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Deteccion de cambio en superficie costera mediante la segmentacion de imagenes
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Resumen

La conservacion de ecosistemas en zonas costeras debe contemplarse dentro de un marco sustentable con las actividades
antropogénicas. Es relevante cuantificar el impacto que generan agentes externos, por lo que el objetivo de este trabajo es
implementar un método para el monitoreo de la degradacidon en superficie de playa y vegetacion litoral adyacente. Fueron
recabadas capturas de imagenes aéreas de zonas costeras protegidas, obtenidas periddicamente mediante un vehiculo drone. Se
integré un dataset que contempla todas las fases estacionales y distingue 5 clases para su monitoreo: mangle, vegetacion rastrera,
arena, mar y cerro-planicie. Para la segmentacion semantica se implementaron y compararon distintas arquitecturas de redes
neuronales convolucionales (CNN) empleando aprendizaje transferido. Los resultados han sido robustos en la clasificacion,
alcanzando una precision global del 93.9% y entre 89.9-95.8% en las clases individuales. En la métrica Interseccion sobre Union,
IoU, el rango fue entre 86.6-92.7%. En la deteccion de cambio son utilizadas series temporales para el monitoreo de clases. Este
método ha sido aplicado al caso de estudio de la playa Ensenada Grande en el Complejo Insular del Espiritu Santo.

Palabras Clave: Redes neuronales convolucionales, Segmentacion semantica, Series temporales, Zonas costeras protegidas
Abstract

The conservation of ecosystems in coastal areas must be considered within a sustainable framework with anthropogenic
activities. It is relevant to quantify the impact generated by external agents, hence the objective of this work is to implement a
method for monitoring the degradation of the beach surface and adjacent coastal vegetation. Captures of aerial images of
protected coastal areas have been collected, obtained periodically by means of a drone vehicle. A dataset was integrated that
includes all seasonal phases and distinguishes 5 classes for monitoring: mangrove (mangle), creeping vegetation (vegetacion
rastrera), sand (arena), sea (mar) and hill-plain (cerro-planicie). For semantic segmentation different convolutional neural
network (CNN) architectures were implemented and compared using transfer learning. The results have been robust in the
classification, reaching an overall accuracy of 93.9% and between 89.9-95.8% in individual classes. In the Intersection over
Union, IoU metric, the range was between 86.6-92.7%. In change detection, time series are used for class monitoring. This
method has been applied to the case study of Ensenada Grande beach in the Complejo Insular del Espiritu Santo.

Keywords: Convolutional neural networks, Semantic segmentation, Time series, Protected coastal areas

1. Introduccion requieren de herramientas que contribuyan a la toma de

decisiones, para la planeacion y evaluacion de los programas

En la actualidad, el monitoreo de zonas costeras es una tarea
imprescindible para el mantenimiento de ecosistemas. La
actividad antropogénica, asi como los eventos naturales,
repercuten en el estado de conservacion de estas areas. Mas
aun, las zonas que constituyen areas naturales protegidas
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de manejo, por parte de las autoridades correspondientes.

Con relacion a las actividades de monitoreo, la utilizacion
de vehiculos aéreos no tripulados, como los drones, se ha
incrementado en los ultimos afios; esto debido a la practicidad
de su funcionamiento, lo asequible de su adquisicion y a la alta
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resolucion espacial y temporal obtenida. Adicionalmente, otras
ventajas de su utilizacidon, con respecto a la de imagenes
satelitales, son: la anulacion de problemas de retardos, la
eliminacion de oclusion por nubosidades, la disponibilidad de
capturas en fechas determinadas. La altura alcanzada en los
vuelos de un vehiculo drone logra una resolucion mensurable
incluso en centimetros por pixel, lo que permite la revision
minuciosa de las areas en sobrevuelo. Ademas, la integracion
de sensores de posicionamiento global en estos equipos facilita
la georreferencia de las capturas.

El ejercicio de clasificar la superficie terrestre se ha
convertido en uno de los mas demandados en la actualidad, por
la amplia variedad de aplicaciones en distintas areas de estudio.
Ecologicamente, posee utilidad como herramienta visual para
la deteccion de degradacion en superficies y su cuantificacion.

Algunos de los métodos empleados anteriormente para la
clasificacion, han consistido en técnicas geoespaciales como
en Pandey (Pandey et al., 2013). En su estudio, las imagenes
provenian de una base de datos satelital y la clasificacion
supervisada se efectuaba con la aplicacion de maxima
verosimilitud y la precision general alcanzaba hasta 91.68%.
La deteccion de cambios era manifestada con las diferencias
visualizadas en la serie temporal obtenida.

Técnicas utilizadas en afios mas recientes, como en Jenco
(JenCo et al., 2020), involucran el mapeo de propiedades
morfométricas de la superficie terrestre, captada en
fotogrametria de un vehiculo aéreo no tripulado. Lo anterior
con el objetivo de evaluar la degradacion del suelo y su
dinamica temporal.

Los sistemas de informacion geografica (GIS, por sus siglas
en inglés) han sido herramientas clave para el desarrollo de
trabajos como en Casella (Casella et al., 2016). Funciones
predefinidas en GIS, aplicadas a imagenes obtenidas con
drone, fueron utilizadas para evaluar cambios topograficos en
zona costera. Un estudio con objetivo similar que empled
herramientas de fotogrametria, es definido en Yoo (Yoo & Oh,
2016), con la particularidad de que se adicionan mapeos de
elevaciones 3D.

Otra de las formas de realizar la clasificacion de superficie
terrestre es mediante la segmentacion semantica, tarea de la
vision por computadora y procesamiento de imagenes, que
consiste en la asignacion de una etiqueta sefialando la clase a
la que pertenece cada pixel en una imagen; por lo que cada
pixel de un mismo tipo es asignado a un mismo segmento
(A.Géron, 2019). Entre los diferentes métodos para efectuar
una segmentacion semantica, el uso de las redes neuronales
convolucionales (CNN, por sus siglas en inglés) va en aumento
debido la precision y eficiencia demostrada en los ultimos
afos.

Las redes neuronales artificiales son técnicas de
aprendizaje maquina que simulan los mecanismos de
aprendizaje del cerebro humano (Aggarwal, 2018) y su
arquitectura consiste en capa de entrada, capas ocultas y capa
de salida, en las cuales se encuentran moédulos de
procesamiento (neuronas) interconectados entre si, que daran
como resultado una prediccion.

Las redes neuronales convolucionales son un modelo de
aprendizaje profundo compuestas por una red multicapa con
nucleos (kernels) que convolucionan para extraer
caracteristicas relevantes de la imagen de entrada.

Se pueden consultar diversos enfoques en la aplicacion de
CNN tanto para la clasificacion de superficies como en

deteccion de cambios. Siguiendo la linea de clasificacion, en
Wagner (Wagner et al., 2019) son distinguidos tipos de
bosques con la red convolucional U-net mediante su aplicacion
en imagenes satelitales. También con Younis (Younis &
Keedwell, 2019), y en Guo (Guo et al., 2018), es ejemplificado
el uso de redes neuronales convolucionales profundas para la
clasificacion de pixeles en capturas de satélite.

En deteccion de cambios, con Rubio (Rubio et al., 2019),
esta es realizada utilizando vehiculos aéreos no tripulados. Su
metodologia se basa en el alineamiento de imagenes
capturadas de forma secuencial y el uso de una red
convolucional profunda. Otra alternativa para detectar cambios
es la comparacion entre pares de imagenes; como fue
experimentado en Bayr (Bayr & Puschmann, 2019), en
capturas oblicuas de vegetacion lefiosa. En este caso, la CNN
fue entrenada para la deteccion automatica y clasificacion de
este tipo de vegetacion y su posterior cuantificacion.

En Valentini (Valentini & Balouin, 2020) es propuesta una
CNN cuya entrada son superpixeles (sets de pixeles) en lugar
de pixeles individuales. Son utilizados dispositivos moviles
como medio de captura para la deteccion de sargazo en las
costas. El campo de vision es oblicuo en este caso y la
segmentacion es efectuada diferenciando parches de clases. La
precision se encuentra en un rango del 75 al 96%. La
motivacion para el uso de superpixeles en diferentes trabajos
es la economizacion de recursos, aunque con ello exista una
cierta reduccion de calidad de la imagen inicial. Otra
aproximacion con superpixeles como datos de entrada, pero
con capturas de origen satelital, se presenta en Gonzalo-Martin
(Gonzalo-Martin et al., 2016), obteniendo una precision
cercana al 80%.

Entre los equipos para la obtencion de las imagenes,
ademas de los mencionados dispositivos mdviles, los
vehiculos aéreos no tripulados y los satélites, es presentado en
Ellenson (Ellenson et al., 2020) un estudio con capturas de
camaras ARGUS para el reconocimiento del estado
morfologico de playas con el empleo de redes neuronales
convolucionales, logrando un puntaje de 0.68 en la métrica F1.

En este documento es presentada una metodologia para el
monitoreo de superficie costera y la cuantificacion de su
degradacion con base en el dinamismo de sus clases (mangle,
vegetacion  rastrera, mar, arena y cerro-planicie),
inspeccionada en series temporales. Esto es logrado aplicando
segmentacion semantica para la distincion de clases, por medio
de aprendizaje profundo supervisado, con CNN. Considerando
las referencias del estado del arte, los resultados obtenidos son
consistentes. El dataset (conjunto de imagenes originales con
su respectiva imagen etiquetada o ground truth) utilizado para
el entrenamiento, fue creado y etiquetado manualmente a partir
de las capturas efectuadas en planes de vuelo de drone durante
un ciclo anual. La utilidad de este dataset puede extenderse a
zonas de caracteristicas similares.
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Figura 1: Localizacion e imagen del ér.ea de estudio: Playa Ensenada Grande.

1.1.  Caso de estudio

El area de estudio, la playa Ensenada Grande, se localiza
dentro del Complejo Insular del Espiritu Santo, ubicado frente
a las costas de La Paz, Baja California Sur, México (figura 1).
Esta zona es un Area Natural Protegida; forma parte del Area
de Proteccion de Flora y Fauna de las Islas del Golfo de
California y se declar6 Patrimonio Natural Mundial de la
Humanidad de la UNESCO desde el afio 2005. La Comision
Nacional de Areas Naturales Protegidas (CONANP) es la
institucion a cargo de su administracion y resguardo.

Existe amplia variedad de flora en el area, entre las que se
destaca el manglar en sus diferentes tipos.

En este complejo también se hallan playas de las
denominadas playas de bolsillo, por su tamafio. Durante el afio,
factores externos, como la actividad antropogénica y la
actividad, en ciertos meses, de fendmenos meteorologicos
(principalmente huracanes), pueden presentar repercusiones en
la region.

Los estudios en el lugar se han referido principalmente al
perfilamiento de playas y evaluacion de zonas de manglar.

La aplicaciéon de un modelo cuantitativo y automatico
sobre el drea monitoreada proveeria informacién, con mayor
precision, para la toma de decisiones sobre las medidas
implementadas en programas de conservacion, respecto a las
actividades de los factores externos mencionados.

Para este efecto, posterior al entrenamiento de la red
convolucional en el método propuesto, en la segmentacion
semantica son calculadas automaticamente las coberturas en
pixeles de cada clase en las imdagenes de resolucion
estandarizada. Los calculos son realizados en cada una de las
zonas monitoreadas. Al ser estas zonas de poligonos
predefinidos, el valor de las areas en metros cuadrados es
determinado de forma georeferenciada, de esta manera es
viable realizar la cuantificacion de superficies, al ser estimadas
las correspondencias entre pixeles y metros cuadrados. Estos
procesos son realizados de forma iterativa para cada imagen de
las regiones monitoreadas. Consecutivamente, las series
temporales son generadas considerando la clase de interés en
cada zona.

2. Materiales y métodos

El flujo de trabajo es ilustrado en la Figura 2.
2.1. Obtencion de datos

La CONANP colabora en este trabajo proporcionando
capturas mensuales de imagenes y videos del area de estudio

desde febrero de 2021 (para efectos de este documento se
integraron datos desde esa fecha hasta el mes de abril de 2022).

Etiquetado
manual

Dataset
Data Augmentation

Entrenamiento/Prueba

Validacién

Imdgenes,
tOri . .
hm/sma PBrepracesamiento,
drane.
Imdgenes, )
nuevas Breprogesamientq,

Comparativas/Series
Temporales

e

Segmentacion semdntica
(5 clases)

Figura 2: Metodologia adoptada en este trabajo.
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El equipo utilizado en los planes de vuelo es un drone
Inspire (DJI, China), cuadricoptero con camara (video 4K,
fotografias 12MP) y estabilizador basado en Sistema de
Posicionamiento Global (GPS, por sus siglas en inglés).

Los planes de vuelo son contemplados a una altura de 150
metros, cubriendo ~1.7 hectareas. Aunque en este trabajo se
indica un periodo analizado, las capturas siguen actualizdndose
mes tras mes.

Fueron obtenidas mas de 500 fotografias y 9 videos para su
procesamiento. Del total de esta coleccion multimedia, se
descartaron aquellas imagenes que presentaron alguna
inconsistencia en angulos de captura o en donde la luz solar
intensificara reflejos en superficies acuosas.

También fueron proporcionadas por CONANP, imagenes
historicas del caso de estudio, asi como del resto de playas del
complejo insular, que datan del afio 2018, las cuales fueron
integradas a las capturas mensuales.

2.2.  Preprocesamiento y elaboracion de dataset

El conjunto de imagenes resultantes de alta resolucion
(hasta 4000x3000 pixeles), tras la depuracion, fue de 310
fotografias. Su preprocesamiento consistio en:

e Megjora de contraste.

e Rectificacion.

e Cambio de formato de imagen: Para homogeneizar el
conjunto se estableci6 el formato PNG.

e Redimensionamiento: Se determiné un
estandarizado de 960x720 pixeles.

tamano

Con la herramienta Image Labeler (Computer Vision
Toolbox - MATLAB & Simulink, 2020) se cre6 el dataset inicial
conformando el ground truth de forma manual, con las
etiquetas de clases identificadas por colores. Clases del dataset:

e Mangle

e  Vegetacion rastrera
e Mar

e Arena

e  Cerro-Planicie
2.3. Comparativas previas CNN

Para la segmentacion semantica se determiné el uso de la
arquitectura CNN DeepLabV3+ (Chen et al., 2018) y se tomo
una muestra de 50 elementos del dataset inicial para
seleccionar el mejor desempefio de red troncal (ver Tabla 1)
entre 5 diferentes CNN: InceptionResNetV2 (Szegedy et al.,
2016.), MobileNetV2 (Sandler et al., 2019), Xception (Google,
2014), ResNet18 y ResNet50 (He et al., 2015.).

Tabla 1: Métricas de desempefio CNN

CNN Precision Precision  Media
Global Media ToU
InceptionResNetV2 0.8678 0.87048  0.73417
MobilenetV2 0.88729  0.90013  0.77613
Xception 0.9065 0.91861  0.80649
ResNet18 0.84096  0.8326 0.68868
RestNet50 0.90022  0.88258  0.78862

En los resultados la CNN Xception tuvo los mas altos
indices de desempefio (90.65% en precision global), por lo que
se defini6 como la red troncal en los procesos sucesivos.

2.4. Arquitecturas CNN

DeepLabV3+ es una CNN utilizada para tareas de
segmentacion semantica, su arquitectura simplificada se
muestra en la Figura 3. Esta compuesta por un codificador, en
donde son realizadas convoluciones de tipo atrous (ver Figura
4). En CNN convencionales es frecuente el uso de la
convolucion en profundidad, en donde el procesamiento es
aplicado en cada canal de la imagen. Existen también, en
algunas arquitecturas, convoluciones puntuales, en las que es
combinada en cada canal la salida de convoluciones en
profundidad. La diferencia entre las convoluciones atrous y las
convoluciones en profundidad radica en que, en su filtro,
kernel, existen espacios entre los puntos de convolucion donde
la separacion estd definida en el pardmetro rafe. Lo anterior
permite trabajar en distintas resoluciones, enriqueciendo de
esta manera la extraccion de caracteristicas.

[1x1 Conv| 4ﬁ
Image _ DCNN 3’::;;”6"" 4>ﬁ
" Atous Conv | |
- )
> Qe a2 ey / 1

| rate1s | ™
[ Image ﬁ
|_Pooling | —*
—_ |
“Decoder
Upsample
Low-Level | by 4

Features l Prediction

[1xt Canw — ﬁ—- | Cancat|—»- ﬁ—- 3¢ Conv| —»| UPATPIE :—

Figura 3: Arquitectura DeepLabV3+ (Chen et al., 2018).

‘Encoder

La convolucion atrous esta definida en (1), en donde y es
el mapa de caracteristicas saliente con ubicacion 7, x es el mapa
de caracteristicas entrante, r es el rate de separacion aplicado
en el filtro convolucional w, con longitud £.

ylil = Xpx[i + 7 klw[k] )

La arquitectura de DeepLabV3+ esta basada en su
predecesora DeepLabV3, con la distincion de la integracion de
un médulo de decodificacion que obtiene limites mas definidos
en la segmentacion.

@ () ©

Figura 4: Convoluciones: (a) en profundidad, (b) puntual, (c) atrous
(Chen et al. 2019)

En cuanto a la red troncal, Xception (Figura 5), su
arquitectura radica en la aplicacion de convoluciones
separables en profundidad, en las cuales, después de una
convolucion convencional en profundidad, es efectuada una
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convolucion puntual. Lo anterior resulta en una reduccion en
la complejidad computacional y en una mayor velocidad de
procesamiento.

En la composicion final de estas arquitecturas se tienen 205
capas en profundidad y un preentrenamiento con ImageNet,
dataset con mas de 14 millones de imagenes destinadas para el
reconocimiento visual de objetos. Este preentrenamiento es
utilizado como aprendizaje transferido en la metodologia de
este trabajo, lo que reduce en forma considerable el nimero de
épocas y tiempo de entrenamiento.
Middle flow

Entry flow Exit flow

299x299x3 images 19x19x728 feature maps

1
[ReLU |
BlcConv 728, 3x3

19x19x728 feature maps

1
[Conv 32, 3x3, stride=2x2
[ReLU

SeparableConv 728, 3x3

I
T
[Conv 64, 3x3 |
[Retw |

[[ReLu
[ SeparableConv 728, 3x3 |

SeparableConv 128, 3x3 2]

ey SeparableConv 728, 3x3
SeparableConv 128, 3x3 ®

MaxPooling 3x3, stride=2x2

Conv 1x1
fdesax2

1624, 3x3
MaxPooling 3x3, stride=2x2

Conv 1x1
stride=2x2

SeparableConv 1536, 3x3

SeparableConv 2048, 3x3

Global AveragePooling

19x19x728 feature maps

ReLU

[Rew ]
SeparableConv 256, 3x3

ReLU
SeparableConv 256, 3x3

MaxPooling 3x3, stride=2x2

Repeated 8 times

Conv 1x1
stride=2x2

2048-dimensional vectors

Optional fully-connected

Logistic regression

SeparableConv 728, 3x3

ReLU
SeparableConv 728, 3x3

HaxPooling 3x3, stride=2x2

19x19x728 feature maps

Figura 5: Arquitectura de Xception (Google,2014)

3. Resultados

3.1. Entrenamiento

Por capacidad del equipo de trabajo, del total del dataset
originalmente creado fueron seleccionadas 166 imagenes, con
sus etiquetas respectivas, las cuales fueron divididas de esta
forma: 60% para entrenamiento, 20% para prueba y 20% para
validacion.

Para evitar un sobreentrenamiento se aplicaron técnicas de
aumento de datos (data augmentation), con transformaciones
de traslacion y rotacion en las imagenes del dataset.

El algoritmo optimizador utilizado fue el descenso de
gradiente estocéstico con momentum (SDGM por sus siglas en
inglés); con momentum definido en 0.9; factor de aprendizaje
(learning rate) 0.01; Regularizacion L2, 0.0005; funcién de
pérdida, entropia cruzada categorica; minibatch, 4; épocas, 30;
iteraciones,750. Ver evolucion en la Figura 6.

Los procesos fueron codificados en MATLAB (The
Mathworks, Inc., 2020). Para la fase de entrenamiento fue
utilizado un equipo con procesador Intel Corei7-
9750H, RAM 16 GB, asi como una Unidad Grafica de
Procesamiento (GPU, por sus siglas en inglés) en tarjeta
Nvidia GeForce RTX 2060. El entrenamiento tomo
~104 minutos. Una vez entrenada y guardada la red, el tiempo
de prediccion en imagenes individuales es de ~0.47 segundos.

Heration

B

1

== = e e S O R S A s R = T @ Final
30 50 00 700

)
teration

200

Figura 6: Fase de entrenamiento

3.2. Meétricas

Para evaluar la tarea de segmentacion se contemplaron
valores de verdaderos positivos (VP), falsos positivos (FP),
falsos negativos (FN) y verdaderos negativos (VN) en las
ecuaciones.

Precision global: Razén de pixeles correctamente
clasificados del total.
- 143
Precision = —— 2)
VP+FP
Precision media: Razoén de pixeles correctamente

clasificados por clase, promediado todas las clases.

IoU: Interseccion sobre union (3), que especifica el traslape
entre los pixeles de la prediccion y los del ground truth (4).
IoU, o indice Jaccard, es una de las métricas mas utilizadas en
tareas de segmentacion semantica.

VP
IoU = ——— (3)
VP+FN+FP
Area de traslape
Jou = freadetraslape @)
Area de union

IoU media. Promedio de la interseccion sobre unioén de
todas las clases.

IoU ponderada: Promedio IoU de todas las clases,
ponderada por el niimero de pixeles en la clase.

Puntaje BF Medio: Promedio del puntaje (6) Boundary F1
(BF) de todas las imagenes. Requiere calculo previo de
exhausividad (5).

o VP
Exhaustividad = )
VP+FN
» ision-exh ividad
Puntaje = 2+ precisién-exhaustivida ©

exhaustividad+precision

Las métricas correspondientes se evaluaron por clases
individuales y de forma global.

En la Tabla 2 se indican los resultados por clases.

Cerro-planicie es la clase que alcanza los valores maximos
en IoU y precision. Lo anterior tiene explicacion en la
frecuencia de clases en las imagenes del dataset. Debido a la
dificultad de contemplar un conjunto de capturas con clases
completamente equilibradas en el ambiente, en el dataset, en
su version mas balanceada posible, predominé ligeramente la
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clase Cerro-Planicie, lo que resultdo favorecedor en sus
predicciones.

La clase Arena obtuvo los valores menores, aunque su
presencia en el dataset también fue frecuente. Los valores
menores se manifiestan en esta clase en particular, porque, por
su naturaleza, la definicion de sus limites en la imagen es mas
intrincada que en el resto de las clases; ademas, en algunas
capturas, se presentaron oclusiones por presencia de personas
y objetos llevados por éstas a la zona.

La clase Mar tuvo buenos resultados en su prediccion
general, por las minimas variaciones en el ciclo anual.

Mangle y Vegetacion Rastrera lograron ser efectivamente
predichas; algunas de las inconsistencias se visualizaron en
estas clases principalmente por las fotografias con ligero
desenfoque o sombras.

Tabla 2: Métricas por clase

Clases Precision IoU Puntaje BF
Medio
Cerro-Planicie 0.95797  0.92728 0.73427
Mar 0.95605  0.92719 0.81250
Mangle 0.93622  0.79804 0.67817
VRastrera 0.95850  0.84949 0.70865
Arena 0.89861  0.86669 0.65889

Las métricas globales se muestran en la Tabla 3, en
donde los resultados obtenidos por clase se promedian o
ponderan entre el nimero de clases. La precision global
alcanzada fue del 93.93%.

Tabla 3: Métricas globales en entrenamiento de CNN

Precision  Precision IoU IoU Puntaje
Global Media Media  Ponderada BF medio
0.9393 0.94147 0.87374 0.88732  0.70573

3.3. Pruebas de segmentacion

En la Figura 7 se incluyen algunos ejemplos de los
resultados obtenidos con las diferentes clases.

Imagen Original

Ground Truth

3.4. Series temporales

Una vez logrados resultados satisfactorios en las pruebas,
el sitio de estudio fue dividido en 6 zonas (Figura 8), para el
monitoreo de clases por su relevancia en cada una de ellas. Por
cada zona se segment6 una imagen de cada mes trascurrido,
para cuantificar los cambios en metros cuadrados en el periodo.

Zona 1: Monitoreo de mangle en 2749.8m?, Figura 9.
Zona 2: Monitoreo de mangle en 2786.6m?, Figura 10.
Zona 3: Monitoreo de mangle en 3247m?, Figura 11.
Zona 4: Monitoreo de vegetacion rastrera en
3336.36m?, Figura 12.
e Zona 5: Monitoreo

1738.45m?, Figura 13.
e  Zona 6: Monitoreo de superficie de playa en 6659.1m?,
Figura 14.

de vegetacion rastrera en

A e
o 4R
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Figura 8. Division del area de estudio en 6 zonas.

Al segmentar de forma semantica las imagenes por medio
de la red entrenada, en la codificacion es realizado el calculo
de coberturas en metros cuadrados por clase. La cobertura
considera el nimero total de pixeles de la clase monitoreada,
multiplicada por el area en metros cuadrados de la zona de
interés correspondiente, dividida entre el numero total de
pixeles de las dimensiones estandarizadas de las imagenes de
entrada a la red. Una vez calculadas las areas por clase
supervisada en su zona correspondiente, son almacenados
estos valores para la generacion de las series temporales por

Prediccid|

Arena

Cerro-
Planicie

Mangle

Mar

Vegetacion
rastrera

Figura 7. Ground Truth vs predicciones resultantes
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regiones de interés, con la frecuencia mensual y su estimacion
de cobertura en metros cuadrados. El porcentaje de cambio es
referido mes a mes o en promedio contemplando el ciclo anual.
Es importante sefialar que el analisis estadistico requiere la
prolongacion de los ciclos para recabar mas informacion.

En cuanto al monitoreo por clases, el mangle, contemplado
en un solo tipo, es inspeccionado a través del ciclo anual, en 3
de las 6 zonas. El incremento o decremento de su indicador
tiene correspondencia con las fases estacionales y los
fendémenos meteorologicos presentados.

La clase vegetacion rastrera corresponde a aquella que
crece en terreno de duna, por lo que una disminucidn en esta
clase implica una reduccion en estos depositos.

En la superficie de playa se identifica la ampliacion,
superficial, o pérdida de area de la region arenosa con relacion
a las clases de cobertura vegetal. Si el tamafio de la cobertura
del area de mangle o de vegetacion rastrera se ve disminuida,
la cobertura de arena sera visualmente mayor y viceversa. En
esta zona en particular es donde se manifiesta de forma mas
frecuente la actividad antropogénica.
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Figura 9. Monitoreo zona 1, Feb 2021-Abr 2022
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Figura 10. Monitoreo zona 2, Feb 2021-Abr 2022
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Figura 11. Monitoreo zona 3, Feb 2021-Abr 2022

142

VRastrera Zona 4
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Figura 12. Monitoreo zona 4, Feb 2021-Abr 2022
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Figura 13. Monitoreo zona 4, Feb 2021-Abr 2022
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Figura 14. Monitoreo zona 6, Feb 2021-Abr 2022

4. Conclusiones

El uso de las redes neuronales convolucionales aplicadas
en capturas de dispositivos aéreos no tripulados constituye una
alternativa asequible y de alta precision para el analisis de las
imagenes y la generacion de series temporales largas.

Efectos de eventos naturales como huracanes pueden ser
cuantificados tras su paso en las clases monitoreadas: En el
caso de estudio se presentd un fendomeno atmosférico en la
segunda mitad del ciclo anual observado.

Los resultados obtenidos fueron satisfactorios, por lo que
el método implementado supone una contribucion a las
herramientas de monitoreo de las 4reas costeras locales,
administradas por las autoridades correspondientes.

El drone de este trabajo es el modelo Inspire I, que utiliza
una camara Zenmuse X3, con rango de 360°, 3 ejes
estabilizadores 'y sensor GPS  para  ubicaciones
georreferenciadas. La resolucion en video es de 4k y en
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fotografias de 12MP. Fue utilizado en planes de vuelo de 150m
de altura, y las imagenes de captura se ajustaron a una
resolucion de 960x720 pixeles en su preprocesamiento. No
obstante, es posible aplicar la misma metodologia
considerando otras alturas de capturas y resoluciones de
imagenes de entrada distintas, mientras éstas se estandaricen y
sean actualizados los valores correspondientes en los calculos
de coberturas.

Como consideraciones futuras se proyectaria la
diversificacion de escenarios para aumentar la robustez en
predicciones.
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Apéndice A.
Figura Al. Algunos elementos del conjunto de datos de entrenamiento:
(a) Imagenes preprocesadas.

(b) Imagenes etiquetadas con identificacion de colores por clase.
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