creacién e
interaccion de agentes, y aquellas que permiten establecer organizaciones virtuales con

conceptos fundamentales como normas y roles.

A pesar de la disponibilidad de varias plataformas distintas para la creacion de SMA, las
que permiten la formaciéon de VO son considerablemente menos numerosas, y encontrar

una plataforma tinica que satisfaga todos los requisitos para tal fin es un desafio.

Una de las principales desventajas de las plataformas orientadas a VO es la ligera pérdida
del concepto de servicio y, en consecuencia, la gestion de estos servicios y del Directory
Facilitator (DF) descrito en el estindar FIPA. THOMAS se basa en la idea de que no
existen agentes internos y los servicios de arquitectura se ofrecen como servicios web
finales. De este modo, el producto final es totalmente independiente de cualquier

plataforma de agentes y se encuentra totalmente orientado a SMA abiertos (Ginet 2010).

En esta investigacion, se ha optado por la utilizacion de un MAS denominado Platform
for Automatic coNstruction of orGanizations of intElligent Agents (PANGEA), que se
distingue de otros sistemas preexistentes como SPADE, la Biblioteca de Python, JADE u
osBrain por su capacidad para generar organizaciones virtuales. PANGEA adopta una
arquitectura BDI y de Sistemas de Razonamiento basado en Casos (CBR)-BDI, se adhiere
al estandar FIPA-ACL, facilita la difusion de mensajes segin roles, suborganizaciones o

directamente entre agentes, y su programacion se realiza en Java.

2.3.1.4 PANGEA

Los trabajos que se han analizado en la literatura sobre PANGEA (Zato, 2012)
desarrollan una arquitectura que permite que los diferentes agentes se adecuen a las
necesidades computacionales del sistema de forma dindmica. La plataforma que puede
crear, gestionar y controlar integralmente VOs, tiene las siguientes caracteristicas

principales:

« Modelos de agentes distintos, que incluyen arquitectura BDI y CBR-BDI.

« Control del ciclo de vida de los agentes mediante herramientas graficas.

« Protocolo de comunicacion que habilita la difusion, multidifusién basada en roles
o suborganizaciones, y comunicacion entre agentes.

« Herramienta de depuracion.

« Mobdulo para interactuar con agentes FIPA-ACL.
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Gestion de herramientas y servicios para el descubrimiento de servicios.

Web Services.

Soporte para organizaciones de cualquier topologia.

Gestion de organizaciones.

Servicios para la reorganizacion dinamica de la organizacion.

Servicios para la distribucién de tareas y equilibrio de la carga de trabajo.

Motor de reglas de negocio para asegurar la conformidad con estandares
establecidos.

Programado en Java y altamente extensible.

Capacidad de tener agentes en diversas plataformas (Windows, Linux, macOS,
Android e i0S).

Interfaz para la supervision de las organizaciones.

Fig 4 Principales clases del sistema PANGEA

La Figura 4 muestra las entidades principales del sistema y coémo los roles, normas y

organizaciones son clases que facilitan la inclusién de aspectos organizativos. Los

servicios también se incluyen como entidades separadas de los agentes, lo que facilita su

flexibilidad y adaptacion.
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Fig 5 Arquitectura PANGEA

Al lanzar la ejecucion, se inicia el Bloque de comunicacion, y la plataforma de agentes
proporciona automaticamente los siguientes agentes para facilitar el control de la

organizacion:

e Organization Manager: responsable de la gestiéon real de organizaciones y
suborganizaciones, verifica la entrada/salida de agentes y asigna roles.

e Information Agent: accede a la base de datos con toda la informacién relevante
del sistema.

e Service Agent: registra y controla la operacion de los servicios ofrecidos por los
agentes.

e Norm Agent: garantiza el cumplimiento de las normas refinadas en la
organizacion.

e Communication Agent: controla la comunicacion entre agentes y registra las
interacciones.

¢ Sniffer: administra el historial de mensajes y filtra la informacion.

La plataforma ofrece dos modos de operacion: En el primer modo todos los agentes se
encuentran en la misma maquina, en el segundo modo los agentes estan distribuidos en
maquinas diferentes para conseguir una mayor distribucion y escalabilidad del sistema.
En ambos modos se busca maximizar la distribuciéon de recursos mediante servicios web

que implementan los servicios finales de las aplicaciones de usuario. Esto permite emular
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una arquitectura cliente-servidor, donde los agentes proveedores y consumidores

interactian.

Cada suborganizacion recibe automaticamente un OrganizationAgent durante su
creacion, que controla la suborganizacion y se comunica con el OrganizationManager si
es necesario. La comunicacidon se basa en el protocolo Internet Relay Chat (IRC),
permitiendo una comunicacién en tiempo real, que es gestionada mediante los agentes

CommunicationAgent y el Sniffer.

Con esta arquitectura modular basada en agentes con roles totalmente definidos, la
plataforma apuesta por su elevada flexibilidad, facilitando la creacion, gestiéon y control
de Organizaciones Virtuales. Otra ventaja de esta arquitectura es que permite que los
servicios del sistema aumenten bajo demanda. Cuando un agente se une la plataforma,
debe comunicar qué servicios estan disponibles y cuales son aquellos que puede ofrecer

a otras entidades.
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En este capitulo se presenta el aprendizaje automdtico haciendo hincapié en las redes
neuronales y el aprendizaje de estas ya que forman la base de la visién artificial necesaria
para identificar recursos hidricos en imdgenes.

3 Machine Learning

En este apartado ser va a introducir los conceptos claves sobre el aprendizaje automético,
el cual es considerado un subcampo de la inteligencia artificial que se basa en métodos
estadisticos para obtener la capacidad de realizar tareas especificas mediante la
observaciéon de muchos ejemplos precisos acerca de esas tareas, también se conoce como

ML, por sus siglas en inglés.

Los métodos tradicionales de aprendizaje automatico que son ampliamente utilizados en
vision por ordenador requieren de un procesamiento preliminar de imagenes y una
transformacion extensa de los datos. Estas técnicas suelen estar caracterizadas por
presentar dificultades a la hora de tratar datos naturales en su etapa inicial o sin procesar.
Durante muchos afios, el hecho de desarrollar sistemas automaticos de reconocimiento
de patrones, era una tarea compleja, ya que requeria de un sistema que pudiera extraer
las caracteristicas de las imagenes, con el fin de convertir los datos sin procesar (como
los valores de cada pixel de una imagen) a un formato adecuado, como pueden ser los
vectores de caracteristicas, que puedan ser utilizados por un sistema de aprendizaje,
generalmente un clasificador, con el fin de clasificar o detectar patrones en la las
imégenes de entrada. Todo esto implicaba necesariamente el diseno e implementacion
de un conjunto de métodos que permita a las maquinas descubrir automaticamente las
representaciones necesarias para la deteccion o clasificacién utilizando datos sin

procesar, a este conjunto se le conoce como aprendizaje de representaciones.

3.1 Deep Learning

Desde 2006, los métodos de aprendizaje profundo han adquirido una mayor importancia
(Hinton y Salakhutdinov, 2006). La relevancia de este método en el reconocimiento de
imégenes puede atribuirse a varios factores, pudiendo destacar entre ellos, la aparicion
de conjuntos de datos de entrenamiento ampliamente anotados, como ImageNet (J.
Deng et al., 2009), que han demostrado plenamente las poderosas capacidades de
aprendizaje de estos métodos. Ademas, la utilizacion de estos sistemas ha ido de la mano

del rapido desarrollo de sistemas informaticos altamente paralelos, como los clisteres
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de unidades de procesamiento de graficos (GPU). Esto ha favorecido la optimizacion de
los tiempos empleados en los procedimientos de entrenamiento no supervisado, basado
en clases, guiado por un codificador automatico (Deng et al., 2010) o una maquina
Boltzmann restringida (Dahl et al., 2010). La implementacion de técnicas como la
eliminacion de datos y el aumento de datos han resuelto el problema del sobre

aprendizaje durante el entrenamiento (Hinton et al., 2012; Krizhevsky et al., 2012).

La adici6on de la normalizaciéon por lotes, Batch Normalization (BN) tiene un gran
impacto en la eficiencia del entrenamiento de redes neuronales profundas (Ioffe y
Szegedy, 2015). Ademas, se ha realizado un estudio en profundidad de diferentes
arquitecturas de red, como AlexNet (Krizhevsky et al., 2012), GoogLeNet (Szegedy et al.,
2013), Overfeat (Sermanet et al., 2013), Grupo de Geometria Visual. (VGG) (Simonyan y
Zisserman, 2014) y Residual Network (ResNet) (K. He et al., 2016), con la finalidad de

mejorar su rendimiento.

En el contexto del Aprendizaje Profundo, se puede resumir los esfuerzos que numerosos
grupos de investigacion realizan para que los niveles de representacion emerjan a través
de la combinacion de moédulos simples, con funcionamiento no lineal, los cuales
transforman gradualmente la representacion desde los niveles originales, como entrada
sin formato, a niveles superiores de abstraccion. Esta serie de transformaciones estan
permitiendo en el campo del aprendizaje de funciones cada vez mas complejas y precisas.
En las labores de clasificacion, las clases de mayor representacion enfatizan los aspectos

relevantes de la entrada original, reduciendo los sesgos irrelevantes.

3.2 Redes neuronales

En la década de 1940 (Pitts and McCulloch, 1947), surgen las redes neuronales con el
objetivo inicial de emular el sistema cerebral humano para resolver problemas de
aprendizaje generales basados en principios. Estas redes experimentaron un auge en las
décadas de 1980 y 1990 con la introduccion de un algoritmo mediante el cual se
minimizan los errores en el aprendizaje automatico mediante la retropropagacion de los

errores de las capas ocultas a la capa de salida (Rumelhart et al. ,1986).

Sin embargo, limitaciones como el sobreajuste, la disponibilidad limitada de datos a gran
escala, la capacidad de célculo restringida y el rendimiento comparativo moderado en
comparacion con otras técnicas de aprendizaje automatico, condujeron a una

disminucién de su popularidad a principios de la década de 2000.

30



Las redes neuronales se asemejan a la funcion de las neuronas del cerebro humano,
permitiendo de este modo que las redes neuronales en una computadora reconozcan
patrones y den solucién a problemas comunes en areas como la inteligencia artificial, el

aprendizaje automatico y el aprendizaje automatico profundo.

También conocidas como redes neuronales artificiales (ANN) o redes neuronales
simuladas (SNN), las redes neuronales son un subconjunto del aprendizaje automatico
y son la base de los algoritmos de aprendizaje profundo. Su estructura y nomenclatura
estdn inspiradas en el cerebro humano, simulando como las neuronas biologicas se

transmiten sefales entre si.

Una red neuronal artificial esta formada por capas y nodos, los cuales estan formados
por una capa inicial o, de entrada, seguida de una o varias capas ocultas y finalmente una
capa de salida. Cada neurona artificial denominada nodo, tiene un peso y un umbral, que

son los factores mediante los cuales se establecen conexiones con otros nodos.

Estas redes se entrenan con grandes volimenes de datos para mejorar la precision con
el tiempo. Cuando se ajustan adecuadamente, se convierten en potentes motores de
inteligencia artificial que permiten una rapida clasificaciéon y agrupacion de datos. En las
redes neuronales multicapa las capas ocultas aprenden a representar las entradas de la

red para ayudar a predecir las salidas objetivo (Bengio, 2001).

3.2.1 Tipos de redes neuronales

3.2.1.1 Redes neuronales perceptores multicapa

Un perceptréon multicapa o red neuronal de propagaciéon directa (MLP) esta formada
normalmente por neuronas sigmoideas, debido a la naturaleza no lineal de la gran parte
de los problemas que se presentan en el mundo real. Estos modelos a menudo se
alimentan con datos de entrenamiento y forman la base de campos como la visi6on
artificial y el procesamiento del lenguaje natural, ademés de sustentar otras redes

neuronales (Martinez et al., 2023).

Desde el comienzo del reconocimiento de patrones (Selfridge, 1958; Rosenblatt, 1957),
los investigadores han buscado reemplazar las caracteristicas disefiadas a mano con
redes de tipo multicapa entrenables. Hasta mediados de los afios 1980 esta solucion no
fue ampliamente entendida. Durante los ultimos afos, se ha descubierto que las
arquitecturas multicapa se pueden entrenar mediante procesos de descenso de gradiente

estocastico ya que optimizan la funcién objetivo sustituyendo el gradiente real por una
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estimacion, esto es posible siempre que los médulos sean funciones con pendientes
moderadamente suaves de las entradas y sus pesos internos, la pendiente se puede
calcular mediante propagaciéon hacia adelante. Varios grupos independientes
descubrieron esta idea durante los afios 1970 y 1980 (Werbos, 1974; Parker, 1985; LeCun,
1985; Rumelhart et al., 1986).

La propagacion hacia adelante para calcular la pendiente de la funciéon objetivo
ponderada de un conjunto de modulos se realiza mediante el empleo de la regla de la
serie para la derivada. La derivada (o pendiente) del objetivo referente a la entrada del
modulo se puede calcular devolviendo la derivada (o pendiente) del objetivo con respecto
a la salida del siguiente médulo (o con la entrada de corriente del médulo). Esta ecuacion
de propagacion hacia adelante se aplica de forma iterativa para propagar el gradiente a
través de todos los modulos, tomando como inicio la salida superior, donde se produce
la prediccion, siendo el destino la entrada inferior, la cual toma la entrada externa. Una

vez calculados los gradientes, es facil calcular los gradientes ponderados de cada modulo.

Las arquitecturas de redes neuronales de propagacion directa se utilizan en muchas
aplicaciones de aprendizaje profundo debido a su papel fundamental en las redes
neuronales artificiales. En esta configuracion, la informacioén se comunica en una sola
direccion, desde la capa de entrada a través de una o mas capas ocultas hasta la capa de
salida, sin retroalimentacion directa (Figura 6). Estas redes estadn compuestas por nodos

llamados neuronas, organizados en capas.

CAPAS DE ENTRADA CAPAS DE SALIDA

CAPAS OCULTAS: "DEEP" S1 > 1

Fig 6 Red neuronal de perceptores multicapa
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Cada neurona de la red neuronal recibe una entrada ponderada de las neuronas de la
capa anterior. Posteriormente realiza una suma ponderada de estas entradas y aplica una
funcién de activacion para determinar su salida. El paso de una capa a la siguiente se
produce cuando un conjunto de unidades calcula la suma ponderada de las entradas de

la capa anterior y comunica el resultado a través de una funcién no lineal.

Actualmente, la funcién de activacién no lineal més utilizada es la unidad lineal
rectificada (ReLU), que se define como f(z) = max (z, 0). Aunque en décadas anteriores
se han utilizado no linealidades mas ligeras como tanh(z) o 1/(1+exp(-z)), ReLU tiende a
aprender mas rapido en redes multicapa, permitiendo el entrenamiento de redes
profundas supervisadas sin requerir un entrenamiento previo no supervisado. Se
denominan unidades ocultas a aquellas unidades que no pertenecen a la capa de entrada
o salida. Estas unidades tienen la funcién de distorsionar la entrada de forma no lineal
para lograr una separacion lineal de las categorias en la capa final. En otras palabras,
estas capas permiten a la red encontrar patrones y caracteristicas complejas en los datos
para realizar tareas de clasificacion o prediccion. Por lo que se puede considerar que las
capas ocultas deforman la entrada de forma no lineal, consiguiendo que las categorias

sean linealmente separables en la capa final.

A finales de la década de 1990, las redes neuronales y los métodos basados en la
propagacion directa fueron abandonados en gran medida porque no era posible aprender
técnicas de aprendizaje si el conjunto de datos era muy reducido. En particular, se piensa
que el simple descenso de gradiente queda estancado en perfiles de peso donde ningin

cambio pequeiio puede reducir el error medio.

El interés en las redes de propagacion directa revivio alrededor de 2006 (Hinton et al.,
2005; Bengio et al., 2006; Hinton et al., 2006; Ranzato et al., 2006) por un grupo de

investigadores convocados por el Instituto Canadiense de Estudios Avanzados (CIFAR).

Los investigadores introdujeron procesos de aprendizaje no supervisados que pueden
generar clases de detectores de caracteristicas sin datos etiquetados previos. El objetivo
de aprendizaje de cada capa del detector de caracteristicas es poder reproducir o modelar
el comportamiento del detector de caracteristicas (o entrada sin procesar) de la capa
inferior. Al entrenar previamente varias capas de detectores de caracteristicas cada vez
mas complejos utilizando este objetivo de reconstruccion, los pesos de la red profunda

se pueden inicializar con valores razonables.

La capa de unidad de salida final puede luego agregarse a la parte superior de la red y
sintonizar todo el sistema en profundidad utilizando la propagaciéon directa estandar

(Hinton, 2005; Bengio et al., 2006; Hinton et al., 2006; Ranzato et al, 2006), lo cual
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ofrece buenos resultados en determinados escenarios como son el reconocimiento de
digitos escritos a mano o deteccién de peatones, especialmente cuando la cantidad de

datos etiquetados es muy limitada (Sermanet, 2013).

La primera aplicacién importante de este método de preentrenamiento fue en el
reconocimiento de voz y fue posible gracias a la llegada de unidades de procesamiento
grafico, que son faciles de programar (Raina et al, 2009) y permiten a los investigadores

entrenar la red 10 o 20 veces mas rapido.

En 20009, este método se utilizd para asignar ventanas de coeficientes de tiempo cortos
extraidas de ondas sonoras a un conjunto de probabilidades para diferentes segmentos
del habla que pueden representarse mediante cuadros en el medio de la ventana. Estos
métodos alcanzaron resultados sin precedentes en una prueba estindar de
reconocimiento de voz utilizando un vocabulario reducido (Mohamed et al, 2012) y se

ampli6 rapidamente para lograr resultados inimaginables en una sola tarea.

Aun asi, ha surgido una clase especifica de red profunda multicapa, la cual tiene una
mayor facilidad de entrenamiento y exhibe una mejor generalizaciéon que las redes que
poseen conectividad total entre capas adyacentes. Esta innovaciéon se denomina red
neuronal convolucional (ConvNet o CNN). En una época en la que las redes neuronales
ain no se habian adoptado ampliamente, las CNNs lograron un éxito considerable en la
practica. Recientemente, esta arquitectura ha sido adoptada extensamente por la

comunidad de visidn artificial.

3.2.1.2 Redes neuronales recurrentes

Las redes neuronales recurrentes (RNN) se caracterizan por su estructura de
retroalimentacion. Estos algoritmos de aprendizaje se emplean principalmente en el
andlisis de datos de series temporales para realizar predicciones sobre eventos futuros,
como pronoésticos del mercado de valores o estimaciones de ventas. Las RNN procesan
una secuencia de entrada y en sus capas ocultas mantienen un vector de estado que
encapsula datos histéricos de la totalidad de los elementos previos en la secuencia. Se
puede conceptualizar las salidas de las unidades ocultas como si fueran las salidas de

diversas neuronas en una red multicapa profunda (Figura 7).
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TRABAIO RECURRENTE

CAPAS DE ENTRADA CAPAS DE SALIDA

CAPAS OCULTAS: "DEEP" SI > 1

Fig 7 Red neuronal recurrente

Las RNN son sistemas dindmicos altamente poderosos, pero han presentado un desafio
significativo debido a los problemas de gradiente que tienden a crecer o desvanecer en
cada paso de tiempo, lo que puede llevar a la explosion o desvanecimiento de los
gradientes (Hochreiter, 1991; Bengio et al., 1994). No obstante, gracias a los avances en
su arquitectura (ElHihi and Bengio, 1995; Hochreiter and Schmidhuber, 1997) y en las
técnicas de entrenamiento (Sutskever, 2012; Pascanu et al., 2013), se ha descubierto que
las RNN son particularmente eficaces para predecir el siguiente caricter en un texto

(Sutskever et al., 2011) o la siguiente palabra en una secuencia (Mikolov et al., 2013).

3.2.1.3 Redes neuronales convucionales

Las redes neuronales convolucionales constituyen un tipo de redes de propagacion hacia
adelante, como se mencion6 previamente, pero su aplicacién principal recae en el
reconocimiento de imagenes, deteccidon de patrones y vision artificial (Lecun et al., 1998;
Nebauer, 1998). Estas redes operan bajo los principios del algebra lineal. Las CNN
procesan datos en matrices multidimensionales (por ejemplo, 1D: secuencias de texto;
2D: iméagenes o audio; 3D: video), como una imagen en color formada por tres matrices

que contienen las intensidades de los pixeles en los canales de color.
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Mediante el uso de ventanas deslizantes, exploran estas matrices transformando los
datos brutos en caracteristicas a lo largo de maultiples capas de creciente abstraccion,

permitiendo detectar patrones dentro de una imagen.

Las CNNs se sustentan en cuatro conceptos clave que capitalizan las particularidades de
las sefiales naturales: conexiones locales, pesos compartidos, agrupacion y el empleo de
multiples capas. La arquitectura de una CNN tipica (Fig. 8) se organiza en etapas

secuenciales.

Fig 8 Red neuronal convucional

Como puede verse en la figura 8, las redes neuronales convolucionales estdn formadas
por dos tipos de capas: las capas convolucionales y las capas de agrupacién, que se

explicaran en los siguientes subapartados.

3.2.1.3.1 Capa Convolucional

En una capa convolucional, las unidades se agrupan en mapas de caracteristicas, donde
cada unidad esta asociada a regiones locales de los mapas de caracteristicas de la capa
previa mediante un conjunto de pesos conocido como banco de filtros (Cires¢an, 2011).
El producto de la combinacion local estos valores ponderados pasan a través de una

funci6n no lineal, como la ReLU.

En esta arquitectura, las unidades de un mismo mapa de caracteristicas se distribuyen
en un unico banco de filtros, aunque los diversos mapas de caracteristicas en una capa
emplean bancos de filtros distintos. La razon detras de esta estructura se debe a dos

motivos fundamentales:
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« En las imagenes o matrices de datos, los grupos locales de valores tienden a ser
altamente correlacionados, lo que conduce a la deteccion de patrones locales
facilmente discernibles.

« En las imagenes las propiedades estadisticas locales y otras sefiales no varian
segln la ubicacion. En otras palabras, si un patrén es detectable en una region de
la imagen, podria aparecer en cualquier otra parte. Por lo tanto, la idea de
compartir los mismos pesos entre unidades ubicadas en diferentes posiciones
permite detectar patrones idénticos en varias partes de la matriz. Esta operacion
de filtrado es una convolucién discreta en términos matematicos, de ahi su

nombre.

La convolucion, en esencia, conserva las relaciones espaciales entre los pixeles mientras
aprende las caracteristicas propias de cada imagen mediante pequenas ventanas de datos
de entrada. Aunque se exploren los detalles matematicos de la convolucion, se explica de
manera comprensiva como opera en las imagenes (Sanchez-Alor, 2020). Cada imagen
puede representarse como una matriz de valores de pixeles. Si se considera una imagen

de 5 x 5y una matriz de 3 x 3, tal como se ilustra en la Figura 9.

0|1 |1]1]0 1101
0 (0| 1]1]1 0o [1]0
o (0|0 1f0 1|0 |1

Fig 9 Imagen 5x5 y matriz 3x3

El proceso de calculo de la convoluciéon entre una imagen de 5 x 5y una matriz de 3 x 3
puede llevarse a cabo tal como se exhibe en la Figura 10, el proceso sigue los pasos
detallados a continuacién. Mediante un desplazamiento gradual, la matriz amarilla se
desliza sobre la imagen original (representada en verde) pixel a pixel. Se ejecuta una
multiplicacién elemento por elemento entre ambas matrices para cada posicion,

posteriormente se suman los productos obtenidos para obtener un dnico valor que
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determina el contenido de un elemento especifico en la matriz resultante (resaltada en
azul). Es importante notar que la matriz 3 x 3 "observa" Gnicamente una porciéon de la

imagen de entrada en cada iteracion.

1 1 1 0 0 1 1 1 0 0 1 1 1 0 0

01 |1|1]o0 4 021|110 4 3 0| 1]1|1]|o0 4|3 |a

o|lo|1]|1]|1 ool 1|11 o|lof|1|1]|1

0 0 0 1(0 a a 0 1|0 0 0 0 1|0

(1] 1 1 0 (1] COMVOLVLR HEATURE 0 1 1 0 0 CONYOLVLD FLATURL 0 1 1 0 0 COMVOLVLD EEATURE
AGEN AGEN WAGEN

1|1(1|o0]o0 1|1|1]0]0 1|1|1|0]o0

o121, 21]0 413 |4 0f21]|1f1]0 4|34 o|1|1]|1]|0 413 4

o|lof|1]1]1 2 ojo|1]1]1 2| a4 o|lof|1|1]|1 2| 43

o|loflo]1]o0 ojojof1fo o|lo|o|1]o0

0|11 |00 fompaLp AT 0o|1|1]0]o CONVOLYED FEATURE 0|11 |00 CONVOLVED FEATURE
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1|1(1|o0fo 111|000 1|1]1]|0]o0

0|1 |1]|1]o a13|4 0|1 |1]|1o0 4134 01110 a3 4

o 0| 1f1f1 21413 oo |1f1]1 2143 0| o 1|11, 2] 43
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Fig 10 Ejemplo Convolucion imagen 5 x 5 y la matriz 3 x 3.

En la terminologia de las CNN, la matriz 3 x 3 es conocida como 'detector de
caracteristicas', 'filtro' o 'kernel’ y la matriz resultante después de deslizarla sobre la
imagen y realizar el producto escalar es denominada Mapa de Caracteristicas o matriz

convolucionada (Ciresgan, 2011).

Al observar la representacion de la Figura 10 se hace evidente que distintos tamanos en
la matriz del kernel daran origen a diversos mapas de caracteristicas para una misma
imagen de entrada. En el contexto del aprendizaje profundo, una CNN aprende de
manera autonoma durante el proceso de entrenamiento (aunque es necesario definir
parametros como el ntimero de filtros, el tamano del filtro, la estructura de la red, entre
otros, previamente al proceso de entrenamiento). A medida que incrementamos la
cantidad de filtros, logramos extraer més caracteristicas de la imagen, mejorando asi la

capacidad de la red para reconocer patrones en las imagenes.

Para controlar el tamano de la matriz convolucionada que constituye el mapa de
caracteristicas es fundamental determinar estos tres parametros antes de ejecutar la

operacion de convolucion:
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« Profundidad (Depth): Esta se relaciona con la cantidad de filtros utilizados en la
operacion de convolucion.

» Zero Padding: Ocasionalmente, es beneficioso rellenar la matriz de entrada con
ceros alrededor de su borde, permitiendo aplicar el filtro a los elementos
adyacentes de la matriz de imagen. Un aspecto favorable del zero-padding es que
otorga control sobre las dimensiones de los mapas de caracteristicas. Agregar
relleno también se conoce como "wide convolution" (convoluciéon ancha),
mientras que no emplear relleno es denominado "narrow convolution"
(convolucibén estrecha).

» Stride: La "zancada" define cuantos pixeles se desliza el filtro por la matriz de
entrada. Si se establece en 1, los filtros avanzan un pixel a la vez. Aumentar este
valor implica un mayor espaciado entre cada aplicacion del filtro, resultando en

mapas de caracteristicas més pequenos.

3.2.1.3.2 Nolinealidad (ReLU)

Finalizada la operacion de convolucion es necesario aplicar una operaciéon adicional
llamada Rectified Linear Unit (ReLU) (Agarap, 2018), cuya expresion matematica se
puede ver en la ecuacion 1, siendo una operacion no lineal. Su salida se puede observar

en la Figura 11.
R(z) = max{0, z}

Ecuacion 1 RelLu

RelLU

R(z) =maxz(0, 2)

Fig 11 Operacion no lineal ReLU
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La ReLU es una operacion a nivel de elemento la cual se aplica individualmente a cada
pixel en un mapa de caracteristicas y tiene como objetivo reemplazar por cero todos los
valores de pixeles que sean negativos en el mapa. La funcién principal de ReLU es
incorporar la propiedad de no linealidad en nuestras redes neuronales convolucionales,
esto es necesario ya que la mayoria de los datos tienden a ser de naturaleza no lineal
debido a que pertenecen al mundo real. Dado que la convolucion en si misma es una
operacion lineal que involucra multiplicacién y suma de elementos de matrices,
incorporamos ReLU para introducir la componente no lineal en el proceso (esto es
necesario porque la convolucion en su estado puro es una operacion lineal). Si bien que
es cierto que existen otras funciones no lineales disponibles, como sigmoides o tangentes
hiperbélicas, en la mayoria de los casos ReLU tiende a funcionar de una manera méas
eficaz. Esto se debe a su simplicidad y a su habilidad para solventar problemas como el
desvanecimiento de gradientes, lo que lo convierte en una elecciéon preferida en muchas

situaciones.

3.2.1.3.3 Capa de agrupacién o Pooling

A pesar de que la funcion principal de la capa convolucional es detectar combinaciones
locales de rasgos de la capa anterior, la capa de agrupaciéon cumple con la tarea de
combinar caracteristicas semanticamente similares en una sola entidad. Dado que las
posiciones relativas de los rasgos que forman un patrén pueden variar en cierta medida,
aplicar una agrupacion con una granularidad mas amplia a la posiciéon de cada rasgo

puede ser maés efectivo para identificar el patron de manera confiable.

La operacion de agrupacion espacial (spatial pooling) tiene como objetivo reducir la
dimensionalidad de cada mapa de caracteristicas, al mismo tiempo que preserva la
informacioén crucial. Hay varios métodos de agrupacion espacial disponibles, como Max

Pooling, Average Pooling, Sum Pooling, entre otros (Scherer et al. 2010).

En el caso particular del Max Pooling (Nagi et al., 2011), se establece una ventana de
vecindad espacial, por ejemplo, una ventana de tamano 2 x 2 sirve para seleccionar el
valor mayor del mapa de caracteristicas rectificado incluido dentro del tamafo de esa
ventana. En vez de elegir el valor méas grande, también podria calcularse el promedio o
la suma de todos los elementos incluidos en esa ventana. No obstante, al llevar a cabo de
forma préactica diferentes procedimientos, se ha observado que el Max Pooling tiende a

brindar mejores resultados.
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Valor maximo (1,4,7,6,5,3,2,3,6,) ->7

1| 4|7812]| 1] 6

6 51383]|2 4 | ™Max pool con filtro 3x3

y ventana de 2 7 6
2|1 3|6 1]|4 4 I
1|5 |1]|a]2 |2 21 8
21 91]1]1]18]6 |1

41 0|3|5]|]1]3

Convoluted Feature (Caracteristica
Convolucionada) o Feature Map (Mapa de
Caracteristicas)

Fig 12 Ejemplo Max Pooling filtro 3x3 y ventana de 2x2

La Figura 12 ofrece de forma visual un ejemplo de la operaciéon de Max Pooling en un
mapa de caracteristicas rectificadas (obtenido tras la convolucion y posterior ReLU)

utilizando una ventana de tamafio 3 x 3.

Las capas de agrupacion se dedican a calcular el valor maximo en una zona local de
unidades dentro de un mapa de caracteristicas (o en multiples mapas de caracteristicas).
Es importante notar que las capas de agrupacion colindantes obtienen informacién de
parches desplazados en mas de una columna o una fila, lo que conlleva a una reducciéon
en la dimension, generando una invariancia ante desplazamientos y deformaciones

pequenos.

Una tipica red convolucional estd compuesta por dos o tres etapas consecutivas de
convolucion, no linealidad y agrupacion. En conjunto, las caracteristicas esenciales de
las imagenes son extraidas por estas capas, las cuales también incorporan la no linealidad

necesaria en la red y disminuyen la dimension de las caracteristicas extraidas.

La entrada a la capa completamente conectada (fully connected layer), tema que se

abordara en la siguiente seccion, es la salida obtenida tras la segunda capa de agrupacion.

41



3.2.1.3.4 Capa totalmente conectada

El término de capa completamente conectada se refiere a un Perceptron multicapa
convencional, que utiliza la funcién de activacion Softmax en su capa de salida (Cirescan,
2011). Esta funcién(o) transforma un vector (z) de K dimensiones compuesto por valores
reales en otro vector de K dimensiones, donde cada componente esta en el rango de [0,1],
y la suma total de todas las componentes es igual a 1. El término "completamente
conectado" indica que cada neurona en la capa anterior establece conexiones con cada

neurona en la capa subsiguiente.

o:RK — [0,1]
e’ .
a(z); = K oz paraj = 1,..,K

Z.{c(:l e

Ecuacion 2 Funcion de activacion Softmax

El objetivo de la capa completamente conectada radica en aprovechar las caracteristicas
de alto nivel adquiridas a través de las etapas de convolucion y agrupacién para llevar a
cabo la tarea de clasificacion de imagenes en multiples categorias, conforme a los datos
de entrenamiento disponibles. Por ejemplo, en un escenario de -clasificacion de
imégenes, se contemplan cuatro resultados posibles, como se detalla en el lado derecho
de la Figura 8 (las conexiones especificas entre los nodos en la capa completamente

conectada no se presentan aqui).

Esta capa también ofrece la posibilidad de aprender combinaciones no lineales de las
caracteristicas extraidas, de manera eficaz. Aunque las caracteristicas individuales
provenientes de las capas de convolucién y agrupacion resultan beneficiosas para la
clasificacion, las combinaciones entre estas caracteristicas podrian generar un impacto
ain mayor. Para asegurar que las probabilidades de salida sumen 1, se implementa la

funcién Softmax en la capa de salida de esta capa completamente conectada.

El proceso de propagacion de gradientes en una CNN es igual de fluido que en una red
profunda tradicional, lo que simplifica el entrenamiento de todos los pesos asociados a
los bancos de filtros. Las redes neuronales profundas aprovechan la jerarquia inherente
en muchas sefales naturales, donde las caracteristicas de nivel superior emergen de las

de nivel inferior. En el contexto de imagenes, la combinacion local de bordes conforma
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patrones, estos patrones se amalgaman en partes y las partes, a su vez, constituyen
objetos. De manera anéloga, en el &mbito del habla y el texto, se observan jerarquias
desde los sonidos hasta las palabras y las frases. La agrupacion garantiza la robustez de
las representaciones ante variaciones en la posicion y el aspecto de los elementos

presentes en la capa anterior.

Las capas convolucionales y de agrupacion en CNN se inspiran directamente en
conceptos de células simples de la neurociencia visual (Hubel and Wiesel, 1962),
mientras que su estructura global guarda paralelismos con la organizacién de las vias

visuales LGN-V1-V2-V4-IT en la corteza visual (Felleman and Essen, 1991).

Los avances significativos en vision computarizada y la detecciéon de objetos han sido
impulsados en gran medida por las redes neuronales convolucionales (He, Zhang, Ren,
and Sun, 2016; Krizhevsky, Sutskever, and Hinton, 2012; Long, Shelhamer, and Darrell,

2015).

3.2.2 Aprendizaje de las redes neuronales

El método de entrenamiento mas frecuentemente empleado en las redes neuronales es
el aprendizaje supervisado. Si se desea desarrollar un sistema que clasifique imagenes
que contengan elementos como casas, coches, personas o mascotas. En este proceso, se
recolecta un extenso conjunto de datos que consisten en imagenes de casas, coches,
personas y mascotas, cada una etiquetada con su categoria correspondiente. Durante el
periodo de entrenamiento, se presenta una imagen a la maquina y esta produce un
resultado en forma de un vector de puntuaciones, uno por cada categoria. El objetivo es

que la categoria correcta obtenga la puntuacion mas alta entre todas las categorias.

Esto se logra, calculando una funcién objetivo que cuantifica el error (o distancia) entre
el patron de puntuaciones deseado y las puntuaciones de salida. A continuacion, la
maquina ajusta sus parametros internos adaptables con el fin de reducir este error. Estos
parametros adaptables, a menudo llamados pesos, son valores numéricos que actian
como "controles" que definen la relacién de entrada y salida de la maquina. En un
contexto tipico de aprendizaje profundo, podria haber cientos de millones de estos pesos

adaptables y una cantidad similar de ejemplos etiquetados para entrenar la maquina.

Para ajustar con precision el conjunto de pesos, el algoritmo de aprendizaje calcula un

vector de gradiente que, para cada peso, senala como cambiaria el error si el peso
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aumentara ligeramente. A continuacion, se modifica el conjunto de pesos en la direcciéon

opuesta al vector de gradiente.

La funcion objetivo, evaluada en todos los ejemplos de entrenamiento, puede concebirse
como una suerte de paisaje en un espacio de alta dimensiéon compuesto por los valores
de peso. El vector de gradiente en sentido contrario indica la direccién mas pronunciada
de descenso en este paisaje, moviéndose hacia un minimo en el que el error de salida

tiende a ser bajo en promedio.

Para optimizar las funciones objetivo se emplea un enfoque conocido como descenso de
gradiente estocastico (SGD), el cual implica presentar el conjunto de entrada de varios
ejemplos, calcular los resultados y errores correspondientes, determinar el gradiente
promedio de dichos ejemplos y ajustar los pesos en funcion de ello. Esta secuencia se
repite para multiples grupos pequenos de ejemplos hasta que la media de la funcion

objetivo ya no disminuya.

La denominacion estocastica se debe a que cada conjunto pequeiio de ejemplos brinda
una estimacion con ruido del gradiente medio de todos los ejemplos, este algoritmo
evalia la funcion objetivo en todas las observaciones muestrales de forma aleatoria antes

de terminar cada ciclo de correccion de propagacion hacia atras y hacia adelante o epoch.

Este proceso relativamente simple suele derivar en la obtencion de un conjunto de pesos
eficaz en comparacion con técnicas de optimizacion mucho mas elaboradas (Bottou,
2007). Luego de completar el entrenamiento, se evalia el rendimiento del sistema en un
conjunto de ejemplos diferente denominado conjunto de prueba. Esto permite examinar
la habilidad de generalizacién de la maquina, es decir, su capacidad de proporcionar
respuestas coherentes ante nuevos datos que no fueron presentados durante el

entrenamiento.

En muchas aplicaciones actuales del aprendizaje automatico, se utilizan clasificadores
lineales basados en caracteristicas disenadas manualmente. Un clasificador lineal de dos
clases realiza un célculo de suma ponderada de los componentes del vector de
caracteristicas. Si esta suma ponderada supera cierto umbral, la entrada se clasifica en

una categoria especifica.

Desde la década de 1960, se sabe que los clasificadores lineales solo pueden dividir el
espacio de entrada en regiones muy simples, es decir, regiones que son semiespacios
separados por un hiperplano. No obstante, problemas como el reconocimiento de
imégenes y de habla exigen que la relacion entrada-salida sea insensible a variaciones

irrelevantes en la entrada, como cambios en la posicion, orientaciéon o iluminacion de un
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objeto, o variaciones en el tono o acento del habla. Ademas, debe ser altamente sensible

a cambios sutiles especificos.

Un clasificador lineal, o cualquier otro tipo de clasificador "superficial" necesitan un
extractor de caracteristicas competente que resuelva el desafio de selectividad-
invarianza. Este extractor de caracteristicas debe crear representaciones selectivas de los
elementos clave de la imagen, pero que sean insensibles a aspectos irrelevantes como la

orientacion del objeto.

Para potenciar los clasificadores, se pueden emplear caracteristicas no lineales genéricas,
como en los enfoques basados en métodos kernel (Schélkopf and Smola, 2003). Sin
embargo, caracteristicas genéricas, como las generadas por el kernel gaussiano, no
permiten una generalizacion so6lida fuera del conjunto de ejemplos de entrenamiento
(Bengio et al, 2005). La soluciéon convencional es disefiar a mano extractores de
caracteristicas efectivos, una tarea que exige una amplia comprension de la ingenieria y
experiencia en el campo. Sin embargo, esta complejidad puede obviarse si se pueden
aprender automéaticamente buenas caracteristicas mediante un proceso de aprendizaje

generalizado. Esta es la principal ventaja que ofrece el aprendizaje profundo.

Una arquitectura de aprendizaje profundo se compone de una pila de moédulos simples
de multiples capas, la mayoria de los cuales estan sometidos al proceso de aprendizaje.
Muchos de estos mddulos realizan mapeos no lineales de entrada a salida. Cada uno de
estos modulos transforma su entrada para aumentar tanto la selectividad como la
invarianza en la representacién. Con varias capas no lineales, por ejemplo, con una
profundidad de 5 a 20 capas, un sistema puede expresar funciones altamente complejas
de sus entradas que son simultaneamente sensibles a minuciosos detalles e insensibles a
variaciones significativas e irrelevantes, como el fondo, la pose, la iluminacion y los

objetos circundantes.

Alo largo del tiempo, las técnicas de aprendizaje automatico han desempefiado un papel
fundamental y, en muchos casos, centran la evolucion de algoritmos de vision artificial.
La disciplina de la visién por computadora, en la década de 1970, emergié de campos
como la inteligencia artificial, el procesamiento digital de imagenes y el reconocimiento
de patrones (hoy conocido como aprendizaje automatico). El procesamiento de
imagenes, la interpolacion de datos dispersos, la minimizaciéon de energia variacional y
las estrategias de modelos graficos han sido herramientas fundamentales en la vision

artificial a lo largo de las altimas cinco décadas (Szeliski, 2022).

En la actualidad y a modo de resumen, las redes neuronales profundas son los modelos

de aprendizaje automatico mas populares y ampliamente utilizados en vision por
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computadora. Estas redes no solo se aplican a tareas de clasificaciéon y segmentacion
semantica, sino que también se emplean en labores de nivel inferior, como la mejora de
imagenes, la estimacion de movimientos y la recuperacion de profundidad (Bengio,

LeCun y Hinton, 2021)
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ALGORITMOS DE APRENDIZAJE USADOS
EN LA DETECCION DE OBJETOS EN
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En este capitulo se realiza una revision de la evolucion de los diferentes algoritmos de
aprendizaje usados en las redes convolucionales para la deteccion de objetos en imdgenes.
Con el fin de comprender su funcionamiento y conocer las ventajas que conllevan el uso de

cada uno. Asi como entender los conceptos clave necesarios para evaluar su rendimiento.
Siendo estos conocimientos fundamentales para abordar la deteccion de recursos hidricos en
imdgenes.

4 Algoritmos de aprendizaje utilizados para la deteccion de
objetos en imagenes.

4.1 Deteccion de Objetos en imagenes

Antes del auge del Aprendizaje Profundo, la deteccion de objetos en imagenes seguia un
proceso tedioso que constaba de varios pasos. Inicialmente, se identificaban los bordes y
se extraian caracteristicas utilizando métodos como SIFT (Scale Invariant Feature
Transform) (Piccinini et al., 2012) y HOG (Histograma de Gradientes Orientados)
(Mizuno et al., 2012). Estas caracteristicas se comparaban con modelos de objetos
predefinidos en diferentes escalas, con el fin de detectar y localizar los objetos en la
imagen. Actualmente, sin embargo, la detecciéon de objetos se ha transformado debido a
la proliferacion de las CNN que implementan varios modelos y algoritmos para llevar a

cabo esta tarea.

Cada capa de CNN se denomina mapa de caracteristicas. En la capa original, el mapa de
caracteristicas es una matriz tridimensional que representa las intensidades de los
pixeles en diferentes canales de color (por ejemplo, RGB). A medida que se avanza en las
capas, cada mapa de caracteristicas es una imagen multicanal generada, donde cada pixel
puede interpretarse como un objeto especifico. Cada neurona esta conectada a una

pequeiia porcién de neuronas vecinas en la capa anterior, llamada campo receptivo.

En estos mapas de caracteristicas, se aplican diversas transformaciones (Krizhevsky et
al., 2012; Oquab et al., 2014), como filtrado y agrupacién. La operacion de filtrado
(convolucién) se produce cuando la matriz de filtro (con pesos ajustados) se desliza sobre
los valores de un campo receptivo de neuronas, a este proceso le sigue una funciéon no
lineal (por ejemplo, la sigmoidea (Wadley, 1952) o ReLU), para obtener las respuestas
finales. La operacion de agrupacion sirve para transformar las respuestas de un campo
receptivo en un unico valor, generando descripciones de caracteristicas mas soélidas,
dentro de estas operaciones encontramos la agrupacion maxima, promedio, L2 o

normalizacion de contraste local (Kavukcuoglu et al., 2009).
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A través de la combinacion de convolucion y agrupacidén, se construye una jerarquia
inicial de caracteristicas que se puede ajustar de manera supervisada agregando varias
capas completamente conectadas (FC) en funciéon de las tareas visuales especificas.
Particularmente, se anade una capa final dependiendo de la tarea, con diferentes
funciones de activacion (Krizhevsky et al., 2012), para obtener una probabilidad
condicional especifica para cada neurona de salida. Las redes CNN pueden optimizar su
capacidad de prediccion mediante funciones objetivo (como el error cuadratico medio o
la pérdida de entropia cruzada) y el uso de SGD. Las ventajas inherentes de las CNN

sobre los métodos convencionales se pueden resumir de la siguiente manera:

« Profundidad de expresion: a diferencia de los modelos de superficie tradicionales,
la arquitectura més profunda en las CNN proporciona una expresividad
significativamente ampliada, lo que mejora la representaciéon y el aprendizaje
(Girshick et al., 2014; Kavukcuoglu et al., 2010).

« Uso de tareas relacionadas: La estructura CNN permite la optimizaciéon general
de varias tareas relacionadas. Por ejemplo, en el caso de R-CNN rapido, la
clasificacion y la regresiéon del cuadro delimitador se combinan mediante el
método de aprendizaje multitarea (Girshick et al., 2014; Kavukcuoglu et al.,
2010).

« Transformaciones de datos de alta dimensiéon: las CNN profundas pueden
resolver los desafios clasicos de la vision por computadora reorganizandolos en
problemas de transformacion de datos de alta dimension. Esto proporciona una
nueva perspectiva para la resolucién de problemas desde un enfoque diferente

(Girshick et al., 2014; Kavukcuoglu et al., 2010).

Gracias a estas ventajas, las CNN se ha convertido en una herramienta imprescindible en
muchos campos de la investigacion. Estas areas van desde la reconstruccion de imagenes
y la stiper resolucion (Zeiler et al., 2010; Noh et al., 2015), hasta la clasificacién de
imagenes (Zhao et al., 2014; Jia et al., 2014), recuperaciéon de imagenes (Babenko et al.,
2014; Wan et al., 2014), reconocimiento facial (Yang y Nevatia, 2016), deteccioén de
peatones (Tome et al., 2016; Xiang et al., 2017; Zhao et al., 2017) y video anélisis (Ngiam

et al., 2011; Wu et al., 2015).

A continuacion, se profundizara en la clasificacion de algoritmos, concentrandonos en
tres especificos utilizados en este estudio: Mask R-CNN, Detectron2 y Yolov4. No

obstante, antes de explorar estos detectores, resulta fundamental establecer algunos
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conceptos clave necesarios para evaluar su rendimiento, como el IoU y el Promedio de

Precision en Multiples Escalas (mAP).

4.1.1 indice de Interseccidn sobre Unién (loU)

La métrica o Indice Jaccard, también conocida como IoU, es una métrica de evaluaciéon
que se utiliza para medir la precision del detector de objetos en un conjunto de datos
particular. Por lo tanto, cualquier algoritmo que genere cajas o cuadros delimitadores se

puede evaluar usando IoU.

|An B

J(A,B)=m

Ecuacion 3 loU

Doénde A es el cuadro delimitador de referencia y B son los cuadros delimitadores
previstos por el modelo, por lo que para evaluar un algoritmo detector de objetos

mediante la métrica IoU se requiere:

+ Cuadro delimitador de referencia (Ground-Truth): estos cuadros delimitadores
representan areas previamente etiquetadas en el conjunto de prueba. Estas areas
indican la posicion exacta de los objetos en la imagen.

« Cuadros delimitadores previstos por el modelo: estos cuadros delimitadores son

generados por el modelo que se esta evaluando

La Figura 13 muestra una representacion visual que ilustra la comparacién entre el
cuadro delimitador de referenciay el cuadro predicho por el modelo. También se muestra
el area de interseccion y asociacion entre estos cuadros, y la calificaciéon de calidad de la

métrica de IoU se obtiene mediante calificacion: pobre, buena y excelente.
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Area of Overlap (Area de solapamiento)

loU=
Area of union (Area de unién)
loU : 0.303 loU :0.733 loU : 0.926
Pobre Bueno Excellente

Fig 13 Representacion visual loU

Observando la ecuacion 1, queda claro que el IoU se fundamenta esencialmente en una
relacion entre las 4reas de los cuadros o cajas usados en la evaluaciéon. En el numerador,
se calcula el area de superposicién entre el cuadro delimitador de prediccion y el cuadro
delimitador de referencia. El denominador es la region delimitada, que incluye tanto el
cuadro delimitador previsto como el cuadro delimitador de referencia. Al dividir la

superposicion por la union, se obtiene el punto final: el indice de interseccion en la unién.

Cualitativamente, los cuadros delimitadores que se predijo que tendrian una
superposicidon significativa con los cuadros delimitadores de referencia obtuvieron
puntuaciones mas altas que aquellos con menos superposicion. Esto convierte a IoU en

una métrica muy eficaz para evaluar detectores de objetos personalizados.

En la practica, es muy dificil que las coordenadas (x, y) del cuadro delimitador previsto
coincidan con las coordenadas (x, y) del cuadro delimitador de referencia de forma
idéntica. Sin embargo, el objetivo no es lograr coincidencias exactas de coordenadas, sino
garantizar que nuestros cuadros delimitadores previstos coincidan con la mayor

precision posible. Las cifras de IoU reflejan fielmente esta opinion.
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4.1.2 Promedio de Precisidon en Multiples Escalas (MmAP)

Para evaluar el desempeino de un modelo de clasificacion, se utilizan medidas comunes
como la precision y la sensibilidad (también llamada recall). Para comprender el
concepto del mAP, es esencial comenzar analizando la precision y la sensibilidad. La
precision de una clase particular en la clasificacion, también conocida como valor
predictivo positivo, se calcula como la relacion entre los verdaderos positivos (TP) y el

numero total de predicciones incluidos los TP y los falsos positivos (FP).

TP

Precision = m

Ecuacion 4 Precision

De manera similar, la sensibilidad, a menudo denominada tasa de verdaderos positivos
(TPR), para una clase particular en la clasificacion, se define como la relacion entre el
numero de TP y positivos totales segiin la verdad fundamental (ground truth), siendo

este valor es igual a la suma de TP y falsos negativos (FN).

TP

Recall = m

Ecuacion 5 Recall

Si consideramos las ecuaciones, esta claro que en cualquier modelo de clasificacién existe
un equilibrio intrinseco entre precision y sensibilidad. En el contexto de las redes
neuronales, esta compensacion se puede ajustar utilizando un umbral softmax en la capa

final del modelo.

Para lograr una alta precision, es necesario reducir el nimero de FP, lo que puede
provocar una disminucién de la sensibilidad. De manera similar, al reducir los falsos
negativos FN, se aumenta la sensibilidad, pero se reduce la precision. En muchas
situaciones de deteccion de objetos y recuperacion de informacién, lograr una alta

precision es un objetivo importante.

Por lo general, la precision y la sensibilidad se combinan con otras medidas, como la

exactitud (accuracy), el Valor-F (Fi-score), la especificidad (Tasa de verdaderos
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negativos, TNR), la curva ROC (Caracteristicas operativas del receptor), la curva de
ganancia y la curva de elevacién. Sin embargo, estas métricas no siempre brindan una
perspectiva completa al evaluar la eficacia de un modelo en tareas de recuperacion de
informacion o deteccidn de objetos. De ahi el concepto de mAP. Es importante tener en
cuenta que los calculos de mAP pueden variar entre las tareas de detecciéon de objetos y
recuperacion de informaciéon. En este contexto, la presente tesis se centrara en la

deteccion de objetos, que es nuestro principal tema de analisis.

Para calcular mAP, primero se deben establecer umbrales los umbrales de IoU para
determinar si el cuadro delimitador de prediccion (BB) se clasifica como TP, FP o FN. A

continuacion, se presenta la relacion del valor de IoU y su designacién:

e TP: IoU mayor a 0.5.
« FP: que abarca dos escenarios: IoU menor a 0.5 o multiples BB para un mismo
objeto.

« FN: sin BB o IoU mayor a 0.5 pero con la seleccion de clase incorrecta.

Una vez que TP, FP y FN se definen formalmente, la precision y sensibilidad de la
deteccion se pueden calcular para una clase particular en todo el conjunto de pruebas. A
cada BB se le asigna un nivel de confianza, generalmente derivado de su clase softmax,
que se utiliza para clasificar los hallazgos de mayor a menor confianza. Esta confianza se
utiliza para construir un grafico de precision y sensibilidad similar en forma al de la
Figura 14 (Hui, 2021). Por lo tanto, la definicion general de precision media (AP) se basa
en el calculo del area bajo la curva de recuperacion de precision (PR), la expresion

matematica usada en el calculo de AP se muestra en la ecuacion 6.

AP = flp(‘r)dr
0

Ecuacion 6 Precision promedio
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Fig 14 Ejemplo grdfica de la Precision frente a la Sensibilidad. Fuente: Hui, 2021.

Tanto la precisiéon como la sensibilidad siempre oscilan entre 0 y 1. En consecuencia, el
AP también se encuentra en el rango de 0 a 1. Es comun aplicar un suavizado al patrén
zigzag, antes de calcular el AP para la detecciéon de objetos, el suavizado se realiza de
forma simple, se asigna el valor maximo de precision al intervalo, con el fin de
mantenerlo constante. Consideracién todos los elementos anteriormente expuestos,
ahora estamos en posicion de calcular el mAP para la deteccién de objetos, simplemente

promediando los AP calculados para todas las clases.

4.2 Clasificacion algoritmos deteccion de objetos en imagenes

Existen principalmente dos tipos basicos de métodos genéricos de deteccion de objetos

(ver Figura 15), cada uno con un enfoque caracteristico.

Por un lado, estan los métodos de generacion de propuestas de regiones, conocidos como
Two-stage, que divide el proceso de deteccion de objetos en dos etapas diferentes. En
estos métodos en el primer paso, se generan recomendaciones para areas que pueden
contener objetos en la imagen. Estas proposiciones se consideran objetos posibles y se
obtienen mediante algoritmos especificos, como el método de la ventana deslizante. En
el segundo paso, cada recomendacion de area se procesa y clasifica en diferentes tipos de
objetos mediante un clasificador. Este enfoque tiene como objetivo lograr una alta
precision de deteccion, ya que todas las propuestas se examinan minuciosamente, lo que

permite una evaluacion en profundidad de cada area de los objetos.

55



Por otro lado, existen métodos de regresion o clasificaciéon, también conocidos como
Single Stage. En estos métodos, la deteccion de objetos se aborda directamente como un
problema de regresion o clasificacién. En lugar de generar recomendaciones regionales
en una etapa temprana, en este método la prediccién tanto de las categorias de objetos
como de las ubicaciones se realiza en un tnico proceso mediante una red neuronal. Esta
red realiza una regresion para ajustar cuadros delimitadores alrededor de los objetos
detectados y efectuar una clasificacion para asignar etiquetas a cada objeto. Aunque la
precision puede verse ligeramente reducida en comparacién con los métodos de
generacion de recomendaciones zonales, el método de regresion o clasificador es mas

rapido y eficiente, lo que lo hace particularmente adecuado para aplicaciones en tiempo

real.
R-FCN
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Fig 15 Clasificacion algoritmos deteccion de objetos en imdgenes

Existen distintos enfoques en la detecciéon de objetos, cada uno con sus propias
caracteristicas. Los métodos basados en propuestas de regiones abarcan R-CNN
(Girshick, 2016), Fast R-CNN (Girshick, 2015), Faster R-CNN (Rampersad, 2020),
MASK-CNN (Doll, 2010), Detectron2 (Girshick, 2018) y otros. En contraste, los métodos
basados en regresion/clasificaciéon engloban MultiBox (Erhan et al., 2014), AttentionNet
(Yoo et al., 2015), G-CNN (Najibi et al, 2016), YOLO (Redmon et al., 2016), Single Shot
MultiBox Detector (SSD) (Liu et al, 2016), single shot deconvolucional (DSSD) (Fu et
al.,2017), y detectores de objetos profundamente supervisados (DSOD) (Shen et al.,
2017). Cabe sefnalar que los anclajes introducidos en Faster R-CNN conectan de alguna

manera estas dos clasificaciones, estableciendo ciertas correlaciones entre ellas.
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4.3 Arquitectura de propuesta de regiones

El uso de ventanas deslizantes junto con una CNN fue uno de los primeros métodos
empleados con el fin de detectar objetos en imagenes, sirviendo para sentar las bases

para algoritmos posteriores con una estructura de dos pasos.

Fig 16 Ventanas deslizantes

El funcionamiento de las ventanas deslizantes es relativamente simple, se puede ver
sintetizado en la figura 16, en la cual se muestra una ventana rectangular que se desplaza
por toda la imagen, explorando de esta manera varias posiciones y escalas. La ventana se
puede ajustar a diferentes escalas, lo que permite procesar objetos de diferentes tamafios
mediante la extraccion de caracteristicas a través de una red convolucional. Estas
caracteristicas posteriormente se utilizan como entrada en un clasificador, por ejemplo,
una maquina de vectores de soporte (SVM), con el fin de asignar la clase del objeto e

informar a un regresor lineal delimitado por caja del objeto.

A pesar de sus ventajas, como la facilidad de implementacion y la capacidad de detectar
objetos en variedad de escalas y posiciones, operar inicamente con ventanas deslizantes
tiene limitaciones significativas. En particular, requiere una enorme carga
computacional, ya que la clasificacién debe realizarse para cada posicion y escala de
ventana, lo que requiere una gran sobrecarga computacional. La eleccion de la forma y
el tamafo de la ventana es un handicap, especialmente cuando los objetos de interés son

significativamente diferentes en tamafo y forma.
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Fig 17 Busqueda selectiva

Para abordar las limitaciones inherentes al empleo de las ventanas deslizantes, han
surgido métodos de regiones de interés (ROI) para resolver el problema de reducir el
numero de regiones a clasificar. Estos métodos se centran exclusivamente en las regiones
con mayor probabilidad de incluir un objeto de interés, entre estos enfoques se incluye

la bisqueda selectiva, representada en la figura 17.

La btisqueda selectiva trata a cada pixel de una imagen como un grupo individual.
Posteriormente se evaltian las texturas de estos grupos y se combinan aquellos que
poseen similitudes notables. Para evitar el dominio de los grupos grandes sobre los
grupos mas pequeiios, es preferible fusionar los grupos pequefios en grupos grandes.
Repitiendo este proceso de fusion hasta que se alcanza el criterio de convergencia
predefinido. La Figura 17 ilustra la formacion de grupos en la primera imagen, mientras
que la segunda imagen muestra rectangulos amarillos que representan regiones de

interés que se pueden generar en cada etapa de la bisqueda selectiva.

En el contexto de la arquitectura integrada de dos niveles de blisqueda selectiva, se
destaca la serie R-CNN (Region-Based Convolutional Neural Network). Esta familia
incluye tres algoritmos principales: R-CNN, Fast R-CNN y Faster R-CNN. Cada variante
representa una evolucion significativa con respecto a su predecesora en el campo de la

deteccion de objetos.

4.3.1 R-CNN

La idea original de R-CNN se atribuye a un grupo de investigadores entre los que se
encontraban Ross Girshick, Jeff Donahue, Trevor Darrell y Jitendra Malik en 2014
(Girshick et al., 2014). Esta propuesta pretende abordar el reto que suponen las ventanas

deslizantes, que generan un gran namero de zonas candidatas. La estrategia presentada
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por R-CNN se basa en dos factores principales, como se muestra en la Figura 18. Primero,
aborda la generacion de recomendaciones de regiones mediante la implementacion de
un método de bisqueda selectiva. Con este proceso, se generan aproximadamente dos
millares de regiones sugeridas para cada imagen, identificando asi posibles regiones de
interés. La segunda parte se centra en utilizar CNN para extraer caracteristicas de cada
area propuesta. Durante este proceso, cada area propuesta se escalard a un tamano
constante, lo que facilita el procesamiento a través de CNN. A continuacion, las
caracteristicas extraidas se introducen en un clasificador SVM, que determina la clase de
entidad contenida en la regidon propuesta, y en un regresor lineal, que se utiliza para

refinar los limites del cuadro delimitador.

Region
deformada

_ - iEsundrbol?NO

>F><> < = —. — - éEsunapiscina?Sl
T < ¢Es un edificio?NO

Célculo CNN Clasificacion de regiones

Imagen de entrada Extraccion de regiones propuestas
(2K)

Fig 18 R-CNN

Sin embargo, a pesar de los esfuerzos por mejorar la eficiencia, R-CNN todavia tiene
algunas limitaciones. Aunque uno de sus puntos fuertes es su velocidad de
procesamiento, ejecutar R-CNN puede ser relativamente lento en términos de velocidad
de deteccion, dado que CNN debe procesar cada recomendacion de éarea

individualmente.

4.3.2 Fast R-CNN

Fast R-CNN es una evolucion de la arquitectura R-CNN original, propuesta por Ross
Girshick en 2015 (Girshick, 2015). Este nuevo concepto supera algunas limitaciones de

R-CNN y logra buenos resultados en el procesamiento de aplicaciones locales.

El funcionamiento de Fast R-CNN se muestra en la Figura 19. Se basa en la deteccion de
objetos utilizando funciones determinadas. Sin embargo, no usa una red neuronal
convolucional para cada concepto individual. Fast R-CNN genera una tnica CNN para
toda la imagen. Luego, para cada segmento seleccionado, se extraen vectores de

caracteristicas de la salida de CNN utilizando caracteristicas concatenadas. Varias partes
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de este vector se concatenan para formar todas las partes de la region y formar los

cuadros necesarios.

SALIDA
¥} ConNet
| —S— Clasificador Regresor
L J L J
EE FC
Capa
agrupa
Proyeccion

EXTRACTOR

Fig 19 Fast R-CNN

En dltima instancia, R-CNN Fast logra una aceleracion significativa en comparacion con
R-CNN al evitar el acceso individual a los miles de observaciones locales por imagen. No
obstante, a pesar de estos logros, se presentan desafios. Uno de ellos radica en la
dependencia continua de estudios seleccionados para la creacion del dominio deseado,
lo cual puede obstaculizar el avance y no integrarse en el proceso de entrenamiento del
modelo. Ademas, aunque Fast R-CNN es mas eficiente en términos de velocidad que su
predecesor, en algunas situaciones puede no ser la opcién mas veloz para aplicaciones en

tiempo real.

4.3.3 Faster R-CNN

Faster R-CNN representa un avance sustancial con respecto a Fast R-CNN, enfocdndose
en el aspecto critico de la generacion de propuestas de regiones. Su innovacién principal
radica en la inclusiéon de una capa adicional denominada Red de Propuestas de Region
(RPN, por sus siglas en inglés), la cual comparte gran parte de sus calculos con la CNN
utilizada para la extraccion de caracteristicas. La RPN aprovecha el mapa de
caracteristicas de la CNN para generar un conjunto de propuestas de regiones, cada una
de ellas con una puntuaciéon asignada al objeto correspondiente. Estas propuestas se
emplean posteriormente tanto en la capa de agrupacion de regiones como en el resto de
la arquitectura de Fast R-CNN para llevar a cabo las tareas de clasificacion y ajuste de la
caja delimitadora.

La incorporacion de RPN otorga a Faster R-CNN la capacidad de generar propuestas de

regiones como parte integral del proceso de entrenamiento, mejorando asi la eficiencia
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y la coherencia entre las propuestas y la deteccion de objetos. Ademaés, la RPN y la CNN
comparten una parte sustancial de sus célculos, lo que resulta en un rendimiento méas
rapido en comparacion con Fast R-CNN.

A pesar de sus notables avances en velocidad y precision en comparacion con Fast R-
CNN, Faster R-CNN todavia no cumple completamente con los requisitos necesarios

para su implementacién en aplicaciones de tiempo real.

4.3.4 Mask R-CNN

En el panorama de los algoritmos sobresalientes, surge Mask R-CNN. Esta aproximacion
extiende los fundamentos de Faster R-CNN y se distingue por integrar una rama
adicional para la prediccion de mascaras de objetos de forma paralela con la rama
preexistente para la deteccidon de los cuadros delimitadores. Un elemento critico en el
enfoque de Mask R-CNN es la alineacion pixel a pixel, una caracteristica esencial que
estaba ausente en Fast/Faster R-CNN.

Mask R-CNN sigue el esquema de dos etapas, siendo la primera etapa idéntica a la de
RPN. Sumado a la prediccion de clase y el desplazamiento del cuadro en la segunda
etapa, Mask R-CNN introduce la generacion de mascaras binarias para cada region de
interés (Rol).

La particularidad de este enfoque radica en su diferenciacion de sistemas
convencionales, donde la clasificacion depende de las predicciones de mascara. La
ejecucion y el entrenamiento de la mascara R-CNN se simplifican gracias al marco R-
CNN, que posibilita la implementacion de diversos disefios arquitectonicos.

Ademas, la inclusién de la rama de mascaras anade una carga computacional moderada,
permitiendo mantener el sistema agil y fomentando la experimentacion eficiente. La
Figura 20 proporciona una representacion visual que ilustra la segmentacion lograda por

este algoritmo.
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Fig 20 Mask R-CNN

435 Detectron2

En el mismo contexto, surge Detectron (Girshick, 2018), un software creado por el
equipo de investigacion de Facebook AI Research (FAIR) que abarca algoritmos de
deteccion de objetos, incluyendo Mask R-CNN. Detectron tiene como objetivo
proporcionar un alto nivel de calidad y rendimiento para la investigacion en deteccidon
de objetos. La arquitectura de este algoritmo se ha disenado de manera flexible para
permitir la implementacion y evaluacion 4gil de nuevas investigaciones en este campo.
Sin embargo, surge la versi6on Detectron2 (Wu, 2019) como una mejora de Detectron. La
distincién notable entre ambas versiones radica en que la dltima version presenta un
disefio m4s modular, adaptable y extensible, lo que permite un procesamiento mas
rapido, especialmente en sistemas con GPU. Detectron2 incorpora implementaciones de
alta calidad de los algoritmos de deteccion mas avanzados, como DensePose, redes
piramidales con caracteristicas panopticas y diversas variantes de la familia pionera de
modelos Mask R-CNN, también desarrollada por el equipo de FAIR. Los creadores del
algoritmo han reproducido las caracteristicas de ResNet-50-FPN junto con el algoritmo
Scale Jitter

4.4  Arquitecturas de Regresion

En la seccion previa, se ha explorado la evolucion de las arquitecturas de deteccion o
regresion en dos pasos, desde su inicio con R-CNN hasta sus iteraciones méas avanzadas
en la actualidad. Aunque estas redes son consideradas como estandares en términos de

precision para la clasificacion y localizacion de objetos, enfrentan restricciones en lo que
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respecta a su velocidad, lo que podria ser insuficiente para aplicaciones de deteccion en
tiempo real.

Debido a la creciente demanda de sistemas capaces de realizar detecciones en tiempo
real, han surgido arquitecturas de un solo paso. Los expertos en este campo han optado
por simplificar el proceso al reducir el nimero de etapas, lo que ha dado lugar a
algoritmos capaces de calcular directamente las coordenadas de las cajas delimitadoras

y las probabilidades de clasificacion a partir de una sola imagen.

4.4.1 Single Shot Detector (SSD)

El Detector SSD, también conocido como Single Shot MultiBox Detector (Liu et al.,
2016), representa un avance significativo en comparacion con modelos anteriores ya que,

sin sacrificar notablemente la precision, logra una mayor velocidad y eficiencia.

La caracteristica mas destacada de la arquitectura de SSD en comparaciéon con sus
antecesores radica en su enfoque de deteccion de objetos en una sola pasada, eliminando
la necesidad de depender de una red de propuestas de regiones para seleccionar areas de
interés y luego clasificarlas, lo que le otorga su nombre. Este enfoque se traduce en un
notable aumento de velocidad y eficiencia en comparacién con los modelos de dos etapas

como R-CNN y sus variantes.

Bloques convl a canv5

Deteccidn

convd convb 1“. conv7 conv8 conv9 convl0

convll —

VGG-16 Capas adiccionales

Fig 21 Estructura SSD

La arquitectura de SSD se basa en una red neuronal convolucional, como VGG16, a la
cual se le agregan capas convolucionales adicionales con tamafios decrecientes. Esta

configuraciéon facilita la deteccion de objetos de diversas dimensiones. Las capas
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convolucionales iniciales, de alta resoluci6on, son especialmente eficientes en la
identificacion de objetos pequefios en la imagen, capturando detalles minuciosos. A
medida que avanzamos en la red, las capas convolucionales se vuelven mas pequenas,
reduciendo la resolucion, pero capturando informacioén mas general de la imagen, lo que

las hace aptas para detectar objetos mas grandes en la escena.

En el algoritmo SSD, la imagen de entrada se divide en una cuadricula de celdas de
diferentes dimensiones, como se describe en la Figura 22. Estas celdas pueden ser, por
ejemplo, de 9x9, 6x6, 4x4, entre otras. Cada celda abarca una escala diferente de la
imagen, lo que permite a SSD detectar objetos de varios tamafios. Las celdas més grandes
se utilizan para reconocer objetos més grandes y se procesan mediante las tltimas capas
convolucionales, mientras que las celdas mas pequenas son procesadas por las capas

convolucionales iniciales para detectar objetos de menor tamafio.

MAPA DE CARACTERISTICAS MAPA DE CARACTERISTICAS
9X9 ax4

Fig 22 Celdas de malla

El SSD genera una agrupacion de cajas ancla en cada celda de esta malla. Estas cajas
ancla son rectangulos con diversos tamaiios y escalas, definidos por su altura (h) y
anchura (w), centrados en la celda correspondiente de la malla, definidos por x e y. La
funcion de cada caja ancla es realizar una propuesta de region para detectar un posible

objeto, como se muestra en la Figura 23.
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Fig 23 Deteccion mediante SSD

En la Figura 23, se proporciona una representacion visual que brinda una comprension
maés profunda del proceso llevado a cabo por SSD. En este contexto, es evidente que para
cada caja ancla, el algoritmo realiza dos tipos esenciales de predicciones: en primer lugar,
asigna una puntuacion de confianza a cada posible clase de objeto; y, en segundo lugar,
realiza ajustes dirigidos para delimitar la caja de manera precisa.

Especificamente, las puntuaciones de confianza desempenan un papel crucial al indicar
la posibilidad en términos de probabilidad de que una clase particular de objeto forme
parte de la caja ancla considerada. Estas puntuaciones representan la confianza de la red
en la presencia de cada categoria y son esenciales para la posterior clasificacion de
objetos.

Por otro lado, los ajustes destinados a delimitar la caja permiten que SSD mejore la
posicién y las dimensiones de la caja ancla original. Esta optimizacién resulta en una
adaptaciéon mas precisa de la caja al objeto detectado. Estos parametros se expresan
mediante escalas y desplazamientos relativos a la caja ancla, garantizando que la caja
final se ajuste de manera 6ptima alrededor del objeto identificado. Este proceso de
refinamiento es fundamental para asegurar una localizacion precisa y efectiva de los

objetos en la imagen.
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Fig 24 Prediccion de puntuacion ajustes de caja

En la figura 24 se resume el enfoque de SSD, el cual genera conjuntos de cajas ancla en
cada celda de una cuadricula, definidas por x, y, h, w, seguido por la predicciéon de
puntuaciones de confianza y ajustes para las cajas delimitadoras de cada caja de anclaje.
Esta caracteristica dota a SSD de la capacidad para detectar una amplia variedad de
tamanos y formas de objetos en una sola pasada a través de la red neuronal
convolucional.

A pesar de las ventajas mencionadas, es crucial reconocer que SSD también presenta
ciertas limitaciones. En particular, su desempeio podria ser menor en la deteccion de
objetos pequefios en comparacion con enfoques de dos etapas. Esto se debe a la
utilizacion de cajas de anclaje con dimensiones predefinidas en SSD, lo cual puede no ser
o6ptimo para capturar objetos de menor tamano. Ademas, aunque SSD logra una mayor
velocidad en comparacion con los métodos de dos etapas, en varias aplicaciones de
tiempo real, especialmente en dispositivos que cuentan con recursos limitados, puede no

llegar a alcanzar la velocidad requerida para un rendimiento 6ptimo.

4.42 YoloV4

YOLO, acréonimo de You Only Look Once" (Redmon, 2016), representa un avance

significativo en términos de velocidad en comparacion con enfoques anteriores. De
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manera similar a SSD, YOLO también elimina la necesidad de usar regiones de interés
para posteriormente clasificarlas, como se realiza en R-CNN. En su lugar, YOLO, que
significa "You Only Look Once", se distingue por su enfoque de detecciéon de objetos en
una sola pasada, lo que justifica su nombre. Sin embargo, YOLO introduce una distinciéon
crucial en comparacion con SSD en la forma en que selecciona las cajas delimitadoras
para la deteccion de objetos. Esta estrategia simplifica el proceso de deteccion y

proporciona a YOLO una mayor velocidad en comparacion con SSD.

El algoritmo YOLO toma una imagen como entrada y emplea una red neuronal
convolucional profunda y sencilla para identificar objetos en la imagen. A continuacién,

se presenta la arquitectura de la red CNN que constituye la base de YOLO.

Capa Convolucion Capa Convolucion  Capa Convolucion
7x7x64 3x3x192 Ix1x128
3x3x256 Capa Convolucién
1x1x256 1x1x256:|
3x3x512 3x3x512 Capa Convolucién
1x1xs12 1x1x512
3x3x1024 3x3x1024] x2

3x3x1024 .
Sx3x1024.5.0 capa Convolucion
3x3x1024
3x3x1024 Capa Capa
Convolucién Convolucion

>

Fig 25 Arquitectura YOLO

La estructura se conforma por la union de capas convolucionales (24 capas), seguidas de
un conjunto de capas completamente conectadas (2 capas). Estas capas convolucionales
implementan filtros de dimensiones 3x3 y 1x1, y capas de agrupacion, reduciendo de este
modo la dimension en su recorrido. Mientras las capas convolucionales extraen las
caracteristicas de la imagen, son las capas totalmente conectadas las que ejecutan las

predicciones.

Fig 26 Predicciones YOLO
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La red recibe una imagen como entrada y produce una matriz de dimensiones
SxSx(B*5+C) en la salida, donde SxS representa la cantidad de celdas en las que se divide
la imagen. B representa el nimero de cajas delimitadoras por cada celda, 5 corresponde
al nimero de elementos que cada celda predice, y C denota la cantidad de clases a
detectar. En esta matriz, cada celda en la cuadricula anticipa B cajas delimitadoras, cada
una con sus respectivas puntuaciones de confianza, y ademaés estima una distribucién de
probabilidad para las clases. Cada prediccion de caja delimitadora comprende cinco
atributos: las coordenadas (X, y) del centro de la caja (en relaciéon con la posicion de la
celda en la cuadricula), el ancho (W) y alto de la caja (h) (en relacion con el tamano de la
imagen), junto con una puntuacion de confianza que indica la probabilidad de que la caja

contenga un objeto y cudn adecuadamente se ajusta la caja delimitadora a ese objeto.

[ XYW, h * | canfianza: pro
babilidad de
objeto
(objectness) y
caja
—> X, Y, W, h 4+  delimitadora
(box).
arbol:0.75
piscina: 0.47 celda
edificio:0.11 (1'1)
YoLO
— + confianza: pro
i XY, W, h babilidad de
objeto
(objectness) y
caja
X, Y, wl h + deh(mbg:;jora
drbol:.... Celda

piscina: ....
edificio: (S,S)

Fig 27 Funcionamiento YOLO

En el contexto de la comparaciéon entre SSD y YOLO en la generacion de cajas
delimitadoras, se observa una diferencia en sus metodologias. En SSD, cada celda
contiene un conjunto de cajas ancla, las cuales se ajustan en tamafio y desplazamiento
para obtener las cajas delimitadoras finales. En cambio, YOLO genera directamente las
cajas delimitadoras. Si se generan multiples cajas en una celda de YOLO, por ejemplo,

cinco cajas, solo una de ellas es responsable de detectar el objeto, especificamente aquella
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con la mayor IoU con la caja real del objeto. Las otras cajas generadas se descartan. En

contraste, SSD utiliza todas las cajas ancla para hacer pronosticos.

En el proceso inmerso utilizado en YOLO, la confianza en la deteccion de la caja principal
se multiplica por las probabilidades pronosticadas para cada clase de objeto, lo que
deriva en la probabilidad final de cada categoria. Luego, YOLO detecta la clase con la
probabilidad mas alta. Para finalizar, YOLO utiliza la supresién no maxima para eliminar
cajas redundantes. Esta operacion es crucial cuando miultiples celdas detectan un mismo
objeto. YOLO retiene solo la caja con la mayor probabilidad de clase y descarta las deméas
cajas. Por lo tanto, YOLO, al predecir directamente las cajas delimitadoras, logra una
velocidad considerable en comparacién con SSD. Sin embargo, este enfoque también
implica una disminucion en la precision. Aunque YOLO sacrifica precision al predecir
directamente las cajas, SSD refina sus pronosticos ajustando las cajas ancla durante la
deteccion. Ademas, SSD tiene la capacidad de realizar pronoésticos en distintos niveles de

laimagen, lo que resulta en una deteccién mas eficiente de objetos de diferentes tamafios.

En la evolucién de YOLO, se han desarrollado varias versiones, como YOLOv2 (Redmon,
2017), YOLOv3 (Redmon, 2018) y YOLOv4 (Bochkovskiy, 2020). Ademas, se han creado
variaciones de estas versiones para adaptarlas a diversos contextos y mejorar su
rendimiento (Chen, 2021), (Silva, 2020). Con la introduccién de estos diversos
algoritmos de deteccion de objetos en imagenes, el siguiente capitulo se centrara en hacer
una revision detallada del estado de la literatura acerca de la deteccion de recursos

hidricos y piscinas mediante la utilizacién de imagenes satelitales e inteligencia artificial.
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Uno de los hitos mds importante de este trabajo es investigar acerca de las técnicas que
posibiliten la deteccion automadtica de recursos hidricos en imdgenes haciendo uso de
técnicas basadas en inteligencia artificial. Por lo tanto, para poder llevar a cabo este trabajo,
es necesario realizar una revision detalla del estado de la literatura.

5 Estado del arte en |la deteccion de piscinas en imagenes
satelitales

La teledeteccion es una subdisciplina del campo més amplio de la geomaética, dedicada a
recolectar, almacenar y analizar informacion geoespacial y que complementa las
disciplinas de SIG, topografia y cartografia. La teledeteccion es la ciencia, tecnologia y
arte de obtener informacion sobre objetos desde una distancia, permitiendo diferenciar
patrones y relaciones no evidentes en imagenes convencionales. Las imagenes
capturadas por sensores digitales de camaras aéreas y satélites son utilizadas
extensivamente para cartografiar la superficie terrestre, recursos naturales e
infraestructura urbana. Estas imagenes también se emplean en la evaluacion de eventos

de desastre y la planificacion de actividades de respuesta de emergencia

La ortofotografia facilita ligeramente el reconocimiento de las piscinas al aire libre. Entre
las posibilidades existentes para resolver este problema esta el uso de imagenes de

satélite en combinacion con técnicas de aprendizaje automatico (Habibie, 2020).

Con la proliferacion y evolucion de los vehiculos aéreos no tripulado ("Unmanned Aerial
Vehicle”, UAV) y sus sistemas de control, denominados “RPAS" por sus siglas en ingles
"Remotely Piloted Aircraft System" (Sistema de Aeronave Pilotada a Distancia) el
proceso de deteccion de imagenes es mucho més rapido y rentable que hace una década

(Gray, 2019).

El principal problema en estos procesos es relacionar las imagenes recogidas por satélites
o drones con un sistema de deteccidon de piscinas y la correspondiente verificacion de
estas dentro de las bases de datos de los sistemas locales. La solucién para el problema
de deteccion siguid los avances en la literatura de algoritmos de aprendizaje automatico
(Goodfellow, 2016).
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5.1 Trabajos anteriores

Los trabajos relacionados que figuran en esta seccion son recientes y presentan pruebas
y aportaciones relevantes para el 4rea. Sin embargo, son limitados y no se focalizan en
los puntos analizados necesarios para el control y gestion de la verificacion de la

legalidad, deteccion de objetos y clasificacion de imégenes.

El trabajo propuesto por Tien (Tien, 2007), se centra en la localizacion de fuentes de agua
para los servicios de emergencia, se procesaron imagenes de satélite y, a continuacion,
las imagenes se segmentaron. En este trabajo se introduce las SVM para clasificar masas
de agua de pequefio tamafio, concretamente piscinas. Los SVM son algoritmos de
aprendizaje estadistico que construyen un hiperplano para separar dos clases con un
margen maximo. Pueden manejar datos no linealmente separables transformando los
datos en un espacio de caracteristicas de mayor dimensién. En este trabajo, se resuelve
un problema de optimizacién para encontrar el hiperplano separador. Las SVM son
aplicadas para identificar objetos de interés a partir de valores de pixeles. Se utilizan
funciones kernel para mapear los datos en un espacio dimensional superior, permitiendo
la separacion no lineal. El procedimiento experimental para clasificar piscinas en
imagenes satelitales utilizando SVM involucra la eleccion de una imagen de
entrenamiento y prueba donde se extraen valores RGB de los pixeles y se preprocesan
con umbrales para generar archivos de clasificacion. Los archivos de entrenamiento y
prueba se utilizan para ejecutar el SVM, que clasifica automéaticamente los pixeles en
piscina y no piscina. Los resultados son utilizados para crear imagenes aisladas de

piscinas.

En este estudio se logro6 identificar cuerpos de agua en imagenes Satelitales. Aunque no
se logr6 determinar con precision las dimensiones de las piscinas, si se pudo
identificarlas en las imagenes. Como lineas futuras, se planea la realizacién de mas
experimentos con diferentes texturas para mejorar los resultados y estudiar la
identificacion de cuerpos de agua en diferentes condiciones climaticas. Asi como incluir
la adquisicién de datos de sensores digitales y la identificacion de piscinas en imagenes

multibanda.

En el trabajo de Galindo (Galindo, 2009), los autores propusieron un sistema que aborda
especificamente la deteccion de piscinas en imagenes en color de areas urbanas
capturadas por el satélite Quickbird. La motivacién principal es monitorear y localizar
piscinas llenas durante periodos de sequia para que las autoridades locales puedan tomar
medidas. Durante este trabajo, se presenta el desafio de detectar piscinas con agua en

imagenes satelitales de alta resolucion. Se discuten las complicaciones relacionadas con
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la resolucion de las imagenes en color, la forma de las piscinas y el color del agua. Estos
factores hacen que la deteccion de piscinas sea mas compleja de lo que parece a simple
vista. El enfoque propuesto consta de dos etapas. Primero, se realiza un anélisis de color
para identificar regiones homogéneas que puedan corresponder a piscinas, para ello se
utiliza el espacio de color C1C2C3 para detectar areas de agua en la imagen. Se menciona
la normalizacion de la banda C1 y la aplicacién de umbralizacién de Otsu para obtener
una imagen binaria con posibles piscinas. Posteriormente, se utilizan técnicas de
contornos activos para refinar la forma de las piscinas. Mediante el uso de algoritmos
Snake se ajustan los contornos de las regiones candidatas de piscinas. Las pruebas se
realizaron en imagenes de la Costa del Sol en Espaia. El algoritmo propuesto demuestra
un alto grado de precision en la deteccion de piscinas llenas, con tasas de éxito que
superan el 93%. Especificamente, de un total de 250 piscinas llenas evaluadas en el
conjunto de datos, el algoritmo logr6é detectar correctamente 234 piscinas, lo que
representa un indice de precision del 93.6%. Ademas de su capacidad para identificar
con precisiéon piscinas llenas, el algoritmo también se destaca por su habilidad para
estimar con exactitud el volumen de agua contenido en cada piscina. Las estimaciones
de volumen obtenidas a través del algoritmo presentaron un desvio promedio del 6.2%

en comparaciéon con mediciones manuales realizadas en el terreno.

La motivacion de Kim et al. (Kim, 2011) se debe a la preocupacién por la detecciéon
piscinas abandonadas en California debido a su relacion con la proliferacion de insectos,
una problemaética también observada en otros paises (Passos, 2020), En este trabajo se
utiliza el satélite GeoEye-1 para obtener imagenes pancromaéticas y multiespectrales. La
imagen pancromatica tenia una mayor resolucion espacial, pero carecia de informaciéon
de color, mientras que la imagen multiespectral proporcionaba colores, aunque con una
resolucion espacial mas baja. Con el fin de combinar resolucion y color, aplicaron el
proceso de pansharpening mediante un filtro de paso alto (HPF), lo que mejor6 la calidad
de las imagenes en comparacion con las originales. Para identificar visualmente piscinas
privadas en el area de estudio, se utilizaron fotografias aéreas de Google Earth® y las
imégenes pansharpened de GeoEye-1. En este trabajo, se excluyeron las piscinas que
estaban cubiertas por arboles y sombras. En total, se identificaron visualmente 822
piscinas que luego se utilizaron como referencia para validar la precision de la
clasificacién. Lo autores optaron por el enfoque de Analisis Geografico Basado en
Objetos de Imagen (GEOBIA) para extraer piscinas privadas de las imagenes
pansharpened de GeoEye-1. GEOBIA consta de dos etapas: segmentacion de imagenes y
clasificacion. La segmentacion generd limites vectoriales para los objetos de imagen
individuales, lo que permiti6 la extraccion de atributos espaciales y espectrales para cada

objeto. Para distinguir las piscinas de otras caracteristicas, se emple6 el Indice de
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Diferencia Normalizada de Agua (NDWTI) para identificar cuerpos de agua. Utilizaron el
valor espectral de laimagen NDWTI y atributos espaciales como el ajuste rectangular (RF)
y el tamafio de los objetos de imagen. Durante la elaboracion de este trabajo, se
recolectaron 800 muestras aleatorias que se utilizaron para evaluar la precision general

y las precisiones individuales en las fases de validacion.

El método de fusion HPF resultd en una imagen pansharpened con coeficientes de
correlacion de 0.93 para las cuatro bandas espectrales. El coeficiente de correlacion
evalia la calidad del color del pansharpening en comparacién con la imagen
multiespectral original. Utilizaron una imagen NDWI calculada a partir de las imagenes
pansharpened para identificar piscinas. Luego, aplicaron un ajuste de densidad para
mejorar la identificacion de las piscinas y reducir los valores negativos en la imagen
NDWI. Para la clasificacion de piscinas, emplearon el algoritmo de Segmentacion de
Multiresolucién, una componente del enfoque GEOBIA. Adicionalmente, probaron
diferentes parametros de escala para optimizar la segmentacién, lo que inicialmente
result6 en 18,666 objetos de imagen, sin embargo, aplicando criterios basados en tamafio

y forma, redujeron los segmentos a 987 para excluir sombras.

En conclusion, Kim et al. logran identificar un porcentaje significativo de piscinas con
precision utilizando la metodologia GEOBIA y empleando diversas estrategias para
mejorar la precision de la clasificaciéon, incluida la exclusion de sombras y la
consideracion del tamafio y la forma de los objetos. Aunque la deteccion automaética
alcanz6 una tasa de precision del 94 por ciento, recomendaron combinar GEOBIA con
interpretacion manual para lograr una deteccién més completa. En este trabajo como
lineas futuras se propone la incorporacion de conjuntos de datos adicionales, como
LIDAR (Light Detection and Ranging) y datos de edificios/carreteras, ya que, podrian
mejorar la precision de la clasificacion y la separaciéon de piscinas de cuerpos de agua

mas grandes.

Rodriguez-Cuenca (Rodriguez-Cuenca et al., 2014), presenta una metodologia
semiautomatica para determinar las ubicaciones de las piscinas existentes en un entorno
urbano utilizando imagenes aéreas y datos LIDAR. Este articulo presenta un enfoque
semiautomatico para detectar piscinas en areas urbanas. La identificacion y extraccion
comienzan con la lectura de la imagen aérea y la rasterizacion de los datos LIDAR, para
ello, se leen las bandas de la imagen aérea y se obtiene informacion de altura e intensidad
de los datos LIDAR. En este trabajo se rasterizan los datos para generar un modelo digital
de superficie (DSM), un modelo digital de terreno (DTM) y un modelo digital de
superficie normalizado (nDSM). Luego, se segmenta la imagen aérea en diferentes areas,

aplicando un método de crecimiento de regiones a una banda de la imagen aérea,
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utilizando la primera componente del analisis de componentes principales (PCA). Este
método, divide la imagen en regiones basadas en similitudes de pixeles vecinos. En un
paso posterior, se crea un grafo de adyacencia de regiones (RAG) para gestionar la
imagen a nivel de region, utilizandose indices como el NDVI, intensidad LIDAR, nDSM
y un indice de piscinas para detectar diferentes tipos de coberturas del suelo. En esta
investigacion se aplica la teoria de la evidencia de Dempster-Shafer con el objetivo es
mapear cinco tipos de coberturas del suelo, principalmente piscinas. La teoria de
Dempster-Shafer se usa para asignar probabilidades a categorias. Cada categoria tiene
una probabilidad asignada segun indices de decision. Luego de combinar la evidencia y
asignar probabilidades, las regiones se asignan a las categorias con la probabilidad mas
alta. Los resultados contienen falsos positivos en regiones sombreadas, etiquetando
zonas oscuras como agua debido a similitudes espectrales. Como extra en este trabajo,
se corrige reasignando categorias en areas sombreadas usando imégenes de sombras
generadas desde datos de vuelo, eliminando de esta forma posible falsos positivos y
regiones pequenas. El método propuesto emplea el NDSM basado en la respuesta
espectral de piscinas, un grafo de adyacencia de regiones y la teoria de Dempster-Shafer
para identificar la ubicacion de esta cobertura en areas urbanas. Durante la ejecuciéon de
este trabajo, se ha evaluado junto con otros dos métodos mas: clasificaciones
supervisadas (Mahalanobis y SVM) y el método NDWI con objeto de detectar piscinas en
un conjunto de datos reales de Alcala de Henares. Los resultados muestran una precision
del 99,86% y una indice kappa de 0,79 para el método propuesto con NDSPI, superando
a Mahalanobis y NDWI (90,19% y 99,25%) y cercano al SVM (99,87%). La innovacion
radica en su independencia de entrenamiento previo y en la necesidad de ajustar umbral
de cada indice para una buena deteccion. Aunque hubo falsos positivos, los errores de
comision fueron menores, y SVM y el método propuesto detectaron casi todas las

piscinas.

Ferner et al. (Ferner, 2019) estudia la deteccion de viviendas con piscinas mediante CNN,
aplicadas a mapas de calor de carga construidos a partir de perfiles de carga, es decir
analizan representaciones graficas o conjuntos de datos que muestran como varia el
consumo de energia eléctrica de un dispositivo, un sistema o un conjunto de usuarios a
lo largo del tiempo. Aunque este trabajo no utiliza imagenes de satélite ni aéreas, esta

relacionado con el presente proyecto, ya que utiliza una CNN.

Los resultados demuestran que las redes neuronales convolucionales son capaces de
aprender de manera competitiva la presencia de piscinas, incluso en el caso de un
conjunto de datos relativamente pequeino que contiene perfiles de carga de 64 hogares

con piscinas. Se evaluaron dos configuraciones: i) usando la CNN tal como esta para la
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clasificacion (CNN pura) y ii) extrayendo las caracteristicas de la CNN (después de la
cuarta capa convolucional) y clasificando estas caracteristicas mediante un clasificador
de vecinos cercanos (CNN+k-NN). La tltima version tiene como objetivo estudiar si las
caracteristicas obtenidas por la CNN son adecuadas inicamente en un entorno de CNN
o si se generalizan para diferentes clasificadores. Cuando se usa caracteristicas de la
CNN con un clasificador de vecinos cercanos (k-nearest neighbor), se mantiene la
precision de clasificacion, pero se pierde precision. El mejor clasificador en términos de
precision solo logra el 60.6% de precision. Sin embargo, la configuracion completa de la
CNN supera a los métodos anteriores y obtiene una precision del 95.5% y una precision

del 71.9%.

Domozi et al. (Domozi, 2019) se centra en la deteccion automatizada de piscinas en
iméagenes aéreas, tomadas por drones, a través de la implementacion de redes
neuronales, complementada por la utilizacién de la plataforma de procesamiento de

imagenes Pix4D.

El método propuesto implica el entrenamiento de una red neuronal convolucional (CNN)
para reconocer patrones y caracteristicas especificas de piscinas en imagenes de alta
resolucion. Estas imagenes se generan mediante la plataforma de procesamiento de
imagenes Pix4D, que permite la creaciéon de ortofotos precisas a partir de imagenes
aéreas y satelitales. Pix4D Capture, una herramienta de planificacion de vuelos en la
plataforma Pix4D, permite la captura programada de imagenes aéreas desde drones, lo
que garantiza la obtencion de datos geoespaciales precisos y controlados. Durante el
proceso de entrenamiento de la CNN, se emplea un conjunto de muestras de
entrenamiento meticulosamente seleccionadas, que representan una amplia gama de
formas y condiciones de piscinas, asi como elementos no relacionados, como elementos
arquitecténicos. Se enfatiza la importancia de la diversidad en las muestras de
entrenamiento para lograr una deteccion robusta y precisa en diversas situaciones. Una
vez entrenada, la CNN se aplica a las ortofotos generadas por Pix4D. Estas ortofotos
capturan con gran detalle las caracteristicas geoespaciales de las areas evaluadas. La red
neuronal procesa estas imagenes y genera resultados de deteccién que indican la
presencia de piscinas en ubicaciones especificas. La integracion de Pix4D en el proceso
de deteccion agrega un componente esencial de procesamiento de iméagenes
geoespaciales de alta calidad, lo que contribuye a la precision y confiabilidad del sistema

de deteccion.

La evaluacion de la eficacia del enfoque se realiza mediante la comparacién de los
resultados de deteccion con datos manuales de referencia. Se observa que la precision de

la deteccidn esté influenciada por varios factores, incluida la calidad de las imagenes de
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entrenamiento y la resolucién de las imagenes de prueba generadas por Pix4D. En
condiciones ideales, la red neuronal logra una tasa de deteccion cercana al 100%, lo que
demuestra su capacidad para reconocer con éxito piscinas en imagenes de alta

resoluciodn.

A pesar de los resultados prometedores, se identifican desafios en la deteccion de
piscinas en condiciones no ideales, como la presencia de cobertores u obstrucciones, lo
que puede afectar la tasa de falsos positivos. La adaptabilidad de la red neuronal a
diferentes escenarios y condiciones se discute como un area de mejora, y se sugieren
enfoques futuros para abordar estos desafios y optimizar atin mas la precisiéon de la
deteccidn, posiblemente aprovechando las capacidades avanzadas de procesamiento de
Pix4D.

Passos et al (Passos, 2020) en su trabajo propone un mecanismo para la detecci6on
automaética de balsas de agua que propician criaderos de mosquitos. La base de datos
proporciona el material necesario para entrenar y evaluar el sistema. La base de datos se
compone de videos aéreos que capturan diferentes escenarios y objetos de interés. Cada
video se clasific6 manualmente, cuadro a cuadro, con cajas delimitadoras que identifican
la ubicaciéon de los objetos asociados a balsas de agua. La informacion geografica
obtenida del dron utilizado en la captura de videos permite una localizaciéon precisa de
cada objeto en la escena. Para la deteccion de objetos, se emplea arquitectura Faster R-
CNN, que ha demostrado un alto rendimiento en la deteccion de objetos en imagenes y
videos. La arquitectura consta de tres componentes principales: un extractor de
atributos, una RPN y un modulo de clasificacion y regresion. El extractor de atributos,
basado en una red neuronal convolucional profunda, procesa las imagenes y extrae
mapas de atributos convolucionales. La RPN genera posibles regiones de interés en
funcion de estos mapas, y el modulo de clasificacidon y regresion se encarga de asignar
etiquetas a estas regiones y refinar sus cajas delimitadoras. La técnica de rastreo de
objetos mediante Phase Correlation es introducida para mejorar la consistencia de las
detecciones en cuadros sucesivos. Esta técnica se aprovecha de la propiedad de
translacion en el tiempo entre cuadros contiguos. Al calcular la correlacion de fase entre
los cuadros, se obtiene el desplazamiento espacial entre ellos, permitiendo alinear y
asociar las detecciones de objetos. La translacion contribuye a reducir los falsos positivos
y mejorar la precision del sistema en la deteccion de criaderos de mosquitos. En este
trabajo, se utilizan varios modelos de Faster R-CNN con diferentes configuraciones de
arquitectura y extraccion de atributos para llevar a cabo la deteccion de objetos en los
videos aéreos de la base de datos. En la fase de resultados se evalian métricas estandar

como AP50, precision, revocacion y Fi-score.
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Los resultados cuantitativos muestran que los modelos que utilizan la arquitectura FPN
(Fast Page Mode) logran los valores més altos de AP50 y revocacion. Sin embargo, estos
modelos también tienen tasas més altas de falsos positivos, lo que resulta en una
disminucioén de la precision. Por otro lado, el modelo que utiliza la arquitectura R101-C4
logra un equilibrio entre precision y revocacion, obteniendo el mayor valor de F1-score.
Cuando se analiza el impacto del rastreo de objetos mediante Phase Correlation en las
detecciones, se muestra como esta técnica reduce significativamente los falsos positivos
y mejora la precision global del sistema. Finalmente, se comparan las detecciones antes
y después del rastreo, demostrando claramente los beneficios de esta técnica en la mejora

de la consistencia de las detecciones.

Lima et al. (Lima, 2021) propone un sistema de deteccion y clasificacion de
construcciones, especificamente piscinas, basado en imagenes aéreas y datos
geograficos. El sistema comprende tres componentes principales: procesamiento de
imégenes aéreas para deteccion, integracion de sistemas de informacién municipales y
visualizacion de construcciones ilegales. En este trabajo, se emplean algoritmos de
Aprendizaje Profundo (Deep Learning) para la deteccion de objetos, y se utilizan
procesos ETL para la integracion con otros sistemas. El objetivo es acelerar la
identificacion de piscinas no autorizadas, la deteccion, clasificacion y georreferenciacion
de objetos distintos en imagenes requiere la integraciéon de diferentes sistemas. El
sistema desarrollado admite las siguientes caracteristicas: i) importar imagenes
GeoTIFF y procesarlas en un modelo entrenado para detectar objetos clasificados como
piscinas; ii) georreferenciar las coordenadas de los objetos detectados en estas imagenes;
e iii) integrar estos resultados con datos de capas geogréficas relacionadas con licencias
de construccion y parcelas en la municipalidad para validar si hay una licencia para ese

propoésito.

El proceso general del trabajo de Lima et al. involucré dos fases principales:

1. Deteccion y clasificacion de piscinas en imagenes aéreas municipales

Para crear un sistema de analisis de piscinas, es necesario contar con un conjunto
de datos que permita entrenar a los algoritmos. Para esta investigacion, no fue
posible obtener un conjunto de datos preparado completo para piscinas, por lo
que se comenzo6 uno nuevo a partir de un conjunto de datos parcial disponible en
la base de datos Open Kaggle. Dado que este conjunto de datos aiin no estaba

catalogado, fue necesario realizar un preprocesamiento para etiquetar la clase de
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piscinas, asi como las cajas delimitadoras de los objetos contenidos en cada
imagen. La preparacion del conjunto de datos incluy6é un conjunto de imagenes
de fotografias aéreas existentes de la zona de Redlands en California.

El modelo de entrenamiento se realizo en Faster R-CNN Inception V2 con un
mAP de 69%, YOLOvV3-SPP con niucleo darknet53 con un mAP de 80%, y Keras-
Retinanet con un mAP de 83%.

Para el proceso de deteccion de piscinas, fue necesario convertir las coordenadas
de ubicacion (x, y) a un Sistema de Referencia de Coordenadas (CRS, por sus
siglas en inglés) relativo al mapa ortofotografico. Con el fin de representar el
mundo real, los SIG funcionan como una pila de capas. En este trabajo, se
desarroll6 un método para identificar las coordenadas del objeto en el sistema
decimal (longitud, latitud) que recibe como parametros de entrada el mosaico de
la imagen donde se detect6 el objeto, las coordenadas del cuadro delimitador del
objeto en la imagen, el indice de generacion y el valor de confianza del porcentaje
de deteccion del objeto. El uso de la API OSGEO complet6 el proceso de

georreferenciacion.

2, Integracion de esos datos con otros sistemas de informacion de la
municipalidad.
La integracion con sistemas municipales involucré un proceso ETL ("Extract,
Transform, Load”) para fusionar datos de parcelas, construcciones y piscinas.
Adicionalmente, se valido la deteccion verificando intersecciones y se generd un
archivo GeoJson con detalles de propietarios, validaciones y confianza en la
deteccion. Se desarroll) una interfaz de usuario que permite visualizar y analizar
resultados en mapas interactivos. Se implement6 una agrupaciéon de piscinas
para mejorar la visualizaciéon y se proporcioné informacion detallada al hacer

clic en los marcadores.

En esta seccidn, para ofrecer un anélisis mas detallado y claro, analizamos diferentes
trabajos realizados. Todos los métodos explicados en esta seccion se resumen en la Tabla

2.
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Tabla 2 Trabajos anteriores

Autor Ao Algoritmo Imagenes Precision
Tien et al. 2007 SVM Iméagenes satelitales -
Galindo et al. 2009 | Analisis de color | Imagenes satelitales 93%
y segmentacion
Kim et al. 2011 | Pan-sharpening | Imagenes satelitales 94%
Rodriguez-Cuenca 2014 SVM Imagenes aéreas + 99,86%
etal. LIDAR
Ferner et al. 2019 CNN/ Vecinos - 71,9%
Cercanos
Domozi et al. 2019 R-CNN Iméagenes de dron 99%
Passos et al. 2020 Faster R- Iméagenes de dron 74%
CNN/ResNet-
101-C4
Lima et al. 2021 | Faster R-CNN Imagenes GeoTIFF 83%
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CAPITULO VI

ARQUITECTURA PROPUESTA
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En los capitulos anteriores se ha realizado una introduccion a los sistemas multiagente, a las
técnicas de reconocimiento de objetos en imdgenes, asi como las propuestas actuales en
materia de reconocimiento de recursos hidricos. En este capitulo se presenta una plataforma
que trata de dar solucion a la deteccion y validacién de recursos hidricos de forma
automatica.

6 Plataforma de analisis de imagenes satelitales para el
descubrimiento de recursos hidricos

6.1 Propuesta

Como uno de los puntos fuertes de este trabajo de investigacion, se presenta una
novedosa arquitectura que permite la deteccion automaética de recursos hidricos
adquiriendo imégenes de diferentes fuentes externas. El sistema propuesto puede
aplicar diferentes algoritmos para determinar los recursos hidricos pudiendo comprobar
automaticamente los que estan referenciados y los que no lo estan en un territorio
particular accediendo a las bases de datos de control local. Para que el sistema sea
escalable, robusto y capaz de fusionar la informacién procedente de varias redes
neuronales, se utiliza una arquitectura multiagente. Un sistema multiagente permite
construir una plataforma reconfigurable dindmicamente que se adapta a las necesidades
particulares del contexto posibilitando que recursos y capacidades del sistema se
distribuyan uniformemente entre los distintos elementos del sistema. De este modo, se
solventan los problemas que suelen producirse en sistemas centralizados, tales como los
cuellos de botella o el acceso recurrente a recursos criticos. Ademas, la eficacia del
sistema a la hora de recuperar, filtrar y coordinar informacién debe asegurar unos
tiempos de respuesta minimos. La cuantificacién numérica de recursos hidricos a partir
de una gran cantidad de datos es una tarea que requiere de mucho tiempo computacional
siendo importante plantear una arquitectura modular basada en capas con capacidades

de reorganizacion a los requerimientos computaciones en cada instante.

Las imagenes de satélite se obtienen por fuentes externas diferentes, lo que dificulta el
desarrollo de algoritmos ya que las imagenes difieren en escala, resolucion, tipo de
sensor, orientacion, calidad y condiciones de iluminacion ambiental. Ademas de estas
dificultades los recursos hidricos pueden tener estructuras complicadas y pueden estar

ocultos por otros edificios o arboles.
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6.2 Componentes de la arquitectura propuesta

Para lograr el objetivo de este trabajo de investigacion, la deteccién y verificaciéon
automatica de la legalidad de las piscinas construidas en espacios privados, es necesario
disponer de una arquitectura con caracteristicas bien definidas para que el sistema pueda

funcionar correctamente.

Para ello se ha modelado una arquitectura basada en agentes virtuales donde cada uno
de los agentes del sistema trabaja individualmente para conseguir un objetivo comun.
Una de las principales necesidades que han llevado al diseno del sistema utilizando esta
arquitectura ha sido el disefio de un sistema distribuido que realice las diferentes tareas

de extracciéon de imigenes entrenamiento de modelos y clasificacién de forma escalable.

En la arquitectura planteada en este trabajo, los agentes se organizan en organizaciones
virtuales que componen el sistema. En el disefio del problema particular, se dispone de
un modulo dedicado a la adquisicion de imagenes satelitales, que una vez obtenidas, son
procesadas en un segundo modulo que sirve para la deteccion de recursos hidricos y la
extraccion de sus coordenadas. La informacion resultante es enviada al modulo de
validacion cuya funcion es contrastar la localizacion de los recursos hidricos localizados
en el modulo de deteccion con los registros oficiales. Adicionalmente, la arquitectura
dispone un cuarto modulo que constituye la interfaz de la aplicaciéon. La interconexion
de los cuatro moédulos se realiza mediante PANGEA, la caracteristica esencial de esta
arquitectura basada en agentes virtuales es que los agentes se replican en funcién de la

demanda computacional sin afectar al resto del sistema, asegurando la robustez de este.

En las siguientes subsecciones se profundizara en cada médulo, asi como en los agentes

que los conforman.

6.2.1 Adquisicion de imagenes
Esta organizacion virtual es responsable de obtener las imagenes de satélite que otros

modulos usaran para detectar y validar los recursos hidricos. Esta formado por los

siguientes agentes Maps Service, Tiles Selector y Tiles Downloader.
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Fig 28 Mddulo Adquisicion de Imdgenes

= Maps Service (Servicio de Mapas): El servicio de mapas es una plataforma en
linea que ofrece mapas geograficos y datos de ubicacion a los usuarios. Esta
plataforma puede admitir imagenes provenientes de diversas fuentes externas.
Una de las caracteristicas destacadas de esta organizacion es su capacidad para
utilizar diversas fuentes cartograficas para descargar imagenes de forma local.
Los usuarios pueden acceder a mapas detallados y datos geoespaciales a través
de esta plataforma, lo que permite explorar ubicaciones, obtener direcciones,

visualizar informacién geografica y mucho mas.

= Tiles Selector (Selector de Baldosas): Este agente es responsable de calcular y
seleccionar las subareas (fragmentos) especificas de los mapas que deben
descargarse. Opera en funcion de las zonas preseleccionadas por los usuarios del
sistema. Este agente emplea algoritmos de calculo y determina qué partes del
mapa son relevantes para la descarga y luego inicia el proceso de obtencion de

datos.

= Tiles Downloader (Descargador de Baldosas): El Tiles Selector tiene la funcion de
administrar y programar las descargas de las subareas de mapas. Puede
establecer un horario de descarga segin la periodicidad indicada, lo que permite
actualizar regularmente los datos cartograficos en la plataforma. Este agente
garantiza que las areas cartograficas seleccionadas por el selector se descarguen
de manera eficiente y precisa, manteniendo actualizada la informacion

geoespacial disponible para los usuarios.

En conjunto, estos agentes trabajan para proporcionar a los usuarios acceso a mapas
actualizados y detallados a través del servicio de mapas. El selector de zonas asegura que

se descarguen las partes relevantes del mapa, mientras que el descargador de zonas se
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encarga de programar las descargas de manera periodica, manteniendo la informacion

geoespacial al dia y brindando una experiencia de usuario efectiva y precisa.

6.2.2 Interfaz de Aplicacion

Este organismo es el que permite que la informaciéon generada por el sistema sea
comprensible por los humanos. Esta organizacion sirve de interfaz entre el sistema y las
diferentes aplicaciones que ofrece el sistema como servicios a usuarios finales. Las
aplicaciones que tienen acceso a esta organizacion pueden acceder o generar datos en el
sistema. En este caso, el agente humano con el sistema puede definir qué zonas

inspeccionar y revisar los resultados de deteccion, las alertas o los informes.

Fig 29 Mddulo de Interface

= Notification Agent (Agente de Notificacion): Este agente se encarga de gestionar
y enviar notificaciones a los usuarios en un sistema o aplicaciéon. Las
notificaciones pueden ser de diversos tipos, como alertas, recordatorios,
mensajes informativos, actualizaciones de estado, entre otros. El agente de
notificaciéon se asegura de que los usuarios reciban la informacion relevante en
tiempo real o seglin una programacion especifica. Puede integrarse con diferentes
canales de comunicacién, como correo electronico, mensajes de texto,
notificaciones push en dispositivos moéviles, entre otros. El agente de notificacion
es esencial para mantener a los usuarios informados y comprometidos con la
aplicacion.

= Web App Agent (Agente de Aplicacion Web): El agente de aplicacion web se

refiere a los componentes que funcionan en segundo plano para mantener y
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6.2.3

gestionar el funcionamiento de una aplicacion cliente-servidor. Puede ser
responsable de tareas como el procesamiento de datos, la gestion de usuarios, la
autenticacién y autorizacion, la interacciéon con bases de datos, la entrega de
contenido dinamico, la seguridad, la administracion de sesiones, entre otras. En
esencia, el agente de aplicacién web es el motor que permite que la aplicaciéon
funcione de manera fluida y eficiente, brindando a los usuarios una experiencia

interactiva y en tiempo real.

Report Manager Agent (Agente de Gestion de Informes): El agente de gestion de
informes se encarga de administrar y generar informes dentro de un sistema o
aplicacion. Este agente puede ser parte de un sistema méas grande de generaciéon
de informes, donde los usuarios pueden solicitar y personalizar informes
especificos seglin sus necesidades. El agente de gestion de informes se comunica
con diversas fuentes de datos, extrae informacion relevante y la presenta en
formatos comprensibles, como gréficos, tablas y resimenes. Este agente es til
para tomar decisiones informadas basadas en datos y para analizar el

rendimiento o los patrones dentro de la aplicacién o sistema.

Procesado de imagen

Esta organizacion tiene por objeto realizar tareas relacionadas con el procesamiento de

iméagenes. Para ello cuenta con la colaboracién de los siguientes agentes:

Fig 30 Procesado de imdgenes

Agente de Entrenamiento de Modelos: Este agente es responsable del

entrenamiento inicial y del reentrenamiento continuo de los modelos de
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deteccion de objetos en imagenes utilizados en el sistema. Se encarga de procesar
nuevas imagenes etiquetadas por el usuario, incorporar estas imagenes
etiquetadas a los datos de entrenamiento y ajustar los modelos para mejorar su
precision y capacidad de deteccién. El agente de entrenamiento de modelos
puede usar técnicas de aprendizaje automatico y procesamiento de imagenes con
objeto de mejorar constantemente la calidad de los modelos empleados en la

deteccion y clasificacion.

Agente Pool Detection: El agente de deteccion de recursos hidricos (Pool
Detection) se dedica a identificar nuevas iméagenes que requieren clasificacion.
Este agente monitorea constantemente la llegada de nuevas imagenes al sistema,
y cuando detecta una imagen nueva que necesita ser procesada, utiliza los
modelos preentrenados para clasificar y etiquetar las piscinas en las imagenes.
Puede aplicar técnicas de procesamiento de imagenes y analisis para detectar y

localizar con precision las piscinas en las imagenes.

Agente de Calculo de Coordenadas Globales: Este agente tiene la funcion
principal de convertir las coordenadas locales de los recursos hidricos detectadas
por el agente Pool Detection en coordenadas globales en el sistema. Esto implica
considerar el contexto espacial y el nivel de zoom de imagen. El agente calcula las
coordenadas globales al tener en cuenta las coordenadas relativas al recurso
hidrico presente en una imagen particular y luego las ajusta para que se

correspondan con las coordenadas geograficas en el sistema global.

En conjunto, estos agentes trabajan en colaboracion para realizar el procesamiento

completo de la deteccidn, clasificacion y ubicaciéon de recursos hidricos en imégenes.

Cada agente desempeiia un papel clave en el flujo de trabajo y contribuye a la precision

y la funcionalidad general del sistema de deteccion y analisis de piscinas en el contexto

de la arquitectura multiagentes.
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6.2.4 Validar Recurso hidrico

Esta organizacion tiene como objetivo detectar qué piscinas estan legalmente registradas
en las bases locales de la administracion. Para ello, esta organizacion utiliza un
Webservice gubernamental para obtener los datos asociados a cada una de las parcelas.
La informacion devuelta por el servicio indica si los recursos hidricos estan registrados

o su presencia puede ser considerada como ilegal.

Servicios
Externos
- .

[ 7] P - N
(] ( C:
Servicio
- - Gubernamental
— _

Fig 31 Mddulo de validacion de recursos hidricos

= Agente de Deteccién de Parcelas, utiliza servicios externos para detectar parcelas
y asignar un identificador tnico a cada una. Su objetivo principal es identificar y

etiquetar las parcelas presentes en las imagenes.

= Supervisor: es una entidad que monitorea y coordina las actividades de los demas
agentes y se encarga de la gestion general del sistema, asegurando que todos los

componentes funcionen correctamente y se cumplan los objetivos.

= Agente de Extraccion de Caracteristicas, este agente se encarga de obtener
informacion especifica sobre las parcelas detectadas, en particular, si un recurso

hidrico ya est4 registrado de forma juridica en la parcela.

= Agente de Datos Clasificadores Difusos, agente que tiene la tarea de detectar si
los recursos hidricos se han localizado de manera duplicada en baldosas
adyacentes o a una distancia minima. Utiliza técnicas de clasificacion difusa para
realizar esta tarea, lo que significa que puede manejar informacién ambigua o

incierta y tomar decisiones basadas en grados de pertenencia.
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API

6.2.5 Organizacién del sistema multiagente Pangea

El principal hito de esta organizacion, que se compone de los agentes minimos necesarios

para que PANGEA sea ejecute de forma ordinaria, es llevar a cabo las tareas de

organizacion de las organizaciones virtuales y la comunicacion entre los agentes

responsables de cada organizacion. A continuacion, puede ver los agentes que forman

parte de esta organizacion:
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Fig 32 PANGEA DB

Agente de Servicio, agente que expone funcionalidad a través de servicios web
como interfaz de comunicacion entre los agentes externos de la organizacion y los
de la propia organizacion. Esta interfaz permite la creaciéon de agentes
independientes del lenguaje de programacion o de ejecucidon para que pueda ser
ofrecido a las diferentes aplicaciones de usuario.

Agente Gestor, es el responsable de comprobar peridédicamente el estado del
sistema, detectando sobrecargas y posibles fallos que puedan producirse en los
agentes de cada una de las organizaciones.

Agente de Organizacion, este agente se encarga de verificar las operaciones de las
organizaciones virtuales, garantizando la seguridad y el balanceo de carga. Este
agente también proporciona servicios de cifrado.

Agente normativo, Se encarga de hacer cumplir el cumplimiento de las normas
en las comunicaciones entre agentes.

Agente de Base de Datos, este agente es el tinico agente de la organizacion que
tiene permisos de acceso a la base de datos. Es el encargado de almacenar la
informacién de estado del sistema, analizar la persistencia y consistencia de los
datos capacidades.

Agente de Informacion, se encarga de gestionar los servicios disponibles dentro

de las organizaciones virtuales, indicando qué servicios estan disponibles para



cada uno de los agentes. Cuando un agente se incorpora al sistema, debe indicar
qué servicios ofrece al resto de elementos de la arquitectura. De este modo,
cuando otro agente solicite un servicio, debe consultar a este agente para saber

qué entidad se encargada de ofrecerlo.

Para el correcto funcionamiento y escalabilidad de la arquitectura, el sistema utiliza
diferentes bases de datos de forma distribuida; El sistema utiliza la base de datos dentro
de la organizacion PANGEA para almacenar la informaciéon del sistema, que esta
compuesta por los agentes del sistema, los servicios que presta cada uno y las tareas que
puede realizar cada agente. Ademas, el sistema cuenta con una base de datos adicional
que se utiliza para almacenar la informacién especifica del caso de estudio, las zonas

seleccionadas para la inspeccion y las piscinas detectadas.

Una de las ventajas que ofrece esta arquitectura es la buisqueda simple de servicios,
donde un agente externo puede buscar y ejecutar un servicio ofrecido por un agente
dentro de la arquitectura. Para ello, el agente externo debe enviar un mensaje al Agente
Gestor, indicando el servicio requerido con los parametros necesarios para dicho
servicio. En colaboracion con el resto de los agentes de la organizacion PANGEA, Agente
de Organizacion, Agente de y Agente de Base de Datos, este agente responde con una

lista de agentes disponibles que pueden realizar el servicio solicitado.

Finalmente, el agente que va a realizar la tarea debe aceptar la propuesta para realizar la
tarea. La Figura 33 muestra un ejemplo de solicitud del servicio de extraccion de

caracteristicas de un paquete por parte de un agente externo.
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Fig 33 Diagrama de secuencia del sistema
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Una vez desarrollada la arquitectura propuesta en el capitulo VI en el presente capitulo se
detalla el caso de estudio prdctico, desarrollando tres bloques principales interconectados
mediante la arquitectura multiagente PANGEA.

7 Caso de estudio

El principal reto de este trabajo es disefiar una plataforma capaz de detectar
autométicamente piscinas ilegales mediante una arquitectura distribuida y que aumente
la eficiencia de los procedimientos que son llevados a cabo en la actualidad y de una
forma totalmente manual (Sanchez San Blas et al, 2023). Este proceso requiere fuentes
de datos actualizadas con frecuencia y con un coste razonable. Debido a ello se emplea el
sistema propuesto en el capitulo 6 que permite la modelizaciéon de problemas complejos
mediante la utilizacién de sistemas multiagente. A continuacién, se muestra una imagen

de las diferentes organizaciones virtuales que conforman el sistema disefiado en este caso

de estudio.
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Fig 34 Arquitectura propuesta
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Los métodos empleados por las administraciones locales que verifican si las piscinas
estan autorizadas o no son totalmente precarios y realizandose a mano lo que implica
mucha demora de tiempo. Es por ello por lo que es necesario incorporar un sistema de
adquisicion de imagenes georreferenciados que sea sencillo de utilizar por parte de los

trabajadores de las administraciones publicas.

Teniendo en cuenta que la principal fuente de datos obtenidos son imégenes satelitales,
y tras una revision detallada de la literatura, los sistemas que obtienen los mejores
resultados en la clasificacion y deteccion de objetos en imagenes son los algoritmos de
Deep Learning. El uso de estos algoritmos es crucial en el desarrollo de esta tarea ya que
permite la deteccién de zonas donde el agua estd presente en la imagen. Sin esta

capacidad de deteccidn, el sistema automético propuesto no seria posible.

En esta seccién presenta el caso practico basado en la técnica de clasificacion de
imégenes de subbloques. La Figura 35A muestra un ejemplo de una imagen con un zoom

18, y la Figura 35B muestra un ejemplo con zoom 19.

Fig 35 Ejemplo de Imdgenes para la deteccion: A Zoom18, B Zoom189.

La solucion propuesta tiene tres bloques principales, el bloque de generacion de
imagenes de satélite, el bloque de deteccion y clasificacion de las piscinas a partir de las

imagenes generadas, y, por ultimo, la comprobacion de su legalidad en las bases de datos
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gubernamentales. Ademas, para la interconexion de las partes, se utiliza la arquitectura
multiagente PANGEA.

A continuacién, se procede a describir los pasos de la solucion propuesta, en primer
lugar, se comienza explicando el desarrollo del sistema de busqueda de imagenes en los
mapas, posteriormente, se continua presentando los algoritmos y métodos de
clasificacion utilizados, a ello se anade el conjunto de datos formado por las imagenes y
sus anotaciones, seguido de los algoritmos y finalmente, se termina describiendo el
sistema que permite comprobar si una piscina estid legalmente registrada por el

organismo competente.

7.1.1 Bloque de generacién de imagenes

Es necesario disponer de una base de datos que cubra un area extensa y que contenga
fotos aéreas para detectar piscinas. Los usuarios pueden construir dicha base de datos

con herramientas privadas o ptblicas y utilizar sistemas de aeronaves.

El bloque propuesto para la generacién de imagenes es interoperable y tiene la
posibilidad de obtener datos de diferentes proveedores, como como Bing Maps, Google
Maps, OpenStreetMaps, ESRI World Imagery, Wikimedia Maps , NASA GIB S , Carto
Light , Stamen Toner Band W y el Sentinel . Estos proveedores de imagenes satelitales
cubren una gran parte de la cartografia a nivel mundial y su acceso es gratuito en la

mayoria de los casos.

En el presente trabajo de investigacion, el usuario determina una zona en el mapa para
posteriormente inspeccionar la zona. En esta herramienta, es posible configurar, por un
lado, el zoom de las imégenes, y por otro, la fuente de datos del mapa, como se muestra
en la Figura 36a. A continuacion, el sistema genera una cuadricula con pequefnos
fragmentos de mapa (tiles) que llenan toda la zona dibujada. La figura 36b ilustra el

proceso de transformacion del area seleccionada en los mosaicos correspondientes.
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Fig 36 Imagen del bloque degeneracion de imdgenes.

Los algoritmos utilizados tienen en comun que las fases de preprocesamiento de cada
una de las imagenes son iguales para cada uno de los métodos aplicados. Todo el
preprocesamiento se realiza de forma idéntica y con los mismos paradmetros en sus
etapas iniciales. Cabe destacar, el proceso de transformacion de la imagen a escala de

grises y la subdivision de la imagen en N bloques de igual tamatio.

Posteriormente, para cada uno de estos bloques, se realiza el tratamiento de la imagen
para extraer los descriptores de textura. Los descriptores de textura se refieren a la
informacion sobre la disposicion espacial del color o las intensidades en una imagen. Los
vectores de caracteristicas, formados a partir de los descriptores de textura, se
normalizan y se utilizan en el entrenamiento de la clase. Posteriormente, se normalizan
y se utilizan para entrenar a los clasificadores. El lenguaje de programacion utilizado

para el desarrollo ha sido Python 3.

En particular las bibliotecas de procesamiento de iméagenes empleadas durante la
ejecucion de este caso de estudio han sido: OpenCV, skimage y mahotas. Las librerias de
aprendizaje automatico que han sido utilizadas son, scikit-learn, TensorFlow, keras y

imbalanced-learn.

7.1.2 Bloque de deteccion y clasificacidn de las piscinas a partir de las imagenes

El conjunto de datos utilizado para el entrenamiento es un conjunto de datos propio, que

ha sido ofrecido a la comunidad cientifica de manera abierta y gratuita.
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El sistema de generacion de imagenes explicado en la seccion 7.1.1 se ha utilizado para
construirlo. Para entrenar el modelo, se obtuvieron 999 imagenes de 512x512 pixeles con
un zoom de 18, de la zona geografica Redlands CA, alrededor de Prospect Park ya que era

una zona con alta concentracion de piscinas.

El conjunto de imagenes creado consta de una tnica clase, Piscinas. El conjunto de
imégenes tiene 782 imégenes etiquetadas y 219 imagenes que no contienen piscina. En

total, hay 2300 etiquetas de la clase piscinas.

La figura 37 muestra un ejemplo de conjunto de etiquetado con la herramienta Roboflow.

Fig 37 Example of labeling a training image.

Para dividir el conjunto de datos se utilizan dos conjuntos (Tabla 3): el conjunto de
entrenamiento (80%) con 799 imagenes y 1892 etiquetas, y el conjunto de validaci6on

(20%) con 200 imagenes y 408 etiquetas.

Tabla 3 Numeros de piscinas en cada set de imdgenes.

SET IMAGENES PISCINAS
Entrenamiento ‘ 799 1892
Validaciéon ‘ 200 408
todas ‘ 999 2300

101



El formato de almacenamiento de la informacién del cuadro delimitador para las
notaciones o el etiquetado de este conjunto de datos es diferente para cada modelo de
deteccion de objetos. Se emplean tres conjuntos de datos diferentes con objeto de poder

verificar los resultados.

1. Yolovg

Para el entrenamiento de la red neuronal YoloV4, se ha utilizado el dispositivo de
hardware Jetson Xavier AGX., empleando el modo de anotacién Yolo Darknet en
formato TXT. Se debe tener en cuenta que se han establecido para trabajar con imagenes

de 512x512 pixeles y un maximo de 6000.

2. MaskRCNN

Durante el entrenamiento con el algoritmo MaskRCNN se ha utilizado un cuaderno
dentro de Google Colab “Train Mask-RCNN Model on Custom Data.”. El algoritmo utiliza
el formato de anotaciéon Pascal VOC (Everingham, 2015) en formato de archivo xml. Los
parametros de entrenamiento establecidos fueron 150 epochs y una confianza de

deteccion minima del 70%.

3. Detectron2

Finalmente, para el entrenamiento del algoritmo Detectron2, se ha utilizado Google
Colab con el libro de trabajo publicado en “Detectron2 Beginner’s Tutorial.”. Detectron2
utiliza el formato de anotacion COCO (Lin, 2014) en formato JSON. Cabe destacar que,
para este algoritmo, se pueden incluir anotaciones de segmentacion para cada etiqueta.
Con objeto de mantener cierta equidad de condiciones con los algoritmos anteriores, no
se han incluido anotaciones de segmentacién excepto las anotaciones del cuadro
delimitador. Este método hace que el algoritmo utilice s6lo Faster-RCNN, cuyo archivo
de configuracion basica se puede encontrar en Detectron2,
“faster_rcnn_X_101_32x8d_FPN_3x.”. Ademas, fijamos la tasa de aprendizaje a 0,01

con un maximo de 50.000 iteraciones y pasos en 30.000, 40.000 y 45.000.
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7.1.3 Bloque de comprobacion del registro legal

Para el registro de propiedades a nivel legal, algunas organizaciones u organismos
gubernamentales regionales con competencias pretenden garantizar la seguridad
juridica de las operaciones realizadas en el mercado inmobiliario mediante la creacion

de catastros.

Se ha de tener en cuenta que la existencia de piscinas afecta al pago del impuesto de
bienes inmuebles (IBI), ya que, al igual que otro tipo de construcciones e instalaciones,
afiade valor afiadido a la propiedad. El nombre y la correspondencia de los organismos

responsables de garantizar el registro de las obras nuevas varian de un pais a otro.

Por ejemplo, en EE.UU., la responsabilidad de estos registros corresponde a los
municipios. En Espafia cambio, existe un organismo encargado de esta competencia
llamado Direccién General del Catastro. En ambos casos, estos organismos ofrecen un
servicio de comprobacién de los edificios registrados para un punto determinado en el

mapa de coordenadas utilizado en los servicios, como Google Maps.

Por tanto, se propone que el sistema obtenga las coordenadas correspondientes a estas
piscinas tras obtener las piscinas detectadas en las imagenes. De este modo, el sistema
comprobara si el inmueble correspondiente a las coordenadas obtenidas tiene registrada

la piscina detectada.

En este caso, el sistema realiza esta comprobacion a través de una peticiéon a un endpoint
de la API ofrecida por los servicios de la organizacion afiliada. A partir de los datos
obtenidos como respuesta, sera posible comprobar las construcciones registradas,

determinando si la piscina esta registrada o no.
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En este capitulo se realiza una evaluacion de los resultados obtenidos. En primer lugar, se
analiza la eficiencia, para un conjunto de evaluacion, de los diferentes algoritmos empleados
en el bloque de deteccion y clasificacion de las piscinas a partir de las imdgenes. Una vez
vistos los resultados que obtienen cada uno de los algoritmos serd necesario determinar cuadl
de ellos presenta mejores métricas, para usarlo con el conjunto de prueba.

8 Resultados

Las herramientas utilizadas para el entrenamiento de los modelos disponen de métodos
para calcular algunas métricas utilizando el conjunto de validacién. Sin embargo,
utilizamos un nuevo proceso de evaluacion de los algoritmos sin depender de estas
herramientas y evaluar algunas cuestiones nuevas de forma particular. Este método
consiste en un nuevo conjunto, el conjunto de evaluacion, que contiene imagenes
representativas del sistema final. Ademas de comparar los distintos modelos entrenados
con los tres algoritmos diferentes, el método compara imagenes ampliadas con dos

niveles de zoom diferentes.

8.1 Meétricas

Para la evaluacion cuantitativa, se han utilizado las siguientes métricas: precision, es
decir, la relacion entre TP y las suma de TP junto FP (1); recall, que es la probabilidad de
que una imagen se clasifique como positiva y la relacién entre los TP y los TP junto con

los FNs (2); y F1, que es combinacion de las dos métricas anteriores (3).

... TP
Precision = TP+ FP (1)

TP
Recall = m—m (2)

Precision - Recall

F1=2 (3)

" Precision + Recall
Posteriormente se define la velocidad medida en fotogramas por segundo (FPS); la mAP,

calculada por la curva de precision y recuerdo; y la IoU, que es el area de solapamiento

entre el area encontrada en la imagen y el 4rea detectada.

107



8.2 Conjunto de evaluacién

Para la evaluacion de los algoritmos, se establece un conjunto de imagenes. Se han
elegido ocho localizaciones en la provincia de Salamanca (Espafia), obteniendo una
imagen zoom 18 y una imagen zoom 19 para cada localidad. En total 16 imagenes. La
Figura 38 muestra una imagen zoom18 de un punto y la Figura 39 muestra una imagen

zoom19, con su con sus respectivos datos etiquetados.

Fig 38 Imagen de evaluacién zoom 18. Fig 39 Imagen de evaluacion zoom 19.

Las piscinas suelen tener un tamafio diminuto en la imagen, lo que provoca que los
expertos humanos no sean capaces de clasificar si son piscinas o no de una forma sencilla.
Este conjunto de evaluaciéon contiene en total 85 imagenes. El conjunto se divide en dos
grupos 50 para el grupo de imagenes ampliadas a zoom 18 y 35 para el grupo de imagenes

ampliadas a zoom 19 (Tabla 4).

Tabla 4 Numero de piscinas en cada set de imdgenes de evaluacion.

SET IMAGENES PISCINAS

Zoom 18 ‘ 8 50
Zoom 19 ‘ 8 35
todas ‘ 16 85
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8.2.1 Yolov4

Como puede verse en la Figura 40, el modelo entrenado con la red neuronal red neuronal
YoloV4 consiguié detectar 365 piscinas correctamente y 56 detecciones como falsos
positivos utilizando el conjunto de validacion. Este modelo ha dado un 89,75% de
mAP@0.50, 87% de precision, 89% de recall y 88% de Fi-Score. Estos resultados

proceden de un umbral de confianza del 25%.

detections_count 820, unique_truth_count = 408
lass_id = 0, name Piscinas, ap = 89.76% (TP = 365, FP = 56)

for conf_thresh = 0.25, precision = 0.87, recall = 0.89, Fl-score = 0.88

for conf_thresh = 0.25, TP = 365, FP = 56, FN = 43, average IoU = 61.39

IoU threshold = 50 %, used Area-Under-Curve for each unique Recall
mean average precision (mAP@0.50) = 0.897555, or 89.76 %
ection Time: econd

Fig 40 . Validacién de resultados con YoloV4

En las Figuras 41 y 42 se puede observar la deteccion en imégenes del conjunto de

evaluaciéon con zoom 18 y zoom 19, respectivamente.

Fig 42 YoloV4 zoom 18. Fig 41 YoloV4 zoom 189.

En estos ejemplos de deteccion se utiliza un umbral de confianza del 10%, ya que ha dado
los mejores resultados entre los umbrales de confianza 70%, 50%, 25% y 10%. El modelo
entrenado con la imagen con zoom 18 ha logrado detectar 8 piscinas de 9, un falso

positivo, y una deteccién descartada, ya que no se sabe si se trata de una piscina o no. En
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cuanto a la imagen con zoom 19 ha detectado 5 piscinas de 5 y una deteccidon descartada

por el mismo motivo.

La Tabla 5 muestra los resultados obtenidos al utilizar el conjunto de evaluacién para la
deteccidon con el modelo entrenado en YoloV4 con un umbral de confianza del 10%. Las
nomenclaturas utilizadas en la tabla son: TP = Verdadero Positivo, FP = falso positivo,
FN = falso negativo, GT = verdad sobre el terreno o total del conjunto de verdades, Prec

= Precision, RC = Recuperacién y F1 = Puntuacion F1.

Tabla 5 Valores de YoloV4 para las métricas de evaluacion

Set TP FP FN GT Prec RC F1

Z18 43 2 7 50 95.6% 86.0% 90.5%
Z19 33 0 2 35 100% 94.3% 97.1%
All 76 2 9 8 974% 89.4% 93.3%

8.2.2  MaskRCNN

El entrenamiento con MaskRCNN devuelve resultados de todos los entrenamientos para
cada epoch. Este algoritmo permite evaluar cada modelo resultante de cada epoch
individualmente. En este caso, se han elegido los modelos entrenados cuyos resultados
destacan en algunas de las métricas devueltas por la herramienta de entrenamiento con
el conjunto de validacién, como mAP@o.5, precision, recall y Fi-Score. Entre ellos,
destaca el modelo resultante de la epoch 46 que ofrecio los mejores resultados. Este
modelo entrenado destaca respecto a los demas modelos resultantes por su alta
precision, cuyo valor alcanzo6 el 86,3%. En la Figura 43 se observan los valores de las
métricas que ha tenido el modelo epoch 46 con el conjunto de validacion. Este modelo
ha detectado correctamente 297 piscinas y 47 falsos positivos. Ha alcanzado un

mAP@o.5 del 73,54%, una recuperacion del 72,79% y una puntuacion F1 del 78.98%.

==============] - 90s 691lms/step - loss: 0.5755 - val_loss: 1.2065
ference model (last checkpoint of the train model)

map: 0.7354 TP: 297 FP: 47 FN: 111 total: 408 precision: 0.8633 recall: 0.7279 Fl: 0.7898

Fig 43 Validacion de resultados para el modelo entrenado con MaskRCNN
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En las Figuras 44 y 45 se puede observar las detecciones en las imagenes del conjunto de
evaluacion con zoom 18 y zoom 19, respectivamente. En estas detecciones se utiliza un
umbral de confianza del 90% porque da mejores resultados y permite filtrar mas falsos
positivos. El modelo ha detectado 7 piscinas de 9 en la imagen zoom 18 y 4 de 5 en la

imagen zoom 19.

Fig 45 MaskRCNN zoom 18. Fig 44 MaskRCNN zoom 19.

La Tabla 6 muestra los resultados obtenidos al utilizar el conjunto de evaluacion para la
deteccion de piscinas con el modelo epoch 46 entrenado en MaskRCNN con un umbral

de confianza del 90%.

Tabla 6 Valores de MaskRCNN para las métricas de evaluacion

Set TP FP FN GT Prec RC F1

Z18 29 0 21 50 100% 58.0% 73.4%
719 29 2 6 35 935% 829% 87.9%
All 58 2 27 8 96.7% 682% 80.0%
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8.2.3 Detectron2

Finalmente, el modelo entrenado con Detectron2 ha obtenido un AP@o.5 del 87,23%
con el conjunto de validacién, como se puede ver en la Figura 46. En este caso, la
herramienta utilizada para el entrenamiento con Detectron2 también calcula el

AP@0.5:0.95 con un resultado de 35,06% y el AP@0.75 con un 16,43%.

Average Recall (AR) @[ IoU=0.50:0.95 | area= all | maxDets=10@ ] = ©.440
Average Recall (AR) @[ IoU=0.58:08.95 | area= small | maxDets=10@ ] = ©.302
Average Recall (AR) @[ IoU=0.50:0.95 | area=medium | maxDets=10@ ] = @.457
Average Recall (AR) @[ IoU=0.50:8.95 | area= large | maxDets=10@ ] = -1.000
[e9/82 83:44:51 d2.evaluation.coco_evaluation]: Evaluation results for bbox:
I AP | Apse | AP75 | APs | APm | APl |

R e H H T e I =1

35.856 87.238 | 16.431 | 20.691 | 36.411 nan |

[e9/@2 ©83:44:51 d2.evaluation.coco_evaluation]: Some metrics cannot be computed and is shown as NaN.
[69/©2 ©3:44:51 d2.engine.defaults]: Evaluation results for my_dataset_val in csv format:

[@9/062 ©3:44:51 d2.evaluation.testing]: copypaste: Task: bbox

[09/©2 ©3:44:51 d2.evaluation.testing]: copypaste: AP,APS50,AP75,APs,APm,APl

[@9/82 ©3:44:51 d2.evaluation.testing]: copypaste: 35.0561,87.2379,16.4311,20.6906,36.4188,nan

»

Fig 46 Validacion de resultados con Detectron2

Las figuras 47y 48 muestran las detecciones en las imagenes del conjunto de evaluacion

con zoom 18 y zoom 19, respectivamente.

Fig 47 Detectron2 zoom 18 Fig 48 Detectron2 zoom 19.

112



Estas detecciones utilizan un umbral de confianza del 50%. El modelo entrenado en
modelo entrenado detecta 7 charcos de 9 en la imagen con zoom 18 y 4 de 5 en la imagen

con zoom 19.

La Tabla 7 muestra los resultados obtenidos al utilizar el conjunto de evaluaciéon para la
deteccion de piscinas con el modelo entrenado con Detectron2 con un umbral de

confianza del 50%.

Tabla 7 Valores para Detectron2 métricas de evaluacion

Set TP FP FN GT Prec RC F1

718 28 5 22 50 84.8% 56.0% 67.5%
719 30 3 5 35 909% 85.7% 88.2%
All 58 8 27 8 879% 68.2% 76.8%

8.2.4 Comparacion

Una vez obtenidas las métricas de cada modelo entrenado con el conjunto de evaluacion,
se compararan los algoritmos. Las Figuras 49a, 49b y 49c muestran graficos que
comparan los modelos con los valores de verdaderos positivos, falsos positivos y falsos
negativos, respectivamente. El modelo entrenado con la red neuronal YoloV4 dio
resultados mucho mejores que los otros dos algoritmos, ya que, consigui6é detectar
correctamente muchas més piscinas y, ademas, sblo detecté 2 piscinas incorrectas. En
cambio, si utilizamos un umbral de confianza del 25% o mas con el modelo entrenado
con YoloV4 conseguimos que el modelo no detecte piscinas incorrectamente. Con el
umbral del 25%, se obtienen 61 verdaderos positivos y 0 falsos positivos en todo el

conjunto.

Por tltimo, si comparamos entre el conjunto de imagenes zoom 18 (Z18) con el conjunto
de iméagenes zoom 19 (Z19) en los tres algoritmos, hay una mayor deteccion de
verdaderos positivos con el conjunto Z19 si lo comparamos con el total de conjuntos
existentes (GT).

El algoritmo YoloV4 ha sido capaz de detectar 33 piscinas de 35 en el conjunto Z19,
mientras que ha detectado 43 de 50 en el conjunto Z18. Esta diferencia es atin méas

marcada en los otros dos algoritmos, donde el nimero de verdaderos positivos es casi
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idéntico entre el conjunto Z18 y el conjunto Z19. Sin embargo, hay muchos

verdaderos positivos en Z18 que en Z19.

True Positives

False Positives

8 8888388

False Negatives

o &

True Positives Mzis Mz Ea

(a) Comparacion TP
False Positives Mzis MWzi9 WA

Graw
50

GT @&

Yolov4 MaskRCNN Detectron?
Model

(b) Comparacién FP

False Negatives WMz Wz9 ma

— - .. H__

YoloVd MaskACNN Detoctron2
Model

(c) Comparaciéon FN

Fig 49 Comparacion entre modelos
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Si comparamos la métrica de precision de cada modelo (Figura 50) el modelo entrenado

con YoloV4 es mas que los otros dos algoritmos. Ademas, si aumentamos su umbral de

confianza al 25 %, se alcanza una precision del 100 % en los tres conjuntos: Z18, Z19 y

Todos.
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Por ultimo, la precision es menor con el conjunto Zi18 en los tres algoritmos en

comparacion con el conjunto Z19.

Precision W s Wz WA

Precision (%)
s§FFREEFREE

L] MaskACHN Dastaetran

Fig 50 Comparacion Precision

En cuanto a la métrica "recall", el algoritmo YoloV4 ha arrojado mejores resultados,
alcanzando el 94,3% en el conjunto Z19. Ademas, con el conjunto Z19 consiguen una
mayor recuperacion que con el conjunto Z18, con una diferencia de casi el 30% en el caso

del conjunto Z18, con una diferencia de casi el 30% en el caso del algoritmo Detectron2.

Recall WMz MWz3 W
100%
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& 8
xR
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Fig 51. Comparacion Recall

Por ultimo, en lo que respecta a la métrica F1-Score, que combina las métricas de
precision y recuerdo, Figura 52, el algoritmo YoloV4 es muy superior a los otros dos

algoritmos, alcanzando hasta un 97,1% con el conjunto Z19.

Por otra parte, el conjunto Z19 aporta mejores resultados en comparacion con el conjunto
718.
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8.2.5 Caso de prueba del sistema de verificacion

Antes de comentar el caso de prueba realizado para el sistema de verificacion, se va a

describir el mismo.

El caso de estudio se ha desarrollado en un pueblo de Castilla y Le6n situado a 4Km la
ciudad de Salamanca. El nombre de este pueblo es Villamayor, se localiza en el extremo
meridional de la comarca de La Armufa. segin los datos publicados por el Instituto
Nacional de Estadistica a 1 de enero de 2022 el nimero de habitantes en esta localidad es

de 7.400.

El servicio de la Direccidon General del Catastro de esta localidad verifica la informacion
y comprueba los inmuebles y parcelas, ya que la Direccion General del Catastro es el
organismo encargado de controlar y gestionar los registros de edificios en Espafia. Se han
utilizados los datos del catastro de esta localidad para realizar una comprobacion entre
las piscinas detectadas por el sistema y aquellas que se encuentran registradas. Para ello
el sistema propuesto ha recogido las imagenes y las ha comprobado pasando por el
subsistema de deteccion de piscinas. Se han obtenido las coordenadas de las piscinas
detectadas en las imagenes ya que estas se encuentran georeferenciadas. Las
coordenadas obtenidas se han comparado de forma automatica con las coordenadas de

las piscinas que aparecen en el catastro.

El resultado obtenido de este proceso se encuentra en la Figura 53.
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Fig 53 Resultados del Sistema de verificacion.

La figura 53 muestra tres tipos de puntos que se distinguen por colores:

- Azul: Este punto identifica una piscina detectada por el sistema y que el registro
no tiene constancia.

- Verde: Este punto identifica una piscina detectada en el sistema y que fue
verificada como registrada en el catastro a través de sus coordenadas geograficas.

- Rojo: Este punto identifica una piscina detectada en el sistema y que no tiene
registro asociado para la propiedad correspondiente con sus coordenadas
geograficas.

En el pueblo observado de Villamayor, como se observa en la Figura 24, existen en
realidad 27 piscinas. De esas 27 piscinas, el sistema ha podido detectar 23 piscinas y no
ha podido detectar 5 realmente existentes. De esas 23 piscinas detectadas, 22 de ellas son
correctas, sin embargo, una de ellas es incorrecta. De piscinas, 22 estan registradas y

vinculadas a la propiedad, una no esta registrada y otra esta pendiente de verificacion.
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A continuacion, se describen las principales conclusiones obtenidas tras

la consecucion satisfactoria de los objetivos marcados en el desarrollo de esta tesis.

9 Conclusiones

Este trabajo pone en valor el potencial que presentan los SMA con agentes virtuales y la
deteccion de recursos hidricos a través de técnicas de aprendizaje profundo. A medida
que las ultimas décadas se han caracterizado por una rapida evolucion tecnolégica, la
importancia y relevancia de los SMA con agentes virtuales se han destacado en multiples
disciplinas. Durante la ejecucion de este trabajo se ha verificado que el uso de CNN es un
método valido para la deteccion de objetos presentes en imagenes que en combinacion
con los sistemas multiagente permiten la automatizacién en la deteccion y validacion de
recursos hidricos a partir de imagenes de satélite, lo que facilita de la gestion y control

de los recursos hidricos de manera automaética.

En este contexto, el uso de SMA demuestra ser una soluciéon poderosa para abordar
problemas complejos y dinamicos. La capacidad de los agentes virtuales para colaborar,
comunicarse y tomar decisiones autonomas ha impulsado la eficiencia y efectividad en
la resolucion de desafios que anteriormente resultaban dificiles de abordar de manera
individual mediante programas simples y monoliticos. La adaptabilidad inherente de los
SMA ha permitido su aplicacion en campos diversos, desde la gestion de recursos hasta
la planificacién logistica y la detecciéon de anomalias. La integracion de técnicas de
aprendizaje profundo en este marco ha marcado un punto de inflexién en la comprension
y resoluciéon de problemas complejos. El aprendizaje profundo ha demostrado su
capacidad para analizar grandes cantidades de datos y extraer patrones, mejorando la
capacidad predictiva y la calidad de las decisiones. La combinacién de estas dos areas ha
dado lugar a sistemas de deteccién mas precisos, capaces de identificar y clasificar
objetos con gran precision. En el transcurso de este trabajo, se ha explorado en
profundidad la aplicacién de SMA en la detecciéon de recursos hidricos, en imigenes
satelitales y de drones. La utilizacion de la plataforma PANGEA como base para el
desarrollo de esta arquitectura ha demostrado ser un enfoque so6lido y eficaz para

abordar esta compleja tarea.

La arquitectura multiagente implementada ha demostrado ser una solucion
prometedora para la deteccion de recursos hidricos. La habilidad de los agentes virtuales
para colaborar y comunicarse entre si, aprovechando la informacion contextual de la

imagen, ha sido crucial para la obtencién de resultados precisos y confiables. La
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computacion distribuida inherente a esta aproximaciéon ha permitido una mayor

eficiencia en el proceso de deteccién y analisis.

La eleccion de algoritmos de aprendizaje profundo, en particular Mask-RCNN,
Detectron2 y YOLOv4, ha sido estratégica y demuestra ser eficaz en la deteccion de
embalses de agua y piscinas en imagenes. El enfoque de deteccidon y segmentacion
proporcionado por estos algoritmos ha permitido identificar y delinear de manera
precisa los recursos hidricos presentes en las imagenes. La superioridad del modelo
entrenado con YOLOv4, evidenciada en las métricas de evaluacién, ha fortalecido la

eleccion de esta red neuronal para la deteccion.

Por dltimo, se realiza un caso de prueba para comprobar una poblaciéon concreta para
comprobar el funcionamiento del sistema. De esta forma, a partir de la prueba realizada
en la poblacion de Villamayor, se ha verificado que la plataforma funciona de forma
exitosa. Esta prueba ha permitido certificar la eficacia del sistema para determinar qué
piscinas estan registradas o se encuentran no declaradas en los organismos oficiales

correspondientes.

El caso de prueba en la poblaciéon de Villamayor ha sido fundamental para verificar la
efectividad y utilidad del sistema en un entorno del mundo real. La capacidad de la
arquitectura para corroborar la informaciéon sobre piscinas registradas en organismos
oficiales refuerza su potencial aplicabilidad en contextos practicos, demostrando que es
posible determinar la presencia de una piscina en una imagen con una precision superior
al 97% utilizando una arquitectura multiagente que permite la computacion distribuida
y que permite la evaluacion de diferentes algoritmos para diferentes procesos de

deteccion de una forma transparente al usuario.

Tras evaluar los algoritmos y compararlos, destacamos el modelo entrenado con la red
neuronal YoloV4 que ofrece mejores resultados en todas las métricas. Tras la verificacion
de resultados, se propone utilizar este algoritmo para la deteccién de piscinas
especificando un umbral de confianza del 10% en caso de que los errores o falsos
positivos puedan ser asimilados, permitiendo una mayor deteccion o recuerdo, o utilizar
un umbral de confianza del 25% en caso de que se busque una mayor precision en la

deteccion de piscinas.

Adicionalmente, para la deteccion, es mejor utilizar imagenes con zoom 19 frente al zoom
18. Aunque para las imigenes con zoom 19, es necesario procesar cuatro veces mas
imagenes para la misma area que con imagenes con zoom 18, es muy conveniente

sacrificar mas recursos computacionales en ares de la deteccion. Ademas, en este caso de
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estudio, no es vital mostrar las detecciones en tiempo real, por lo que gastar unos

segundos extra en el proceso de deteccion no es una preocupacion.

La exploracion de los umbrales de confianza ha anadido un nivel adicional de flexibilidad
al sistema, permitiendo ajustar la precision y el recuerdo segiin los requisitos especificos
de la aplicacion. La eleccion entre un umbral del 10% para una mayor deteccion o un
umbral del 25% para una mayor precision ha abierto la puerta a un analisis mas detallado

de los resultados en funcion de las necesidades del usuario y el contexto.

Un aspecto de vital importancia que ha emergido de este estudio es la contribucién del
sistema propuesto en la verificacion de la detecciéon automatica de piscinas y la validacion
de los registros existentes. La capacidad del sistema para confrontar la informacion
detectada con los registros oficiales de piscinas en las entidades pertinentes ha resultado
ser una herramienta valiosa en la gestion y control de los recursos hidricos. La deteccion
de piscinas y la posterior comparaciéon con registros oficiales representan un desafio
crucial en la administracion de estos recursos. La discrepancia entre la informacion
proporcionada por los registros y la realidad del terreno puede generar ineficiencias y
errores en la gestion, impactando negativamente en la toma de decisiones y en la
planificacion de recursos. El sistema desarrollado se erige como una solucion efectiva

para abordar esta discrepancia, al permitir la verificacion cruzada y precisa de los datos.

La habilidad del sistema para identificar automaticamente piscinas y someterlas a un
proceso de verificacién se traduce en una mejora sustancial en la calidad de la
informacion. El andlisis comparativo entre la deteccion automatica y los registros
oficiales brinda una doble capa de seguridad y confianza en la informacién, permitiendo
una toma de decisiones informada y precisa. Ademas, la eficiencia y rapidez con la que
el sistema realiza esta comparacion se traduce en ahorro de tiempo y recursos, en

contraste con los métodos tradicionales de verificacién manual.

La utilidad del sistema no se limita inicamente a la verificaciéon de piscinas, sino que
sienta las bases para su aplicacion en otros contextos y recursos. La capacidad de
confrontar la informacion detectada con registros oficiales puede ser extrapolada a otros
escenarios, como la deteccion de otros tipos de objetos o la verificacion de caracteristicas
geograficas. Esto amplia ain mas la relevancia y aplicabilidad de la arquitectura

multiagente con agentes virtuales desarrollada en este estudio.

En resumen, este estudio ha dejado en claro que la convergencia de SMA y algoritmos de
aprendizaje profundo tiene un gran potencial en la deteccidon de recursos hidricos. Los
resultados exitosos obtenidos demuestran la capacidad de esta arquitectura para mejorar

significativamente la precision y eficiencia en la identificacion de charcos y piscinas. Las
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reflexiones técnicas aqui presentadas no solo contribuyen al avance de la investigacion
en esta area, sino que también abren la puerta a nuevas direcciones y desafios que
requieren una atencion continua y una investigacion mas profunda. El trabajo realizado
sienta las bases para futuras mejoras y desarrollos en la deteccioén de recursos hidricos
mediante SMA y técnicas de aprendizaje profundo, promoviendo la innovacion y el

progreso en este campo en constante evolucion
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11 Glosario de siglas

AAP: April Agent Platform

ACL: Lista de control de acceso

AGR: Agente-Grupo-Rol

ANN: Redes Neuronales Artificiales

AP: Precision Media

BB: Cuadro delimitador de prediccion

BDI: Bases de datos interoperantes

BN: Batch normalization

CBR: Sistemas de razonamiento basado en casos
CIFAR: Instituto Canadiense de Estudios Avanzados
CNN o ConvNet: Red Neuronal Convucional

CRS: Sistema de Referencia de Coordenadas

DF: Directory facilitator

DSM: Modelo digital de superficie

DTM: Modelo digital de terreno

EFFIS: Sistema Europeo de Informacion sobre Incendios Forestales
ETL: Extract, Transform, Load

FAIR: Facebook AI Research

FC: Capas completamente conectadas

FIPA: Foundation for Intelligent Physical Agents
FN: Falsos negativos

FP: Falsos positivos

FPN: Fast Page Mode

FPS: Fotogramas por segundo

GEOBIA: Analisis Geografico Basado en Objetos de Imagen
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GPU: Unidades de procesamiento de graficos

GT: Total de conjuntos existentes

HOG: Histograma de Gradientes Orientados

HPF: Filtro de paso alto

IA: Inteligencia Artificial

IBI: Impuesto de bienes inmuebles

IRC: Internet Relay Chat

JADE: Java Agent DEvelopment Framework

JASON: JavaScript Object Notation

LIDAR: Light Detection and Ranging

mAP: Promedio de Precision en Multiples Escalas

ML: Machine Learning

MLP: Perceptron multicapa o red neuronal de propagacion directa
nDSM: Modelo digital de superficie normalizado

NDWI: Indice de Diferencia Normalizada de Agua

OMS: Organizacion Mundial de la Salud

PANGEA: Platform for Automatic coNstruction of orGanizations of intElligent Agents
PCA: Andlisis de componentes principales

PR: Curva de recuperacién de precision

ReLU: Unidad lineal rectificada

RF: Ajuste rectangular

RNN: Redes neuronales recurrentes

ROI: Métodos de regiones de interés

Rol: Region de interés

RPAS: Sistema de Aeronave Pilotada a Distancia

RPN: Red de Propuestas de Region
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SGD: Descenso de gradiente estocastico
SIFT: Scale Invariant Feature Transform

SIG: Sistemas de Informacion Geografica

SMA: Sistemas multiagente
SNN: Redes neuronales simuladas

SSD: Single Shot Detector

SVM: Maquina de vectores de soporte
TAG: Grafo de adyacencia de regiones
TNR: Tasa de verdaderos negativos.
TP: Verdaderos positivos

TPR: Tasa de verdaderos positivos

UAV: Vehiculos aéreo no tripulado

VO: Organizacion de agentes virtuales

YOLO: You Only Look Once
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