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A partir del 2012, las técnicas de aprendizaje profundo
(AP) se han convertido en la base de grandes avances en
la identificacién automatizada de plantas. Este articulo
presenta un estudio comparativo de arquitecturas de
redes neuronales convolucionales aplicadas al proble-
ma de identificacién de especies de la flora mexicana a
partir de imagenes digitales. Con este fin, se construy6
un modelo de clasificacion a partir de la arquitectura de
Inception-v4 usando un conjunto de datos de vegeta-
cién nativa de México. Este consta de 17 900 imagenes

Since 2012, deep learning techniques have become the
foundations of many breakthroughs in automated iden-
tification of plants from digital images. This paper pres-
ents a comprehensive study of Convolutional Neural
Network (CNN) architectures applied to the problem of
classification of Mexican plant species from digital im-
ages. For this purpose, a classification model was built
based on the Inception-v4 architecture using a dataset
of Mexican native flora. This dataset consists of 17 900
color images of 202 plant species. The experimental
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de 202 especies de plantas. Los resultados experimen-
tales nos muestran que las estrategias de aprendizaje
por transferencia y aumento de datos mejoran sustan-
cialmente el desempeio de modelos basados en el AP.
En particular, para Inception-v4 observamos una tasa de
aciertos de 86.97 y 94.39 % en los indices Top-1y Top-5,
respectivamente.

Palabras clave: técnicas de aprendizaje profundo; ar-
quitectura CNN; identificacion de especies vegetales;
aprendizaje por transferencia; aumento de datos.

Recibido: 16 de marzo de 2022.
Aceptado: 22 de julio de 2022.

l. Introduccion

México se caracteriza por tener una amplia y rica
variacién geoldgica, orogréfica y ambiental. Ade-
mas, es una de las naciones con mayor diversidad
bioldgica en el mundo. La conservacién y uso sus-
tentable de esta es indispensable para el desarrollo
del pais, y el impacto de su buen manejo es global.
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results show that transfer learning and data augmen-
tation significantly improve a model’s performance for
plant species identification. In particular, the best per-
formance achieved by Inception-v4 was 86.97% for Top-
1 accuracy and 94.39% for Top-5.

Key words: Deep Learning Techniques; CNN Architectu-
re; plant species identification; Transfer Learning; Data
Augmentation.

La riqueza de especies en México esta soporta-
da en la biodiversidad de plantas que tiene; las
23 314 especies registradas al 2016 lo ubican en
el cuarto lugar mundial (Villasefor, 2016). Esta
cifra ain puede aumentar de manera conside-
rable debido a que hay extensas zonas que han
sido insuficientemente exploradas o estan sin
explorarse, y los ecosistemas de muchas de estas

23

Ruinas de Palenque, México/javarman3/iStock




zonas estan siendo alterados sin tener un inven-
tario del caudal floristico.

Conocer esta diversidad se ha vuelto una tarea
complicada debido a que los trabajos de campo
realizados por diferentes grupos de investiga-
cion requieren de la participacion de botanicos
gue conozcan del manejo de las plantas y de ta-
xénomos que las identifiquen de forma adecuada.
A este respecto, el nUmero de expertos en el pais en
estas materias que garanticen la identidad de las es-
pecies es muy limitado, de manera que se vuelve
practicamente imposible que cada grupo realizan-
do trabajo de campo para hacer estudios de biodi-
versidad cuente con su apoyo in situ.

La idea detras de esta investigacién es demos-
trar que el uso de herramientas tecnoldgicas,
basadas en la inteligencia artificial (IA), es una
estrategia viable para solventar el déficit de exper-
tos en actividades relacionadas con el estudio y la
cuantificacion de la biodiversidad de una region.
En este sentido, la comunidad cientifica ha tenido
algunos avances desde el 2010, sobre todo en el
ambito internacional, con el desarrollo de algu-
nos sistemas para la identificacion automatizada
de plantas (Mdller, 2010). Las primeras propuestas
reportadas en la literatura se enfocan en la iden-
tificacion de un nimero reducido de especies de
plantas (50 o menos) a partir de imagenes de ho-
jas tomadas en condiciones de laboratorio. Esta es
una simplificacion del problema que se estudia en
este trabajo, pues la morfologia practicamente bi-
dimensional de la hoja ayuda a obtener muestras
fotograficas sin variaciones de escala, luz o pers-
pectiva, por ejemplo.

Para que una propuesta tecnoldgica sea de uti-
lidad préctica en estudios de diversidad floristica,
esta debe ser capaz de identificar, utilizando uni-
camente imagenes digitales, un gran nimero de
especies. Este solo reto es muy complejo, pues se
requiere lidiar con formas y texturas irregulares,
ademas de mucha variabilidad intraclase y peque-
Aas diferencias interclase (Sulc et al., 2014), aunado
a las variaciones morfoldgicas (entre 6rganos) y
fenolégicas de cada especie. Se agrega compleji-
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dad si se espera que la identificacion se realice con
imagenes adquiridas en condiciones de campo,
pues esto incorpora factores de variacion, como
cambios de iluminacién, color, posicién, rotacion,
fondo y escala.

En este contexto, las técnicas tradicionales de
IA y aprendizaje de maquina (AM) no logran un
desempeno aceptable. Sin embargo, las de IA ba-
sadas en el aprendizaje profundo (AP, en inglés
deep learning) combinadas con las de aprendizaje
por transferencia (AT, en inglés transfer learning)
y de aumento de datos (AD, en inglés data aug-
mentation) han permitido la generacion de pro-
puestas de solucién a este problema con resultados
prometedores. Esto ha quedado reflejado en las
diferentes ediciones del reto LifeCLEF (Joly et al.,
2014), un evento anual destinado a impulsar la
investigacion en inteligencia artificial aplicada a
estudios de biodiversidad a través de retos cienti-
ficos en el 4rea de aprendizaje de maquina. En par-
ticular, PlantCLEF (que forma parte de LifeCLEF) ha
fomentado el desarrollo de propuestas metodo-
[6gicas con resultados sobresalientes en la identi-
ficacion de plantas a partir de imagenes digitales.
Destacan por sus resultados el uso de redes neu-
ronales convolucionales (CNN, por sus siglas en
inglés). PlantCLEF consiste en identificar especies
utilizando iméagenes de uno o mas de sus érga-
nos distintivos, como hojas, frutos, tallos y flores.
Inicialmente, el nimero de estas usado en el reto
era muy limitado, con menos de 100 especies y
poco mas de 5 mil imagenes. Al dia de hoy, ambas
cantidades han crecido de manera significativa,
alcanzando su maximo en el 2019 con 10 mil y
434 251, respectivamente.

Este trabajo presenta una parte de los resultados
de la ejecucion del Fondo Sectorial CONACYT-INEGI
2017, proyecto 291772, para generar una herra-
mienta informatica para el reconocimiento de es-
pecies vegetales, caracteristicas de los tipos de
vegetacion de México, a partir de fotografias
tomadas con dispositivos moviles. Las principales
contribuciones del estudio son las siguientes: a)
una evaluacion exhaustiva que demuestra la efec-
tividad de la arquitectura de red neuronal profunda,
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Inception-v4, para la identificacién automatizada
de especies de la flora nativa de México a partir de
imagenes tomadas por dispositivos méviles en con-
diciones de campo y b) una base de datos, curada
por taxbnomos expertos, con imagenes de 202
especies de la vegetacién del pais, donde manual-
mente se registraron zonas de interés de los 6rga-
nos de las plantas para favorecer la construccién
de modelos que permitan la identificacién auto-
matizada de estas especies utilizando técnicas de
aprendizaje profundo. Esta base de datos puede ser
utilizada como un punto de partida para el desa-
rrollo de nuevas y mejores técnicas de identifica-
cién deflora.

El resto de este trabajo se organiza de la siguien-
te manera: la segunda seccién incluye una descrip-
cion de las redes neuronales convolucionales y una
revisidn de la literatura de trabajos basados en téc-
nicas de AP para la identificacion automatizada de
plantas a partir de imagenes; la tercera presenta la
metodologia propuesta, en particular, se describen
la arquitectura de CNN Inception-v4, el conjunto de
datos, ademas de las técnicas de aprendizaje por
transferencia y aumento de datos; la cuarta contie-
ne la evaluacién experimental y los resultados que
muestran la tasa de aciertos de los modelos gene-
rados utilizando diferentes arquitecturas de redes
neuronales profundas; y en la quinta se dan las
conclusiones.

Il. Clasificacion de objetos en
imagenes mediante CNN

En contraste con las técnicas tradicionales de AM,
por ejemplo, las maquinas de vectores de soporte
y arboles de decisién, las CNN tienen la ventaja de
ser capaces de encontrar por si mismas las carac-
teristicas visuales que ayudan a discriminar entre
las clases que se les presentan; esto elimina la ne-
cesidad de desarrollar manualmente detectores
de caracteristicas especializados, una actividad co-
nocida por el término ingenieria de caracteristicas
(feature engineering). El principal problema que se
encuentra en el uso de CNN es la gran cantidad de
datos que se requieren para su entrenamiento; sin
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embargo, proyectos como PlantCLEF han contri-
buido a la obtenciéon de un conjunto de datos
que cubre la alta diversidad de vegetacion en el
planeta. Ademas, en la actualidad, otros como
Pl@ntNet' e iNaturalist*se apoyan de comunida-
des de voluntarios para obtener y clasificar plan-
tas alrededor del mundo.

Descripcion de CNN

La idea basica detras de las CNN es el uso de con-
voluciones. Una convolucién es un operador ma-
tematico que transforma dos funciones f y g en
una tercera que representa la magnitud en la que
se superponen f y una traslacion invertida (refle-
jada) de g (Kim, 2019; Fernandez-Blanco, 2019). En
el dmbito de las CNN, se describe como una ope-
racion matematica que recibe como entrada un
tensor (arreglo multidimensional de datos) y aplica
sobre él uno de coeficientes (kernel) para obtener
un mapa de activacion (activation map) del tensor
de entrada. La convolucién se realiza deslizando el
kernel sobre un tensor de entrada, generalmente
comenzando en la esquina superior izquierda, para
moverlo a través de todas las posiciones donde se
ajuste por completo dentro de los limites del ten-
sor de entrada (Kim, 2019).

Un ejemplo del proceso de convolucién seilus-
tra en la figura 1, donde se realiza una multipli-
cacion elemento a elemento utilizando el tensor
de entrada A y el de coeficientes B, es decir, cada
elemento del primero se multiplica por el ele-
mento correspondiente en el segundo; después,
se suman los valores de las multiplicaciones y se
guarda el resultado en el mapa de activacién C. El
area de accién del kernel estd denotada con un
borde verde y el elemento resultante en el mapa
de activacién C estd en color rojo. Este proceso se
aplica a todo el tensor de entrada, desplazando
el kernel sobre este, como previamente hemos
descrito.

1 Pl@ntNet https://identify.plantnet.org/es
2 iNaturalist https://www.inaturalist.org/
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Figura 1
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(A) es un tensor de entrada al que se le aplica un tensor de coeficientes (B) y como resultado se obtiene un mapa de activacién (C). El tensor (B) se desplaza de izquierda a derecha y de abajo

hacia arriba en el tensor de entrada (A).

La idea principal detras del proceso de convolu-
Cidn es capturar algin patrén contenido en el tensor
de entrada (al principio es una imagen) y pasarlo a
la siguiente capa de convolucién. Los valores nega-
tivos no representan informacién importante en el
patrén y son convertidos a 0, mientras que los po-
sitivos pasan de manera intacta a la siguiente capa.
Por lo tanto, se debe definir una funcién que permi-
ta procesar los valores de salida del proceso. ReLU
(del inglés Rectified Linear Unit), ecuacion 1, es una
funcion lineal que genera como valor de salida la
entrada recibida si es positiva, y de 0 si es negativa:

R(z) = max(0,z) (1)

ReLU es la funcién de activacion mas utilizada en
CNN. La grafica 1 ilustra el comportamiento descri-
to de esta.

Ademas del operador convolucion del cual to-
man su nombre, las CNN utilizan uno de agrupa-
cién (pooling). Una capa de agrupacién en una
CNN opera sobre el mapa de activacién para re-
ducir la cantidad de datos al quedarse solo con un
valor representativo de una regiéon del mapa. Esto
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Grafica 1

R(z) = max (0, 2)

Funcién ReLU representada por R(z) = max (0,2), si el valor de entrada z es negativo el de
salida serd 0, de lo contrario, el de salida sera Z.

se realiza mediante la extraccién de estadisticas,
por ejemplo, el promedio (average pooling) o el
maximo (max pooling) de una region fija. Por ulti-
mo, para que los resultados de una CNN puedan
ser interpretados como una probabilidad, la capa
final (capa de softmax) utiliza la funcién softmax,
también conocida como exponencial normaliza-
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da, para asignar probabilidades a cada clase en un
problema de multiples clases. La figura 2 ilustra un
ejemplo del proceso para obtener las probabilida-
des para cada clase. Al vector de ejemplo del lado
izquierdo se le aplica la funcién softmax, descrita
en la ecuacién 2,y como resultado se obtiene el de
ponderaciones del lado derecho:

z

%
f@)= ——— (2)
=35y

El rango de salida de la funcién softmax es [0,1],
y la suma de todos los valores en el vector de salida
debe serigual a 1.

Figura 2
Ejemplo de los valores finales de una CNN
utilizando una funcion softmax
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Trabajos relacionados

Al dia de hoy, las técnicas basadas en aprendizaje
profundo generan los mejores resultados en el reto
de identificar los objetos presentes en una imagen
(He y Tian, 2016). La comunidad cientifica ha orga-
nizado una gran cantidad de retos en los que se
invita a colegas investigadores a hacer propuestas
para la clasificacién de objetos en imagenes. El de
ImageNet es, sin duda, el mas altamente referido.
Este evalla técnicas de deteccién de objetos ge-
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néricos y clasificacion de imagenes a gran escala.
Aunque este reto se ha modificado con el tiempo, su
esencia es la siguiente: dado un conjunto de image-
nes se debe disefiar un modelo que permita, a una
computadora, clasificar mil clases distintas de ob-
jetos en estas imagenes. Para estos retos, el comité
organizador hace publico un conjunto de imagenes
que han sido manualmente anotadas. En el 2012,
la arquitectura AlexNet (Krizhevsky et al., 2012) se
convirtid en la primera propuesta de CNN en ganar
el reto ImageNet. Desde entonces, las CNN se han
mantenido al frente en tareas de clasificacidon de ob-
jetos a partir de imagenes, obteniendo resultados
consistentemente superiores a cualquier otra técni-
ca en diversos retos de clasificacion.

La clasificacion automatizada de organismos
biolégicos a partir de imagenes ha tomado gran
relevancia. La de plantas, en particular, es un reto
muy complejo, pues la cantidad de especies que
hay es muy grande y pueden existir semejanzas
significativas entre especies. Lee et al. (2015) rea-
lizaron una comparacién entre un modelo de cla-
sificacion de AlexNet y métodos tradicionales ba-
sados en la extraccion manual de caracteristicas;
este trabajo utiliz6 como base de comparacion al
conjunto de datos MalayaKew Leaf, que consiste en
imagenes de hojas de 44 especies de plantas; los
resultados revelan que el AlexNet superé, de mane-
ra significativa, a los métodos tradicionales men-
cionados. Reyes et al. (2015) utilizaron un modelo
de clasificacion de AlexNet y lo reentrenaron con
el conjunto de datos de LifeCLEF; esta propuesta
obtuvo una tasa de aciertos de 48.7 % en el reto
principal de LifeCLEF 2015, superando los mejores
resultados obtenidos en la edicion previa del reto.

En fecha reciente, los trabajos con CNN se han
enfocado en optimizar las arquitecturas de los mo-
delos para incrementar la precisién en las predic-
ciones y para clasificar utilizando multiples 6rga-
nos distintivos de las plantas (Lee et al., 2018). En
el 2016, Lee et al. (2016) utilizaron la arquitectura
VGG-16 como base de su propuesta para la clasifi-
cacion de especies basada en multiples érganos; el
modelo combina capas para érganos, especiesy de
fusion, esto para el reto PlantCLEF 2016; el objetivo
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de la edicién 2016 de este fue identificar mil es-
pecies vegetales y, a su vez, rechazar clases des-
conocidas. En el mismo afio, Hang et al. (2016)
utilizaron una red tipo VGG-16, la cual fue modi-
ficada reemplazando la ultima capa de agrupa-
cién (pooling) por una llamada spatial pyramid
pooling, que da como resultado una salida de
tamano fijo; los autores también sustituyeron la
funcién de activacion RelLU por una Parametric
RelLU, alcanzando un puntaje MAP (Mean Average
Precision) de 0.827, el mas alto de entre todos los
participantes del reto. Por otro lado, Mehdipour
et al. (2016) utilizaron en conjunto dos arquitectu-
ras de redes convolucionales, GoogLeNet (ahora co-
nocida como Inception) y VGG-16, ademas de usar
AT del reto ImageNet; los modelos generados por
esas arquitecturas fueron reentrenados con el con-
junto de datos de LifeCLEF 2015; adicionalmente,
los autores entrenaron un modelo de GooglLeNet
para rechazar imagenes que no correspondieran a
plantas en general; el sistema alcanzé una tasa de
aciertos de 73.8 por ciento.

En el 2017, Toma et al. (2017) utilizaron apren-
dizaje por transferencia de un modelo de AlexNet
para el reto de clasificacién PlantCLEF 2017; los
autores reportaron un MRR (mean reciprocal rank)
de 0.361 en su mejor corrida. Pawara et al. (2017),
por su parte, emplearon AlexNet y GoogleNet para
clasificar los conjuntos de datos Folio, AgrilPlant y
Swedish Leaf usando, a su vez, una serie de técni-
cas de AD con la finalidad de mejorar la tasa de
aciertos de los modelos. Por otro lado, Barré et
al. (2017) disefaron un sistema para la identifica-
cién de plantas basado en CNN llamado LeafNet,
el cual demostré tener un desempeno superior
a métodos tradicionales para la clasificacién de
imagenes en los conjuntos de datos de Foliage,
LeafSnap y Flavia; los autores reportaron las si-
guientes tasas de aciertos: 95.8, 86.3y 97.9 %, res-
pectivamente. Carpentier et al. (2018) utilizaron la
arquitectura ResNet para identificar especies de
arboles nativos de Canada a partir de sus corte-
zas; los autores crearon un conjunto de datos de
23 mil imagenes de estas de 23 diferentes espe-
cies: la tasa de aciertos del modelo de clasifica-
cién oscilé entre 93.88 % (para varios recortes en
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una sola imagen) a 97.81 % (empleando todas las
imagenes del tronco).

En el 2020, Zhao et al. (2020) generaron un cla-
sificador de multiples érganos para identificar 17
especies de arboles de la flora de China; para ello,
utilizaron las arquitecturas ResNet50y DenseNet121
como extractores de caracteristicas de imagenes
de 6rganos de corteza y hojas empleando una ma-
quina de vectores de soporte como clasificador; el
conjunto de datos usado corresponde a 400 ima-
genes de cada 6rgano por cada especie, y la tasa
de aciertos reportada por los autores es de 84 % y
este porcentaje se incrementa a 92 cuando se uti-
liza la técnica de aumento de datos. En el mismo
afno, Hieu et al. (2020) realizaron un analisis com-
parativo de diversas arquitecturas de CNN; en este
trabajo crearon un conjunto de datos de la flora
de Vietham que contiene 28 046 imagenes de 109
especies, las cuales fueron recolectadas a partir de
descargas automatizadas del sitio de Enciclopedia
de la vida (EOL, por sus siglas en inglés); las arqui-
tecturas comparadas fueron VGG-16, Resnet V2,
InceptionResnet V2 y MobileNet V2; sus resultados
experimentales indican que la tercera es la que ob-
tiene la mejor tasa de aciertos con 83.9 por ciento.

En sintesis, el estado del arte indica que la identi-
ficacion de especies de plantas es un reto muy com-
plejo, pues se requiere lidiar con formas y texturas
irregulares, ademas de mucha variabilidad intraclase
y pequenas diferencias interclase. Por otro lado, la
disponibilidad de datos e imagenes para cada es-
pecie de la flora es diferente. Existen especies muy
representadas, bien sea por su atractivo o amplia
distribucion geogréfica, y hay otras con escasa re-
presentacion, quiza por su poca frecuencia o distri-
bucion alejada de grandes asentamientos humanos.
En la siguiente seccidn se describe la propuesta me-
todoldgica para dar solucién al problema de identifi-
cacion de especies de la flora nativa de México.

lll. Metodologia

Nuestra propuesta pretende resolver un problema
denominado clasificacién de grano fino. De acuer-
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do con la revision de literatura, las complejidades
de la identificacién automatizada de especies de
plantas son, al menos, las siguientes:

a) La cantidad de especies que hay es muy gran-
de y pueden existir semejanzas significativas
entre especies.

b) Muchas presentan una gran variacién mor-
fologica entre individuos. Incluso, el mismo
individuo puede exhibir variaciones morfo-
I6gicas y fenoldgicas significativas de manera
estacional; por ejemplo, el paso de una flor a
fruto o la maduracion y caida de hojas.

¢) Existen grupos floristicos, o zonas geogrdficas,
escasamente explorados y muestreados, lo
gue nos enfrenta a un problema de deficien-
cia de datos.

La presente investigacion esta basada en el uso
de redes neuronales convolucionales. Se evalian
varias arquitecturas para determinar aquella que
nos ofrece el mejor desempero en el caso de es-
tudio. Las consideradas son las que han reportado
los mejores resultados en tareas de identificacion
de especies de plantas. En concreto, se evalué
Inception-v4 y se contrastd su desempefio con-
tra AlexNet, VGG-16 y VGG-19. Los resultados ex-
perimentales fueron ratificados con el método de
validacién cruzada de k-iteraciones (conocido en
inglés como k -fold cross-validation).

Figura 3

Para lidiar con la complejidad derivada de la di-
versidad morfoldgica de las plantas, hemos creado
un conjunto de imagenes de flora nativa de México
en el que se han indicado claramente los érganos
de interés de una especie, y cada uno se considera
una clase diferente en el problema de clasificacién.
La creacion de este conjunto de datos también
ayuda a mitigar la complejidad derivada de la defi-
ciencia de estos. También, para atender esa faltan-
te, se hace uso de las estrategias de aumento de
datos y de aprendizaje por transferencia.

A continuacién, describimos de manera detalla-
da la arquitectura Inception, el conjunto de datos
utilizado, asi como los conceptos de AT y AD.

Arquitectura Inception

Investigadores de Google presentaron la primera
version de Inception en el 2015 bajo el nombre de
GoogleNet (Szegedy et al., 2015); en su trabajo, los
investigadores sefalan el problema de seleccionar
un tamano correcto del kernel debido a la poten-
cial variacion en el tamafo y la localizacién de las
areas de interés en las imagenes. Para solucionar
esto, se propuso el médulo Inception (ver figura 3),
que consiste de una combinacién de capas convo-
lucionales paralelas, cuyas salidas se concatenan
al final. En concreto, cuenta con cuatro posibles

Capa previa

'

'

!

Convolucion 1x1

Convolucion 1x1

Convolucion 1x1

Max pooling 3x3

v

v

Convolucion 3x3

Convolucion 5x5

Convolucion 1x1

v

Concatenacion

El mddulo Inception propuesto por (Szegedy et al., 2016) contiene ocho blogues interconectados que representan las operaciones de convolucion, agrupacion y concatenacion (unién de los

mapas de activacion).
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rutas que van desde la capa previa hasta un nodo
de concatenacién. Tres de estas tienen capas
convolucionales con filtros de 1x1, 3x3 y 5%5, y
la cuarta posee una de agrupaciéon maxima (max
pooling). Todas las variantes de la arquitectura In-
ception consisten en diversas configuraciones de
este médulo.

La principal ventaja del mddulo Inception es
que le permite a la red determinar el tamafo de
filtro mas relevante para aprender, ya que utiliza
filtros de distintos tamanos en sus capas convolu-
cionales. En particular, la arquitectura Inception-v4
es una simplificacién de versiones anteriores que
contiene mas médulos de Inception. El nimero de
parametros entrenables es de 43 millones.

La figura 4 muestra la arquitectura de Incep-
tion-v4 (Szegedy et al., 2017), que consiste de un
modulo stem, cuatro Inception A, otro de reduccién
A, siete de Inception B, uno de reduccién B, tres
de Inception C, una capa de agrupamiento, una de
dropout (que permite eliminar un porcentaje de pa-
rametros para evitar el sobreajuste del modelo) y,
por ultimo, una capa final (softmakx).

El médulo Stem esta compuesto por 11 capas
convolucionales y dos de agrupacién maxima con
filtros de 1x1, 3x3 y 7x1. El Inception A utiliza siete
capas convolucionales y una de agrupacioén pro-
medio con filtros de 1x1y 3x3. El Inception B tiene
10 convolucionales y una de agrupaciéon promedio
con filtros de 1x1, 1x7 y 7x1. El Inception C contie-
ne 10 convolucionalesy una de agrupacién prome-
dio con filtros de 1x1, 1x3y 3x1. El de reduccién A
tiene cuatro convolucionales y una de agrupacion
maxima con filtros de 1x1y 3x3. El de reduccién B
estd compuesto por seis convolucionales y una de
agrupacién maxima con filtros de 1x1, 1x7, 3x3 y
7x1.

Descripcion del conjunto de datos
El conjunto de datos utilizado en los experimentos

gue aqui se reportan fue generado principalmente
a partir de imagenes tomadas durante expedicio-
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Figura 4
Esquema general de arquitectura
Inception-v4 (Szegedy et al., 2017)

Entrada
v

Modulo Stem

«—299x299x3

<+—Salida: 35 x35x 384

Salida: 35x35x 384

<7I<—

4_
Reduccién A <«—Salida: 17 x 17 x 1024
v
/X Inception-B |« Salida: 17 x 17 x 1024
v

<+—Salida: 8 x 8 x 1536

<+—Salida: 8 x 8 x 1536

Agr;‘r‘gr?,rgé?gto «— Salida: 1536
v
Dropout (0.2) <+— Salida: 1536
v
Softmax <— Salida: N clases

nes a campo realizadas por equipos de biélogos y
taxbnomos expertos. Se usaron también las des-
cargadas del sitio web de Naturalista (CONABIO,
2021), una red social en linea para compartir infor-
macién sobre biodiversidad, y del reto iNaturalist
(2019). Las imagenes originales tomadas de estas
tres fuentes pasaron por una etapa de preprocesa-
miento manual para indicar regiones de interés.
Cada una de las (anotacion de érganos distinti-
vos) marcadas en las imagenes originales generé
una nueva imagen que se incorpord al conjunto
de datos utilizado para construir y validar los mo-
delos. Algunos ejemplos de anotacion se muestran
en la figura 5.
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Figura 5

Anotaciones de regiones de interés: hojas, flores, tallos y frutos

Las regiones marcadas se extrajeron de las
imagenes originales para generar una nueva por
cada area de interés. Las generadas en este pro-
ceso son siempre cuadradas. Estas se anotaron y
recortaron cuidadosamente mediante el uso de
una herramienta desarrollada por los autores, de-
nominada PitCrop.* El nimero de imagenes incor-
poradas en este conjunto de datos a partir de las
expediciones fue de 11 250y en ellas se represen-
tan 139 especies de plantas. Del sitio de Naturalista
se tomaron e incorporaron 4 350 de 46 especies,

3 PitCrop estd disponible al pdblico en https://github.com/zemc77/PitCrop

mientras que del reto iNaturalist se incluyeron 2 300
de 17 especies. En total, el conjunto de datos
consta de 17 900 imagenes en color de 202 espe-
cies de plantas de la flora mexicana, las cuales se
dividen en 358 clases con 50 imagenes cada una
y que corresponden a 6rganos distintivos de las
especies, como hojas, flores, tallos y frutos, aun-
que no todas tienen representaciéon de todos sus
drganos en este conjunto de datos. Ademas, las
imagenes del conjunto final contienen variacio-
nes en el fondo, dngulos, iluminacién, contraste
y escala. Algunos ejemplos se presentan en la
figura 6.

Figura 6 Continda
Ejemplos de imagenes del conjunto de datos
Arbutus xalapensis FLOR. Arbutus xalapensis FRUTO. Arbutus xalapensis HOJA. Arbutus xalapensis TALLO.
Hamelia patens FLOR. Hamelia patens FRUTO. Hamelia patens HOJA. Hamelia patens TALLO.
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Figura 6

Concluye

Ejemplos de imagenes del conjunto de datos

Pachira aquatica FLOR. Pachira aquatica FRUTO.

(rateva palmeri FLOR. (rateva palmeri FRUTO.

Aprendizaje por transferencia

Este permite reutilizar los valores de los parame-
tros adquiridos por un modelo de clasificacion.
La idea principal de esta técnica es utilizar el co-
nocimiento obtenido de un modelo entrenado en
una tarea y aplicarlo a una segunda similar. En la
practica, se emplean modelos que fueron entrena-
dos empleando conjuntos de datos a gran escala,
como ImageNET y PlantCLEF. Debemos destacar
que, en el aprendizaje por transferencia, solo se
usan los valores de los parametros (coeficientes) de
las capas convolucionales del modelo base (previa-
mente entrenado). Por lo comun, hay dos formas
de utilizar los modelos previamente entrenados. La
primera es conocida como extracciéon de caracte-
risticas (feature extraction) y la segunda, como refi-
namiento (fine-tuning). Cuando un modelo se usa
como un extractor de caracteristicas, los valores de
los parametros de las capas convolucionales no se
modifican; por otro lado, en el refinamiento se uti-
lizan los del modelo base como punto de partida
y se ajustan estos valores durante el entrenamien-
to del modelo en otro conjunto de datos destino.
Los principales beneficios del AT son la reduccién
del tiempo de entrenamiento de los modelos y la
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Pachira aquatica HOJA. Pachira aquatica TALLO.

(rateva palmeri HOJA. (rateva palmeri TALLO.

mejora del desemperfio del modelo final. Ademads,
esta técnica permite mitigar la ausencia de una
gran cantidad de datos para el entrenamiento de
los modelos (Torrey y Shavlik, 2009).

Aumento de datos

Cuando se busca generar modelos basados en apren-
dizaje profundo, la disponibilidad de datos es siempre
un problema (y no menor). La cantidad de parametros
entrenables es muy grande (millones) y si el conjunto
de datos no tiene suficientes observaciones, ocurri-
ra un sobreentrenamiento. Cuando no es posible
conseguir mas datos, se recurre a una estrategia lla-
mada AD, que consiste en generar nuevas observa-
ciones aplicando transformaciones a las imagenes
existentes, como rotacién, reflexion y escalamiento.

En la siguiente seccién se describen las confi-
guraciones experimentales que se realizaron para
encontrar el mejor modelo de clasificacion de es-
pecies de la flora nativa de México. Para ello, se
evaluaron cuatro arquitecturas de redes neuro-
nales profundas con técnicas de aprendizaje por
transferencia y aumento de datos.
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IV. Experimentos y resultados

Los experimentos fueron realizados en una compu-
tadora especializada con las siguientes caracteris-
ticas de hardware/software: procesador Intel Xeon
W-2133, 32 GB de RAM, tarjeta de procesamiento
grafico NVIDIA GTX 1080, sistema operativo Ubun-
tu 18.04, CUDA toolkit 10.0. Para la implemen-
tacion de las arquitecturas de redes neuronales
profundas se utilizé Keras version 2.2.4, que es una
interfaz de programacion de aplicaciones orienta-
da al disefio y manejo de modelos de aprendizaje
maquina, escrita en Python. Ademas, se uso la bi-
blioteca de software TensorFlow 1.13.1y se cred un
entorno virtual de ejecucién con Anaconda 4.6.7.

Consideraciones generales para
el entrenamiento de los modelos

Para validar los modelos basados en CNN, se empled
el método de validaciéon cruzada de k-iteraciones
(conocido en inglés como k-fold cross-validation).
Este consiste en dividir el conjunto de datos de for-
ma aleatoria en subconjuntos de aproximadamente
el mismo tamano; se utilizan k - 1 subconjuntos para
entrenar el modelo, y con el subconjunto restante se
valida. Este proceso se repite k veces usando un sub-
conjunto distinto como validacién en cada iteracion.
Este método genera k estimaciones del desempefio,
cuyo promedio se emplea como estimacién final.
Para este trabajo, se utilizd un valor de k = 5.

En el entrenamiento de los modelos de clasifi-
cacion, se empled el algoritmo de entrenamiento
de descenso de gradiente estocastico (SGD, por
sus siglas en inglés) con una tasa de aprendizaje
de 1 x 107%, impulso (momentum) de 9 x 107, ta-
mano de lote de 16 y 60 épocas. Como funcion de
pérdida se utilizé la entropia cruzada categédrica. El
cuadro 1 proporciona un resumen de los valores de
los parametros usados durante el entrenamiento
de los modelos.

Los resultados experimentales fueron reportados
como la tasa de aciertos en las primeras respuestas
(conocido en inglés como Top-k accuracy); princi-
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palmente, se reportan el Top-1, es decir, la respues-
ta del modelo debe ser exactamente la esperada, y
el Top-5, que significa que cualquiera de las cinco
primeras respuestas de mayor probabilidad del
modelo debe coincidir con la esperada.

Cuadro 1
Valores de los parametros utilizados para el
entrenamiento de los diferentes modelos
basados en arquitecturas de CNN

Optimizador SGD
Tasa de aprendizaje 1x10°
Impulso 9x 107

Tamafio de lote 16

Ndmero de épocas 60

Descripcion de los experimentos

Los experimentos se dividieron en tres etapas. En la
primera se entrenan los modelos en evaluacién sin
utilizar las estrategias de aprendizaje por transfe-
rencia niaumento de datos; esto nos ayuda a estable-
cer una linea base del desempefio de los modelos. La
segunda consiste en usar como base modelos de cla-
sificacion previamente entrenados en el reto de Ima-
geNet para hacer AT. En la tercera se emplean los
entrenados en el reto de PlantCLEF 2018. En este
caso solo se utiliza la arquitectura que obtuvo la
mejor tasa de aciertos en la segunda. Para las eta-
pas segunda y tercera, las configuraciones experi-
mentales para el entrenamiento y comparacion de
los modelos de clasificacion son las siguientes:

1) Entrenamiento de modelos utilizando solo la
técnica de aprendizaje por transferencia de
modelos previamente entrenados haciendo
un reentrenamiento completo.

2) Entrenamiento usando las técnicas de AT
(reentrenamiento completo) y aumento de
datos. Para el AD, se utilizaron tres transfor-
maciones a las imagenes: rotacién de 90°, asi
como volteo horizontal y vertical.
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Resultados de la primera
etapa experimental

Los obtenidos en esta fase se muestran en el cua-
dro 2. Esos resultados son una linea base para la
evaluacion de los modelos en las etapas posterio-
res. El entrenamiento de todos se realizé a partir de
valores aleatorios en sus coeficientes (se le llama
entrenamiento a partir de 0). Como se puede apre-
ciar, todos los valores son pobres (inferiores a 40 %
en tasa de aciertos para el indice Top-1), aunque se
aprecia que los modelos mas simples obtienen me-
jores resultados. Los valores bajos son de esperar-
se, pues el nUmero de imagenes en el conjunto de
datos utilizado para entrenar los modelos es muy
pequeno. Todas las arquitecturas evaluadas fueron
propuestas para clasificar las imagenes del reto
ImageNet, cuyo conjunto de datos contiene 1 mi-
[l6n de estas. Las 17 900 imagenes en el conjunto
de datos empleado en este experimento simple-
mente resultan insuficientes para que los modelos
obtengan una mayor tasa de aciertos.

Cuadro 2
Tasa de aciertos de los modelos
entrenados desde 0
Tasa de aciertos (%)
Modelo
AlexNet 37.86 59.27
166-16 30.58 48.81
1GG-19 27.57 43.46
Inception-v4 18.31 39.16
Cuadro 3

Resultados de la segunda etapa
experimental: modelos basados
en ImageNet

Los obtenidos en esta fase se muestran en el cua-
dro 3. Estos resultados son considerablemente
mejores alos mostrados el cuadro 2y esto se debe
a lo siguiente: cuando empleamos aprendizaje
por transferencia, los modelos utilizan el conoci-
miento adquirido de otro problema (en esta eta-
pa experimental, del reto ImageNet) como punto
de partida, y durante el entrenamiento se modifi-
can de manera sutil sus pardmetros para obtener
un mejor resultado (mejor generalizacién) sobre
el conjunto final. La mejora obtenida fue entre
14 y 42 % con respecto a los modelos entrena-
dos desde 0. En particular, Inception-v4 obtuvo
la mejor tasa de aciertos, que fue 60 % en Top-
1y 80.22 % en Top-5, respectivamente. Por otro
lado, el aumento de datos permitié incrementar
el conjunto de imagenes de entrenamiento y asi
agregar una mayor variabilidad reduciendo el so-
breajuste de los modelos. Esta técnica mejord la
tasa de aciertos entre 10 y 15 puntos porcentua-
les sobre los modelos entrenados con aprendi-
zaje por transferencia. Nuevamente, el mejor fue
Inception-v4 con una tasa de aciertos de 75.85 %
en Top-1y 89.50 % en Top-5.

Las curvas de aprendizaje permiten conocer el
comportamiento de los modelos durante el en-
trenamiento utilizando un conjunto de validacién
para medir qué tan bien estan generalizando. Las
graficas 2 muestran las curvas de aprendizaje de los
modelos que se evaluaron. Por cuestiones de espa-

Tasa de aciertos de los modelos entrenados

Modelos

AlexNet 56.76
VGG-16 44.82
VGG-19 44.61
Inception-v4 60.00

AT+ AD

Tasa de aciertos (%) Tasa de aciertos (%)

78.32 65.23 84.19
66.06 69.20 87.64
66.26 69.67 8791
80.22 75.85 89.50
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cio, solo se presenta una grafica por cada arqui-
tectura. En a, b y ¢, correspondientes a AlexNet,
VGG-16 y VGG-19, se presenta un amplio margen
entre la tasa de aciertos en el conjunto de entre-
namiento (la curva color rojo) y en el de validaciéon
(la parpura). La diferencia entre ambas curvas es
cercana a 20 %, lo que sugiere un sobreajuste en
los modelos. Por otro lado, la grafica d, que es la del
Inception-v4 muestra una menor diferencia (menos
de 10 %), lo cual sugiere un mejor ajuste del mode-
lo. Este analisis nos ayuda a explicar los resultados
que aparecen en el cuadro 3.

Resultados de la tercera etapa
experimental: modelos basados
en PlantCLEF 2018

A partir de los resultados de la etapa previa, se
decidié utilizar la arquitectura Inception-v4 para

Graficas 2

generar modelos que usen aprendizaje por trans-
ferencia a partir del reto PlantCLEF 2018 (es para
la identificacion de especies de plantas)* (Sulc et
al., 2018). Lo obtenido se muestra en el cuadro 4y
proporciona evidencia de que emplear AT de una
tarea similar a la que se estd atendiendo permite
generar modelos con mejores resultados que los
gue se generan cuando se utiliza aprendizaje por
transferencia a partir de una tarea genérica (como
lo es el reto ImageNet). En particular, observamos
un incremento de 22 puntos porcentuales (Top-
1) cuando pasamos del AT a partir de ImageNet
a aprendizaje por transferencia desde PlantCLEF.
Por otra parte, el modelo Inception-v4 entrenado
con AT y AD fue el que obtuvo la mejor tasa de
aciertos, con 86.97 % en Top-1y 94.39 % en Top-
5. Este resultado era esperado a partir de la varia-

4 http://ptak.felk.cvut.cz/personal/sulcmila/models/LifeCLEF2018/
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bilidad que las transformaciones de aumento de
datos incorporan a las imagenes utilizadas para el
entrenamiento de los modelos.

Cuadro 4
Tasa de aciertos del modelo Inception-v4

Tasa de aciertos (%)
Modelos

Inception-v4 con AT 82.02 93.26
86.97 94.39

Inception-v4 con AD + AT

V. Conclusiones

La identificacion de plantas es un reto complejo,
aun para personas con conocimientos especializa-
dos en el drea. Se trata de una tarea de clasifica-
cién donde detalles finos hacen la diferencia entre
una especie y otra, mientras que, al mismo tiempo,
existen discrepancias importantes entre indivi-
duos de una misma especie.

Al dia de hoy, la literatura cientifica nos indica que
las técnicas de inteligencia artificial basadas en el
aprendizaje profundo son las mas efectivas para au-
tomatizar esta tarea. Durante su desarrollo, los siste-
mas basados en estas técnicas deben exponerse a un
conjunto de imagenes debidamente identificadas en
un proceso conocido como entrenamiento. A mayor
diversidad de especies y cantidad de observaciones
por especie en este conjunto de imagenes, se espera
que mejor sea el desempeno de dichos sistemas.

En la practica, uno de los problemas para el desa-
rrollo de sistemas para la identificacién automatizada
de plantas es la carencia de estos conjuntos de ima-
genes donde se encuentre representado un nimero
significativo de especies de una regién en particular,
como en el caso de México.

En el presente trabajo hemos evaluado varias ar-
quitecturas de redes neuronales profundas en com-
binacién con técnicas paliativas para atender este
problema de deficiencia de datos, ademas de crear
un conjunto con imagenes de especies nativas de
Meéxico. A partir de nuestra evaluaciéon experimental,
podemos concluir lo siguiente:

e La estrategia de aumento de datos durante el
entrenamiento de redes neuronales profun-
das brinda mejoras significativas en la tarea
de clasificacion de plantas. Esto se cumple
para las cuatro arquitecturas evaluadas con
ganancias de entre 9 y 25 % en la tasa de
aciertos Top-1. Ello se debe a que la estrategia
de AD introduce variabilidad en el conjunto de
imagenes de entrenamiento de los modelos
reduciendo el sobreajuste.

e La estrategia de aprendizaje por transferen-
cia también incorpora mejoras en el desem-
peno del modelo; aqui se observan ganancias
en la tasa de aciertos que van desde 14 hasta
42 % si contrastamos los resultados de la linea
base con respecto a los de la segunda etapa
experimental. Debemos mencionar que es de
gran importancia el tipo de imagenes con las
que fue entrenado el modelo a partir del cual
se hace la transferencia. En nuestros experi-
mentos pudimos observar un incremento en
la tasa de aciertos de aproximadamente 22 %
cuando se utiliza AT desde un modelo entre-
nado con imagenes de plantas con respecto
a partir de uno con imagenes de objetos ge-
néricos. Por otro lado, debemos dejar en claro
que, ademas de la limitacion intrinseca de su
dependencia de un conjunto de imdagenes
suficientemente expresivo, las técnicas de
aprendizaje profundo solo pueden utilizar las
caracteristicas visuales presentes en una ima-
gen durante el proceso de aprendizaje e iden-
tificacion de especies.

o El uso de otras caracteristicas importantes dis-
ponibles para un humano a través de sentidos
como el olfato o el tacto no es posible para las
técnicas de inteligencia artificial descritas en
este trabajo, lo que reduce (al menos de ma-
nera potencial) su capacidad de discernir entre
especies similares visualmente.
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