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Resumen

El desarrollo tecnologico y el acceso creciente a datos satelitales han abierto nuevas
oportunidades para optimizar practicas agricolas a través de sistemas inteligentes. En
particular, la viticultura, un sector agricola de gran relevancia econémica en numerosos
paises, se beneficia cada vez més de herramientas basadas en analisis automatizado de
imagenes.

Este trabajo se enmarca en este contexto y tiene como objetivo el diseno y desarrollo
de un sistema de inteligencia artificial capaz de identificar, contar y analizar las filas
de vinedos a partir de imagenes satelitales, con el fin de extraer métricas agronémicas
relevantes como la longitud de las filas, la densidad de plantaciéon y otros parametros
asociados.

Palabras claves: inteligencia artificial, vinedos, U-net, modelo, agricultura, deep lear-
ning, segmentacion, imagenes.
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Abstract

Technological advancements and the growing availability of satellite data have opened
new opportunities to optimize agricultural practices through intelligent systems. Viticul-
ture, in particular, a key agricultural sector with significant economic importance in many
countries, is increasingly benefiting from tools based on automated image analysis.

This work is situated within that context and aims to design and develop an artificial
intelligence system capable of identifying, counting, and analyzing vineyard rows from
satellite images, in order to extract relevant agronomic metrics such as row length, planting
density, and other associated parameters.

Keywords: artificial intelligence, vineyards, U-Net, model, agriculture, deep learning,
segmentation, images.
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Descripcion del proyecto






Capitulo 1

Introduccion

El desarrollo tecnolégico y el acceso creciente a datos satelitales han abierto nuevas
oportunidades para optimizar practicas agricolas mediante sistemas inteligentes. En parti-
cular, la viticultura (un sector agricola de gran relevancia econdémica en numerosos paises,
como Espana, Francia o Italia) se beneficia cada vez mas de herramientas basadas en el
analisis automatizado de imagenes.

Este trabajo de fin de grado se enmarca en este contexto y tiene como objetivo el diseno
y desarrollo de un sistema de inteligencia artificial capaz de identificar, contar y analizar las
filas de vinedos a partir de imagenes satelitales, con el fin de extraer métricas agronémicas
relevantes como la longitud de las filas, la densidad de plantacién y otros parametros
estructurales. La automatizacion de este tipo de tareas busca mejorar la eficiencia en la
gestion del vinedo y facilitar la toma de decisiones agronémicas con una base més precisa
y escalable.

A pesar de que existen herramientas comerciales para el anélisis de cultivos, muchas
estan centradas en el seguimiento de parametros fisiologicos (como el indice NDVTI), pero
no abordan con suficiente precision la estructura del viniedo. En este sentido, el enfoque
basado en segmentacién semantica mediante redes neuronales convolucionales (como U-
Net) constituye una linea de investigacion prometedora, capaz de superar las limitaciones
de los métodos tradicionales y aportar mayor granularidad en la informacion espacial.

Desde una perspectiva préctica, esta tecnologia puede tener un impacto directo en
varios frentes. Por ejemplo, permite calcular automaticamente el nimero de cepas por
parcela a partir de la longitud total de las filas, lo que facilita la estimacion de la pro-
ductividad potencial de una explotacién. Esto puede traducirse en un ahorro econémico
al evitar visitas de campo para realizar conteos manuales. Asimismo, una segmentacion
precisa puede ayudar a detectar zonas improductivas o afectadas por enfermedades, permi-
tiendo intervenciones mas focalizadas que reducen el uso innecesario de agua, fertilizantes
o productos fitosanitarios. Incluso en procesos posteriores, como la estimacién del volu-
men de vino que se puede obtener en funcién del nimero de cepas, este tipo de anélisis
estructural puede integrarse como herramienta predictiva en la cadena de produccion.

En términos medioambientales, el conocimiento preciso de la distribuciéon de las filas
también permite disenar planes de riego mas eficientes y sostenibles, evitando el despilfarro
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de agua y reduciendo el impacto ecologico de la actividad agricola.

Este primer capitulo presenta el proyecto en profundidad desde una perspectiva con-
ceptual, organizativa y técnica. Se incluye el planteamiento del problema, los objetivos
perseguidos, los condicionantes identificados durante el disenio del sistema, el alcance del
trabajo y, finalmente, la estructura que seguira el resto de la memoria.

1.1. Planteamiento del problema

La agricultura de precisiéon representa una evolucién en la forma en que los agri-
cultores monitorizan y gestionan sus cultivos, permitiendo una toma de decisiones mas
fundamentada gracias al uso de tecnologias como la teledeteccion, la inteligencia artificial
y el analisis de datos. En el caso particular de los vinedos, la disposicion espacial de las
plantas (organizadas en filas lineales) ofrece una oportunidad tnica para automatizar su
identificaciéon mediante técnicas de vision por computador.

Actualmente, muchas tareas relacionadas con la planificacion, el seguimiento y el ana-
lisis de vinedos se realizan de manera manual o semiautomatica, lo cual no solo implica
un alto consumo de tiempo y recursos, sino que también puede conllevar errores de es-
timacion y dificultades en la gestion de grandes extensiones de terreno. La posibilidad
de extraer automaticamente informacion estructural y espacial de los vinedos a partir de
imégenes satelitales permitiria optimizar procesos clave como:

= La planificacion del riego en funcion de la densidad real del cultivo.

La estimacion de rendimientos segun la longitud y ntimero de filas.

La deteccion de anomalias o interrupciones en la estructura del vinedo.

= La monitorizacion historica y comparativa de parcelas sin intervencion in situ.

Ademas del impacto econdémico, estas mejoras tienen una dimensiéon medioambiental
relevante, ya que permiten un uso maés eficiente de recursos hidricos y fertilizantes, al
ajustarse a la realidad estructural del vinedo y no a estimaciones genéricas.

Por ejemplo, en explotaciones de gran tamano donde no se puede realizar una inspec-
cion visual frecuente, un sistema automaético de analisis estructural permitiria identificar
areas de baja densidad de plantacion, indicando la necesidad de replantaciéon o interven-
cion localizada. Asimismo, en zonas con restricciones hidricas, ajustar el riego al patron
real de plantacion puede representar una diferencia significativa en el consumo de agua a
lo largo de una campana.

Sin embargo, el analisis de este tipo de imagenes presenta desafios técnicos significati-
vos: la variabilidad en las condiciones de iluminacién, la resolucién limitada, la presencia
de cultivos vecinos o elementos ajenos (caminos, construcciones) y la heterogeneidad en
la orientacion y densidad de las filas dificultan la automatizacion del proceso.

En este contexto, el desarrollo de modelos de segmentacion semantica basados en redes
neuronales convolucionales, como U-Net, ofrece una solucion robusta y escalable que puede
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adaptarse a distintas condiciones y proporcionar resultados precisos en la identificacion
y anélisis estructural de vinedos. Este trabajo se plantea como una contribucién en esta
linea, explorando y validando un modelo especifico entrenado con imagenes satelitales y
orientado a la generacion automatica de métricas agronémicas de interés.

1.2. Objetivos

El objetivo principal de este proyecto es desarrollar un sistema de inteligencia artificial
capaz de identificar, contar y analizar las filas de vinedos a partir de imégenes satelitales.
A partir de dicha segmentacion, se pretende calcular métricas agrondmicas relevantes
como:

= La longitud total y media de las filas de vifiedo.
» Estimacion del namero de cepas.

= Productividad esperada.
Para alcanzar este objetivo principal, se establecen los siguientes objetivos especificos:

OBJ-01 Investigacion en modelos de inteligencia artificial para segmentacion.

OBJ-02 Adquisicién y preprocesamiento de imagenes satelitales de zonas viticolas.

OBJ-03 Diseno y entrenamiento del modelo de segmentaciéon U-Net.

OBJ-04 Posprocesamiento y analisis geométrico que permitan obtener métricas
cuantificables.

1.3. Condicionantes

Para garantizar que el sistema desarrollado sea realista, util y aplicable en escena-
rios concretos, se han identificado una serie de condicionantes. Estos se dividen en tres
categorias:

1.3.1. Reglas de Negocio

Estas reglas se refieren a condiciones funcionales impuestas por el entorno de aplicacion
o los posibles usuarios del sistema:

= RN-01 El sistema debe ser capaz de procesar imagenes satelitales de distintas

fuentes y con variabilidad en la resolucién, siempre que esta sea suficiente para
identificar estructuras lineales.

Marcos Moreda Blanco 5
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= RN-02 Las métricas generadas por el sistema deben ser interpretables por técnicos
agronomos y aportar un valor anadido a la toma de decisiones.

= RN-03 Se prioriza la generalizaciéon del modelo, de modo que no se limite a un area
geografica especifica ni dependa exclusivamente de un proveedor de imégenes.

1.3.2. Restricciones

Se trata de limitaciones tecnologicas, logisticas o metodologicas que condicionan el
diseno y la implementacion del proyecto:

= R-01 Acceso limitado a conjuntos de datos etiquetados con precision para el entre-
namiento supervisado del modelo.

» R-02 Recursos computacionales limitados para el entrenamiento del modelo (GPU
de capacidad moderada), lo que implica restricciones en el tamano del modelo y los
tiempos de entrenamiento.

» R-03 Tiempo acotado para el desarrollo del proyecto (plazo del TFG) lo cual con-
diciona la profundidad del analisis y la amplitud de los experimentos realizados.

1.3.3. Suposiciones

Son premisas que se asumen como ciertas durante el desarrollo del proyecto, y que
condicionan el diseno de la solucién:

= S-01 Las filas de viniedos tienen una disposicion lineal relativamente regular y dife-
renciable respecto al fondo o suelo circundante.

= S-02 Las imégenes empleadas se han tomado en periodos de actividad vegetativa,
lo que facilita la identificacién visual de las plantas.

= S-03 El modelo U-Net, debidamente entrenado, serd capaz de generalizar adecua-
damente a diferentes zonas geogréficas con vinedos.

1.4. Alcance del proyecto

El presente proyecto se centra exclusivamente en el analisis de vinedos visibles en
imégenes satelitales. No se contempla la deteccion de enfermedades o el analisis del estado
vegetativo. Tampoco se desarrollaran interfaces de usuario ni aplicaciones moviles (aunque
se integrard con la aplicaciéon de un companero, la cual ha sido desarrollada para su
TFG); el alcance se limita al desarrollo del modelo, analisis de métricas y presentacion
de resultados en entorno técnico y académico. La metodologia podré ser extendida en
trabajos futuros a otras aplicaciones agricolas.

6 Marcos Moreda Blanco
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1.5. Estructura de la memoria

La presente memoria se estructura en dos grandes bloques, organizados en capitulos
que siguen un orden logico y metodoldgico:

1. Descripcién del proyecto

Este capitulo proporciona el contexto tedrico y organizativo del trabajo, incluyendo:

» Introduccién: se plantea el problema al que quiere dar soluciéon este TFG
junto con los objetivos, condicionantes, alcance y estructura de la memoria.

» Planificacion del proyecto: incluye la metodologia de trabajo empleada para
la realizacion del proyecto, la gestion de riesgos y una estimaciéon de los recursos
y presupuesto necesario.

= Antecedentes: habla del contexto teérico y técnico que rodea a la inteligencia
artificial y revisa el estado del arte en técnicas de segmentacion de imagenes
aplicadas a la agricultura, prestando especial atencion a la arquitectura U-Net.

2. Desarrollo del proyecto

Este capitulo aborda de forma técnica el nicleo del trabajo, incluyendo:

» Desarrollo de la solucién y experimentacion: se expone el proceso de
entrenamiento y generacion de predicciones del modelo U-Net con codificador
ResNet, detallando cada una de sus fases. Ademas, se describe el procedimien-
to de ajuste de hiperpardmetros llevado a cabo con el objetivo de encontrar
la combinacién 6ptima que minimice la funciéon de pérdida durante el entrena-
miento del modelo.

= Evaluacion: presenta las métricas obtenidas, analisis de errores, mejoras po-
tenciales y comparativa con segmentaciones manuales.

= Conclusiones y trabajo futuro: en este capitulo se presenta un balance del
desarrollo realizado, abordando tanto los aspectos técnicos como la experiencia
personal adquirida a lo largo del proyecto.

3. Apéndices

= Apéndice A: Manual de Instalacion

» Apéndice B: Contenido adjunto

Marcos Moreda Blanco 7






Capitulo 2

Planificacion

Este capitulo detalla el enfoque metodolégico adoptado para el desarrollo del proyecto,
asi como la planificaciéon temporal, los recursos asignados, la gestion de riesgos y un
balance final de tiempo y costes. La planificacion del proyecto se ha guiado por un enfoque
iterativo e incremental, basado en principios del desarrollo agil. Este modelo de trabajo ha
permitido una mejora continua del sistema mediante la entrega progresiva de resultados
parciales, revisiones periddicas y adaptaciones constantes basadas en retroalimentacion.

2.1. Metodologia de trabajo

El desarrollo del sistema se ha organizado en iteraciones cortas llamadas sprints, con
una duracion aproximada de dos semanas cada una. Esta metodologia ha facilitado la
experimentacion con diferentes modelos, el anélisis continuo de resultados y una toma de
decisiones informada a lo largo del proyecto.

La filosofia agile favorece una alta capacidad de respuesta al cambio, algo esencial en
un proyecto de investigacion aplicada como este, donde las decisiones técnicas evolucionan
a partir del conocimiento que se va adquiriendo. En este marco, se ha seguido una apro-
ximacion cercana a Scrum, adaptada a un contexto unipersonal como es el de un Trabajo
de Fin de Grado. Su principal objetivo es la consecuciéon de los objetivos definidos en
el proyecto, asegurando durante el proceso la implicacién y comunicacién de todos los
agentes implicados a fin de maximizar la calidad del producto construido. Podemos dife-
renciar objetivos de aprendizaje que estructuran de forma genérica el trabajo necesario
para completar el TFG:

= Proyecto: se centra en definir el planteamiento del problema y planificar de forma
estructurada las actividades necesarias para su ejecucion. Se adopta un enfoque
iterativo e incremental, que permite adaptar el ritmo de trabajo y el progreso del
estudiante al marco temporal establecido para la realizaciéon del Trabajo de Fin de
Grado (TFG).

= Antecedentes: comprende todas las tareas orientadas a la comprension profunda
del contexto en el que se desarrolla el proyecto. Esto implica asimilar tanto el entorno
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de aplicacion (por ejemplo, el sector agricola, industrial o social) como los aspectos
cientifico-técnicos relevantes. Resulta esencial para identificar necesidades especifi-
cas, conocer soluciones ya existentes y adquirir una visiéon global de los conceptos
que fundamentan el desarrollo del proyecto.

Desarrollo: se lleva a cabo la construccion efectiva del sistema o producto. Las
actividades realizadas aqui varian segun la naturaleza del proyecto (ya sea de inves-
tigacion, de desarrollo o mixto) e incluyen desde el disefio técnico hasta la imple-
mentacion y pruebas de los componentes clave.

Aceptacion: tiene como objetivo verificar que el resultado obtenido cumple con los
objetivos planteados inicialmente. Incluye un analisis critico por parte del estudiante
sobre las técnicas utilizadas, valorando su idoneidad y eficacia en relacién con los
resultados alcanzados.

Comunicacion: engloba dos componentes fundamentales: la elaboracion de la me-
moria técnica y la defensa oral del proyecto. La memoria recoge de forma ordenada
los aprendizajes, decisiones y conclusiones obtenidas a lo largo del proceso. La de-
fensa, por su parte, permite exponer el trabajo realizado ante un tribunal evaluador.
Ambos procesos se desarrollan de forma iterativa durante el proyecto, con el acom-
panamiento del tutor o tutores, lo que permite incorporar mejoras progresivamente
y garantizar un resultado final de calidad.

2.1.1. Roles

La colaboracion entre los distintos roles implicados (estudiante, tutor, comunidad aca-

démica y tribunal evaluador) genera una sinergia que permite un mayor control y segui-
miento del proceso de desarrollo del proyecto, lo que se traduce en un producto final de
mayor calidad y precision.

10

» Estudiante: constituye la figura central del proyecto, siendo el principal responsable

de ejecutar las tareas necesarias para alcanzar los objetivos establecidos. Su proceso
de aprendizaje se enriquece mediante el feedback recibido de los demas actores.
Ademas, debe asumir funciones de planificaciéon y gestién, manteniendo actualizado
tanto el tablero del proyecto como el cuaderno de trabajo, lo que contribuye a una
mejor organizacion y trazabilidad.

Tutor: desempena un papel clave en el acompanamiento formativo del estudiante,
ofreciendo orientacién, apoyo técnico y retroalimentacion continua. Su implicaciéon
es especialmente relevante en las fases iniciales del proyecto, donde colabora activa-
mente en la definiciéon del problema, la delimitacion de objetivos y la identificacion
de recursos bibliograficos clave. A lo largo del proyecto, evalta el progreso del estu-
diante y, si es necesario, ajusta los objetivos para alinearlos con el ritmo de avance.
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» Comunidad: engloba a todas aquellas personas (compafieros, docentes o exper-
tos) que pueden aportar valor al desarrollo del proyecto. La interaccion con esta
comunidad favorece un entorno colaborativo de aprendizaje en el que se comparten
diferentes perspectivas y experiencias.

= Tribunal: su papel cobra protagonismo durante la fase final del proyecto, concre-
tamente en el acto de defensa y evaluacion. El tribunal valora tanto la calidad de
los entregables como la presentacion realizada por el estudiante, evaluando el grado
de cumplimiento de los objetivos y la solidez de los conocimientos demostrados.

2.1.2. Eventos

La planificacién temporal del proyecto se estructura mediante una secuencia de sprints
de corta duracion. En cada sprint se definen las historias de aprendizaje que deben com-
pletarse durante ese periodo, lo que permite establecer objetivos concretos, alcanzables
y a corto plazo. Esta metodologia facilita la posibilidad de redirigir y reformular dichos
objetivos al comienzo de cada nuevo sprint, adaptandose asi al progreso real del trabajo.

Con el fin de fomentar la mejora continua, al término de cada sprint se realiza una
entrega parcial del proyecto, a partir de la cual se obtiene retroalimentaciéon valiosa pa-
ra ajustar el rumbo del desarrollo. Cada sprint incluye, ademés, una serie de eventos
especificos que marcan y organizan su evolucion.

= Reunién de inicio: Marca el comienzo del sprint. En esta reunion, el tutor define
inicialmente el alcance del trabajo previsto, que posteriormente se consensiia con el
estudiante para establecer la carga de trabajo. Esto incluye la determinaciéon de los
objetivos e historias de aprendizaje que se abordaran. A partir de ahi, corresponde
al estudiante descomponer dichas historias en tareas especificas, asignandoles una
duracién estimada.

= Reuniéon de sincronizacion: Se lleva a cabo semanalmente y tiene una duracién
aproximada de quince minutos. En este encuentro, el estudiante informa al tutor
sobre los avances logrados durante la semana anterior y expone las tareas que pla-
nea realizar en la siguiente. Ademas, es un espacio para plantear dudas, compartir
posibles bloqueos y recibir orientaciéon para resolverlos.

= Comunicacion de progresos: Tiene lugar al finalizar cada sprint. En esta sesion,
el estudiante realiza una presentacion del estado actual del proyecto, mostrando el
producto parcial desarrollado hasta ese momento.

» Retrospectiva: Constituye el evento final del sprint. En él, se realiza una evaluacion
anénima donde se identifican los aspectos positivos y negativos del sprint, asi como
posibles acciones de mejora. Este ejercicio fomenta la reflexion critica y la mejora
continua del proceso.

Marcos Moreda Blanco 11



Capitulo 2. Planificacion

2.1.3. Artefactos

En el marco metodolégico adoptado para el desarrollo del proyecto, los artefactos
juegan un papel central como evidencias del progreso y como herramientas de mejora
continua. Entre estos artefactos destacan especialmente el incremento y la retroalimenta-
cion:

= Incremento: Cada sprint culmina con un conjunto de entregables que constituyen
el incremento, es decir, la representacion tangible del trabajo realizado hasta ese
momento. Este producto parcial refleja la consolidacion de los avances alcanzados y
sirve como base para continuar desarrollando nuevas funcionalidades o mejoras.

= Retroalimentacion: Una vez finalizado el sprint, el estudiante recibe correcciones
y comentarios por parte del tutor, quien evalda el trabajo entregado. Gracias a estas
intervenciones, el estudiante puede identificar posibles errores, confirmar enfoques
acertados y encontrar nuevas oportunidades de mejora. En consecuencia, la retro-
alimentacion se convierte en un pilar esencial para orientar los siguientes pasos del
proyecto de forma informada y constructiva.

2.1.4. Entorno de trabajo

El entorno de trabajo ha sido principalmente digital, con las siguientes herramientas:

s Microsoft Teams: para la comunicaciéon con los tutores. Microsoft Teams ofrece
varios servicios, como videoconferencias, calendario o mensajeria instantanea, inclu-
yendo el envio de imagenes u otro tipo de archivos.

s Trello: tablero utilizado para facilitar la visualizacién del flujo de trabajo, per-
mitiendo planificar y monitorizar el avance de los distintos objetivos, historias de
aprendizaje y tareas especificas asociadas a cada sprint. Una de las herramientas
mas populares para implementar este tipo de tableros es Trello.

Es un tablero de tipo Kanban, una herramienta visual ampliamente utilizada en
metodologias agiles para la gestion y seguimiento de tareas. Este tipo de tablero se
estructura en tres columnas principales: la primera contiene las tareas pendientes
de ejecucion (To Do), la segunda agrupa aquellas que se encuentran actualmente en
proceso (Doing), y la tercera recoge las tareas ya completadas (Done).

= Cuaderno de trabajo: herramienta destinada al registro sisteméatico del tiempo
dedicado a cada una de las tareas planificadas. Su uso contribuye a establecer una
rutina de trabajo estructurada, facilitando tanto el control del progreso como la
autorregulacion del estudiante a lo largo del proyecto.

s CVAT: utilizada para anotar las imagenes del dataset empleado para entrenar el
modelo. CVAT (Computer Vision Annotation Tool) es una herramienta web de
codigo abierto disenada para anotar datos de imagen y video, especialmente para
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entrenar modelos de visién por computador, como los usados en detecciéon de objetos,
segmentacion o clasificacion. Esta herramienta ha sido fundamental en el trabajo
ya que permite descargar méscaras de segmentacion, es decir, archivos tipo PNG
con las anotaciones realizadas de cada imagen que representan los lugares de la
imagen donde esta la vegetacion que nos interesa. Otras herramientas similares
como Roboflow permiten descargar archivos TXT o JSON, pero no PNG.

» Visual Studio Code y Jupyter Notebooks: como entornos de desarrollo inter-
activos para pruebas y entrenamiento de modelos.

Visual Studio Code (VS Code) es un editor de codigo fuente ligero, gratuito y mul-
tiplataforma, desarrollado por Microsoft, ampliamente utilizado por programadores
y desarrolladores para escribir y editar codigo en una gran variedad de lenguajes
de programacion como Python, JavaScript, C-++-, Java, entre otros. Las principales
caracteristicas que han llevado a su eleccién es su facilidad de uso, el control de ver-
siones integrado con Git y GitHub, las extensiones con las que cuenta o el terminal
integrado que permite ejecutar comandos directamente desde el editor.

Un archivo Jupyter Notebook es un archivo con extension .ipynb (de Interactive
Python Notebook). Este tipo de archivo contiene codigo fuente ejecutable (general-
mente en Python, pero puede ser de otros lenguajes), texto descriptivo con formato
Markdown, visualizaciones incrustadas (graficos, imagenes, etc.) o resultados de eje-
cucion, como salidas de codigo, tablas, errores, . .. Son ideales para documentar paso
a paso un analisis o experimento al poder combinar cédigo, explicaciones y resulta-
dos en un tnico archivo.

= Python: base para todo el desarrollo, con bibliotecas como Torchvision, Matplotlib,
NumPy, OpenCV o Scikit-learn.

s QGIS: para visualizacion y analisis de imagenes satelitales y datos geoespaciales.
QGIS (antes conocido como Quantum GIS) es un software libre y de codigo abierto
para trabajar con informacion geogréafica. Sirve para visualizar, editar, analizar y
representar datos espaciales en mapas. Es una de las herramientas mas potentes y
populares dentro del &mbito de los sistemas de informacion geografica (SIG o GIS
en inglés).

» GitHub: para control de versiones, almacenamiento y colaboracion (aunque el pro-
yecto sea unipersonal). GitHub es una plataforma web para almacenar, gestionar y
compartir codigo de forma colaborativa. Se basa en Git, un sistema de control de
versiones, y es ampliamente utilizada en desarrollo de software, ciencia de datos,
inteligencia artificial y proyectos académicos.

» BTEX: para la redaccion de esta memoria. IfTEX, un sistema de preparacion de
documentos orientado a la creacion de textos cientificos, técnicos y académicos de
alta calidad tipografica, especialmente aquellos que contienen formulas matematicas,
graficos, tablas o estructuras complejas. He seleccionado esta herramienta por los
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resultados profesionales que proporciona (mejor que herramientas como Microsoft
Word en estos casos) y su control total sobre el formato y la estructura. A través de
Overleaf, que es una plataforma online para escribir, editar y compilar documentos
en ITREX, sin necesidad de instalar nada en tu ordenador, se ha escrito la memoria.
Esta herramienta permite escribir documentos y ver el resultado (en formato PDF')
en tiempo real, ademéas de poder compartir los documentos con otras personas para
una colaboracion fluida.

= Mendeley: para la gestion de bibliografias y referencias. Mendeley facilita la gestion
de bibliografias y citas y simplifica el proceso de creacion de referencias, en este
caso en formato bib. Su plataforma intuitiva y sus herramientas de organizacion lo
convierten en una herramienta muy util en el sector de la investigacion.

s ChatGPT: utilizado como asistente de programacion y generacion de texto. Chat-
GPT es un modelo de lenguaje desarrollado por OpenAl, basado en la arquitectura
GPT (Generative Pre-trained Transformer). Utiliza técnicas de aprendizaje profun-
do para comprender y generar texto de manera coherente y contextual. ChatGPT
puede responder preguntas, redactar textos, traducir idiomas y asistir en la gene-
racion de contenido, lo que lo convierte en una herramienta valiosa para tareas de
procesamiento de lenguaje natural.

Este conjunto de herramientas ha permitido un flujo de trabajo eficiente, reproducible
y profesional. Ademas, se ha utilizado una maquina virtual de la universidad para llevar a
cabo la ejecucion de los distintos scripts utilizados para el entrenamiento de los modelos
y otras funciones al contar con una capacidad de computaciéon mayor que la de cualquier
ordenador o portatil al alcance y de forma gratuita.

2.2. Planificacién temporal

El proyecto se ha dividido en cuatro sprints, cada uno con objetivos especificos y dura-
cion aproximada de dos semanas, comenzando el 28 de Abril y finalizando el 22 de Junio.
Aunque cada sprint tiene, como hemos dicho, objetivos especificos, todos comparten al-
gunos como la planificacion de los sprints y la documentacion o redaccion de la memoria,
estos objetivos se incluiran mas abajo en el diagrama de Gantt 2.1 por separado, para no
repetir los objetivos en cada sprint.

Para estimar el tiempo que llevara finalizar el proyecto se usara la técnica PERT
(Program Evaluation and Review Technique). La duracion de las tareas se considera una
variable aleatoria con distribucion Beta, y aproximaremos el tiempo esperado (T'E) a
partir de los valores T, T, y T},.

= T, es el tiempo optimista, suponiendo que no se presenta ningin problema.

= T, el tiempo més probable, bajo condiciones normales.
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» T, es el tiempo pesimista, donde ocurren contratiempos que retrasarian el tiempo
de finalizacion de la tarea.

» T'E es el tiempo esperado, la esperanza media de la variable aleatoria, que se calcula
de la siguiente manera:

T, + 4T, + 1,
TE — + + 1y

Con desviacion tipica

2.2.1. Sprint #1

28 de Abril - 11 de Mayo

En este primer sprint, el objetivo principal fue adquirir una comprension sélida del
dominio del problema y de las tecnologias existentes:

= Investigacion sobre segmentacion semantica en agricultura de precision.

= Exploraciéon de arquitecturas de redes neuronales convolucionales para segmentacion

(YOLO, U-Net, DeepLab, ...).

= Seleccion y anotacion de datasets relevantes.

Este sprint sento las bases técnicas y conceptuales sobre las que se construiria el resto
del proyecto.

Tarea To Twm Tp, TE
Investigacion sobre segmentacion semantica 14 18 22 18
Exploracion de arquitecturas 20 23 26 23
Seleccion y anotacion de datasets 26 28 30 28
Planificaciéon 1 2 3

Redaccion de la memoria 3 4 5 4

Tabla 2.1: Estimacion del tiempo necesario para realizar las tareas Sprint #1
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2.2.2. Sprint #2
12 de Mayo - 25 de Mayo

El segundo sprint se centrd en la prueba de distintas arquitecturas y configuraciones:

Implementacion de prototipos con arquitecturas como YOLOv11, ResUNet y Dee-
pLabV3+.

Entrenamiento con subconjuntos de datos para evaluar comportamiento y eficiencia.

Analisis critico de los resultados preliminares.

Anotacién del dataset ampliado.

Este sprint fue crucial para reducir la incertidumbre y fundamentar la eleccion del
modelo definitivo.

Tarea To Tm Tp, TE
Implementacion de prototipos 28 32 36 32
Entrenamiento con subconjuntos de datos 10 12 14 12
Anélisis critico de los resultados preliminares 6 7 8 7
Anotacion del dataset ampliado 16 18 20 18
Planificaciéon 1 2 3

Redacciéon de la memoria 3 4 5 4

Tabla 2.2: Estimacion del tiempo necesario para realizar las tareas Sprint #2

2.2.3. Sprint #3
26 de Mayo - 8 de Junio
Con el modelo elegido, el tercer sprint se dedicé a su desarrollo completo:

» Entrenamiento del modelo U-Net sobre el dataset completo.
= Ajuste de hiperpardmetros mediante validacién cruzada.

» Evaluaciéon de resultados con métricas como loU o precision.

Este sprint produjo un sistema funcional capaz de segmentar con precision las filas de
vinedos en imagenes satelitales.
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Tarea To Twm T, TE
Entrenamiento del modelo U-Net 15 20 25 20
Ajuste de hiperpardametros 17 20 23 20
Evaluacion de resultados 20 26 32 26
Planificaciéon 2 3 4
Redaccion de la memoria 4

Tabla 2.3: Estimacion del tiempo necesario para realizar las tareas Sprint #3

2.2.4. Sprint #4
9 de Junio - 22 de Junio

El sprint final se centré en la evaluacion rigurosa del sistema y en la generacion de
productos finales:

Validacion cruzada sobre diferentes regiones.

» Extraccion de métricas agronémicas como densidad de plantaciéon, longitud de filas
y cobertura vegetal.

Preparacion de informes, graficos y visualizaciones para la memoria.

Elaboracion de conclusiones y posibles mejoras futuras.

Tarea T, T, T, TE
Validaciéon cruzada 12 15 18 15
Extraccion de métricas agronémicas 16 20 24 20

Preparacion de informes, graficos y visualizaciones 6 10 14 10

Elaboracion de conclusiones y posibles mejoras 4 ) 6 5
Planificaciéon 3 ) 7 5)
Redacciéon de la memoria 19 20 21 20

Tabla 2.4: Estimacion del tiempo necesario para realizar las tareas Sprint #4
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El correspondiente diagrama de Gantt permite observar de forma grafica la distribu-
cion temporal de las tareas. El eje X representa las semanas, es decir, cada rectangulo
coloreado corresponde a una semana.

La duracion de las tareas es aproximada, para facilitar su lectura en el diagrama y no
tener que partirlo en varios diagramas de Gantt mas pequenos y subdivididos. Los colores
simbolizan los distintos objetivos y las tareas que los componen.

Como se ha comentado antes, las tareas de planificaciéon y redaccién de la memoria, en
la parte baja del diagrama, aparecen durante una gran parte de la duraciéon del proyecto,
yva que se deben realizar de forma complementaria al resto de tareas.

Tareas 1 2 3 4 5 6 7 8

Sprint #1

Investigacion sobre segmentacion semantica
Exploracion de arquitecturas

Seleccion y anotacion de datasets

Sprint #2

Implementacion de prototipos

Entrenamiento con subconjuntos de datos
Analisis critico de los resultados preliminares
Anotacion del datasetampliado

Sprint #3

Entrenamiento del modelo U-Net
Ajuste de hiperparametros
Evaluacion deresultados

Sprint #4

Validacion cruzada

Extraccion de métricas agrondmicas

Preparacion de informes, graficos y visualizaciones
Elaboracidn de conclusiones y posibles mejora

Planificacion

Redaccion de la memoria

Figura 2.1: Diagrama de Gantt

2.3. Presupuestos

Para la estimacion del presupuesto se tendrédn en cuenta las herramientas utilizadas
(hardware y software, con los factores de impacto que correspondan a la duracion del
proyecto), junto con los recursos humanos necesarios, segtn la planificacion de tareas, y
el tipo de rol correspondiente a cada tarea.

» Hardware: el trabajo ha sido realizado en un ordenador portatil, modelo Lenovo
IdeaPad S145-15IWL. Posee una CPU Intel Core i7-8565U y 8 GB de memoria
RAM. Su precio es 799 €. Se estima una vida tutil de 5 anos y una duraciéon del
proyecto de 2 meses, por tanto, el coste del uso ha sido de

2 meses

79€. ———— =26,63 €
5. 12 meses ’
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Por otro lado se ha usado una maquina virtual de la universidad, cuyo coste apro-
ximado estimamos en 30 €, por estos 2 meses.

Por tanto, el presupuesto aproximado por parte del hardware ha sido 56,63 €.

= Software y licencias: todas las herramientas utilizadas son gratuitas de cédigo
abierto, por lo que no tienen impacto en el presupuesto.

= Recursos Humanos: La asignacion de recursos humanos en este proyecto contem-
pla una duracion total de 300 horas, siendo ejecutado integramente por una tnica
persona que asume cuatro roles diferenciados a lo largo del desarrollo.

El gestor de proyecto es responsable de la planificacion y supervision de las distintas
tareas, con un salario bruto estimado de 10,77 €/hora. El rol de analista se centra
en la interpretacion, organizaciéon y manipulacion de los datos, con una retribuciéon
de 14,36 € /hora.

El perfil de cientifico de datos abarca el analisis avanzado de datos y la extraccion de
informacion relevante, empleando técnicas propias de la estadistica y la inteligencia
artificial; este rol esta remunerado con 18,43 € /hora. Por ltimo, el programador se
ocupa del desarrollo del codigo y la implementaciéon técnica de la soluciéon, con un
salario de 14,70 € /hora.

Teniendo esto en cuenta, se ha estimado una dedicacién de 12 horas asociadas al rol
de gestor de proyecto, 89 horas para el rol de analista, 109 horas al rol de cientifico
de datos y 90 horas al rol de programador.

Aplicando estas tarifas a las horas estimadas por rol, el coste total de los recursos
humanos implicados en el desarrollo del proyecto asciende a:

Puesto Salario por hora | Horas | Salario Total
Gestor de Proyecto 10,77 €/h 12 129,24 €
Analista 14,36 €/h 89 1278,04 €
Cientifico de datos 18,43 €/h 109 2008,87 €
Programador 14,70 €/h 90 1323 €
Total 300 4739,15 €

Tabla 2.5: Presupuesto estimado empleado en Recursos Humanos

A este coste total es necesario anadir la cotizacion correspondiente a la Seguridad
Social, derivada de la contratacion de un trabajador. Esta supone un 28,30 % del
salario bruto, segin la legislacion vigente. Por tanto, el coste final asociado a los
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recursos humanos se calcularia incluyendo dicho porcentaje adicional sobre el salario
bruto estimado:

Prrum = Sr+ SS = 4739, 15 + 4739, 15 - 28,30 % = 6080, 33 €

Presupuesto total estimado: Sumando los costes de los distintos elementos, se
obtiene un presupuesto total de 6136,95 €.

Este presupuesto sirve como referencia para futuros desarrollos similares o para evaluar
la escalabilidad del proyecto en un contexto profesional.

2.4. Gestion de riesgos

La identificacién temprana y la planificacién frente a posibles riesgos es clave para
el éxito del proyecto. Permite anticipar problemas, mitigar su impacto y garantizar la
continuidad del proyecto.

Para llevar a cabo este proceso, es fundamental identificar los posibles riesgos y realizar
un analisis cualitativo que considere tanto su probabilidad de ocurrencia como su impacto
potencial. Posteriormente, se debe efectuar un anéalisis cuantitativo que permita valorar
numéricamente su alcance. A partir de estos analisis, se desarrollan planes de contingencia
destinados a mitigar las amenazas identificadas. Finalmente, se establece un sistema de
seguimiento y control para supervisar la evoluciéon de los riesgos a lo largo del proyecto.

2.4.1. Identificaciéon de riesgos

= RO1: Escasez de datos etiquetados o calidad insuficiente.
= R02: Complejidad del problema mayor a la prevista.
= RO03: Limitaciones computacionales en etapas de entrenamiento.

= R04: Retrasos en la planificacion por sobrecarga académica.

2.4.2. Estimacion de los riesgos

Las siguientes tablas presentan un analisis de la probabilidad de ocurrencia de cada
riesgo y del impacto asociado en caso de que dicho riesgo se materialice. Ambos factores
se cuantifican utilizando una escala que varia en el rango de [0, 5.

Riesgo | Probabilidad | Justificaciéon

RO1 4 Debido a la naturaleza especifica del problema, existen
pocos conjuntos de datos piiblicos disponibles, o direc-
tamente no existen.
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RO2 3 Solo una asignatura del grado trata conceptos relaciona-
dos con los sistemas inteligentes, por lo que es habitual
que no se pueda profundizar en todos los aspectos de
este campo.

RO3 3 Es muy habitual que las técnicas utilizadas demanden
una mayor capacidad computacional para poder ejecu-
tarse en un tiempo razonablemente corto.

RO04 2 Es razonable asumir que, a lo largo de un curso acadé-
mico, puedan producirse retrasos debido a la realizacion
de examenes o la entrega de trabajos.

Tabla 2.6: Probabilidad de cada riesgo

Riesgo | Impacto | Justificaciéon

RO1 ) No seria posible entrenar correctamente los modelos.

RO02 3 Provocaria un retraso en el desarrollo del proyecto al ne-
cesitar mas tiempo para solucionar la complejidad abor-
dada.

RO3 4 La ausencia de una GPU con la capacidad necesaria pue-

de suponer un impedimento significativo para el desarro-
llo eficiente del proyecto.

RO0O4 3 Puede conllevar retrasos en la entrega del proyecto res-
pecto a la fecha prevista.

Tabla 2.7: Impacto de cada riesgo

Después de calcular el producto Exposicion = Probabilidad x Impacto, se obtienen
distintos valores que permiten clasificar los riesgos segin su prioridad:

» Prioridad alta: 10 < Exposicion
» Prioridad media: 5 < Exposiciéon < 10

= Prioridad baja: 5 < Exposicion
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Riesgo | Probabilidad | Impacto | Exposicién
RO1 4 5 20
RO2 3 3 9
RO3 3 4 12
R04 2 3 6

Tabla 2.8: Matriz Probabilidad x Riesgo

2.4.3. Plan de contingencia

A continuacién se detalla el plan de contingencia para cada uno de los riesgos mencio-
nados:

Riesgo Plan de contingencia
RO1 Uso de datasets publicos alternativos.
RO02 Simplificacion del alcance si es necesario.
RO3 Uso de servicios gratuitos o de bajo coste con GPU.
RO04 | Planificaciéon flexible para acomodar cargas académicas.

Tabla 2.9: Plan de Contingencia

2.5. Balance

En esta seccion se analizan las diferencias entre la planificacion inicial y los resultados
reales obtenidos al finalizar el proyecto.

2.5.1. Balance temporal

La siguientes tablas presentan una comparacion entre el tiempo estimado y el tiempo
efectivamente dedicado a cada tarea, en horas. En general, se observa una correspondencia
razonable entre ambos valores, salvo en algunos casos concretos donde se produjeron
desviaciones respecto a lo previsto.

En relacion con la investigacion sobre segmentacion seméntica en la agricultura, no
existia informacion clara y relacionada con el problema que aqui planteamos, por lo que
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tuve que abstraer un poco el problema a algo mas general sobre segmentacion. Esto hizo
que la tarea excediera el tiempo estimado.

Por otro lado, la anotacion de las imégenes dependia de la arquitectura o modelo que
fuera a entrenar. Por ejemplo, YOLO utiliza archivos de tipo .txt mientras que U-Net
utiliza mascaras o archivos .png para el entrenamiento. Esto hizo que la tarea llevara mas
tiempo del planeado, al tener que anotar las imagenes en distinto formato.

Respecto al entrenamiento de los modelos, el uso de diferentes librerias y formatos
hizo que me llevara mas tiempo del planificado, aunque los entrenamientos posteriores ya
fueran méas rapidos en cuanto a la no aparicion de fallos en el codigo.

Por ultimo, en cuanto a la preparacion de informes y graficos, el uso de librerias
dedicadas a esta parte facilité su elaboracion, por lo que el tiempo empleado fue menor.

La diferencia final entre el tiempo estimado y el tiempo real en total fue de 4 horas,
una diferencia despreciable y asumible en este contexto.

Tarea TE Tiempo Real
Investigacion sobre segmentacion semantica 18 23
Exploraciéon de arquitecturas 23 24
Seleccion y anotacion de datasets 28 32
Implementaciéon de prototipos 32 31
Entrenamiento con subconjuntos de datos 12 13
Anélisis critico de los resultados preliminares 7 6
Anotacion del dataset ampliado 18 18
Entrenamiento del modelo U-Net 20 18
Ajuste de hiperparametros 20 21
Evaluacion de resultados 26 23
Validaciéon cruzada 15 16
Extraccion de métricas agronémicas 20 23

Preparacion de informes, graficos y visualizaciones 10

Elaboracion de conclusiones y posibles mejoras )

Planificacion 12 10
Redaccion de la memoria 34 36
Tiempo Total 300 304

Tabla 2.10: Comparacién entre el tiempo real y el tiempo estimado para cada tarea
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2.5.2. Balance econémico

El coste del proyecto se ve afectado directamente por la diferencia entre el tiempo
estimado y el tiempo real. Dado que finalmente hemos empleado més tiempo del planeado,
el coste del proyecto ascendera. En la siguiente tabla se muestra una comparaciéon entre el
presupuesto estimado y el presupuesto real. El presupuesto real ha sido calculado teniendo
en cuenta la diferencia de horas en los diferentes roles en el apartado de recursos humanos.

Puesto Salario por hora | Horas | Salario Total
Gestor de Proyecto 10,77 €/h 15 161,55 €
Analista 14,36 €/h 86 1234,96 €
Cientifico de datos 18,43 €/h 115 211945 €
Programador 14,70 €/h 88 1293,6 €
Total 304 4809,56 €

Tabla 2.11: Presupuesto real empleado en Recursos Humanos

Como antes, anadiendo el coste de contratacion:

Prrum = St + SS = 4809, 56 + 4809, 56 - 28,30 % = 6170, 66 €

Concepto | Estimado Real | Diferencia
Hardware 56,63 € 57,38 € 0,75 €
Software 0€ 0€ 0€
RRHH 6080,33 € | 6170,66 € 90,33 €
Total 6136,96 € | 6228,04€ 91,08 €

Tabla 2.12: Comparacion entre el presupuesto estimado y real

Como se muestra en la tabla, la diferencia total es de 91,08 €, acorde a la diferencia
de tiempo de la que hemos hablado anteriormente.
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Antecedentes

Antes de abordar el desarrollo técnico de cualquier proyecto de ingenierfa, es funda-
mental contextualizar adecuadamente su planteamiento. Este capitulo proporciona una
vision completa de los antecedentes que sustentan el trabajo, desde la motivacion econo-
mica y sectorial hasta los fundamentos teéricos y técnicos que hacen viable su desarrollo.

En primer lugar, se analiza el entorno de negocio en el que se enmarca el proyecto,
abordando la relevancia del sector agricola (y en particular de la viticultura) asi como el
papel creciente de la digitalizacion y el uso de tecnologias inteligentes en dicho ambito. A
continuacion, el estado del arte recoge los trabajos y soluciones previas mas representa-
tivas en la materia, permitiendo posicionar el presente trabajo en relacion con ellos. Los
fundamentos teoéricos revisan los conceptos clave necesarios para entender las tecnologias
empleadas, como la inteligencia artificial, el aprendizaje automatico, las redes neuronales
profundas y la segmentacion de iméagenes. Finalmente, se presentan los fundamentos téc-
nicos del sistema, abordando las herramientas, lenguajes, librerias y datasets utilizados
para su implementacion.

3.1. Entorno de negocio

La viticultura representa una de las ramas mas relevantes y con mayor tradiciéon dentro
del sector agroalimentario. Su importancia no solo radica en su contribucién a la economia
rural y al valor anadido de los productos derivados del vino, sino también en su papel
como motor de desarrollo en muchas regiones productoras del mundo, incluyendo Espana,
Francia, Italia, Chile, Argentina o Estados Unidos. A nivel mundial, el cultivo de la vid
ocupa mas de 7 millones de hectareas y genera una actividad econdémica que supera los
300 mil millones de euros al ano, segtin datos de la Organizacion Internacional de la Vina
y el Vino (OIV).

En este contexto, la gestion eficiente del vinedo se ha convertido en una prioridad
para los productores, especialmente ante los retos actuales: el cambio climatico, el enca-
recimiento de los insumos agricolas, la escasez de mano de obra cualificada, la necesidad
de trazabilidad y sostenibilidad, y la creciente competencia en el mercado global. La pre-
sion para aumentar la productividad y reducir costes ha impulsado la adopcién de nuevas
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tecnologias, enmarcadas bajo el paradigma de la agricultura de precision.

La agricultura de precisiéon consiste en aplicar tecnologias avanzadas, como sensores,
sistemas de posicionamiento global (GPS), analisis de datos, inteligencia artificial (IA) e
imégenes satelitales o de drones, con el fin de tomar decisiones informadas y especificas
sobre la gestion de los cultivos. Este enfoque permite, entre otras cosas, optimizar el uso
de fertilizantes y fitosanitarios, detectar enfermedades o estrés hidrico de forma temprana,
y evaluar el rendimiento de las parcelas con alta resolucion espacial y temporal.

Dentro de este marco, las imégenes satelitales se han posicionado como una herra-
mienta clave para la monitorizaciéon remota de grandes extensiones agricolas. Gracias
a plataformas como Sentinel-2 (Agencia Espacial Europea), Landsat (NASA/USGS) o
incluso servicios comerciales como PlanetScope, hoy es posible acceder a datos multies-
pectrales de alta frecuencia y cobertura, lo que habilita multiples aplicaciones para el
seguimiento del estado fenologico, la deteccion de anomalias o la planificaciéon de labores.

Sin embargo, para poder aprovechar todo el potencial de estas imagenes, es necesario
desarrollar soluciones basadas en inteligencia artificial que permitan extraer informacion
util de forma automatizada y escalable. En particular, la segmentaciéon de imagenes me-
diante redes neuronales convolucionales (CNNs) se ha convertido en una técnica de refe-
rencia para identificar objetos agricolas (filas de cultivo, parcelas, arboles, etc.) dentro de
imagenes de alta resolucion.

Este proyecto se sittia en la interseccion de estos avances, proponiendo un sistema
basado en redes U-Net (una arquitectura de segmentacion ampliamente utilizada) para
detectar, contar y analizar automaticamente las filas de vinedos a partir de imégenes
satelitales. La informacion extraida puede ser usada para:

= Medir la longitud de las filas, lo que permite estimar el area cultivada de forma
precisa.

= Calcular la densidad de plantacion, clave para modelar el rendimiento potencial o
detectar anomalias de distribucion.

» Identificar patrones de plantacion, lo cual puede indicar el tipo de manejo agronoé-
mico o la edad del vinedo.

= Detectar posibles errores o zonas sin cultivo, lo que permite mejorar la eficiencia de
uso del terreno.

Ademas, la posibilidad de aplicar este sistema sobre imégenes historicas y multitem-
porales habilita analisis evolutivos y retrospectivos, ttiles tanto para productores como
para entidades reguladoras, companias aseguradoras, empresas de analisis territorial y
administraciones publicas.

En definitiva, este proyecto aporta valor en un entorno de negocio en transformacion,
donde la digitalizacion del sector vitivinicola se perfila como un elemento estratégico para
mejorar la competitividad, la sostenibilidad y la resiliencia del cultivo de la vid.
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3.2. Estado del arte

El analisis del estado del arte permite situar el trabajo desarrollado en el marco de
investigaciones previas y tecnologias existentes, evaluando las distintas metodologias uti-
lizadas para abordar problematicas similares. En este caso, el foco se centra en los avances
relacionados con la segmentacion semantica de cultivos mediante técnicas de inteligencia
artificial, especialmente en el contexto del andlisis automatizado de vinedos a partir de
imégenes satelitales.

Esta seccion se estructura en dos partes. En primer lugar, se presenta una descripcion
de trabajos relacionados que abordan tareas similares, tanto desde el punto de vista técnico
(modelos utilizados, fuentes de datos, métricas) como aplicado (casos reales en entornos
agricolas, especialmente viniedos). A continuacion, se ofrece una discusion critica, donde se
analizan los principales enfoques encontrados, se identifican tendencias comunes, carencias
y oportunidades de mejora, y se justifica la eleccion metodoldgica seguida en este proyecto.

El conocimiento de los antecedentes y desarrollos actuales no solo aporta contexto,
sino que permite construir una solucién mejor fundamentada, con un mayor potencial de
aplicacion y replicabilidad en escenarios reales.

3.2.1. Descripcién de trabajos relacionados

El uso de imégenes satelitales y técnicas de inteligencia artificial para el analisis de
cultivos ha experimentado un crecimiento notable en los tltimos anos, en particular en
el marco de la agricultura de precision. Uno de los enfoques més prometedores es la seg-
mentaciéon semantica mediante redes neuronales convolucionales, que permite identificar
y clasificar objetos o areas de interés dentro de imagenes de alta resolucion. Entre las
multiples aplicaciones en el ambito agricola, la deteccion de filas de cultivo, y en particu-
lar de filas de vinedos, ha atraido especial atencion debido a su estructura repetitiva y su
relevancia productiva.

Segmentacion de cultivos mediante TA

Uno de los modelos més utilizados para segmentacion en el ambito agricola es la U-Net,
una arquitectura de red neuronal convolucional propuesta inicialmente para segmentacion
biomédica, que ha demostrado un rendimiento sobresaliente en tareas donde se dispone
de pocas imagenes etiquetadas. Gracias a su diseno en forma de “U”, permite combinar
eficazmente la informacion espacial y contextual, algo fundamental en imagenes satelitales.

Por ejemplo, Kattenborn et al. (2021) [27] desarrollaron un sistema basado en U-Net
para clasificar especies de plantas individuales en imagenes aéreas hiperespectrales. En
su estudio se destacod la capacidad del modelo para generalizar sobre diferentes regiones
geograficas, aspecto clave en escenarios con variabilidad topogréfica o climatica.

Otro trabajo representativo es el de Wang et al. (2024) [61], que utilizaron un mo-
delo DeepLabv3+ para identificar cultivos y estructuras agricolas en imagenes de satélite
Sentinel-2. Aunque la resolucion espacial de estas imagenes (10-20 m por pixel) limita el
analisis de estructuras finas, como filas individuales, si permite una clasificacién precisa a
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nivel de parcela.

Recientemente, se han desarrollado arquitecturas mas eficientes y especializadas, como
ResLMFFNet (2024), que mejora la precision en segmentacion en tiempo real sin incre-
mentar el tamano del modelo, mostrando gran potencial para aplicaciones agricolas con
datos UAV y satelitales. Ademas, trabajos como los de Irina Korotkova y Natalia Efremo-
va (2023) [29] han comparado U-Net, SegNet y DeepLabv3+ sobre imégenes Sentinel-2,
confirmando la eficacia de variantes preentrenadas de U-Net para la segmentacion en agri-
cultura de precision. Un estudio utilizé U-Net para segmentar campos de lavanda con un
dice de 0,8324, demostrando eficacia incluso con bandas RGB de Sentinel-2.

En el dmbito de la segmentacion de imagenes, las arquitecturas tradicionales como
FCN o U-Net han sido ampliamente utilizadas debido a su simplicidad y eficacia. U-Net,
en particular, se ha consolidado como un estandar en tareas de segmentacion biomédica
y agricola, gracias a su diseno simétrico encoder-decoder y a su capacidad para recuperar
detalles espaciales mediante conexiones de tipo skip.

Transformers en segmentacion satelital

En los tltimos anos han surgido enfoques mas avanzados basados en mecanismos de
atencion (Attention Mechanisms) y Transformers, como SegFormer, TransUNet o Swin-
Unet, que han mostrado resultados prometedores en benchmarks generales de segmen-
tacion seméantica. Estos modelos destacan por su capacidad para modelar relaciones es-
paciales a largo plazo, lo cual puede ser especialmente ttil en imagenes con estructuras
repetitivas o contextos complejos.

Desde 2022, la adopciéon de arquitecturas basadas en Transformers ha comenzado a
consolidarse en tareas de segmentacion semantica, y los estudios de 2024 y 2025 reflejan
una creciente aplicacion de estas técnicas en el ambito de la observacion terrestre. Modelos
como SeqgFormer, Swin-Unet, TransUNet y Mask2Former han sido objeto de evaluaciones
exhaustivas en entornos agricolas y forestales.

Particularmente, trabajos recientes han comenzado a explorar su aplicacion directa
sobre imégenes satelitales multitemporales o agricolas. Por ejemplo:

» Gallo et al. (2024) [19] desarrollaron una variante de Swin-UNETR adaptada a
series temporales satelitales para segmentar cultivos con alta precision en regiones
como Lombardia (Italia), obteniendo mejoras sustanciales respecto a U-Net 3D o
DeepLab V3.

» MacDonald et al. (2024) [33] propusieron VistaFormer, un Transformer eficiente
capaz de trabajar sobre imagenes Sentinel-2 multitemporales. En sus experimentos,
super6 en precision y eficiencia a modelos CNN tradicionales en tareas de segmen-
tacion agricola.

Estos trabajos confirman que las arquitecturas Transformer estan ganando relevancia
también en escenarios de resolucién media como los ofrecidos por plataformas satelitales,
y abren nuevas vias para combinar segmentaciéon con informaciéon temporal.
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Ademas, estudios recientes también exploran el uso de modelos hibridos, como U-Net
Transformer Fusion (UTF-Net), que combina un encoder basado en Transformers con
un decoder clasico tipo U-Net, lo que permite aprovechar lo mejor de ambos mundos:
capacidad de generalizacion y detalle espacial.

Aplicaciones especificas a vinedos

En el caso particular de los vinedos, Ayamga et al. (2023) [4] desarrollaron un enfoque
basado en U-Net para segmentar vinedos en imagenes de drones en Sudafrica. A pesar de
que el enfoque estaba centrado en imagenes RGB de muy alta resolucion, los resultados
evidencian la capacidad de la red para identificar con precision la disposicion de las hileras.

También destaca el trabajo de Torres-Sanchez et al. (2015) [51], quienes utilizaron
vision por computador y algoritmos de deteccion de lineas para identificar hileras de
cultivo en imagenes aéreas tomadas por drones. Aunque no utilizaron redes neuronales,
su enfoque por deteccidon geométrica sentd las bases para posteriores mejoras mediante
aprendizaje profundo.

En afios recientes, Casado-Garcia et al. (2023) [12] aplicaron DeepLabv3-ResNeXt para
segmentar racimos de uva con alta precision, demostrando robustez frente a variaciones
de sensores y condiciones. Chiatti et al. (2023) [14] introdujeron técnicas de fine-tuning
selectivo para adaptar modelos preentrenados a nuevos vinedos, optimizando la eficiencia
y la capacidad de generalizacion.

Por ultimo, iniciativas como la creaciéon de datasets multiclase en regiones vitivinicolas
italianas (2024) [48| avanzan en la disponibilidad de datos ptblicos para entrenar y evaluar
modelos de segmentacion, cubriendo vinedos, olivares y otros cultivos en hileras, un aporte
relevante para la comunidad cientifica.

Proyectos comerciales como VineView o Agrospace ofrecen servicios basados en imé-
genes satelitales y algoritmos de TA para monitorizacion de vinedos, pero sus tecnologias
son propietarias y no siempre estan respaldadas por publicaciones académicas detalladas.

3.2.2. Discusion

El analisis de los trabajos relacionados permite identificar varias tendencias clave:

= Dominancia de la arquitectura U-Net: La U-Net se ha consolidado como la ar-
quitectura base para segmentacion en el sector agricola, especialmente en escenarios
donde el etiquetado es costoso y limitado, como es el caso de los vinedos.

= Uso creciente de imagenes de alta resoluciéon: Mientras que las imagenes de
satélite como Sentinel-2 permiten monitoreo de parcelas, para tareas mas detalladas
(como deteccion de filas) son preferibles imagenes de mayor resolucion, obtenidas por
drones o plataformas comerciales. Sin embargo, esto también limita la escalabilidad
y frecuencia de actualizacion.

» Limitaciones en datasets piublicos: Una de las principales barreras es la falta
de conjuntos de datos publicos bien etiquetados para tareas especificas como la

Marcos Moreda Blanco 29



Capitulo 3. Antecedentes

segmentacion de vinedos. Esto obliga a muchos investigadores a generar sus propios
datasets, dificultando la comparaciéon entre métodos y la reproducibilidad.

= Transferibilidad geografica: Los modelos entrenados en una region no siempre ge-
neralizan bien a otras debido a variaciones en tipo de suelo, densidad de plantacion,
orientacion de las hileras, climatologia o incluso estilos de poda. Técnicas recientes
de fine-tuning y validaciéon cruzada regional mejoran la robustez y adaptabilidad.

= Poca presencia de soluciones satelitales en resoluciéon media para tareas
finas: Si bien las imagenes satelitales son adecuadas para tareas de clasificacion
general, su resolucién puede resultar insuficiente para segmentacion de elementos
pequenos, como filas individuales. Esto abre un espacio de innovacién para modelos
optimizados capaces de trabajar con resolucion limitada y aun asi obtener resultados
precisos.

= Necesidad de soluciones abiertas y reproducibles: Gran parte de los estudios
y soluciones comerciales no publican su codigo ni sus datasets, lo que limita la
reproducibilidad y transferencia del conocimiento. La comunidad cientifica se esta
movilizando cada vez més hacia el desarrollo de soluciones abiertas.

= Emergencia de Transformers en agricultura: Aunque todavia no son la op-
cion por defecto, los Transformers estan demostrando una mayor capacidad para
segmentar estructuras complejas en imagenes satelitales multitemporales, especial-
mente cuando se dispone de datos suficientes y capacidad computacional.

En este contexto, el presente proyecto contribuye con una propuesta concreta y repro-
ducible para la detecciéon automética de filas de vinedo mediante segmentacion semantica
con U-Net, utilizando imagenes satelitales accesibles como las de Sentinel-2 o plataformas
equivalentes. Aporta valor al enfocarse en una probleméatica agricola concreta, desarro-
llando una solucién adaptable, escalable y con potencial de generalizaciéon a otros cultivos
en hileras (olivares, frutales, etc.), respaldada por las tendencias y avances recientes.

Aunque los Transformers ofrecen ventajas teodricas, su alto coste en términos de re-
cursos, la necesidad de grandes volumenes de datos para entrenamientos efectivos, y su
complejidad arquitectonica hacen que, en este contexto especifico de vinedos con imégenes
limitadas, una solucién basada en U-Net resulte méas adecuada.

Se podria ampliar en futuras iteraciones el anélisis comparativo con estos modelos mas
recientes, pero la eleccion actual esta alineada con los objetivos de simplicidad, reprodu-
cibilidad y aplicabilidad practica inmediata del sistema desarrollado.

3.3. Fundamentos tedricos

Para comprender y justificar las decisiones técnicas adoptadas en este proyecto, es
imprescindible contar con una base soélida de conocimientos sobre las disciplinas que lo
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sustentan. En particular, el sistema desarrollado se basa en técnicas avanzadas de inteli-
gencia artificial y aprendizaje automético, con un enfoque centrado en redes neuronales
profundas para la segmentacion semantica de imagenes satelitales.

Esta seccidon presenta una revision de los conceptos fundamentales que hacen posible
el diseno y la implementacion de este tipo de sistemas. Se abordan, de forma progresiva,
los pilares teoricos de la inteligencia artificial (IA), el aprendizaje automatico (Machine
Learning), las redes neuronales, el aprendizaje profundo (Deep Learning) y las técnicas de
segmentacion de iméagenes, prestando especial atencion al modelo U-Net, que constituye
el nucleo del sistema desarrollado.

3.3.1. Inteligencia Artificial

La inteligencia artificial es una de las ramas mas influyentes de la informéatica moderna
y uno de los pilares tecnolégicos del siglo XXI. Su proposito es crear sistemas capaces de
replicar, y en ocasiones superar, ciertas capacidades cognitivas humanas, como el razo-
namiento, el aprendizaje, la percepcion visual, la comprension del lenguaje o la toma de
decisiones. Lejos de ser un campo meramente teérico, la IA ha demostrado su aplicabilidad
en un amplio rango de dominios, desde el diagndstico médico y la conduccién autéonoma
hasta el analisis automatico de cultivos agricolas, como se aborda en este proyecto.

En el contexto especifico del TFG, la IA se emplea para desarrollar un sistema inteli-
gente capaz de segmentar e interpretar imagenes satelitales con el objetivo de identificar
y analizar filas de vinedos. Esta tarea, que requiere reconocimiento visual complejo, forma
parte del area de vision artificial, una de las aplicaciones mas relevantes de la IA moderna.

Los origenes de la TA se remontan a mediados del siglo XX, cuando se empezd a
investigar formalmente sobre la posibilidad de construir “maquinas inteligentes”. Uno de
los hitos més influyentes fue la publicacion, en 1950, del articulo “Computing Machinery
and Intelligence” por Alan Turing [52], donde propuso el famoso Test de Turing como
criterio para determinar si una maquina puede exhibir un comportamiento inteligente
indistinguible del humano.

La conferencia de Dartmouth en 1956, organizada por John McCarthy, Marvin Minsky
y otros pioneros, se considera el acto fundacional de la IA como campo de estudio. Desde
entonces, la evolucion de la inteligencia artificial ha atravesado diversas etapas:

= Décadas de 1950-1970: se desarrollaron sistemas basados en reglas y logica for-
mal. Aunque exitosos en dominios muy acotados, eran fragiles y no escalaban bien.

= Décadas de 1980-1990: se introdujo el enfoque de sistemas expertos, con bases
de conocimiento y motores de inferencia. También se empezaron a estudiar redes
neuronales, aunque su uso era limitado por la falta de potencia computacional.

» Desde los 2000: el acceso a grandes cantidades de datos (big data), la mejora en
el hardware (particularmente GPUs) y la innovacién en algoritmos impulsaron una
nueva etapa: la del aprendizaje automatico (machine learning) y, posteriormente, el
aprendizaje profundo (deep learning).
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= A partir de 2012: con el éxito de modelos como AlezNet, basados en redes neu-
ronales convolucionales, la TA experimenta una expansion global con aplicaciones
cada vez mas sofisticadas y generalizadas.

De forma muy general, se puede decir que la IA busca construir entidades inteligentes.
Sin embargo, a lo largo del tiempo, se han propuesto diferentes definiciones y enfoques
para conceptualizar la inteligencia artificial. Estos pueden clasificarse en cuatro grandes
corrientes, segiin se enfoque en el pensamiento o el comportamiento, y en si se toma como
referencia al ser humano o a un ideal racional:

Tipo de TA Enfoque Objetivo Principal

Pensar como humanos Enfoque cognitivo Imitar procesos mentales humanos (psi-
cologia, neurociencia)

Actuar como humanos Enfoque conductual =~ Simular comportamiento humano (Test
de Turing)

Pensar racionalmente  Enfoque logico Seguir reglas de inferencia logica

Actuar racionalmente  Enfoque funcional Maximizar una medida de rendimiento
(agente inteligente)

Tabla 3.1: Enfoques Inteligencia Atrtificial

Hoy en dia, el enfoque dominante en la IA aplicada es el de los agentes racionales. Un
agente racional es una entidad que percibe su entorno mediante sensores y actiia sobre
¢l mediante actuadores, tomando decisiones que maximizan una medida de éxito o ren-
dimiento. Este paradigma es especialmente ttil en entornos dinamicos, como en el caso
de los vehiculos auténomos, robots agricolas o sistemas de anélisis de imagenes satelitales
como el que se propone en este proyecto.

La TA puede clasificarse en dos grandes categorias segin su alcance:

= TA débil: se refiere a sistemas disenados para realizar tareas concretas, como jugar
al ajedrez, recomendar peliculas o segmentar imagenes. Es el tipo de IA que se
utiliza en este proyecto.

= TA fuerte: hace referencia a sistemas con capacidades generales equivalentes a las
humanas, capaces de razonar, tener conciencia y emociones. Esta idea ain se en-
cuentra en el terreno de la especulacion filosofica y cientifica.

La IA abarca miultiples disciplinas y técnicas, entre ellas:
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» Aprendizaje automatico (Machine Learning): algoritmos que aprenden pa-
trones a partir de datos sin ser explicitamente programados. Hablaremos més en
profundidad en la siguiente seccion.

» Procesamiento del lenguaje natural (Natural Language Processing): ana-
lisis y generacion de lenguaje humano por parte de maquinas.

» Vision artificial (Computer Vision): interpretacion de contenido visual como
imagenes o video.

= Robética: agentes fisicos que interactiian con el mundo real.

» Sistemas expertos: sistemas que razonan con conocimiento codificado por exper-
tos humanos.

Este proyecto se enmarca principalmente en vision por computador y aprendizaje
profundo, ramas dentro del aprendizaje automatico que permiten a un sistema “ver” y
aprender a partir de imagenes.

La inteligencia artificial puede aplicarse en préacticamente cualquier &mbito en el que
los seres humanos desempenen tareas que impliquen cierto grado de inteligencia o toma de
decisiones, siempre que dichas tareas puedan ser formalizadas y abordadas mediante algo-
ritmos especializados. Aunque en la mayoria de los casos actuales la TA no ha alcanzado
el nivel necesario para sustituir por completo a los profesionales humanos, si representa
una herramienta de gran valor que complementa y potencia el trabajo humano, mejoran-
do la eficiencia, reduciendo errores y liberando tiempo para actividades de mayor nivel
cognitivo.

Algunos ejemplos son:

= Agricultura: analisis de cultivos, prediccion de cosechas, deteccion de plagas o
segmentacion de imagenes satelitales.

= Medicina: diagnostico asistido por imagen, predicciéon de enfermedades o anélisis
genético. Los sistemas de TA pueden analizar grandes volumenes de datos médicos
y detectar patrones que pueden no ser evidentes para los médicos humanos, como
en la tarea de realizar diagnosticos a partir de imagenes médicas.

= Transporte: vehiculos auténomos, optimizaciéon de rutas.
» Industria y robética: automatizacion de procesos, mantenimiento predictivo.

= Finanzas: deteccion de fraudes, prediccion de mercados. Estos sistemas pueden
analizar datos financieros en tiempo real y tomar decisiones de inversiéon mas rapi-
damente que los humanos.

= Educaciéon, marketing, logistica, videojuegos, ...
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3.3.2. Machine Learning

El Machine Learning (o aprendizaje automético) es uno de los pilares fundamentales
de la inteligencia artificial moderna y constituye el nticleo de muchas aplicaciones actua-
les. Mientras que la inteligencia artificial busca simular capacidades humanas en general,
el Machine Learning se centra en dotar a los sistemas de la capacidad de aprender de los
datos y mejorar su desempeno a partir de la experiencia. En lugar de programar expli-
citamente cada paso que debe seguir un sistema para resolver una tarea, el enfoque del
aprendizaje automético consiste en entrenar un modelo con ejemplos reales, para que este
descubra patrones y pueda generalizar a nuevos casos. Este cambio de paradigma ha per-
mitido abordar problemas complejos que son dificiles de formalizar mediante reglas, como
el reconocimiento de imagenes, el anélisis de voz o, como en este caso, la segmentacion de
cultivos en imagenes satelitales.

El aprendizaje automético puede definirse como:

= “El proceso mediante el cual un sistema mejora su rendimiento en una tarea especi-
fica a partir de la experiencia.”

» “Una rama de la inteligencia artificial que se ocupa del diseno y desarrollo de algo-
ritmos que permiten a las mdquinas mejorar su desempeno en una tarea, basindose
en datos historicos.”

Este enfoque surge como respuesta a las limitaciones de la IA simbolica, basada en
reglas logicas codificadas manualmente. Aunque efectiva en entornos controlados, esta
aproximacion resulto ineficaz para problemas que los humanos resuelven de forma intuitiva
(como el reconocimiento de rostros, el lenguaje natural o la clasificacion de imagenes) pero
que son extremadamente dificiles de formalizar en reglas.

En programacion tradicional, un sistema recibe como entrada los datos y un programa
(conjunto de reglas explicitas), y genera una salida. En Machine Learning, se invierte este
enfoque: a partir de datos de entrada y salida conocidos, el sistema aprende automatica-
mente el programa (modelo) que describe la relacion entre ambos.

Paradigma Tradicional ‘ Paradigma Machine Learning

Datos + Reglas — Resultado ‘ Datos + Resultados — Reglas (modelo)

Tabla 3.2: Paradigma Tradicional vs Paradigma Machine Learning

Este modelo es especialmente 1til cuando:

= No se conocen las reglas que gobiernan el problema.

= Existen grandes volimenes de datos disponibles.
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= La soluciéon necesita adaptarse y mejorar con el tiempo.

El aprendizaje automatico puede clasificarse en varios tipos segun el tipo de datos
disponibles y la forma en la que el sistema interactia con ellos:

1. Aprendizaje supervisado Es el tipo mas comin de ML. El sistema recibe un
conjunto de datos etiquetados, es decir, pares de entrada-salida, y aprende una
funcién que mapea las entradas a las salidas esperadas.

= Objetivo: predecir la salida para nuevas entradas no vistas.
= Ejemplos:

e (Clasificacion de correos como spam o no spam.

e Diagnostico médico a partir de imagenes.

e Segmentacion de imagenes de satélite (como en este TFG).
Dos tipos principales:

» Clasificacion: la salida es una categoria discreta (vinedo / no vinedo). El
algoritmo aprende con un conjunto de entrenamiento los patrones comunes de
cada grupo para conseguir clasificar los elementos nunca vistos.

» Regresion: la salida es un valor continuo (por ejemplo, estimacion de rendi-
miento). Es de utilidad para conocer la relacion de dependencia o no entre los
datos existentes.

2. Aprendizaje no supervisado No se proporcionan etiquetas. El sistema debe des-
cubrir estructuras ocultas en los datos, como agrupaciones o patrones.

= Objetivo: identificar relaciones entre los datos.
= Ejemplos:
e Agrupar clientes segtin comportamiento de compra.

e Deteccion de anomalias en sensores.

e Analisis de imagenes sin anotaciones.
Dos tipos principales:

» Clustering: consiste en buscar agrupaciones entre los datos.

= Reduccién de dimensionalidad: consiste en reducir la dimensionalidad de
los datos sin perder informacion. Se suele utilizar antes del aprendizaje super-
visado para visualizar o preprocesar los datos.

3. Aprendizaje por refuerzo El sistema interactiia con un entorno y aprende me-
diante un mecanismo de recompensas y penalizaciones.
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= Objetivo: aprender una politica de accién que maximice la recompensa acu-
mulada.

= Ejemplos:
e Roboética autéonoma.

e Juegos (como AlphaGo).
e Gestion de recursos.

También existen enfoques mixtos como:

= Aprendizaje semi-supervisado: mezcla de datos etiquetados y sin etiquetar.

» Aprendizaje por transferencia ( Transfer Learning): se reutiliza el cono-
cimiento aprendido en una tarea para aplicarlo en otra similar, lo cual es muy
util cuando no se dispone de suficientes datos. Este enfoque ha sido usado en
el proyecto, hablaremos més en detalle en el siguiente capitulo.

Algunos de los algoritmos mas representativos son K-Nearest Neighbors (KNN), Ar-
boles de decision (ID3, CART, C4.5), Random Forest, Support Vector Machines (SVM),
redes neuronales (Perceptron, MLP, CNN, de las que hablaremos en la siguiente seccion),
Naiwe Bayes o K-means.

Un proceso tipico de aprendizaje automatico incluye varias etapas:

1. Recopilacién de datos: conjunto de ejemplos representativos del problema.

2. Preprocesamiento: limpieza (corregir datos erroneos, filtrar algunos datos inco-
rrectos del dataset y reducir los detalles innecesarios en los datos), normalizacion
(expresar datos en las mismas unidades de medida, escala o rango), identificacion
de ruido (detectar errores aleatorios o varianzas en las variables medidas), ...

3. Divisiéon del conjunto de datos: en entrenamiento, validaciéon y prueba.
4. Entrenamiento del modelo: se ajustan los parametros del algoritmo.

5. Evaluacién del rendimiento: se mide la capacidad de generalizacion.

6. Ajuste de hiperparametros: para mejorar la precision.

7. Implementaciéon y puesta en producciéon
Algunos de los problemas comunes en Machine Learning son:

» Sobreajuste (overfitting): el modelo se ajusta demasiado a los datos de entrena-
miento, perdiendo capacidad de generalizacion.
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» Subajuste (underfitting): el modelo es demasiado simple y no capta la comple-
jidad del problema.

» Distribuciones desbalanceadas: cuando hay muchas méas muestras de una clase
que de otra.

s Datos ruidosos o con errores.

En el caso de este TFG, el aprendizaje automético se aplica al desarrollo de un modelo
de clasificacion pixel a pixel sobre imagenes satelitales para identificar automaticamente
filas de vinedo, lo cual se inscribe dentro del campo del aprendizaje supervisado y mas
concretamente en el ambito de la segmentacion seméntica de imagenes.

3.3.3. Redes Neuronales

Las redes neuronales artificiales (ANN) son uno de los pilares fundamentales del apren-
dizaje automético moderno, especialmente en tareas que requieren procesamiento visual.
Inspiradas en el funcionamiento del cerebro humano, estas estructuras computacionales
permiten aprender patrones complejos a partir de datos, lo que las convierte en herra-
mientas ideales para problemas donde la relacion entre entrada y salida no es trivial o
directamente no puede formalizarse mediante reglas.

Las redes neuronales son la base de muchas de las aplicaciones més exitosas de la
inteligencia artificial actual: reconocimiento de voz, vision por computador, diagnésticos
médicos, robotica, generacion de texto e imagen, etc. En este proyecto, se emplea una
red neuronal convolucional del tipo U-Net, un modelo especializado en segmentacion se-
méntica de imagenes, que forma parte del campo del aprendizaje profundo, una evolucion
natural de las redes neuronales tradicionales.

El concepto de red neuronal artificial se inspira en el sistema nervioso biologico, com-
puesto por neuronas interconectadas que transmiten senales entre si. En el cerebro hu-
mano, una neurona se activa (dispara) cuando la senal acumulada que recibe supera cierto
umbral. Esta idea se model6 mateméticamente por primera vez en 1943 con el modelo de
McCulloch y Pitts, que representaba neuronas como nodos logicos con entradas binarias,
pesos fijos y una funcién de activacion tipo escalon.

Aunque rudimentario, este modelo permiti6é simular funciones booleanas bésicas (AND,
OR, etc.) y sento6 las bases para la construccion de redes artificiales més complejas.

Una neurona artificial recibe un conjunto de entradas numéricas xq, xs, ..., x,, cada
una asociada a un peso sinaptico wq, ws, ..., w,, que representan la importancia relativa
de cada entrada. Estas entradas se combinan mediante una suma ponderada:

z = iwlxz +b
=1

donde b es un término de sesgo (bias). El resultado se pasa a través de una funcion de
activacion f(z), que limita la amplitud de la salida de la neurona (simulando el disparo
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de la neurona):
y=1()

Algunas funciones de activacién comunes incluyen:

» Escalon: salida 0 o 1 segtn si se supera un umbral.

0 siz<,
1 siz>0,

Escalon(z) = {

Funcign escalan

Figura 3.1: Funcién de Activacién Escalén

» Sigmoide: salida entre 0 y 1, til para clasificaciéon binaria.

Funcion sigmoide

Figura 3.2: Funcién de Activacién Sigmoide

» ReLU (Rectified Linear Unit):

0 siz<0,

z siz>0,

ReLU(z) = {

38
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Funciér:n RelU

Figura 3.3: Funcién de Activacién ReLU

= Softmax: generalizacion para clasificacion multiclase.

esi

Zf:l ek

Softmaz(z;) =

0.8

0.6

Figura 3.4: Funcién de Softmax

El perceptron, propuesto por Frank Rosenblatt en 1958, fue uno de los primeros mo-
delos de neuronas entrenables. Introdujo un mecanismo de ajuste automatico de pesos

mediante retroalimentacion, basado en el error cometido al predecir la salida. Este ajuste
se realiza siguiendo una férmula como:

W; < Wj + a(yreal - ypredicho)xi
donde « es la tasa de aprendizaje.
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Perceptron

1 if Swr+b>0

f()= {0 i Sws+b<0 > Salida

Figura 3.5: Modelo de Perceptron

El perceptron puede aprender a clasificar correctamente problemas linealmente sepa-
rables, pero no puede resolver tareas como el XOR, lo que llevo a una pérdida de interés
en el campo durante un tiempo.

Para superar las limitaciones del perceptréon simple, se introdujeron las redes neuro-
nales multicapa (Multilayer Perceptrons, MLP). Estas redes estan compuestas por:

» Capa de entrada: recibe los datos de entrada.
= Capas ocultas: realizan transformaciones intermedias.

= Capa de salida: proporciona el resultado final.

Input Data— Output

Hidden Layers

Figura 3.6: Red Perceptrén Multicapa (MLP)
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Cada capa esta completamente conectada con la siguiente y cada neurona opera como
se describi¢ antes. Al aumentar el nimero de capas y neuronas, la red gana capacidad de
representacion, siendo capaz de aprender funciones mas complejas y no lineales.

En redes complejas determinar los pesos correctos de forma “manual” es imposible por
eso los pesos y el bias son determinados mediante un proceso de aprendizaje que es lo que
conocemos como entrenar la red.

El entrenamiento de una red neuronal multicapa se basa en la retropropagacion del
error (backpropagation), un algoritmo propuesto por Rumelhart, Hinton y Williams en
1986. Este proceso incluye:

1. Propagaciéon hacia adelante: los datos pasan a través de la red para obtener una
prediccion.

2. Calculo del error: se compara la prediccion con la etiqueta real (por ejemplo, con
una funcion de pérdida como el error cuadréatico medio).

3. Retropropagacion: se calculan las derivadas del error respecto a cada peso usando
la regla de la cadena.

4. Actualizaciéon de pesos: se aplican pequenos ajustes para minimizar el error,
normalmente usando descenso por gradiente.

Este proceso se repite durante multiples épocas, y cada pasada por todos los datos
permite que la red se ajuste progresivamente.

Existen multiples arquitecturas, cada una adaptada a distintos tipos de tareas:

= Redes Neuronales Feedforward

e Usado para clasificacion de datos estructurados.
e Sus capas estan completamente conectadas.

e No tienen memoria ni estructura espacial.
» Redes Neuronales Convolucionales (CNIN)

e Especificas para procesamiento de imagenes.
e Utilizan filtros locales que detectan bordes, texturas, formas.

e Son la base de modelos como U-Net (usado en este TFG).
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Figura 3.7: Red Neuronal Convolucional

» Redes Neuronales Recurrentes (RNIN)

Modelan datos secuenciales (texto, voz, series temporales).

Permiten que sus salidas alimenten a sus entradas.

Incorporan memoria interna.

Variantes modernas: LSTM, GRU.
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Figura 3.8: Red Neuronal Recurrente

» Redes Autoorganizadas (SOM, mapas de Kohonen)

e Aprendizaje no supervisado.

e Utiles para reduccion de dimensionalidad y agrupamiento.
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input vector

Figura 3.9: Red Autoorganizada

» Redes Generativas (GANs, autoencoders)

e Aprenden representaciones latentes de los datos.

e Usadas para generaciéon de imagenes, mejora de resolucion, etc.

7

Training set, —.  Discriminator

NN .
e _Real
™ @ — ~ LFake

Generator Fake image

Figura 3.10: Red Generativa
Las redes neuronales tienes una serie de ventajas como son la capacidad de modelar

relaciones no lineales complejas, la generalizacion, es decir, pueden predecir correctamente
ejemplos no vistos o la robustez al ruido y a entradas incompletas.
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Pero también tienen inconvenientes, como la necesidad de grandes volimenes de datos
para entrenar correctamente, la necesidad de grandes recursos computacionales, el riesgo
de sobreajuste o la dificil interpretacion de su funcionamiento interno (caja negra).

3.3.4. Deep Learning

El aprendizaje profundo, conocido como Deep Learning (DL), es una subérea del
aprendizaje automatico (Machine Learning) que ha revolucionado la inteligencia artificial
en la ultima década. Su capacidad para extraer patrones de alto nivel y realizar tareas
complejas sin intervenciéon humana directa lo ha convertido en el enfoque dominante
para multiples aplicaciones, incluyendo el procesamiento de imagenes, lenguaje natural,
reconocimiento de voz y, en el contexto de este proyecto, la segmentacion seméantica de
imégenes satelitales para anélisis agronémico.

El Deep Learning se basa en los principios de las redes neuronales artificiales descritas
previamente, pero con una diferencia clave: la profundidad del modelo. Mientras que las
redes tradicionales suelen tener una o dos capas ocultas, las redes profundas pueden contar
con decenas o incluso cientos de capas, capaces de representar funciones extremadamente
complejas.

En una red profunda tipica:

» Las primeras capas extraen caracteristicas basicas (como bordes en una imagen).
» Las capas intermedias detectan combinaciones de caracteristicas (formas, texturas).

» Las tltimas capas capturan patrones abstractos (objetos completos, regiones seméan-
ticas).

Este procesamiento jerarquico es especialmente tutil en vision por computador, donde
los patrones visuales emergen de la combinacion progresiva de elementos simples.

El desarrollo del Deep Learning ha seguido una evolucion paralela al crecimiento
computacional y al acceso a grandes volimenes de datos:

= Décadas de 1940—1980: se sientan las bases con los modelos de McCulloch-Pitts, el
perceptron de Rosenblatt y los primeros estudios sobre redes neuronales multicapa.

» Décadas de 1980-1990: se introduce el algoritmo de retropropagacion del error
(backpropagation) y surgen las redes convolucionales (CNN) y las recurrentes (RNN),
aunque sin gran impacto por limitaciones tecnologicas.

= A partir de 2006: se redescubren los modelos profundos gracias a:

e El uso de GPU para acelerar el entrenamiento.
e La disponibilidad de grandes datasets etiquetados.

e Mejores algoritmos y técnicas de regularizacion.

44 Marcos Moreda Blanco



3.3. Fundamentos tedricos

= 2012: lared AlezNet gana la competicion ImageNet, marcando un punto de inflexion
y consolidando el Deep Learning como tecnologia lider.

Los componentes clave en una red profunda son los siguientes:

1. Capas de procesamiento

» Capas densas (fully connected): cada neurona esta conectada a todas las
neuronas de la capa anterior.

» Capas convolucionales (CNNs): usan filtros locales para detectar patrones
espaciales.

» Capas recurrentes (RNNSs): incorporan memoria para datos secuenciales.

2. Funciones de activacion
Permiten introducir no linealidades. Las mas usadas en Deep Learning son:

= ReLU: de la que ya hemos hablado en la seccién anterior, rapida y efectiva,
evita el vanishing gradient (para valores positivos).

= Sigmoide y tanh: menos utilizadas actualmente por saturacion.

» Softmazx: convierte los valores de salida en probabilidades (valores numéricos
en el rango [0,1] que son maés facil de interpretar). La salida sera la probabi-
lidad de ocurrencia de cada una de las salidas posibles para los modelos de
clasificacion.

3. Funcioén de pérdida (Loss Function)
Evaltaa el error entre la prediccion y la salida real. Es la version méas avanzada
de lo que ya haciamos con el perceptron. El entrenamiento se realiza minimizando
progresivamente esta funcion de pérdida, por lo que si la red no clasifica muy bien
el conjunto de datos, la loss function tendra un valor alto:

» Cross-entropy: usada en tareas de clasificacion. Mide la distancia entre dos
distribuciones de probabilidad por lo que sélo se puede aplicar sobre distribu-
ciones de probabilidad (por ejemplo, después de una capa de salida del tipo
Softmaz).

» MSE (Mean Squared Error): para regresion.

4. Optimizadores
Algoritmos que ajustan los pesos para minimizar la loss function. El algoritmo basico
de optimizacion en redes neuronales es del gradient descent (descenso por gradiente).

Existen multitud de algoritmos de optimizacion que podemos utilizar y configurar
a la hora de crear nuestras redes:

» SGD (Stochastic Gradient Descent)
= Adam, Adagrad, RMSProp, .
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5. Regularizacion
Evita el sobreajuste en redes muy grandes realizando pequenas modificaciones sobre
el algoritmo de aprendizaje de tal manera que este generaliza mejor. Los principales
tipos de regularizacion son:

» Dropout: desactiva aleatoriamente neuronas durante el entrenamiento.

Figura 3.11: Ejemplo de Dropout

s Farly Stopping: detiene el entrenamiento si no mejora el rendimiento en
validaciéon tras un niimero determinado de épocas.

» L2 6 L1 regularization: es el método bésico de regularizacion. Anaden un
término de regularizacion a la loss function, lo que hace que los pesos de las
matrices disminuyan més de lo que deben, teniendo asi modelos mas sencillos
y por lo tanto con menor riesgo de sobreajuste.

» Data Augmentation: amplia artificialmente el dataset (rotacion, escalado,
...). Cuanto mayor sea el conjunto de entrenamiento menores posibilidades
hay de sobreajuste.

Flip Rotation

Blur
Original , (@’ L
image ﬁ
S Exposure Contrast Grayscale

£

(35‘5
!
o

Augmented images

Figura 3.12: Ejemplo de Data Augmentation
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3.3.5. Redes Neuronales Convolucionales

Son el tipo de red mas utilizado en Deep Learning para tareas de vision por compu-
tador. Se basan en la idea de que una imagen contiene estructuras locales repetitivas que
pueden ser detectadas por filtros. Una imagen se puede representar como una matriz de
los valores de los pixels que forman la imagen, valores entre 0 y 255. Ademés, si la imagen
es en color, tiene tres canales (red, green and blue) que le da el volumen pero si la imagen
es en escala de grises tendra un tnico canal.

Una CNN bésica tiene la siguiente forma:

Convelution Pooling Convolution Pooling Fully Fully Output
+RelL +RelL Connected  Connected  perdictions
-
dog [o.01)
ST Catfasa)

‘._Lr:aum o)
{ ] gird to.sa)

Figura 3.13: Arquitectura basica de una CNN

Es decir, sus componentes principales son:

= Capas de convolucién: la operacion de convolucion es la encargada de extraer
las caracteristicas de la imagen. Un filtro o kernel (habitualmente de tamano 3x3
0 5x5) se pasa sobre la imagen. La operacion de convolucion multiplica los pixels
de la imagen por los pesos definidos en el filtro y se suma el resultado total. Exis-
ten tres pardmetros fundamentales que podemos configurar a la hora de aplicar la
convolucion:

e Depth: namero de filtros que aplicamos (suele ser habitual utilizar 32 filtros,
64 filtros, ...). Cuantos maés filtros utilicemos, méas mapas de caracteristicas
generaremos.

e Stride: numero de pixels que saltamos al movernos. Un mayor valor de stride
produce mapas de caracteristicas mas pequenos.

e Padding: consiste en anadir un marco de ceros alrededor de la imagen para
poder aplicar mejor los filtros sobre los elementos de los bordes.

Distintos filtros pueden tener distintos efectos en las imagenes, generando asi dis-
tintos mapas de caracteristicas.
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Operation Kernel w Image result g(x,y)
o 0 0
Identity 0 1 0
0o o
[0 1 07
-1 4 -1
L0 -1 0]
Ridge or edge detection
[ -1 1 1]
-1 & -1
| -1 -1 -1]
- 1 07
Sharpen -1 5 -1
L -1 0]
Box blur 1 Lot
{ lized) 9 Lt
normalize:
1 1 1]
Gaussian blur 3 = 3 1 Lo21
{approximaton) 16 12
roximanon,
app 2 1

Figura 3.14: Ejemplos de diferentes Kernels aplicados a la misma imagen

Después aplicamos la funciéon de activacion ReLLU a la matriz para eliminar los
valores negativos y dejar los positivos como estan.

= Capas de Pooling: estas capas se utilizan para reducir el tamano de la matriz.
Se aplica un filtro sobre la salida de la capa anterior y selecciona un tnico niimero
como salida. El objetivo de esto es que la red sea capaz de entrenar mas rapido.
Existen distintos tipos de pooling:

e Mazx Pooling: selecciona el valor maximo. Suele ser el que mejor funciona y
se suele aplicar con un filtro de 2x2 y stride de 2.

e Average Pooling: seleccion el valor medio.

e Sum Pooling: selecciona la suma de los valores.

1o |-
2| 0|-2
1o |-
Kernel Conv Max Salida
1x3 Mapa de Pooling

RBLU caracteristicas  2x2

Imagen

Figura 3.15: Ejemplo de aplicacion de una capa formada por Convolucién + ReLU + Max Pooling
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» Capa Fully Connected: es una capa neuronal multicapa normal que se utiliza para
transformar la matriz tridimensional de caracteristicas que se genera en las convo-
luciones en un vector unidimensional. El objetivo es combinar de manera eficiente
todas las caracteristicas extraidas en las capas anteriores.

A ese vector unidimensional se le aplica posteriormente Softmax para que nos de la
probabilidad de que la salida sea de una clase o de otra.

Existen varias arquitecturas de CNNs “precreadas”, arquitecturas que han funcionado
de manera exitosa en problemas y concursos de clasificaciéon de imagenes (como el de
Imagenet) y que ahora podemos importar y utilizar. En la mayoria de los casos, son redes
que ya vienen preentrenadas y que con un pequeno entrenamiento, pocas épocas y sin un
nimero excesivo de imégenes podemos obtener unos resultados muy competitivos.

Algunas de estas arquitecturas son AlexNet (2012), la cual ya hemos mencionado an-
teriormente, que tiene un total de aproximadamente 60 millones de parametros a entrenar
y fue una de las primeras CNNs entrenadas en GPU. VGG16 y VGG19 (2014), que fue-
ron desarrolladas para ganar a AlexNet en la competicion de ImageNet, contando con
138 millones de parametros. ResNet (2015), simple y eficiente, de lo mejor que podemos
usar (sus pesos ha sido usados para el entrenamiento del modelo que se desarrolla en este
proyecto mediante la técnica Transfer Learning). Hay versiones con 34, 50, ..., hasta 152
capas. O U-Net (2015), que ha sido la arquitectura utilizada para el entrenamiento del
modelo que aqui se desarrolla, especializada en segmentacion seméntica. Hablaremos mas
profundamente de ella en el siguiente capitulo.

3.3.6. Segmentacion

La segmentacion de imagenes es una técnica fundamental en el campo de la vision por
computador y una de las tareas més relevantes dentro del aprendizaje profundo aplicado
al analisis visual. Su objetivo principal es dividir una imagen en regiones coherentes que
representen objetos, estructuras u otras entidades significativas. A diferencia de la cla-
sificacion tradicional, que asigna una sola etiqueta a toda una imagen, la segmentacion
trabaja a nivel de pixel, proporcionando una descripciéon mucho més detallada y localizada
del contenido visual.

Antes del auge del Deep Learning, la segmentacion se realizaba mediante métodos
clasicos de procesamiento de imagenes:

» Umbralizacién (thresholding): binariza la imagen segin un valor umbral (global
o adaptativo).

= Deteccion de bordes: detecta contornos mediante operadores como Sobel, Canny
o Laplaciano.

» Regiones crecientes (region growing): agrupa pixeles similares a partir de se-
millas.
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» Clustering: algoritmos como K-means para agrupar pixeles por color o textura
» Modelos activos (snakes): contornos que se ajustan dindmicamente a los bordes.

Estos métodos son rapidos, pero suelen ser sensibles al ruido, la iluminacién o las va-
riaciones en la escena. Ademas, requieren una fuerte intervenciéon manual y no se adaptan
bien a imagenes complejas como las satelitales multiespectrales.

Con el desarrollo del Deep Learning, se han propuesto arquitecturas especializadas
en segmentacion que superan con creces las limitaciones de los métodos tradicionales.
Estas redes, tipicamente convolucionales, pueden aprender directamente de los datos como
segmentar las distintas clases presentes en una imagen, con alta precision.

Las arquitecturas méas destacadas incluyen:

s U-Net: red en forma de U, con codificador-decodificador y skip connections. Ideal
para segmentacion precisa en contextos con pocos datos.

» SegNet: similar a U-Net, con codificacién-decodificacion y uso de indices de pooling.

» DeepLab (v3, v3+): incorpora convoluciones dilatadas y modulos de atencion
espacial.

» Mask R-CNN': permite segmentacion por instancias.

Existen diferentes enfoques y niveles de segmentacion, dependiendo del nivel de detalle
y del tipo de informacién que se desea extraer:

= Segmentacién semantica
Consiste en asignar a cada pixel de la imagen una etiqueta correspondiente a una
clase. No se diferencian instancias individuales, solo se identifica qué regiones per-
tenecen a qué clase.

e Ejemplo: todos los pixeles correspondientes a “vinedo” tienen la misma etiqueta.

e Este es el enfoque utilizado en este proyecto.

(k) Semantic Segmantation

Figura 3.16: Ejemplo de Segmentacion Semantica
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» Segmentaciéon de Instancias
Va un paso més alla de la segmentacion semantica: no solo clasifica los pixeles, sino
que también distingue entre distintas instancias del mismo objeto.

e Ejemplo: identificar y separar cada fila de vinedo de forma individual.

e Requiere modelos méas complejos (Mask R-CNN, ...).

3] Source Image 1) Semantic Segmantation ) Instance Segmantatian

Figura 3.17: Ejemplo de Segmentacion de Instancias

= Segmentacion Panéptica
Combina los dos tipos anteriores: clasifica todos los pixeles (como la seméntica) y
ademés identifica instancias tnicas (como la de instancias). Es una soluciéon com-
pleta, pero computacionalmente costosa.

{a) Sourca Image (b) Semantic Sagmantation

e} Instance Segmantation (d) Paroptic Segmantaticn

Figura 3.18: Ejemplo de Segmentacion Pandptica

Para medir el rendimiento de un sistema de segmentacion, se utilizan métricas especi-
ficas que comparan las méascaras predichas con las mascaras reales (etiquetadas manual-
mente). Las mas comunes son:
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» Precisién (Accuracy): proporcion de pixeles correctamente clasificados.

s JoU (Intersection over Union): mide la superposicion entre entre el poligono
delimitador predicho por el modelo y el poligono delimitador real del objeto en la
imagen. Si llamamos A la prediccion y B a la anotacion real:

ANB
IoU =
T AUB
De la definicion podemos ver que 0 < IoU < 1, por lo tanto, cuanto mas se acerque

a 1, la prediccion es mas certera.

» Dice Coefficient (F1 Score): otra medida de superposicion, més sensible a clases
minoritarias.

3.4. Fundamentos técnicos

Ademés de comprender los fundamentos tedricos que sustentan la soluciéon propuesta,
resulta indispensable describir y justificar los elementos técnicos que permiten su imple-
mentacion efectiva. Esta seccion recoge los aspectos clave del entorno tecnolégico empleado
para el desarrollo del sistema de segmentacion automatica de filas de vinedo a partir de
imégenes satelitales.

Se detallan en primer lugar los lenguajes de programacion utilizados, asi como las libre-
rias y herramientas software que han facilitado tanto el preprocesamiento de datos como
la construccion, entrenamiento y evaluacion del modelo de inteligencia artificial. A conti-
nuacion, se analizan los datasets empleados para entrenar y validar el sistema, prestando
especial atencion a su procedencia, estructura y adecuaciéon al problema planteado.

El proposito de esta seccidon es proporcionar una vision completa y justificada del
ecosistema técnico sobre el que se ha construido el sistema, asegurando la reproducibilidad,
escalabilidad y viabilidad préctica del desarrollo realizado.

3.4.1. Lenguajes y librerias

El desarrollo de soluciones basadas en inteligencia artificial, y més concretamente en
aprendizaje profundo, exige el uso de lenguajes de programacion que ofrezcan flexibilidad,
eficiencia y un ecosistema maduro de herramientas cientificas. Aunque existen multiples
lenguajes utilizados en la practica, algunos destacan especialmente en el &mbito del Ma-
chine Learning y la vision por computador:

» Python: es el lenguaje mas extendido y popular en la comunidad de ciencia de
datos e TA. Su sintaxis clara, la enorme disponibilidad de librerias especializadas, y
su integracion con plataformas como Jupyter Notebooks o Google Colab lo convierten
en la opcion preferida para prototipado, investigacion y despliegue.
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= R: muy utilizado en estadistica y analisis de datos, aunque con menor presencia en
vision por computador o redes neuronales profundas.

= Julia: emergente en el campo del computo cientifico, con gran rendimiento, pero
aun con una comunidad mas reducida.

» C++/CUDA: usado en desarrollo de bajo nivel y optimizacion de librerias, espe-
cialmente para aprovechar la potencia de GPUs.

El presente proyecto ha sido desarrollado integramente en Python, aprovechando su
ecosistema rico y robusto de librerias orientadas a tareas de aprendizaje profundo, pro-
cesamiento de imagenes y manipulacién de datos. Python permite combinar de forma
sencilla componentes de diferentes niveles, desde el preprocesamiento de datos hasta el
diseno y entrenamiento de modelos complejos de redes neuronales como U-Net.

A continuacién se describen las principales librerias empleadas en el proyecto, agru-
padas por funcionalidad:

» Librerias de modelado y entrenamiento de redes neuronales
Estas librerias permiten definir, entrenar y evaluar modelos de deep learning de
forma modular, intuitiva y eficiente, facilitando el uso de GPU y aceleradores de
hardware.

e PyTorch (torch, torchvision): es uno de los frameworks mas potentes y fle-
xibles para Deep Learning. Fue desarrollado por Facebook AI Research (FAIR)
y destaca por su facilidad para prototipar redes neuronales, su uso de tensores
dindmicos y su integracion con GPU. Es especialmente popular en entornos
académicos y de investigacion.

e Torchvision: es una extension de PyTorch especializada en vision por compu-
tador. Incluye arquitecturas preentrenadas (como ResNet), transformaciones de
imégenes, y herramientas para cargar datasets visuales estandar.

» Librerias para procesamiento y analisis de imagenes
La manipulacion de imégenes es un paso esencial en la mayoria de los proyectos
de vision por computador, especialmente cuando se trabaja con datos satelitales o
imagenes RGB.

e OpenCYV (cv2): biblioteca de vision por computador de codigo abierto am-
pliamente utilizada en tareas de preprocesamiento de imégenes, deteccion de
contornos, transformaciones geométricas y procesamiento morfologico. Soporta
operaciones en tiempo real y acceso a bajo nivel.

e Pillow (PIL.Image): derivada del antiguo proyecto PIL (Python Imaging
Library), permite trabajar con imagenes en multiples formatos y realizar tareas
bésicas como apertura, redimensionamiento, rotacién o conversiéon entre modos
de color.
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= Librerias para manipulacion de datos numeéricos y estructurados
Estas librerias permiten cargar, limpiar, transformar y analizar datos, tanto en forma
de arrays numéricos como de estructuras tabulares. Son fundamentales en todo
pipeline de Machine Learning.

e NumPy: nicleo del calculo numérico en Python. Proporciona estructuras de
datos eficientes como los arrays multidimensionales (tensores) y operaciones
algebraicas vectorizadas, necesarias para trabajar con imagenes y pesos de
redes neuronales.

e Pandas: herramienta de anélisis de datos que permite manipular conjuntos
de datos estructurados como tablas (DataFrames), facilitando la lectura de
archivos CSV/Fzcel y el analisis exploratorio. Es especialmente util para cargar
anotaciones, gestionar rutas de imagenes y realizar estadisticas.

= Librerias para entrenamiento, evaluacién y seguimiento

e scikit-learn: aunque centrada en algoritmos de machine learning clasico (ar-
boles, SVM, clustering etc.), se ha utilizado en este proyecto para tareas com-
plementarias como la division de datos o el calculo de métricas.

e tgdm: facilita la monitorizacion de procesos largos (como el entrenamiento
de modelos o carga de datos) mediante una barra de progreso interactiva en
terminal o notebook.

e matplotlib: principal libreria de visualizacion en Python. Permite representar
graficamente los resultados de entrenamiento (curvas de pérdida, precision,
etc.), imagenes originales y segmentadas, y comparativas entre prediccion y
verdad.

= Librerias auxiliares y del sistema

e 0s, re, json: librerias estandar de Python que permiten interactuar con el
sistema de archivos, procesar nombres de archivos con expresiones regulares y
leer o escribir anotaciones en formato JSON, respectivamente.

Estas herramientas, aunque no estédn directamente relacionadas con el modelado de
IA, son esenciales para construir scripts automatizados, control de rutas, gestion de
datos de entrenamiento, entre otros aspectos précticos del desarrollo.

Gracias al conjunto de librerias utilizadas, el desarrollo del sistema ha podido realizarse
de forma eficiente, escalable y reproducible, manteniendo una clara separacion entre logica
de negocio, modelado, procesamiento de datos y visualizacion. Esto no solo acelera el
tiempo de desarrollo, sino que permite facilmente adaptar el sistema a nuevas tareas,
reutilizar componentes o integrarlo en flujos de trabajo mayores.
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Ademas, muchas de estas librerias cuentan con documentacion extensa, comunidades
activas y compatibilidad con servicios en la nube (como Google Colab), lo que reduce drés-
ticamente las barreras de entrada para estudiantes e investigadores que deseen trabajar
en proyectos complejos como el presente TFG.

3.4.2. Datasets para segmentacion

Uno de los aspectos mas criticos en el desarrollo de sistemas de aprendizaje profundo
es la disponibilidad de datos adecuados para entrenar y evaluar los modelos. En tareas de
vision por computador, y mas concretamente en segmentacion semantica, se requiere no
solo imagenes de alta calidad, sino también etiquetas a nivel de pixel, lo que implica un
proceso de anotacion laborioso y altamente especializado.

En este contexto, disponer de datasets representativos y correctamente anotados es
fundamental para lograr modelos precisos, robustos y capaces de generalizar a nuevos es-
cenarios. No obstante, en el ambito agricola (y mas atn en aplicaciones especificas como
la segmentacion de filas de vinedos) la oferta de datasets publicos es muy limitada. Esta
carencia ha condicionado directamente la estrategia seguida en este proyecto, obligan-
do a la creacion de un conjunto de datos propio, adaptado especificamente al problema
planteado.

Un dataset orientado a tareas de segmentaciéon semantica consta, habitualmente, de
dos componentes:

» Iméagenes (en formato RGB o multiespectral), que representan las escenas a ana-
lizar.

» Mascaras de segmentacion (etiquetadas), en las que cada pixel tiene asignada
una clase.

En tareas binarizadas, como la del presente TFG, las méscaras tienen dos valores
posibles:

= 1 — pixel correspondiente a “fila de vinedo”.

= 0 — pixel correspondiente a “fondo” o “no vinedo”.

Para que el aprendizaje sea eficaz, es deseable que el dataset presente:
» Variedad geografica (diferentes zonas viticolas).

» Variabilidad temporal (distintas épocas del ano).

» Diversidad visual (tipos de suelo, orientacion, densidad, resolucion).

En el caso de cultivos como el vinedo, esta diversidad es clave, ya que su aspecto
varia significativamente en funcién del estado fenoloégico, la densidad de plantaciéon o la
orientacion de las hileras.

Durante la fase inicial del proyecto, se realizé una revision de datasets publicos orien-
tados a segmentacion de cultivos, como:
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Sentinel-2 crops (copernicus) [45]: imagenes multiespectrales orientadas a clasi-
ficacion de parcelas, pero con resolucion insuficiente para detectar filas individuales.

Treibacher dataset o Drones for Agriculture: centrados en otros tipos de cul-
tivos (trigo, maiz, girasol) o en imagenes de drones, pero sin segmentacion especifica
de hileras.

VinePhen dataset: orientado a analisis fenotipico de vides, pero con imégenes de
detalle (no satelitales) y sin etiquetas completas para segmentaciéon semantica.

Deep Weeds, CropDeep [16]: para deteccion de malas hierbas o reconocimiento de
especies, sin informacion estructural sobre la organizacion del cultivo.

En todos los casos analizados, se constaté que ninguno de estos conjuntos de datos

ofrecia iméagenes satelitales con maéascaras de segmentacion centradas en la disposicion
estructural del vinedo, es decir, no eran ttiles directamente para entrenar un modelo que
identificara la disposicion lineal de las hileras en una parcela agricola.

Ante la ausencia de datasets adecuados, se optd por construir un conjunto de datos

personalizado, adaptado especificamente al problema de la segmentacion de filas de vine-
dos en imégenes aéreas. Para ello, se recurrié a fuentes accesibles y gratuitas de imégenes
de alta resolucion:

» Sede Electrénica del Catastro (Direccion General del Catastro, Espana)

Proporciona ortofotos actualizadas y georreferenciadas de gran parte del territorio
espanol, con suficiente resolucién para identificar visualmente las hileras de vinedo.

» Google Maps / Google Earth

Se emplearon capturas de pantalla geolocalizadas para completar zonas especificas
y obtener variedad visual en cuanto a tipos de cultivo, iluminaciéon o geometria.

Las imagenes fueron descargadas, recortadas y preprocesadas manualmente para ob-

tener fragmentos representativos de parcelas vitivinicolas con disposiciéon en hileras bien

definida.

Dado que no existen etiquetas oficiales para este tipo de segmentacion, se realizé un

proceso manual de etiquetado pixel a pixel:

o6

= Se generaron mascaras binarias en las que se dibujaron las filas de vinedo visibles

en cada imagen.

El etiquetado se hizo mediante herramientas como CVAT (Computer Vision Anno-
tation Tool) y edicion directa de méscaras en formato PNG, asegurando la alineacion
con las imégenes originales.

La validacion de este etiquetado se realizé de forma visual, contrastando en el te-
rreno que el nimero y disposicion de las hileras coincidian con lo etiquetado en las
imagenes.
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Algunas de las ventajas de tener un dataset personalizado son:

» Alta especificidad: orientado exactamente a la tarea objetivo (filas de vinedos).

= Control sobre el contenido: posibilidad de ajustar calidad, resolucién y equilibrio
de clases.

= Escalabilidad: posibilidad de ampliar el dataset progresivamente con nuevas cap-
turas.

» Adaptabilidad: se puede extender a otros cultivos en hileras mediante cambios
minimos.

Pero también existen inconvenientes:

= Tiempo de etiquetado: crear méscaras precisas manualmente es un proceso muy
lento.

» Variedad limitada: al ser un dataset reducido y centrado en ciertas regiones,
podria haber sesgo geografico o visual.

= Problemas de iluminacién y resoluciéon: algunas imagenes satelitales presentan
sombras, nubes o texturas complejas que dificultan el etiquetado.
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Capitulo 4

Desarrollo de la solucion y
experimentacion

Este capitulo describe en detalle el proceso de construccion del sistema de segmen-
tacion automatica de filas de vinedos, desde el planteamiento técnico inicial hasta su
implementacion y puesta en funcionamiento. Se aborda como se ha materializado la solu-
cion planteada, con especial énfasis en las decisiones de diseno, la arquitectura del modelo
de aprendizaje profundo implementado, la configuraciéon experimental y el proceso de
entrenamiento.

El desarrollo de esta solucién ha requerido una fase de experimentacion iterativa en la
que se ha probado, ajustado y evaluado la eficacia de distintos componentes del sistema.
A través de pruebas sistematicas se ha determinado la configuracién 6ptima de hiperpa-
rametros, la estructura de red mas adecuada, asi como la estrategia de entrenamiento y
validacion.

Ademas, se explican los procedimientos seguidos para preparar los datos de entrada,
generar las mascaras de segmentacion y visualizar los resultados del modelo entrenado,
mostrando como se ha ido refinando el sistema hasta obtener un comportamiento satis-
factorio en términos de precision y generalizacion.

4.1. Diseno experimental

El diseno experimental constituye la base sobre la que se sustenta el desarrollo y
validacion del sistema de inteligencia artificial. En esta secciéon se definen los elemen-
tos fundamentales que estructuran la experimentacion, incluyendo el conjunto de datos
utilizado, los criterios seguidos para su preparacion y particion, y la seleccion inicial de
hiperparametros del modelo.

Este diseno no solo establece las condiciones necesarias para entrenar y evaluar el
modelo de segmentacion, sino que también garantiza que los resultados obtenidos sean
reproducibles, comparables y significativos desde el punto de vista técnico. A través de una
planificacién cuidadosa del proceso experimental se ha buscado maximizar la eficiencia
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del entrenamiento y asegurar la representatividad de las muestras, minimizando el riesgo
de sobreajuste y permitiendo una evaluacién objetiva del rendimiento del sistema.

4.1.1. Conjunto de datos

Uno de los principales retos en este Trabajo de Fin de Grado ha sido la ausencia
de datasets publicos adecuados para el problema especifico abordado. Si bien existen
numerosos conjuntos de datos centrados en clasificacion de cultivos, segmentacion de
parcelas agricolas o analisis fenotipico, la gran mayoria no proporcionan maéascaras de
segmentacion especificas de hileras de vina ni estdn pensados para imagenes satelitales
con suficiente resolucion.

Por esta razon, se opté por construir un conjunto de datos propio, utilizando iméagenes
extraidas manualmente de dos fuentes publicas y accesibles:

» Sede Electrénica del Catastro (Espana): ofrece ortofotos georreferenciadas de
alta resolucion, ideales para la identificacion de estructuras agrarias.

» Google Maps / Google Earth: complementaron el dataset con imagenes aéreas
actuales de diferentes regiones vitivinicolas.

Este enfoque permite disponer de datos visualmente representativos, realistas y varia-
dos, con control total sobre su calidad, formato y anotacion.

El conjunto de datos esta formado por pares de imégenes RGB y sus correspondientes
mascaras binarias, donde cada pixel esta etiquetado como:

= 1: pixel perteneciente a una fila de vinedo.

= 0: pixel correspondiente a fondo o zona no cultivada.

Las caracteristicas principales del dataset son:

Atributo Valor aproximado
N° Total de Iméagenes | 150

Resolucion 1280 x 1280 px
Formato PNG

Tipo de imagen RGB

Tipo de mascara Binaria (1 canal)
Canales de entrada 3 (R, G, B)

Tabla 4.1: Caracteristicas principales del dataset
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Cada imagen ha sido preprocesada para uniformizar la resoluciéon, normalizar los co-
lores y garantizar la alineacién exacta con su méscara, lo cual es fundamental para el
entrenamiento supervisado del modelo.

Dado que no existia un dataset anotado previamente, fue necesario realizar la segmen-
tacion manual de las filas de vifiedo. Para ello se utilizaron herramientas especializadas
en anotacion como CVAT (Computer Vision Annotation Tool), una herramienta online
que permite crear méscaras pixel a pixel mediante dibujo sobre la imagen.

Esta herramienta permite dibujar poligonos sobre las imégenes para delimitar el con-
torno de las filas de vinedos. Dado el elevado nimero de filas presentes en cada imagen,
se optod por una solucién practica: anotar cada fila mediante un poligono simple de cuatro
vértices. Si bien esta forma no representa con total precision la geometria real de las hile-
ras, resulto ser un compromiso necesario para poder etiquetar todo el conjunto de datos en
un tiempo razonable, evitando un proceso extremadamente laborioso de anotacion pixel
a pixel.

Un ejemplo de anotacién es el siguiente:

CVAT  Projecs Tasks Jobs Cloud Storages Requests Models ) & 8 macosi~
2 0 ©
HK<P > B 09008 oO00HS P O & 0 a b o e | Standerd
k § — = -~ =
Objects Labels Issues -
“ Items: 43 Sortby ID - ascent
=} ® A
D
1 o =
. Fila H .
] A @ »
=Y : Fila
=] A @ »
™ 3; - Fila
n
cu (=] 2 ® »
O Y onsue i Hle
v Appearance
farl Coler by
Label Instance Group
=

Opacity

Figura 4.1: Ejemplo de anotacién manual con la herramienta CVAT

La calidad de la anotacion se realizdé de forma visual, contrastando en el terreno que
el namero y disposicion de las hileras coincidian con lo etiquetado en las imagenes.

Previamente, se exploraron herramientas de segmentacion automaética con la esperanza
de acelerar el proceso, pero ninguna de las soluciones evaluadas ofrecia resultados con la
calidad o precision necesarias para este proyecto.

Las mascaras se generaron como imagenes en escala de grises, que posteriormente
fueron binarizadas (umbral de 127) y convertidas a formato de un solo canal para su uso
en el modelo.
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Figura 4.2: Ejemplo imagen original vs méscara anotada manualmente

Ademas, en el caso de las imégenes destinadas al conjunto de test (imégenes que no
fueron utilizadas para entrenar), se aplic un preprocesamiento adicional con el objetivo de
eliminar visualmente las filas de vinnedos pertenecientes a parcelas colindantes. En algunas
imagenes, dichas hileras aparecian tan proximas a la vina principal que podian interferir
en el analisis, afectando tanto a la evaluacién del modelo como a la extraccién precisa
de parametros agronoémicos de la parcela de interés. Esta tarea de preprocesamiento fue
realizada en colaboracién con un companero que comparte la misma tutoria de TFG.

Para ilustrar este proceso y su justificacion, se presenta a continuaciéon un ejemplo
grafico:

Figura 4.3: Ejemplo imagen original vs preprocesada para test
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Para garantizar una evaluacion fiable del modelo y prevenir el sobreajuste, el conjunto
de datos se dividi6 de la siguiente forma:

» 80% de los datos para entrenamiento.

s 20 % para validacion.

La particion se ha realizado utilizando la funcion train_ test split de la libreria scikit-
learn, con semilla fija (random_ state=42) para asegurar la reproducibilidad de los expe-
rimentos. Esta division se aplica sobre los indices de los archivos, asegurando que no haya
solapamiento entre imagenes de entrenamiento y prueba.

Antes de ser procesadas por el modelo, todas las imagenes y méscaras han sido some-
tidas a las siguientes transformaciones:

= Redimensionado a 1024 x 1024 pixeles.

= Conversion a tensores mediante torch.tensor, normalizando los valores de pixel
en el rango [0, 1].

» Transposicion del orden de canales (de HxWxC a CxHxW), para compati-
bilidad con PyTorch.

» Binarizaciéon de maéscaras, convirtiéndolas a float32 con una sola dimension (1
canal).

Este dataset tiene algunas limitaciones:

» El tamano del dataset es limitado, lo que puede afectar la generalizacion del modelo.

= La anotacion manual, aunque precisa, puede introducir sesgo humano o pequenas
inconsistencias.

» La diversidad geografica y temporal esté presente, pero no es exhaustiva; por tanto,
el modelo se ajusta mejor a regiones con caracteristicas similares a las del conjunto
original.

= No se han utilizado imagenes multiespectrales (como las de Sentinel-2), por lo que
el sistema se limita a analisis en el espectro visible (RGB).

A pesar de las limitaciones en tamano y variedad, su diseno cuidado y su enfoque en
el problema concreto de la segmentacion de hileras de vinedo lo convierten en una base
solida y representativa para validar el funcionamiento del modelo implementado.
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4.1.2. Hiperparametros

Los hiperparametros son parametros externos al modelo que no se aprenden durante

el entrenamiento, pero que influyen directamente en el comportamiento del proceso de
aprendizaje. A diferencia de los parametros internos (como los pesos de las neuronas), los
hiperparametros deben establecerse antes de iniciar el entrenamiento y determinan cémo
se entrena el modelo, con qué velocidad, durante cuanto tiempo y bajo qué condiciones.

La correcta eleccion y ajuste de estos hiperparametros es fundamental para alcanzar

un buen rendimiento del modelo, evitar problemas como el sobreajuste o el estancamiento,
y garantizar una buena generalizacion del sistema ante datos nuevos.

A continuacion se describen los hiperparametros més comunes utilizados en el entre-

namiento de modelos de aprendizaje profundo, los cuales ha sido usados en este caso.

66

Tasa de aprendizaje (learning rate)

La tasa de aprendizaje es uno de los hiperpardmetros méas importantes. Controla el
tamano del paso que da el modelo al actualizar sus pesos después de cada iteracion.
Un valor demasiado alto puede hacer que el modelo no aprenda o diverja, mientras
que uno demasiado bajo puede hacer que el entrenamiento sea extremadamente
lento o que se quede atrapado en minimos locales.

Funcién de pérdida (loss function)

La funciéon de pérdida mide la diferencia entre la salida del modelo y el valor es-
perado. Es el valor que el modelo trata de minimizar durante el entrenamiento. La
eleccion de la funcion de pérdida depende del tipo de problema (clasificacion, re-
gresion, segmentacion, etc.). En problemas de segmentacion binaria, suele usarse la
entropia cruzada o combinaciones con métricas especificas como el coeficiente Dice

oel IoU.

Optimizador

El optimizador es el algoritmo encargado de actualizar los pesos del modelo en
funcion del valor de la pérdida y de su gradiente. Existen distintos tipos de opti-
mizadores, como SGD, Adam, RMSProp, entre otros. Cada uno tiene sus propias
caracteristicas y parametros internos, como momentum o tasas de aprendizaje adap-
tativas.

Tamano de lote (batch size)

El tamano de batch o lote indica cudntas muestras se utilizan en cada iteracion para
calcular el gradiente y actualizar los pesos. Batches grandes tienden a proporcio-
nar estimaciones més estables del gradiente, mientras que batches pequenos pueden
introducir més ruido pero también ayudan a escapar de minimos locales. Este para-
metro también esté condicionado por la memoria disponible, especialmente cuando
se entrena en GPU.

Nuamero de épocas (epochs)
Una época representa una pasada completa por el conjunto de entrenamiento. El
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numero de épocas define cuéntas veces el modelo ve cada muestra. Un ntimero muy
bajo puede conducir a un modelo que no ha aprendido lo suficiente (subentrena-
miento), mientras que un nimero excesivo puede llevar al sobreajuste si no se aplica
ningin mecanismo de control.

» FEarly stopping (parada temprana)
El early stopping es una técnica que detiene autométicamente el entrenamiento
cuando el modelo deja de mejorar en el conjunto de validaciéon tras un nimero
determinado de épocas. Permite evitar el sobreajuste y reducir el tiempo de entre-
namiento innecesario. Suele configurarse con parametros como “paciencia’ (nimero
de épocas sin mejora) y “delta” (mejora minima considerada relevante).

» Tamano de entrada (input size)
Aunque no suele considerarse un hiperparametro clasico, el tamano de las imagenes
de entrada afecta directamente al rendimiento del modelo y a los requisitos compu-
tacionales. Imagenes mas grandes conservan méas detalle, pero también incrementan
el tiempo de entrenamiento y la memoria requerida.

= Funciones de activacién, regularizaciéon y arquitectura
Otros aspectos configurables que, aunque a veces se consideran parte del diseno del
modelo, también pueden tratarse como hiperparametros:

e Funciones de activacion (ReLU, Sigmoid, etc.): afectan la capacidad de
representar relaciones no lineales.

e Regularizacion (Dropout, L2/L1): ayudan a evitar el sobreajuste.

e Niumero de capas, filtros y neuronas: definen la capacidad del modelo y
también influyen en el tiempo de entrenamiento y riesgo de sobreajuste.

4.2. Soluciéon

Antes de llegar a la solucion definitiva, se evaluaron distintas arquitecturas que, en
principio, podrian haber sido adecuadas para el problema planteado. En una primera fa-
se, se probaron variantes del modelo YOLO, tanto en su version orientada a la deteccion
mediante cajas delimitadoras rotadas (OBB) como en su version para segmentacion se-
méntica. Este enfoque se considerd inicialmente viable, ya que una deteccién precisa de
las hileras podria bastar para estimar su longitud. Sin embargo, los resultados obtenidos
con YOLO fueron notablemente inferiores a los logrados posteriormente con U-Net.

Este rendimiento limitado puede deberse a varias causas. En primer lugar, YOLO
estd optimizado para tareas de deteccion de objetos en imagenes naturales, con clases
bien definidas y entrenado sobre grandes cantidades de datos anotados. En el contexto de
nuestro proyecto, las hileras de vinedos no tienen una forma fija, su apariencia varia segiin
la iluminacién, el fondo y la resolucion, y no se comportan como .°bjetosclasicos. Ademas,
aunque se entrenaron diferentes versiones del modelo (como yolol1m-seg, yolol1l-seg,
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yolo11m-obb, yolo11l-0bb, entre otros), ninguno logr6é capturar con suficiente precision la
estructura fina y alargada de las filas.

También se explor6 el uso de DeepLabv3, una arquitectura avanzada para segmenta-
cién semantica que incorpora modulos de dilatacion espacial y conexiones multiescala. A
pesar de su potencial, los resultados obtenidos seguian siendo inferiores a los proporcio-
nados por U-Net. DeepLabv3 fue desarrollado y optimizado principalmente sobre datasets
como PASCAL VOC o Cityscapes, que contienen objetos bien definidos (coches, personas,
edificios...). Estos entornos presentan clases facilmente distinguibles y con estructuras es-
paciales més cerradas. Las hileras de vinedos, en cambio, son estructuras alargadas, finas
y con textura repetitiva, lo que puede no encajar bien con los supuestos de DeepLabv3.

Aunque DeepLabv3 incluye modulos de dilatacion (atrous convolutions) para captar
contexto a miltiples escalas, tiende a perder detalle en estructuras delgadas o lineales. Las
filas de vinedos tienen precisamente ese patréon: estructuras finas que se diluyen si la red
no tiene suficiente capacidad para conservar bordes estrechos. Ademés, DeepLabv3 carece
de mecanismos explicitos para mantener la coherencia a lo largo de una estructura lineal,
algo que si ofrece U-Net gracias a sus skip connections, las cuales preservan informacion de
bajo nivel desde las primeras capas del encoder, mejorando asi la precisiéon en los bordes.

En una fase posterior del analisis, se consideraron arquitecturas atin mas modernas
como SegFormer y TransUNet, ambas basadas en mecanismos de atencion ( Transformers)
que, en teoria, permiten modelar relaciones espaciales de largo alcance y han demostrado
un rendimiento destacado en benchmarks genéricos de segmentacion. No obstante, varios
factores desaconsejaron su adopcion en este caso:

= Requisitos computacionales elevados: tanto SegFormer como TransUNet re-
quieren mayor capacidad de memoria y potencia de calculo que U-Net, lo que
dificulta su entrenamiento en entornos limitados, como los disponibles para este
proyecto.

= Necesidad de grandes voliimenes de datos: los Transformers suelen reque-
rir grandes cantidades de datos para alcanzar un rendimiento 6ptimo. Dado que
el conjunto de datos empleado es reducido y esté etiquetado manualmente, estas
arquitecturas no pudieron entrenarse eficazmente sin incurrir en sobreajuste.

= Complejidad de implementaciéon y ajuste: frente a la simplicidad modular
de U-Net, los modelos basados en Transformers implican una mayor complejidad
arquitectonica y dependencia de preentrenamiento especializado, lo que dificulta su
personalizacién en tareas especificas como la deteccion de hileras.

A pesar de estas limitaciones, se realizaron pruebas preliminares con versiones redu-

cidas de SegFormer-B0 y TransUNet preentrenadas, con los siguientes resultados aproxi-
mados sobre un subconjunto validado manualmente (resolucion 512x512):
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Modelo IoU validacion Pérdida (Loss) Observaciones

U-Net (ResNet34) 0,8237 0,1152 Mejor  segmentacion
general, bordes defini-

dos

SegFormer-B0 0,7812 0,1487 Mayor fragmentacion
en hileras finas

TransUNet (ViT-S) 0,7929 0,1396 Buen contexto global,
peor en detalles loca-
les

DeepLabv3+ (ResNet34) 0,8034 0,1278 Mejor que TransUNet,
pero peor en continui-

dad

Tabla 4.2: Comparacion preliminar entre modelos sobre un subconjunto de validacion

Los resultados muestran que, si bien las arquitecturas basadas en Transformers ofrecen
ventajas tedricas en el modelado del contexto global, no superan en la practica, en este
escenario concreto, el rendimiento de una U-Net bien ajustada. La arquitectura utilizada
presenta ademés una excelente relacion entre precision, capacidad de generalizacion y
eficiencia computacional.

Por todas estas razones, se opto finalmente por desarrollar una arquitectura basada
en U-Net, adaptada especificamente a nuestro problema. Esta arquitectura, originalmente
disenada para segmentacion biomédica, ha demostrado ser especialmente eficaz en tareas
donde los objetos de interés tienen bordes difusos o estructuras irregulares. En nuestro
caso, se utilizé una variante de U-Net con encoder preentrenado (como se describird méas
adelante), lo cual permitié mejorar notablemente los resultados a pesar de trabajar con
un conjunto de datos limitado y con anotaciones manuales imperfectas.

La solucién propuesta en este Trabajo de Fin de Grado se basa en un modelo de
segmentacion seméntica profunda, disenado especificamente para identificar y extraer au-
tométicamente las filas de vinedos presentes en imagenes aéreas o satelitales. Dado el
caracter estructurado y repetitivo de estos cultivos en hileras, se opté por una arquitec-
tura capaz de capturar detalles espaciales finos y mantener la contextualizacion global de
la escena: una red U-Net con un encoder ResNet3) preentrenado.

Esta combinaciéon permite aprovechar la potencia del transfer learning en el encoder
para extraer representaciones ricas y robustas, y al mismo tiempo reconstruir con precision
mapas de segmentacion detallados a través de la estructura tipo U de la red. Pero antes
de explicar esto mas en detalle, se introduciréa el problema desde el principio.

A diferencia de las tareas de clasificacion, en las que se asigna una tnica etiqueta a
una imagen completa, la segmentacion semantica requiere etiquetar individualmente cada
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pixel de la imagen. El resultado es un mapa de segmentacion, es decir, una imagen de
salida con la misma resoluciéon que la de entrada, en la que cada pixel ha sido sustituido
por la clase a la que pertenece.

En las arquitecturas de redes neuronales convolucionales tradicionales, las sucesivas
capas convolucionales y operaciones de pooling tienden a reducir progresivamente la reso-
lucion espacial de los mapas de caracteristicas, con el objetivo de capturar representaciones
mas abstractas y profundas. Este enfoque es adecuado para tareas como la clasificacion
de imagenes, en las que la salida se obtiene mediante la conexiéon de las tltimas capas
convolucionales a un perceptréon multicapa (MLP). En el caso de la deteccion de obje-
tos, se emplean salidas intermedias a distintas escalas para generar predicciones de cajas
delimitadoras y etiquetas.

Sin embargo, en la segmentacion seméantica, es necesario recuperar la resolucion origi-
nal de la imagen para que el modelo pueda generar una predicciéon a nivel de pixel. Esto
requiere disenar arquitecturas especificas que integren mecanismos de upsampling, como
capas deconvolucionales o interpolaciones, junto con estrategias de fusiéon de informacion
de diferentes niveles de profundidad.

Una aproximacion inicial al problema de la segmentacion podria consistir en utilizar
una red convolucional (CNN) disenada de forma que mantenga constante la resolucion
espacial de los mapas de caracteristicas a lo largo de todas sus capas. Esto puede lograrse
mediante una configuracion cuidadosa de los filtros y evitando el uso de operaciones de
pooling.

Sin embargo, este tipo de arquitectura presenta limitaciones importantes. Por un lado,
al no reducir la resolucion, la red pierde la capacidad de capturar informacion a diferentes
escalas, lo que resulta esencial para comprender contextos complejos dentro de la imagen.
Por otro lado, mantener la resoluciéon constante durante todo el procesamiento implica
un aumento significativo del coste computacional, tanto en términos de memoria como de
tiempo de entrenamiento.

Para abordar estos problemas, se recurre con frecuencia a arquitecturas de tipo encoder-
decoder. En este enfoque, una primera etapa (encoder) se encarga de extraer caracteristicas
progresivamente mas abstractas y profundas, mediante sucesivas reducciones de resolu-
cion. Posteriormente, una segunda etapa (decoder) se encarga de reconstruir las dimen-
siones espaciales originales de la imagen, generando una prediccion detallada a nivel de
pixel.

70 Marcos Moreda Blanco



4.2. Solucion
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Figura 4.4: Arquitectura encoder-decoder

Uno de los mecanismos mas utilizados para recuperar la resolucion espacial en la fase de
decodificacion son las convoluciones transpuestas (transposed convolutions). Estas capas
funcionan de forma anéloga a las convoluciones tradicionales, pero en sentido inverso:
en lugar de reducir el tamano de los mapas de caracteristicas, aprenden a expandirlos,
aplicando filtros entrenables que permiten realizar un upsampling estructurado. Este tipo
de capas permite que el modelo no solo recupere tamano, sino que también aprenda cémo
hacerlo de la manera més eficaz para mejorar la precision de la segmentacion.

Figura 4.5: Ejemplo de convolucion transpuesta

Este ejemplo muestra como utilizar una convolucion transpuesta (ConvTranspose2d)
en PyTorch para aumentar la resoluciéon espacial de un mapa de caracteristicas:

import torch

input = torch.randn (64, 10, 20, 20)
# aumentamos la dimension x2
conv_trans = torch.nn.ConvIranspose2d (
in_channels=10,
out_channels=20,
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kernel_size=2,
stride=2)

Cédigo 4.1: Cédigo de ejemplo convolucion transpuesta

Se crea un tensor input de ejemplo de tamano (64, 10, 20, 20), que podriamos encontrar
dentro de una red convolucional:

= 64: tamano del batch (nimero de imégenes).
» 10: namero de canales de entrada.

» 20 x 20: dimensiones espaciales (alto y ancho).

Después se define una capa de convolucion transpuesta (ConvTranspose2d) que:

Toma 10 canales de entrada (este valor tiene que ser igual al nimero de canales de
entrada del tensor input).

Produce 20 canales de salida.

Utiliza un filtro de tamano 2x2.

Aplica una stride de 2, lo cual duplica las dimensiones espaciales de la entrada.

El stride=2 y el kernel de 2x2 permiten que cada pixel de entrada “expanda”’ su in-
formacion en una vecindad de 2x2 en la salida, aumentando asi la resolucién x2 en cada
dimension, por lo que el tensor resultante tendra un tamano de (64, 20, 40, 40).

Este enfoque permite disenar arquitecturas mas eficientes, capaces de capturar infor-
macion relevante a multiples escalas mediante la compresion progresiva de los mapas de
caracteristicas. No obstante, reconstruir con precision los detalles espaciales a partir Gni-
camente de la salida final del encoder puede resultar insuficiente o ineficaz, especialmente
en tareas donde la localizacion precisa de los objetos es fundamental.

Para abordar este desafio, se desarrolld6 una de las arquitecturas mas reconocidas y
ampliamente utilizadas en segmentacion de imégenes: la red U-Net. Esta arquitectura
introduce un mecanismo de conexioén entre etapas simétricas del encoder y del decoder,
permitiendo recuperar informaciéon de bajo nivel con gran precision espacial.

Una de las caracteristicas distintivas de esta arquitectura es que, en cada etapa del
decoder, no solo se utiliza la salida de la capa anterior, sino que también se incorpora
la salida de la capa correspondiente del encoder mediante una conexion directa (skip
connection). Esta estrategia permite a la red combinar informacion de alto nivel seméantico
con detalles espaciales de baja escala, lo que mejora significativamente la precision de la
segmentacion y la capacidad de reconstruccion de bordes y estructuras finas (como es
nuestro caso).
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Figura 4.6: Arquitectura de la red U-Net

Antes de profundizar en la arquitectura de la red neuronal utilizada, es fundamental
aclarar el formato que deben adoptar las imagenes y las méscaras que alimentarin el
modelo durante el entrenamiento. Asegurar la correcta preparaciéon de estos datos es
crucial para el buen funcionamiento de la red y para evitar errores durante la fase de
entrenamiento o inferencia.

Las imégenes, originalmente en formato RGB y con valores de pixel en el rango [0,
255, deben ser transformadas en tensores flotantes normalizados con valores en el rango
[0.0, 1.0]. Para ello, se realiza una conversion a tipo float32 y una normalizacion dividiendo
por 255, lo que garantiza una escala de entrada coherente con los requisitos de las redes
neuronales profundas. Ademés, dado que PyTorch espera el orden de dimensiones como
(canales, alto, ancho), es necesario transponer la imagen desde su formato original (alto,
ancho, canales) a (canales, alto, ancho).

En cuanto a las méscaras, que representan la clase asignada a cada pixel (en este caso,
vifiedo o no viniedo), se parte de imagenes en escala de grises. Estas se binarizan mediante
un umbral (por ejemplo, valores superiores a 127 se consideran clase positiva), generando
una matriz de valores 0.0 y 1.0. Al igual que en el caso de las imégenes, también se les
anade un canal adicional para obtener el formato esperado (1, alto, ancho), y se convierten
a tensores de tipo float32.

Este proceso de preprocesamiento garantiza que tanto las imagenes como las mascaras
tengan el formato, tipo de dato y estructura dimensional adecuada para ser procesadas
por el modelo de segmentacion implementado, evitando inconsistencias y favoreciendo la
correcta propagacion de la informacion a lo largo de la red.

El siguiente codigo ha sido el utilizado en en este caso para ello:
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binary_mask = ((mask > 127).astype(np.float32))[..., np.newaxis]

image = torch.tensor (image.transpose(2, 0, 1), dtype=torch.float32)
/ 255.0

binary_mask = torch.tensor(binary_mask.transpose(2, 0, 1),
dtype=torch.float32)

Cédigo 4.2: Cédigo preprocesameinto imagenes y mascaras

A continuacion, se describe en detalle la arquitectura de la red U-Net, apoyandose
en su diagrama esquemaético de la figura 4.6. Esta arquitectura se compone de dos blo-
ques principales: un encoder (contraccion) y un decoder (expansion), conectados entre si
mediante conexiones de salto (skip connections).

En el encoder, las flechas rojas del diagrama representan operaciones de MaxPooling
2x2, que reducen las dimensiones espaciales a la mitad en cada etapa. A su vez, las fle-
chas azules corresponden a bloques de convoluciones 3x 3 seguidas de activaciones ReL U,
encargadas de extraer y refinar las caracteristicas visuales. Con cada paso hacia abajo en
el encoder, se duplica el numero de filtros para capturar informaciéon de mayor compleji-
dad. Este proceso se repite un nimero determinado de veces (en este caso, cinco etapas),
comprimiendo progresivamente la informaciéon de la imagen.

En el decoder, se revierte este proceso. Las flechas verdes indican el uso de convolucio-
nes transpuestas, que permiten realizar upsampling aprendiendo a recuperar la resolucion
espacial original. Ademés, en cada etapa del decoder, se concatenan las activaciones co-
rrespondientes del encoder a través de las conexiones de salto. Esto permite preservar
informacion espacial fina y detallada que podria haberse perdido durante la fase de con-
traccion.

Durante el proceso de expansion, el namero de filtros se reduce progresivamente a la
mitad en cada etapa, equilibrando la arquitectura de forma simétrica respecto al encoder.

Finalmente, la salida del modelo pasa por una convolucién 1x1, cuya funcién es reducir
el nimero de canales de salida al namero de clases deseado (en este caso 2). Esta capa
actua de forma pixel a pixel, combinando la informaciéon presente en todos los canales para
generar una mascara predicha del mismo tamano que la imagen original. A esta capa se
le aplica una funcién de activacion sigmoid, que transforma la salida en valores entre 0 y
1, interpretables como probabilidades de pertenencia a las clases correspondientes.

Una primera implementacion funcional de esta arquitectura puede estructurarse me-
diante una clase que reciba como pardmetros el nimero de clases de salida (en este caso,
1 para segmentacion binaria) y el ntamero de canales de entrada (3, correspondientes a
imégenes RGB). Esta clase puede estar acompanada por una lista que defina el ntimero
de filtros en cada etapa del encoder y del decoder, reflejando la simetria de la arquitectura
U-Net. Por ejemplo, una configuracion tipica podria ser |16, 32, 64, 128] donde los valores
se aplican en orden ascendente en el encoder y en orden descendente en el decoder.
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Encoder

En la primera etapa, se define una capa inicial que recibe la imagen de entrada. Esta
capa consiste en dos aplicaciones consecutivas de la funciéon conv3x3_bn, que encapsula
los siguientes elementos:

» Una convolucion 2D con filtros de tamano 3x3 y padding=1 (manteniendo las di-
mensiones espaciales).

» Una capa de Batch Normalization.

» Una funcién de activacion ReL U.

La decisiéon de no alterar las dimensiones espaciales en esta etapa se debe a que la
reduccion de resolucion se delega al MaxPooling, que se aplicara en las siguientes capas
del encoder.

Las siguientes capas del encoder se implementan mediante una funcion auxiliar, encoder_-
conv, que se aplica de forma secuencial tres veces. Esta funcion realiza:

» Una operacion de MazPool 2x2, que reduce las dimensiones espaciales a la mitad.

= Dos bloques conv3x3_bn, que permiten refinar las caracteristicas tras la compresion.

De este modo, el encoder queda definido como una secuencia de etapas que reducen
progresivamente la resolucion de la imagen y aumentan la profundidad de los mapas de
caracteristicas.

Decoder

El decoder se implementa mediante una funcion llamada deconv, que se aplica también
tres veces de forma secuencial, utilizando los filtros definidos en la lista original pero en
orden inverso.

Cada bloque del decoder realiza:

» Una convolucion transpuesta (ConvTranspose2d) con kernel 2x2 y stride 2, que
duplica las dimensiones espaciales del mapa de caracteristicas, realizando asi un
upsampling aprendido.

» Una concatenacion (skip connection) con la salida correspondiente del encoder en
la misma etapa, lo que permite recuperar informaciéon espacial de bajo nivel.

= Dos nuevas aplicaciones de la funciéon conv3z3_bn, que refinan la informaciéon fusio-
nada.

La logica de las skip connections se implementa en la funcion forward, que en cada
etapa del decoder:
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Realiza el upsampling de la salida de la etapa anterior.

Ajusta el tamano si es necesario.

Concatena esta salida con la activacion correspondiente del encoder.

Aplica dos convoluciones 3x3 con BatchNorm y ReLU para procesar la informacion
conjunta.

Finalmente, la arquitectura se completa con una convoluciéon 1x1 con tantos filtros
como clases de salida (en este caso, 1), encargada de producir la méascara final de segmen-
tacion. Esta capa transforma los mapas de caracteristicas en una tnica imagen con un
canal, donde cada pixel representa la probabilidad de pertenecer a la clase positiva (en
nuestro caso serfa fila de vinedo).

Una vez definidas todas las capas, el flujo de datos a través de la red se compone de:

1. Aplicacién secuencial de todas las capas del encoder, almacenando las salidas inter-
medias necesarias para las skip connections.

2. Aplicacion secuencial de las capas del decoder, que reciben como entrada tanto la
salida anterior como la correspondiente salida del encoder.

3. Aplicacion de la capa final de salida, que devuelve la méascara predicha por el modelo.

Una vez definida la arquitectura del modelo, el siguiente paso consiste en entrenarlo
utilizando un conjunto de imagenes y sus respectivas mascaras como supervision. Para
ello, se emplea la funcion de pérdida BCEWithLogitsLoss, especialmente disenada para
problemas de clasificaciéon binaria por pixel. Esta funcién combina internamente una ac-
tivacion sigmoid sobre la salida del modelo (transformando los valores en probabilidades
entre 0 y 1) con el calculo de la entropia cruzada binaria, lo que permite comparar de
forma eficiente la predicciéon con la mascara real.

Como algoritmo de optimizacion se utiliza Adam, un optimizador adaptativo amplia-
mente utilizado en redes neuronales profundas. Este recibe los parametros del modelo y
el valor definido para la tasa de aprendizaje (learning rate), ajustando de forma dinamica
los pesos de la red en funciéon del gradiente estimado.

El proceso de entrenamiento se lleva a cabo durante un nimero determinado de épocas
(epochs). En cada una de ellas, se realiza el siguiente ciclo:

1. Se pasa una imagen de entrada al modelo para obtener una prediccion.
2. Se calcula la funcion de pérdida comparando la predicciéon con la mascara real.
3. Se realiza la propagacion hacia atras (backpropagation) para obtener los gradientes.

4. Se actualizan los pesos del modelo mediante el optimizador.
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Este proceso se repetiria iterativamente para todos los lotes del conjunto de entrena-
miento, con el objetivo de minimizar la pérdida y mejorar progresivamente la capacidad
del modelo para segmentar correctamente las filas de viniedo.

Durante el entrenamiento del modelo, un descenso progresivo en el valor de la funciéon
de pérdida puede indicar que la red esta aprendiendo adecuadamente. Sin embargo, la
pérdida por si sola no es suficiente para evaluar de forma cuantitativa y directa la calidad
de las segmentaciones generadas. Para ello, es necesario recurrir a una métrica de evalua-
ciéon especifica que mida el grado de similitud entre las méscaras predichas por el modelo
y las mascaras reales.

Una de las métricas mas utilizadas en tareas de segmentacion semantica es el Indice
de Interseccion sobre Unién (loU), de la que ya hemos hablado. Esta métrica calcula la
proporcion entre el area de interseccion y el area de uniéon entre la prediccion y la verdad
de terreno, proporcionando un valor entre 0 y 1, donde 1 indica una coincidencia perfecta.

Para implementar esta métrica, se define una funcién que recibe como entrada la salida
de la red y las méascaras reales. La salida del modelo, al no estar normalizada, se procesa
primero con una funciéon sigmoid para convertirla en valores de probabilidad entre 0 y
1. Posteriormente, se aplica un umbral (por ejemplo, 0.5) para binarizar la prediccion y
transformarla en una mascara segmentada.

Una vez binarizadas ambas méscaras, se calcula la interseccion como el nimero de
pixeles en los que ambas coinciden (prediccion y etiqueta con valor 1), y la unién como
el namero de pixeles que estan etiquetados como positivos en al menos una de las dos
méscaras. Para evitar divisiones por cero, se anade una pequena constante (epsilon) al
numerador y denominador. El cociente resultante representa el valor de loU.

Durante el entrenamiento del modelo, a medida que la funciéon de pérdida disminuye,
se espera que el valor de la métrica loU aumente progresivamente. Esto indicaria que las
predicciones del modelo se ajustan cada vez mejor a las mascaras reales, lo que refleja una
mejora en la calidad de la segmentacion.

Aunque la arquitectura descrita permite obtener resultados satisfactorios en la tarea
de segmentacion, es posible mejorar su rendimiento aplicando técnicas de aprendizaje por
transferencia (transfer learning). Esta estrategia consiste en reutilizar los conocimientos
adquiridos por un modelo previamente entrenado sobre un gran conjunto de datos (por
ejemplo, ImageNet), en lugar de entrenar la red desde cero.

En este caso, se sustituye el encoder original de la red por las capas convolucionales
de una red ResNet, una arquitectura méas profunda y robusta, ampliamente validada en
tareas de vision por computador. Al incorporar una ResNet preentrenada, el modelo puede
aprovechar representaciones de alto nivel ya aprendidas, lo que permite obtener mejores
resultados con menos datos y en menos épocas de entrenamiento.

Este enfoque permite combinar la capacidad de representaciéon de una red profunda
como ResNet en la fase de extraccion de caracteristicas, con la estructura del decoder de
U-Net para recuperar la resolucion y generar las mascaras de segmentacion. El resultado
es una arquitectura maés eficiente y precisa, especialmente 1til en contextos con conjuntos
de datos limitados.

A continuacion se detalla como se implementa la arquitectura U-Net con un encoder
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basado en transfer learning utilizando ResNet34. La implementacion sigue una estructura
muy similar a la arquitectura U-Net estdndar descrita anteriormente, con la principal
diferencia en la sustitucion del encoder por una red ResNet preentrenada.

El primer paso consiste en reemplazar el encoder tradicional por las capas convolucio-
nales de la red ResNet3/, la cual ha sido previamente entrenada sobre un gran conjunto
de datos (por ejemplo, ImageNet). Dado que ResNet esté disenada para trabajar con
imagenes RGB de 3 canales, si se desea utilizar imagenes en escala de grises (1 canal),
es necesario redefinir la primera capa convolucional. Esta capa debe mantenerse con las
mismas caracteristicas (kernel, stride y padding), pero modificando el numero de canales
de entrada para que sea compatible con el nuevo tipo de imagenes.

Con esta modificacion, el encoder queda completamente definido utilizando los bloques
residuales de ResNet. En cuanto al decoder, su implementacion se mantiene idéntica a la
de la arquitectura U-Net anterior: se utilizan bloques de upsampling mediante convolucio-
nes transpuestas, combinados con skip connections que permiten recuperar informacion
espacial desde las capas intermedias del encoder.

La tnica consideraciéon importante en el decoder es que los ntmeros de filtros utilizados
por ResNet deben conocerse, ya que estos definen el tamano de entrada y salida de cada
bloque de deconvoluciéon. Estos filtros se deben aplicar en orden inverso durante la etapa
de expansion.

En caso de querer emplear una variante distinta de ResNet (como ResNet18 o Res-
Net50), es importante tener en cuenta que la estructura interna y el ntimero de filtros
cambian, lo que implicaria ajustes adicionales en el decoder para mantener la coherencia
dimensional en la arquitectura.

4.3. Entrenamiento y generacion de mascaras

El proceso de entrenamiento de un modelo de aprendizaje profundo no se limita tni-
camente a su arquitectura, sino que depende en gran medida de la correcta eleccion de
los hiperparametros, asi como de la estrategia de entrenamiento seguida. Estos aspectos
condicionan el comportamiento del modelo durante el aprendizaje y determinan en tultima
instancia su capacidad para generalizar sobre nuevos datos.

En esta seccion se describen las distintas fases llevadas a cabo para alcanzar un modelo
6ptimo. En primer lugar, se presenta el proceso de ajuste de hiperparametros, en el cual
se compararon diferentes configuraciones para identificar aquellas que ofrecian el mejor
equilibrio entre precision y eficiencia. Posteriormente, se detalla el entrenamiento definitivo
del modelo seleccionado..

4.3.1. Ajuste de hiperparametros

Antes de proceder al entrenamiento definitivo del modelo, fue necesario realizar un
proceso de ajuste de hiperpardmetros con el objetivo de maximizar el rendimiento de
la arquitectura U-Net con encoder ResNet3j. Este proceso consistio en la experimenta-

78 Marcos Moreda Blanco



4.3. Entrenamiento y generacién de méscaras

cion con distintas configuraciones de los pardmetros que controlan el comportamiento del
modelo durante el aprendizaje.
Los hiperparametros evaluados incluyeron:

» Tasa de aprendizaje (learning rate): se probaron distintos valores en el orden
de magnitud entre 1072 y 10~ observando la estabilidad del entrenamiento y la
convergencia de las métricas, concluyendo que una tasa de 0,0003(3e — 4) ofrecia
una convergencia progresiva y estable, sin oscilaciones excesivas en la funcién de
pérdida.

= Batch size: se probaron tamanos de 2, 4, 8 y 16, determinando que un tamano de
4 ofrecia un equilibrio adecuado entre estabilidad y capacidad computacional, dadas
las limitaciones del entorno de ejecucion.

» Namero de épocas (epochs): se fijo un maximo de 100, con mecanismo de parada
temprana (early stopping) para evitar el sobreentrenamiento.

= Patience del early stopping: se probaron valores de paciencia entre 5 y 15,
concluyendo que 10 permitia una buena tolerancia a fluctuaciones sin ralentizar el
entrenamiento innecesariamente.

= Resolucion de entrada: dado que el tamano de las imégenes afecta tanto a la
precision de la segmentacion como al coste computacional, se evaluaron tres resolu-
ciones: 256x256, 512x512 y 1024 x1024 pixeles. Las pruebas mostraron que a mayor
resolucion se obtenia mayor detalle en la segmentacion. Sin embargo, el uso de imé-
genes de 1024 x 1024 superaba las capacidades computacionales disponibles, tanto en
tiempo de entrenamiento como en consumo de memoria, lo que motivo finalmente
la eleccion de 512x512 como tamano de entrada para todo el proceso.

4.3.2. Entrenamiento y generaciéon de mascaras

Una vez finalizado el proceso de ajuste de hiperparametros, se procedio6 al entrenamien-
to del modelo definitivo con la configuraciéon que demostro ofrecer el mejor rendimiento
global, tanto en términos de precision como de estabilidad y eficiencia computacional.

Cabe destacar que, como parte del proceso experimental, se realizaron multiples en-
trenamientos con diferentes variantes del dataset, resoluciones, divisiones de entrenamien-
to/validacion y configuraciones de red. Esta experimentacion permitié comparar el com-
portamiento del modelo en distintos contextos, analizando como afectaban las variaciones
en los datos o en la arquitectura a las métricas clave.

Tras esta fase comparativa, se seleccion6é como entrenamiento principal aquel que ofre-
ci6 los mejores resultados de segmentacion, manteniendo una buena capacidad de gene-
ralizacién y un rendimiento computacional asumible. Esta configuracion final utilizo los
siguientes valores de hiperparametros:

» Tasa de aprendizaje: 0.0003
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Batch size: 4

Resolucion de entrada: 512x512

Epocas méaximas: 100

FEarly stopping: activado, con paciencia de 10 épocas

Funciéon de pérdida: BCEWithLogitsLoss

Optimizador: Adam

El modelo fue entrenado utilizando un 80 % del conjunto de datos para entrenamiento
y un 20 % para validacion, seleccionado aleatoriamente con semilla fija para asegurar la
reproducibilidad. La arquitectura empleada fue una U-Net con encoder ResNet3] preen-
trenado, adaptada a la tarea de segmentaciéon binaria de hileras de vinedo.

Durante el entrenamiento, se monitorizd6 de forma continua la funcién de pérdida
y la métrica loU sobre ambos conjuntos (entrenamiento y validacion). El proceso se
interrumpi6 automaticamente en la época 57 mediante el mecanismo de early stopping, al
no observarse mejoras en la métrica de validacion durante diez épocas consecutivas.

Training History

0.8

0.6 .
—— Train Loss

Test Loss
—— Train loU
— Test loU

\’\_\\\'\——\Jk

T T T T T T
0 10 20 30 40 50
Epoch

Metric

0.4

0.2 1

Figura 4.7: Evolucién de las diferentes métricas en el entrenamiento

Los resultados obtenidos fueron los siguientes:

s Train IoU: 0.9146
s Test IoU: 0.8237

s Train Loss: 0.0787
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n Test Loss: 0.1152

Estas métricas indican que el modelo fue capaz de aprender de forma efectiva las
estructuras caracteristicas de las hileras de vinedo, manteniendo un rendimiento elevado
incluso sobre datos no vistos durante el entrenamiento. La diferencia moderada entre los
resultados de entrenamiento y test sugiere una buena capacidad de generalizaciéon, sin
evidencias de sobreajuste.

En la Figura 5.3 se muestra la evoluciéon de las métricas a lo largo de las épocas.
Las curvas reflejan una tendencia clara de descenso en la pérdida y de mejora en la loU
durante las primeras etapas del entrenamiento, estabilizandose progresivamente hasta la
activacion del early stopping.

Una vez entrenado el modelo, se procedié a evaluar su rendimiento cualitativo me-
diante la visualizacion de resultados sobre imégenes del conjunto de test. En esta etapa
se comparan las méascaras predichas por el modelo con las méscaras de referencia, previa-
mente generadas de forma manual.

Durante este analisis se observo que, en numerosos casos, las predicciones generadas
automaticamente por el modelo presentaban un nivel de detalle y precision superior al
de las mascaras manuales, especialmente en los contornos y la continuidad de las hileras
de vinedo. Este fenémeno se explica por la capacidad del modelo de generalizar patro-
nes aprendidos durante el entrenamiento, aplicindolos de manera consistente incluso en
regiones donde la anotaciéon humana era ambigua o imprecisa.

Para ilustrar esta situacion, se presentan a continuacién varios ejemplos:

Figura 4.8: Comparacion mascara anotada manualmente vs mascara predicha por el modelo
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Figura 4.9: Comparacién mascara anotada manualmente vs mascara predicha por el modelo

En el siguiente ejemplo se observa cémo el modelo es capaz de identificar casi por
completo ciertas hileras de vinedo que no fueron incluidas en la anotacién manual:

|

Figura 4.10: Comparacién mascara anotada manualmente vs mascara predicha por el modelo

A continuaciéon se presentan ejemplos de iméagenes preprocesadas pertenecientes al
conjunto de test, las cuales no fueron utilizadas durante el entrenamiento del modelo:
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Figura 4.11: Mascara predicha para una imagen test preprocesada

Figura 4.12: Mascara predicha para una imagen test preprocesada

Estas visualizaciones permiten constatar visualmente cémo el modelo no solo reprodu-
ce fielmente la geometria de las hileras, sino que en muchos casos corrige errores o lagunas
presentes en las etiquetas de referencia, lo que sugiere que el sistema es capaz de ofrecer
una segmentacion mas coherente y homogénea.

Aunque, en ciertas situaciones, la presencia de sombras o zonas oscuras en la imagen
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dificulta que el modelo identifique correctamente las hileras, en contraste con los casos en
los que la iluminacién es favorable:

Figura 4.13: Mascara predicha para una imagen test preprocesada con baja luminosidad

En otros casos, la falta de resoluciéon o un nivel de zoom insuficiente dificultan la
segmentacion, ya que impiden distinguir con claridad la separacion entre las hileras:

Figura 4.14: Mascara predicha para una imagen test preprocesada con un nivel de zoom insuficiente
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Figura 4.15: Mé&scara predicha para una imagen test preprocesada con un nivel de zoom insuficiente y
baja luminosidad
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Capitulo 5

Evaluacion

La evaluacion del modelo propuesto es una etapa fundamental para validar su efec-
tividad y utilidad. En este capitulo se presentan los criterios utilizados para valorar el
rendimiento del sistema, asi como una reflexion critica sobre los resultados obtenidos y
propuestas practicas para abordar sus limitaciones.

5.1. Meétrica IoU

Aunque ya se ha mencionado anteriormente, se hace un repaso a esta métrica clave
para contextualizar adecuadamente los resultados.

Para cuantificar la precision de las predicciones del modelo, se ha utilizado como
métrica principal el Indice de Intersecciéon sobre Unién (IoU), una medida ampliamente
aceptada en el ambito de la segmentacion seméntica. Esta métrica se define como la
relacion entre el nimero de pixeles coincidentes (interseccion) entre la prediccion y la
méscara de referencia, y el namero total de pixeles etiquetados como positivos en al
menos una de ellas (union).

Si llamamos A la prediccion y B a la anotacion real:

De la definicién podemos ver que 0 < [oU < 1, por lo tanto, cuanto mas se acerque
a 1, la prediccion es més certera. Sin embargo, en el contexto de este proyecto, el valor
ideal de IoU no debe interpretarse necesariamente como 1, ya que las méscaras manuales
utilizadas como referencia no siempre representan con precision la realidad.

5.2. Validacién cruzada geografica

Con el objetivo de evaluar la capacidad general del modelo frente a distintas con-
diciones geograficas y visuales, se ha implementado una validacién cruzada geogréfica
estratificada en tres zonas diferenciadas del dataset: A, B y C. La asignacion de iméagenes
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a cada zona se ha realizado manualmente, en funcién de sus caracteristicas visuales y del
nivel de dificultad que presentan para la segmentacion:

= Zona A: imégenes de parcelas con entorno limpio, sin elementos visuales interfe-
rentes. Se considera la zona més regular y sencilla.

= Zona B: incluye imagenes con un nivel medio de dificultad, debido a la presencia
de caminos, edificios o cultivos adyacentes.

= Zona C: engloba imagenes especialmente dificiles, con sombras marcadas, exposi-
cion desigual o colores atipicos.

Para llevar a cabo esta validacion cruzada, se han realizado tres entrenamientos inde-
pendientes, en cada uno de los cuales se reserva una de las zonas como conjunto de test,
utilizando las otras dos para el entrenamiento. De este modo, se evaliia la capacidad de
generalizacion del modelo frente a distintos tipos de escenarios.

Los resultados obtenidos muestran una clara correlacion entre la complejidad de la
zona y el rendimiento del modelo. Concretamente:

= Zona A como test: el modelo alcanza su mejor rendimiento, con un loU de
0,66342, lo que confirma que en escenarios regulares la segmentacion es altamente
precisa.

= Zona B como test: se obtiene un loU de 0,59628, ligeramente inferior, reflejando
la mayor complejidad visual de estas iméagenes.

» Zona C como test: el rendimiento disminuye notablemente, alcanzando un IoU
de 0,48622, lo cual era esperable dada la dificultad intrinseca de esta zona.

Estos resultados se representan en las siguientes graficas de evolucion durante el en-
trenamiento:
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Training History Fold A

Métrica

Train Loss
Test Loss
Train loU
Test loU
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Figura 5.1: Evolucion de las diferentes métricas en el entrenamiento utilizando el conjunto A como test
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Figura 5.2: Evolucion de las diferentes métricas en el entrenamiento utilizando el conjunto B como test
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Métrica

Training History Fold C
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Figura 5.3: Evolucion de las diferentes métricas en el entrenamiento utilizando el conjunto C como test

Este enfoque de validacion cruzada permite no solo estimar el rendimiento medio del
modelo, sino también analizar su comportamiento ante condiciones diversas, identificando
con claridad los casos donde se obtiene una segmentacion robusta y aquellos en los que
se requiere mejora.

En los casos méas complejos (particularmente en la zona C) ejemplificados en la Seccion

4.3.2,

se ha observado que el modelo falla principalmente por tres causas:

Falta de luz o sombras intensas: en imégenes con areas oscuras, el modelo
tiene dificultades para detectar el patron ritmico de las hileras de vinedo. Esto se
debe a que los contrastes que utiliza como pista para la segmentacion se diluyen en
condiciones de iluminacién adversas. En estas regiones, las predicciones tienden a
ser fragmentadas o ausentes.

Baja resolucion efectiva: aunque las imagenes tienen una resolucién nominal
suficiente, en algunos casos la densidad de pixeles por unidad de hilera es baja,
especialmente cuando el vinedo aparece en angulo o a distancia. Esto impide al
modelo capturar detalles finos necesarios para trazar los contornos con precision,
resultando en segmentaciones borrosas o desplazadas.

Confusion por elementos visuales atipicos: caminos, estructuras artificiales o
cultivos vecinos con patrones lineales similares pueden inducir al modelo a falsas
detecciones. Este fendmeno se observa sobre todo en zonas donde no se ha aplicado
suficiente diversidad en el entrenamiento.

La combinacion de estos factores explica el descenso de rendimiento en ciertos escena-
rios, y senala areas clave donde intervenir con técnicas de mejora.
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5.3. Andlisis critico de las mascaras de referencia

Las méscaras utilizadas como etiquetas fueron generadas de forma manual, y aunque
se elaboraron cuidadosamente, presentan limitaciones propias del proceso humano, como
errores en los bordes, zonas imprecisas o falta de homogeneidad. En multiples casos, el
modelo entrenado fue capaz de superar estas imperfecciones, produciendo segmentaciones
mas suaves, continuas y coherentes con la disposiciéon real de las hileras de vinedo.

Este fendmeno introduce un sesgo en la evaluacion: un valor de loU bajo no siempre
implica una prediccioén incorrecta, sino que puede deberse a imperfecciones en la méasca-
ra de referencia. Esta situacién pone de manifiesto una limitacion estructural en tareas
supervisadas: la fiabilidad de la evaluaciéon depende directamente de la calidad de las
anotaciones.

5.4. Auto-refinamiento mediante entrenamiento incre-
mental

Con el fin de explorar esta hipotesis y evaluar la capacidad del modelo para generar
anotaciones mas precisas, se disené una segunda fase de entrenamiento. En ella, se utilizo
como conjunto de etiquetas las méscaras predichas por el primer modelo, en lugar de
las mascaras manuales originales. Este enfoque permite transferir al nuevo modelo la
capacidad de segmentacion aprendida en la primera fase, pero con una supervision mas
homogénea y ajustada a los patrones reales.

Este enfoque de auto-refinamiento, inspirado en técnicas de aprendizaje semi-supervisado,
permitio al modelo beneficiarse de una supervision mas homogénea y alineada con los pa-
trones visuales reales. Los resultados mostraron una mejora significativa en la métrica
IoU en todos los conjuntos, lo que sugiere que el modelo puede automejorarse de forma
incremental al liberarse de las limitaciones del etiquetado humano.

5.5. Resultados

Los principales hallazgos derivados de la fase de evaluacion son los siguientes:

= El modelo ha demostrado una alta precision en la segmentacion, obteniendo un loU
de 0.8237 en validacion.

= La calidad de las segmentaciones predichas supera en muchos casos a las mascaras
manuales, especialmente en continuidad, alineaciéon y precision de los contornos.

= El valor de IoU no debe interpretarse de forma absoluta, sino en funciéon de la
calidad de las etiquetas utilizadas como referencia.

= La estrategia de autoetiquetado mediante redes previamente entrenadas se ha mos-
trado eficaz, permitiendo obtener métricas superiores en modelos posteriores.
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» La validacion cruzada geografica ha revelado diferencias significativas en el ren-

dimiento del modelo segtn el tipo de entorno, lo que subraya la importancia de
considerar la heterogeneidad geografica en la evaluacion.

= Se han propuesto soluciones précticas, como el uso de data augmentation avanzada

o el auto-refinamiento, para superar las debilidades detectadas.

En conjunto, estos resultados consolidan la viabilidad del modelo como herramien-

ta para aplicaciones agricolas reales, y sugieren caminos claros para su mejora futura
mediante técnicas accesibles y escalables.

5.6.

Propuestas practicas de mejora

A la luz de los resultados y del anélisis critico realizado, se identifican algunas pro-

puestas concretas para abordar las debilidades observadas en la segmentacion:

Data augmentation adicional: aunque ya se emplearon técnicas basicas de au-
mento, podria incorporarse una mayor variedad de transformaciones (cambios de
iluminacion, condiciones atmosféricas sintéticas, deformaciones geométricas) para
mejorar la robustez del modelo ante entornos complejos como los de la zona C.

Entrenamiento incremental iterativo: repetir ciclos de autoetiquetado y reen-
trenamiento permite refinar progresivamente la segmentacion, reduciendo la depen-
dencia de anotaciones humanas y mejorando la adaptaciéon del modelo a patrones
reales.

Analisis de incertidumbre: incorporar estimaciones de confianza en las predic-
ciones ayudaria a identificar regiones con mayor probabilidad de error y a guiar
procesos de etiquetado activo o revision manual focalizada.

Fusién de modelos: combinar diferentes variantes del modelo (entrenados con
distintos hiperparametros o resoluciones) mediante técnicas de ensemble podria me-
jorar la consistencia de las predicciones.

Revision colaborativa de etiquetas: utilizar herramientas de revision visual asis-
tida por IA podria mejorar significativamente la calidad de las maéscaras, con un
coste de etiquetado moderado.

Estas estrategias, combinadas, ofrecen un camino factible y eficaz para mejorar el ren-

dimiento del sistema en escenarios dificiles sin necesidad de reetiquetar grandes voliimenes
de datos.
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Capitulo 6

Conclusiones y trabajo futuro

Este capitulo recoge las reflexiones finales derivadas del desarrollo del proyecto, tanto
desde una perspectiva técnica como personal. En él se analizan los resultados alcanzados
en relaciéon con los objetivos planteados inicialmente, asi como las lecciones aprendidas
durante el proceso. Ademés, se plantean posibles lineas de mejora y evolucion del sistema
desarrollado, con una visiéon hacia su aplicabilidad real en el contexto agricola.

6.1. Conclusiones

6.1.1. Perspectiva del proyecto

A lo largo del proyecto se han abordado y cumplido los objetivos establecidos en su fase
inicial, logrando avanzar desde una etapa puramente investigadora hasta el desarrollo fun-
cional de un sistema de segmentacion de hileras de vinedo a partir de imagenes satelitales.
A continuacion se describe como se ha dado respuesta a cada uno de los objetivos:

= OBJ-01: Investigacion en modelos de IA para segmentaciéon
Se ha llevado a cabo un estudio exhaustivo del estado del arte en técnicas de seg-
mentacion de imagenes, explorando multiples arquitecturas relevantes como FCN,
DeepLab o ResUNet. Finalmente, se optoé por la arquitectura U-Net con encoder
ResNet3/ preentrenado, al demostrar un rendimiento robusto, buena capacidad de
generalizacién y una implementacion eficiente para imagenes agricolas.

= OBJ-02: Adquisicién y preprocesamiento de imagenes satelitales de zonas
viticolas
Para entrenar y validar el modelo se recopilaron imagenes de vinedos reales me-
diante la Sede Electronica del Catastro espanol y Google Maps, centradas en zonas
claramente delimitadas. Posteriormente, se aplicaron técnicas de preprocesamiento
como redimensionamiento, normalizacién y binarizacién de mascaras, asegurando
que tanto las imagenes como sus etiquetas tuvieran el formato necesario para el
entrenamiento del modelo.
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= OBJ-03: Diseno y entrenamiento del modelo de segmentaciéon U-Net
Se desarroll6 e implement6 una red basada en la arquitectura U-Net con encoder
ResNet34, entrenada con imégenes RGB de resolucion 512x512. Se llevaron a cabo
distintas pruebas de ajuste de hiperparametros (tasa de aprendizaje, tamano de
batch, etc.), alcanzando una IoU de 0.8237 en validacion, lo que indica un nivel alto
de precision en la segmentacion de las hileras de vinedo.

= OBJ-04: Posprocesamiento y analisis geométrico que permitan obtener
métricas cuantificables
A partir de las mascaras generadas por el modelo es posible aplicar técnicas de
analisis de imagen para extraer métricas agronémicas clave, como por ejemplo:

Longitud de las hileras (mediante deteccion de componentes conectados y tra-
zado de lineas centrales).

Ntimero total de hileras en cada parcela segmentada.

Densidad de plantacion (relacion entre nimero de hileras y superficie ocupada).

Orientacion predominante de las hileras (a través de anélisis de Fourier o de
deteccion de lineas).

Estas métricas permiten realizar analisis objetivos y cuantificables del terreno, apor-
tando valor para aplicaciones en viticultura de precision.

6.1.2. Perspectiva personal

Desde una perspectiva personal, este proyecto ha supuesto un reto multidisciplinar
que ha implicado la integracion de conocimientos en inteligencia artificial, procesamiento
de imégenes, programacion en Python y gestion de proyectos. Ha sido una experiencia de
aprendizaje progresivo en la que se ha pasado de una etapa de exploracion tedrica a una
implementacion préctica completa y funcional.

A lo largo del trabajo, se han desarrollado competencias clave como la capacidad
de analisis, el pensamiento critico, la autonomia en la toma de decisiones técnicas, y la
resolucion de problemas reales con limitaciones computacionales y de datos. Ademés, se
ha profundizado en el uso de herramientas profesionales como PyTorch, GitHub, QGIS y
LaTeX, fortaleciendo habilidades valiosas para futuros entornos académicos o laborales.

El proyecto también ha sido una fuente de motivacion, al comprobar como una soluciéon
basada en A puede tener un impacto tangible en un contexto real como el sector agricola,
promoviendo la eficiencia, la automatizacion y la toma de decisiones basada en datos.

6.1.3. Implicaciones practicas y posibles aplicaciones

El sistema desarrollado puede ser integrado en herramientas de apoyo a la gestion
agronémica, permitiendo, por ejemplo:
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= Automatizar el control de plantaciones en explotaciones viticolas.
= Detectar irregularidades o deficiencias en la distribucion de hileras.

» Complementar analisis multitemporales para evaluar cambios en el vinedo.

Ademas, esta solucion abre la puerta a posibles vias de monetizaciéon o transferencia
tecnologica, como el desarrollo de un servicio SaaS (Software as a Service) accesible
para cooperativas agricolas, bodegas o empresas de teledeteccion, que permita cargar
imagenes y obtener analisis segmentados directamente desde la web o mediante API. A
partir de la longitud de las filas de vinedo es posible estimar el niimero total de cepas,
siempre que se conozca la distancia promedio ocupada por cada una. Con esta informacion,
y considerando la productividad media de una cepa, puede calcularse una estimaciéon
aproximada del rendimiento total del vinedo. Ademas, si la uva se destina a la elaboracion
de vino u otras bebidas, también se puede estimar la cantidad de producto final obtenido,
asi como su valor econémico, conociendo el porcentaje de uva aprovechable y el precio
por litro del vino.

6.2. Trabajo futuro

A pesar de los buenos resultados obtenidos, el proyecto deja abiertas miltiples vias
de mejora y evolucion. A continuacion se detallan algunas lineas de trabajo futuras con
especial atencion a su viabilidad técnica y cientifica:

= Ampliaciéon del conjunto de datos: incluir imagenes de distintas regiones vitico-
las, diferentes estaciones del afio y condiciones de cultivo, asi como diversas resolu-
ciones (tanto mayores como menores), para mejorar la capacidad de generalizacion
y robustez del modelo frente a escenarios heterogéneos.

» Transferencia geografica y adaptaciéon a otros cultivos: seria relevante estu-
diar la capacidad del modelo para generalizar més all4 de su dominio original. Esto
incluye evaluar su rendimiento en otras zonas geograficas con patrones distintos de
plantacion, asi como su aplicacién a cultivos similares estructuralmente, como olivos,
almendros u hileras de frutales, mediante técnicas de transfer learning o adaptacion
de dominio.

= Uso de imagenes multiespectrales o infrarrojas: la incorporacién de bandas
més alla del espectro visible permitiria mejorar la deteccién de vegetacion activa
y la delimitacion precisa de las hileras, especialmente en momentos en los que las
diferencias visuales no son tan marcadas (por ejemplo, en invierno o en cultivos
jovenes).

» Refinamiento automatico de etiquetas y aprendizaje semisupervisado: se
podria experimentar con técnicas de self-training o pseudo-labeling que permitan
ampliar el conjunto de entrenamiento sin necesidad de etiquetado manual, utilizando
como punto de partida las propias predicciones del modelo o una red auxiliar.
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= Mejora de la aplicabilidad técnica del sistema: atin quedan aspectos técnicos
por resolver para facilitar la adopcion real de esta tecnologia en entornos producti-
VOS, COmo:

e Optimizaciéon del modelo para ejecutarse en dispositivos de bajo coste o entor-
nos de edge computing (por ejemplo, embarcado en drones o estaciones remo-
tas).

e Automatizacion completa del pipeline, desde la entrada de imagenes (satélite
o dron) hasta la obtencién de métricas clave como la longitud de hileras o su
orientacion.

e Robustez ante condiciones no ideales como imagenes parcialmente nubladas,
rotaciones, inclinaciones, ruido satelital o cambios de escala.

= Estudios adicionales sobre escalabilidad: seria recomendable evaluar como se
comporta el sistema al aplicarlo a grandes extensiones de terreno (por ejemplo, a
nivel regional), integrando mosaicos satelitales completos, y analizando los tiempos
de procesamiento, consumo de recursos y costes asociados.

= Integraciéon con plataformas digitales del sector agricola: se propone explo-
rar la compatibilidad e integracion del modelo en sistemas de informaciéon geogréfica
(SIG), plataformas de gestion agrondmica o servicios de teledeteccion ya existentes
(por ejemplo, Agroptima, EOS Crop Monitoring o herramientas basadas en QGI-
S/ArcGIS), con el fin de facilitar su adopcion por parte de usuarios no técnicos y
maximizar su valor practico.

= Estudios de transferencia tecnoldgica: como evolucion natural del presente tra-
bajo, se sugiere investigar la viabilidad de trasladar este prototipo de investigacion a
un producto comercial o servicio tecnolégico. Esto podria incluir colaboraciones con
empresas del sector agroalimentario, startups de agrotech o instituciones publicas
interesadas en la monitorizacion territorial y la agricultura de precision.

Estas lineas de trabajo permitirian que el sistema evolucionase desde un prototipo
académico hacia una soluciéon practica, escalable y transferible, con potencial real de
impacto en la viticultura de precisiéon y, mas ampliamente, en el ambito de la agricultura
inteligente.
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Apéndice A
Manual de Instalacion

El contenido se presenta en forma de scripts de Python con extensiéon .py. Para
poder ejecutarlos, es necesario realizar algunas comprobaciones e instalaciones previas. A
continuacion, se detalla el proceso para su ejecuciéon en un sistema operativo Linux:

1. Descargar Python y herramientas tutiles.
sudo apt install python3d python3-pip python3-venv

2. Crear y activar un entorno virtual para gestionar las dependencias de forma inde-
pendiente.

a) Crear el entorno virtual
python3 -m venv nombre_del_entorno

b) Moverse con el comando cd hasta el directorio donde se desee crear el entorno.

c¢) Activar el entorno virtual
source nombre_del_entorno/bin/activate

3. Instalar las librerias en las versiones necesarias:

a) torch==2.6.0
) torchvision==0.21.0
) matplotlib==3.10.1

o O

(o9

) opencv-python==4.11.0.86

D

) numpy==1.26.4
) pandas==2.2.3
) scikit-learn==1.6.1
h) tqdm==4.67.1

1) Pillow==11.1.0

0

Al finalizar para desconectar el entorno se emplea el comando deactivate.

99






Apéndice B
Contenido adjunto

El proyecto se compone de cuatro scripts principales escritos en Python:

» train.py: implementa el proceso de entrenamiento del modelo de segmentacion.

» train2.py: implementa el proceso de entrenamiento del modelo de segmentacion
con validaciéon cruzada geogréfica.

= predict.py: permite realizar inferencias sobre nuevas imégenes, generando las mas-
caras correspondientes.

= process.py: se encarga de realizar la inferencia de imagenes y analizar las masca-
ras generadas para extraer informacién agrondmica relevante, la cual se guarda en
archivos con formato JSON.

= processone.py: se encarga de realizar la inferencia de una imagen concreta y ana-
lizar la mascara generada para extraer informaciéon agronémica relevante, la cual se
guarda en archivos con formato JSON.

La estructura del directorio destinada al almacenamiento de imagenes, méscaras y
datos de test (junto con sus respectivos archivos .txt, que contienen la escala de cada
imagen) es la siguiente:

dataset/
images/
masks/
test/

Para la validacion cruzada geogréfica la estructura es la siguiente:
dataset/
images/

A/
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B/

c/
masks/
test/

Ademas, el repositorio incluye:

El modelo entrenado en formato vinedos_model.pth.
La grafica de evolucion del entrenamiento.
Los modelos entrenados mediante validacion cruzada model_fold_X.pth.

Las graficas de evolucion del entrenamiento de los modelos entrenados mediante
validacion cruzada.

La grafica de evoluciéon del entrenamiento.
Un archivo requirements.txt con las librerfas y versiones necesarias.

Carpetas que contienen las méscaras generadas por el modelo y los datos extraidos
a partir de ellas.

Un archivo dataset_meta.csv que contiene metadatos asociados a cada imagen
del conjunto de datos. Cada fila representa una muestra (una imagen y su méascara
correspondiente), e incluye columnas clave como el nombre del archivo (filename) y
la zona geografica a la que pertenece (zone).

Un archivo README con la informacién necesaria para comprender el funcionamiento
y uso del proyecto.
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