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Open Set Recognition of Timber Species Using
Deep Learning for Embedded Systems
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Abstract—Reliable and rapid identification of timber species
is a very relevant issue for many countries in South America
and especially for Peru, which is the second country with the
largest extent of tropical forest, and that is because this issue
is a necessity in order to develop an effective management of
the forest resources, such as inspection and control of the timber
commerce. Since current methods of identification are based on a
closed set recognition approach, they are not reliable enough to be
used in a practical application because scenarios of identification
of timber species are by nature an open set recognition problem.
For that reason, in this work we propose a convolutional neural
network that has two main characteristics, being able to run
in a real-time embedded system and being able to handle the
open set recognition problem, that is, this model can discriminate
between known and unknown species. In order to evaluate it,
tests are performed in two timber species datasets and some
experiments are developed in the embedded system Raspberry
Pi3B+ to measure energy consumption. The results present
high metrics, which means that it manages to discriminate the
unknown species with accuracy and F1 score above 91% for
two sets of images used. In addition to this, our proposed model
obtain lower maximum power value (10-12%) and computational
resource usage (5-13%) than a classical convolutional model and
MobileNetsV2 measured on the Raspberry Pi3B+.

Index Terms—Timber species, Embedded system, Convolu-
tional neural network, Open set recognition.

I. INTRODUCCION

El sector maderero es importante econdémicamente para
el mercado internacional, asi como tambien por su impacto
sobre el medio ambiente [1]. En Sudamérica, este sector
cobra especial relevancia pues depende del bosque con mayor
biodiversidad del mundo, la Amazonia, donde existe una
amplia variedad de flora que en su mayoria provee recursos
maderables. Debido a esta diversidad, la gestion efectiva de
los recursos forestales se presenta como un desafio para las
instituciones relacionadas con el sector. Un ejemplo de esto
lo tenemos en Perd, el segundo pais en Latinoamérica con
la mayor extensién de bosques tropicales teniendo cerca de
73.3 millones de hectareas cubiertas por bosques naturales
[2], que cuenta con mds de 20,000 especies de plantas de las
cuales 5,509 son endémicas, y entre estas aproximadamente
450 especies son las que pueden proveer recursos maderables,
y en este contexto, el elevado nimero de especies y recursos
hace complicado que las instituciones gubernamentales puedan
realizar un control y fiscalizacién efectivos sobre el comercio
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de maderas, pues se necesita personal calificado que pueda
realizar la identificacidn correcta de las especies maderables a
fin de evitar el comercio ilegal de maderas o explotaciéon de
especies en peligro [3].

La problemdtica radica en la necesidad de realizar una
identificacion a la intemperie de especies maderables de forma
rapida y confiable, de tal manera que incluso personal sin una
amplia especializacién pueda realizar tareas de fiscalizacion
preliminares. En vista de ello, muchas propuestas en el area
de visién computacional para la clasificacién de especies han
sido planteadas, en su mayoria usando métodos basados en
maquinas de aprendizaje (machine learning), realizando una
extraccion de caracteristicas y clasificaciéon basado en SVM
o Multilayer Perceptron [4]-[7], otras propuestas hacen uso
de redes neuronales convolucionales (CNN) [8]-[10]; si bien
todas han logrado resultados sobresalientes en la clasificacion
de especies maderables con resultados por encima del 97% de
exactitud, aun tienen dos principales restricciones que limitan
su uso en aplicaciones de campo o entornos no controlados.
Tal vez la restricciéon mds evidente, relacionada con la rapidez
de identificacion, es el elevado costo computacional que se re-
quiere para ejecutar estos métodos, lo cual limita su aplicacién
en tiempo real y su implementacién sobre sistemas portatiles,
como los teléfonos inteligentes (smartphones), tabletas u otros
sistemas embebidos. Estos dos aspectos son esenciales para
realizar una identificacién en campo donde por lo general las
conexiones a Internet son limitadas, dificultando soluciones
basadas en computacién en nube (cloud computing). La se-
gunda restriccién menos evidente, pero de mayor importancia,
estd relacionada con la confiabilidad, dado que las propuestas
actuales estdn pensadas para problemas de clasificacion en
conjuntos cerrados (closed set recognition) donde a priori
se puede conocer el total de clases existentes. Sin embargo,
el problema de identificacién de especies para temas de
fiscalizacién y control es por naturaleza un problema que
implica reconocimiento en conjuntos de datos abiertos (open
set recognition) [11], [12], pues si el método ha sido desarrol-
lado para identificar una cantidad determinada de especies,
entonces, cuando se presente una especie desconocida este
deberfa reconocer que se ha presentado informacién de una
especie nueva o diferente.

Debido a las dos restricciones mencionadas para los
métodos actuales de identificaciéon de especies maderables, en
este trabajo se propone un método basado en una CNN de bajo
costo computacional, para permitir que sea ejecutada sobre un
sistema embebido en tiempo real, y la habilidad para poder
reconocer entre informacién conocida y desconocida, elevando
de esta forma su confiabilidad y permitiendo que sea aplicada
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en la practica. Asi, la reduccién del costo computacional
se logra mediante el uso de bloques residuales invertidos,
como se describen en [13], y el uso de capas convoluciones
en profundidad (depthwise), mientras que el problema de
reconocimiento en conjuntos de datos abiertos se aborda bajo
un enfoque de agrupamientos (clusterizacion) en las proyec-
ciones de la pendltima capa de la CNN, empleando algunos
conceptos presentados en [11], [14]. Finalmente, el modelo
propuesto se evaltia bajo las perspectivas de reconocimiento
de conjunto abierto (open set) y conjunto cerrado (closed
set) para contrastar su comportamiento, ademds se realiza
una evaluacién de la ejecucion del modelo sobre un sistema
embebido para mostrar el uso de recursos y el consumo
energético.

El resto del documento estd organizado de la siguiente
manera. La Seccién II describe la metodologia propuesta en
detalle, analizando primero los procesos de adquisiciéon de
imagenes y las caracteristicas de las mismas, para luego de-
tallar los problemas existentes en las aplicaciones practicas de
métodos de reconocimiento de imédgenes y, finalmente, presen-
tando la arquitectura del modelo de red neuronal convolucional
propuesto. Luego, en la Seccién 111 se presentan los resultados
obtenidos de la evaluacién del modelo propuesto bajo los
enfoques de closed set y open set recognition, ademds de
un andlisis del comportamiento del modelo propuesto cuando
se ejecuta en un sistema embebido de limitados recursos
computacionales. Finalmente, en la Seccién IV se exponen
las conclusiones del presente trabajo.

II. MATERIALES Y METODOS

A. Especies Maderables

Las especies maderables para el presente estudio fueron
escogidas teniendo como base la investigacion realizada por
SERFOR en su anuario de recursos forestales 2016, el cual
describe y cuantifica el aprovechamiento de los recursos fore-
stales maderables y no maderables, de los servicios asociados
al sector, problemas y su potencial [15], ademds de la alta
demanda que tienen dichas especies como parte de la actividad
primaria en cada uno de los departamentos de Perd [2].
Entre los nombres comunes de algunas especies maderables se
tienen: aguano masha, catahua amarilla, cedro, copaiba, lupuna
blanca, tornillo y otros de cuyos productos transformados
se abastecen los mercados, ver Tabla 1. Entre las especies
maderables con mayor volumen bruto de extraccién estdn la
lupuna, tornillo y cachimbo, ello motivé a que se estudiaran
con mayor énfasis debido a su repercusion en la extraccién de
recursos forestales y alta demanda en el mercado local e inter-
nacional [1]. Ademds, la eleccion de las especies maderables
restantes cuyos volimenes de madera rolliza son inferiores
a las mencionadas, responde a que poseen caracteristicas
macroscopicas que las diferencian principalmente en color,
textura y opacidad, ademds del tamafio y forma de pequefos
orificios microscdpicos llamados miembros de vaso y la red
celular que constituyen los parénquimas axiales, vistos en un
corte transversal [16], [17].
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TABLA 1
ESPECIES MADERABLES CONSIDERADAS PARA LA IDENTIFICACION

D Especie Nombre comin Nr(’).
imagenes

1 Machaerlum Aguano masha 24
inundatum

2 Ormf)sm Huayruro 14
coccinea

3 G%la.z uma Bolaina 29
crinitia

4  Cariniana Cachimbo 31
domestica

5 Swietenia Caoba 24
macrophylla

6 Calycophyllum Capirona 26
spruceanum

7 H“r‘?‘ Catahua amarilla 23
crepitans

g  Cedrela Cedro 29
odorata

9 Cedrgla Cedro rojo 20
fissilis
Copaifera .

10 officinalis Copaiba 27

11 Amburqna Ishipingo 16
cearensis
Calophyllum .

12 brasiliense Lagarto caspi 10

13 Junglans Nogal 24
neotropica

14 Aspidosperna Pumaquiro 13
macrocarpon

15 Dipteryx Shihuahuaco 15
micrantha

jg ~ Cedrelinga Tornillo 30

cateniformes

B. Conjunto de Imdgenes y su Preprocesamiento

1) Procedimiento de adquisicion de imdgenes: las
imdgenes usadas en este trabajo pertenecen a dos conjuntos.
El primero fue construido, y agrupa a las 16 especies
maderables mostradas en la Tabla I, subdivididas en muestras
de 10, 40 y 60 aumentos, las cuales fueron obtenidas con
apoyo del Laboratorio de Anatomia e Identificaciéon de
Maderas de la Universidad Nacional Agraria de La Molina
en Lima, Perd, al cual denominaremos como Conjunto de
Imagenes de Maderas Peruanas (CIMP). Y el segundo,
corresponde a Forest Species Database — Macroscopic
(FSD-M) [18].

El protocolo adoptado para la adquisicién de las muestras
se compone de cuatro pasos. En el primer paso, se tomaron
pedazos de la parte del tronco de cada una de las especies
maderables seleccionadas. Luego, la madera es cortada de
forma transversal al eje del tronco con la finalidad de apreciar
las caracteristicas anatémicas mas distintivas de cada especie.
En el tercer paso, se limpia la zona a fotografiar y se humedece
ligeramente con un poco de agua para retirar impurezas.
Finalmente, las imdgenes son adquiridas usando una cdmara
compacta digital de la marca Canon Powershot SX50 montada
sobre el soporte de un microscopio con dos lentes: el primero,
con resolucion espacial de 145 pixeles por milimetro (R1) y el
segundo, con 589 pixeles por milimetro (R2), ubicados a una
distancia tal que el enfoque sea 6ptimo para la visualizacion
de las caracteristicas. Las imdgenes resultantes son guardadas
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(a) Aguano Masha R1 (c) Tornillo R1

(d) Aguano Masha R2 (e) Bolaina R2

Fig. 1.
SX50.

(b) Bolaina R1

(f) Tornillo R2

Muestras a R1 y R2 adquiridas con una cdmara Canon Powershot

(a) Aguano masha R3

(b) Bolaina R3

(c) Tornillo R3

Fig. 2. Muestras a R3 adquiridas con la cdmara de un smartphone Samsung
Galaxy S6 Edge.

en formato JPG con una resolucion en pixeles de 2592 x 1944.
Cabe sefialar que, para construir el tercer grupo de imégenes,
correspondiente a una resolucién espacial 243 pixeles por
milimetro (R3), se usé un lente externo de facil montaje sobre
la cdmara de un smartphone de la marca Samsung cuyo modelo
es el Galaxy S6 Edge en lugar de la cimara compacta digital
siguiendo el mismo protocolo, en este caso las imdgenes
fueron guardadas en el mismo formato a un tamafio de 5312
x 2988 pixeles.

Las 16 especies maderables escogidas fueron seccionadas
en paralelepipedos, con tamaifios variables para una sencilla
visualizacién de sus principales caracteristicas anatémicas. Las
imdgenes del corte transversal contienen mayor informacién
de las especies maderables, por esta razén fueron usadas
para construir el conjunto de imdgenes. En las Fig. 1 y
Fig. 2 se pueden observar algunas muestras de las especies
maderables en las diferentes resoluciones espaciales usadas
para la construccién de CIMP.

2) Preprocesamiento de imdgenes: si bien esta etapa no
forma parte del modelo de reconocimiento de las especies
maderables, su aplicacién al conjunto de imagenes de la
camara Canon Powershot SX50 fue necesaria. Por ejemplo, en
la Fig. 3a, se observa una muestra adquirida con esa cdmara
a R2 que presenta lineas horizontales, apenas perceptibles,
superpuestas a las caracteristicas de la madera. Estas lineas son
producidas por la cdmara y no se pueden controlar mediante
su configuracién. A pesar de eso, las imdgenes ain son utiles
y pueden ser filtradas para atenuar ese patrén lineal conocido
como ruido periddico; de esta manera, se logra un conjunto
de imdgenes similares a otras cdmaras. Existen algunas her-
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(a) Imagen original (b) Nivel 1 (c) Nivel 2 (d) Nivel 3

Fig. 3. Una de las muestras de capirona a R2 adquiridas con una cdmara
Canon Powershot SX50 y sus correspondientes niveles de TDW-2D.

ramientas que permiten atenuar el ruido en las imdgenes; una
de ellas, caracterizada por su alta eficiencia, es la que usa la
Transformada Discreta Wavelet 2D (TDW-2D) que descom-
pone una imagen, en sub bandas de aproximacién y detalle
en la etapa de andlisis, donde usa funciones base conocidas
como wavelet equivalentes a oscilaciones breves, realizando
operaciones de producto escalar (convolucién) con porciones
de una imagen conocida utilizando el modelo matricial de
color RGB, el mismo del conjunto de imagenes adquiridas. En
el procesamiento de imagenes, uno de los usos de la TDW-
2D es la atenuacion de ruido en las mismas, a través de la
manipulacién de los coeficientes de detalle, los cuales junto
a los coeficientes de aproximaciéon descomponen una imagen
[19]. Hay diversas bases de wavelets en el software Matlab
para la aplicaciéon de la TDW-2D, en este caso se utilizd
una Symlet denominada Sym4 del tipo ortogonal, la cual tiene
menor asimetria que otras funciones y fase casi lineal, que
permite la atenuacién del cambio brusco del patrén no deseado
del conjunto de imagenes construido. Se evaluaron tres niveles
de andlisis y umbral soft, cuyos resultados se visualizan en
la Fig. 3. Luego, al atenuar el coeficiente de detalle, donde
se concentra el ruido periddico, y sintetizar la coeficientes
restantes, se obtiene la imagen filtrada. Sin embargo, al filtrar
una imagen puede eliminarse informacién. Para minimizar la
perdida de esta, se evalua el grado de des-correlacion entre
la imagen filtrada y la diferencia entre la imagen original y
la filtrada, que corresponde al ruido peridédico. Los valores
obtenidos de los coeficientes de correlacion fueron 0.0673,
0.0095 y 0.0082 para las imagenes resultantes del nivel 1,
nivel 2 y nivel 3, respectivamente. Esos valores tienden a
cero, lo cual indica des-correlacidén, asi mismo, el nivel 2
presenta un valor mucho menor al nivel 1 y préximo al nivel 3,
sin embargo, el nivel 3 demanda mayor costo computacional.
Por estas razones, se usa el nivel 2 de descomposicién de la
TDW-2D. Para finalizar, el procedimiento se aplicé a todas las
imagenes adquiridas con la cdmara Canon Powershot SX50
con resolucién espacial R1 y R2. Posteriormente, se hizo
el redimensionamiento de todas las imdgenes a RI1, con el
objetivo de uniformizar el conjunto de imdgenes para la CNN.

C. Reconocimiento de Especies Maderables

En esta seccion se abarca el tema de reconocimiento de
especies maderables orientado hacia aplicaciones practicas que
puedan ser llevadas a cabo en el campo, en escenarios donde
se necesitan herramientas tecnoldgicas para la fiscalizacion
y control del comercio de maderas, por ello se toman en
consideracién dos de las principales limitaciones que presentan
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(a) Modelo propuesto

Conv 1x1, Relu6

hoxwx (tk)

Conv 1x1, Relu6

hxwx(tk)

Dwise 3x3, Relu6 Dwise 3x3
stride=s, Relu6

hfs xwfsx (th)

hxwx (tk)

Conv 1x1, Linear

hxwxk

hxwxk
(b) IRB 1

Fig. 4. (a) Modelo de la red neuronal propuesta, (b) Estructura de un bloque
IRB con stride igual a 1 y (c) estructura de un bloque IRB con stride diferente
de 1. Donde, h, w y k corresponde al alto, ancho y numero de canales del
mapa de caracteristicas de entrada, respectivamente.

hfsxwfsx ¥

(c) IRB 2

los modelos actuales: la rapidez y la confiabilidad. La primera
estd directamente relacionada con el costo computacional del
modelo usado para el reconocimiento, por lo que en el caso de
las CNN se busca optimizar las capas convoluciones. Mientras
que la confiabilidad, en este escenario, se relaciona con la
capacidad de un modelo para discriminar entre lo conocido y
desconocido, lo cual se conoce como el problema de open set
[11]. Con estas consideraciones, a continuacion se describe la
arquitectura de la red neuronal convolucional propuesta y los
resultados de su entrenamiento.

1) Arquitectura de la red neuronal convolucional: la red
neuronal propuesta estd disefada usando pocos parametros,
por ende requiere un reducido nimero de operaciones
matemdticas en la etapa de inferencia, sin que ello implique
una pérdida significativa de exactitud; adicionalmente dicha
red neuronal también puede discriminar, con cierto grado de
eficiencia, entre imagenes de entrada de clases conocidas y
desconocidas.

Para que el modelo propuesto realice la menor cantidad
de operaciones por cada inferencia, se disefid usando capas
convoluciones del tipo depthwise, las cuales requieren 10
veces menos operaciones respecto de las capas convoluciones
convencionales, por lo que se opt6 por hacer uso de los bloques
Inverted Residual Bottlenecks (IRB) para la etapa inicial de
extraccion de caracteristicas, cuyas estructuras se muestran en
la Fig. 4b y Fig. 4c [13]. Adicionalmente, para que el modelo
propuesto tuviera una respuesta hacia las imdgenes de clases
desconocidas, se realizé un andlisis de las proyecciones de
las imdgenes de entrada en la penultima capa fully-connected
siguiendo un enfoque de clusterizacién para discriminar entre
lo conocido y desconocido, empleando conceptos como los
propuestos en [14], [20].

En la Fig. 4a se muestra un diagrama de la arquitectura
del modelo propuesto, como se puede observar, existen una
entrada (I) y dos salidas (Ol y O2) cada una con su propia
funcién de costo. En la entrada del modelo ingresan imédgenes
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de dimensién 512x512x3 normalizadas en el rango de O a
1. En la primera salida tenemos un vector de dimensién N,
correspondiente al niimero de clases conocidas en el CIMP,
que representa la proyeccion de las imdgenes de entrada en
un espacio N-dimensional. Mientras, la segunda salida es un
vector también de dimensién N, generado con la funcién
softmax, que indica las probabilidades que la imagen de
entrada pertenezca a una de las clases. Ademas, en el diagrama
se puede observar que la primera capa, denominada como
Conv, es un bloque convolucional convencional con 32 kernels
de dimensién 3x3 con un stride (s) igual a dos con una salida
lineal seguida por una capa interna de Batch Normalization
(BN) con una funcion de activacion ReLLU en la salida. La
labor de este primer bloque es extraer las caracteristicas de
bajo nivel de las imdgenes a la vez que se reducen sus
dimensiones espaciales, lo sigue un bloque IRB con 16 canales
de salida con s = 2, un factor de expansiéon t=1y n =1, lo
cual indica que solo contiene un bloque IRB 2, seguido por
tres bloques IRB con t =4, s =2, n = 2 (un bloque IRB 2
seguido de un bloque IRB 1) y nimero de canales de salidas
de 32, 64 y 128, respectivamente; todos los bloques IRB tienen
una funcién de activacioén lineal en la salida. La siguiente
capa es una convolucion del tipo depthwise, denominada como
“Dwise”, con un kernel de dimension 16x16 y funcién de
activacion lineal usando valid padding, es decir que reduce las
dimensiones del tensor de entrada; a continuacion se encuentra
un bloque convolucional convencional con 1280 kernels de
dimensién 1x1 con una salida lineal seguida por una capa BN
con funcién de activaciéon ReL.U, en este punto el vector de
salida tiene una dimensién de 1x1x1280 por lo que se reforma
en un vector de dimensién 1280 que ingresa a las capas fully
connected.

La primera capa fully connected, denominada como Dense,
tiene N neuronas con funcién de activacién lineal cuya salida
ingresa a una capa BN para obtener la primera salida de la
red (O1). EI objetivo es obtener un espacio vectorial de menor
dimension a partir del espacio de mayor dimensiéon formado
por la informacién de las imagenes, luego los vectores de
salida se agrupan utilizando el criterio de minima distancia
entre el centroide y los vectores que formaran el cluster,
asi mismo, se maximiza la distancia entre los centroides de
los posibles clasteres de diferentes clases, como se describe
en [20]. Por dltimo, la siguiente capa Dense tiene también
N neuronas y su propdsito es clasificar a cada una de las
imdgenes en las N clases conocidas iniciales usando una
funcién de activacién softmax en su salida para determinar
las probabilidades de cada clase.

2) Entrenamiento de la red neuronal: para entrenar el
modelo propuesto se usaron dos funciones de costo, una
para cada vector de salida, las cuales fueron ponderadas para
calcular una funcién de costo global. Para la primera salida,
se implementd la funcién de costo ii_loss en tensorflow, como
fue propuesta en [20], ya que esta tiene la particularidad
de minimizar la distancia entre elementos de una misma
clase y maximizar la distancia entre elementos de clases
diferentes, agrupando de esta forma las imdgenes en cldsteres,
los cuales pueden ser usados para calcular un valor umbral
a partir del cual puede determinarse si una nueva imagen
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pertenece a una de las clases conocidas o, en su defecto,
una clase desconocida. Luego, para la segunda salida, se
us6 la combinacién de la funcién de costo categorical cross
entropy (cce), la cual es comiinmente usada en problemas
de clasificacion multiclase pues compara la similitud entre
dos distribuciones de probabilidad, una correspondiente a la
etiqueta verdadera de la clase, codificada en one hot, y la
otra proveniente de una capa softmax. Con estas funciones de
costo el modelo propuesto buscard agrupar las imdgenes en un
espacio N-dimensional y luego clasificarlas. Finalmente, para
el proceso de backpropagation se adicionan las dos funciones
de costo con un peso de uno para ii_loss y un peso de 10 para
categorical cross entropy, ya que esta combinacién de pesos
dio los mejores resultados para el entrenamiento.

Para comparar el desempefio obtenido por el modelo prop-
uesto se implementan dos modelos adicionales, el primero con
una red neuronal convolucional convencional semejante a las
propuestas en [8]-[10] y el segundo con una versién completa
de MobilenetV2 [13], a los que denominamos ModelCl y
ModelC2 respectivamente, en ambos casos se modifican las
ultimas capas para adecuarlo al nimero de clases del conjunto
de imagenes (CIMP). Posterior al entrenamiento se evaldan
los tres modelos bajo los enfoques de closed set y open set
recognition como se detalla en la Seccion III-A.

Todos los modelos antes mencionados fueron implemen-
tados en Python 3.6 usando Tensorflow en un servidor con
un procesador Intel Xeon E5-2620 a 2.1 GHz y dos GPUs
NVIDIA GeForce GTX 1080. El entrenamiento se realizé us-
ando dnicamente CIMP, el cual es descrito en la Seccion II-A;
posterior al entrenamiento se evaldan los modelos bajo la
perspectiva closed set usando CIMP; y adicionalmente, para la
evaluacidn en un escenario open set, se realiza una simulacion,
mediante la seleccidon de 11 especies de las presentes en FSD-
M, las cuales no estan presentes en CIMP, de tal forma que
las especies conocidas son las que pertenecen a CIMP vy las
otras 11 de FSD-M son las desconocidas; el analisis de estos
resultados se muestran en la Seccion III-A.

Luego, el total de imagenes de las especies presentes en
CIMP se dividié aleatoriamente en los conjuntos de entre-
namiento, validacién y test a razén de 70%, 15% y 15%
respectivamente. En seguida, se realizd recortes aleatorios
sobre las imdgenes originales a fin de obtener imdagenes
de menor tamafio que pudieran representar correctamente la
especie, en este sentido las secciones de recorte tienen una
dimension de 512x512, este valor fue escogido basado en una
extrapolacion de experiencias previas con diferentes tamafos
de imdgenes de madera [21]. Por dltimo, los modelos fueron
entrenados durante 300 épocas usando ademas técnicas de data
augmentation como flips y rotaciones aleatorias lo que brinda
un efecto de regularizacién sobre los modelos.

Al finalizar el entrenamiento el modelo propuesto obtuvo
una exactitud de 95.76 % en el conjunto de validacidn,
mientras que los modelos de comparacién, ModelC1 y Mod-
elC2, obtuvieron 91.88 % y 96.78 %, respectivamente. Estos
valores de exactitud indican que los modelos fueron entrenados
correctamente y son capaces de generalizar para informacion
no vista durante el entrenamiento, ademds, a pesar de que
el modelo propuesto tiene solo una fraccién del total de
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parametros de los otros dos modelos muestra un desempefio
similar.

III. RESULTADOS

En esta seccidn, se analiza el desempefno del modelo
propuesto y los otros dos adicionales. Primero, evaluando
su desempefio en el reconocimiento bajo las perspectivas de
closed set 'y open set. Luego, se evalian los rendimientos de
cada uno de los modelos en su ejecucién sobre un sistema
embebido.

A. Evaluacion de los Modelos en el Reconocimiento de Es-
pecies Maderables

El modelo aqui propuesto tiene como caracteristica brindar
una aproximacién al problema de open set en el re-
conocimiento de especies maderables, sin embargo, ya que
los modelos presentes en la literatura no consideran esta
problemdtica se optd en un primer paso por comparar los
modelos bajo una perspectiva de closed set, ya que es el
entorno para el que fueron disefiados, y luego contrastar este
desempefio bajo una perspectiva de open set.

1) Desemperio bajo una perspectiva de closed set : en
esta seccién se evalia unicamente el comportamiento de
los modelos en la clasificacién de imagenes sobre las 16
especies de CIMP. Para evaluar el desempefio por cada clase
se usa la matriz de confusién, la cual da una idea global del
comportamiento de los clasificadores.

Las matrices de confusién se muestran en Fig. 5, en estas
se puede notar una correcta clasificacion de las imdgenes,
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Fig. 5. Matrices de confusion para el conjunto de prueba de CIMP con los
modelos: (a) modelo propuesto, (b) ModelC1 y (c) ModelC2.
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Fig. 6. Histograma de las distancias minimas medidas entre las proyecciones
de imagenes de entrada y los clisteres mds cercanos a ellas. En azul se muestra
la distribucién para un total de 1220 imdagenes de clases conocidas de CIMP
y en naranja para las 1430 imdgenes de clases desconocidas pertenecientes a
FSD-M.
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Fig. 7. Curvas de precision y sensibilidad de los tres modelos calculada para
diferentes valores umbral. Los tridngulos sobre cada una de las curvas sefialan
los resultados para el umbral Gptimo.

ademds de una similitud en su comportamiento, ya que para
determinadas especies los modelos clasifican correctamente,
mientras que para otras especies se equivocan con cierto
grado de error. De esto podemos concluir que el modelo
propuesto, a pesar de tener menos pardmetros que los otros dos
modelos, puede realizar correctamente tareas de clasificacion
en conjuntos de datos cerrados con una exactitud superior a
90 %, calculado a partir de la matriz de confusion.

2) Desemperio bajo una perspectiva de open set: como se
menciond anteriormente, la evaluacion se realiza mediante la
simulacién de un escenario open set donde imdgenes de las
clases conocidas son las que estdn presentes en el conjunto
de fest de CIMP mientras que las clases desconocidas son
imagenes aleatorias de once especies presentes en FSD-M. El
modelo propuesto estd pensado para proyectar las imagenes de
entrada sobre un espacio que permita agruparlas y delimitar
las especies conocidas y desconocidas usando un umbral de
distancia. Para ilustrar esta caracteristica se calculd la distancia
minima entre el vector Ol y los centroides para las imagenes
de test, como se describe en la Seccion II-C1. Esto se muestra
en la Fig. 6, donde se puede observar que las distribuciones
de clases conocidas y desconocidas pueden ser separadas
facilmente mediante la seleccion de una distancia umbral.

De los histogramas de las distancias, vistos en Fig. 6,
asumimos que sus funciones de densidad de probabilidad se
asemejan a gaussianas. Entonces, la distancia umbral serd
la media més dos veces la desviacidon estandar de la clase
conocida, que en este caso es igual a 153.109. Sin embargo,
este valor podria no ser el 6ptimo. Por ello, para hallar el valor
Optimo se establece un conjunto de valores umbrales entre
0 y 350 para los cuales se trazan las curvas de la precisién
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TABLA II
METRICAS OBTENIDAS BAJO UN ENFOQUE OPEN SET CON CIMP

Métricas Modelo propuesto  ModelC1  ModelC2
Exactitud 91.622 % 45962 %  66.452 %
Precision 88.741 % 45996 %  61.897 %
Sensibilidad 93.688 % 99.836 %  70.573 %
F1 score 91.114 % 62.978 %  65.951 %

y sensibilidad, como se muestra en Fig. 7. En la curva del
modelo propuesto, se observa que los valores maximos de
precision y sensibilidad se obtienen con un valor umbral
igual a 143.889. Es importante sefialar que los dos valores
umbral son préximos, pero en la practica se usard el calculado
inicialmente, pues utiliza Unicamente la informacién de las
clases conocidas que es la que a priori se puede conocer.

Para comparar el modelo propuesto con los otros dos, se
establece una probabilidad umbral a la cual los modelos,
ModelC1 y ModelC2, van a determinar si una clase pertenece
0 no a una de sus clases, por lo que en caso de no pertenecer
a ninguna de sus clases serd una clase desconocida. En este
escenario el problema se reduce a un problema de clasificacion
binario donde un valor cercano a cero representa a la clase
desconocida y un valor cercano a uno a las clases conocidas.
Siguiendo un procedimiento similar al usado para el modelo
propuesto, se calculan los valores de precision y sensibilidad
para diferentes probabilidades umbral, como se muestra en
Fig. 7, donde los umbrales 6ptimos para ModelC1 y ModelC2
son 0.292 y 0.997 respectivamente. A partir de la tendencia
mostrada en la Fig. 7 se puede concluir que ModelC1 presenta
un pésimo desempefio, por otro lado, ModelC2 tiene un mejor
comportamiento para discernir entre conocido y desconocido,
sin embargo esto solo se logra si a priori se tiene informacién
de las clases desconocidas, lo cual en la practica no siempre
es posible. Una vez determinados los umbrales Sptimos de
los tres modelos, se calcularon la exactitud y FI score, de
esta manera, si comparamos todas las métricas, como se
observa en la Tabla II, el modelo propuesto presenta el mejor
comportamiento.

B. Evaluacion del Modelo Propuesto Sobre el Sistema Embe-
bido

1) Costo computacional: la informacién sobre el uso de los
recursos de un modelo dado es importante para poder estimar
tanto la velocidad de ejecuciéon como los requerimientos en
hardware, esta informacion esta relacionada con la cantidad
de parametros y la arquitectura de cada modelo. EI modelo
propuesto tiene una cantidad menor de pardmetros comparada
con ModelC1 y ModelC2, como se observa en la Tabla III, esto
nos permite intuir que el modelo propuesto hace uso de menos

TABLA 111
USO DE LOS RECURSOS DEL SISTEMA EMBEBIDO

Variable Modelo propuesto ModelC1 ModelC2
CPU 54313 % 59.782 % 67.077 %
RAM 257.903 Mb 262.292 Mb  258.322 Mb
Nro. parametros 049 M 497 M 359 M
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recursos. Para ver este efecto sobre el sistema embebido, se
realizaron mediciones del uso de memoria RAM y CPU cada
0.5 segundos mientras el sistema realizaba 100 identificaciones
de manera continua. Se hizo la comparativa entre los tres
modelos de redes neuronales entrenados: el modelo propuesto,
ModelC1 y ModelC2, cuyos resultados se muestran en la
Tabla III.

2) Consumo energético: el consumo de energia estd rela-
cionado directamente al tiempo de autonomia que puede tener
un dispositivo, por tanto es fundamental para el caso de
los dispositivos portatiles. Para el cdlculo del consumo se
usaron como variables la corriente y tensién, ademds del
tiempo de ejecucion de las inferencias de cada CNN entrenada,
para finalmente obtener el valor de la potencia consumida
del sistema, antes y durante el proceso de inferencia. Las
mediciones de corriente y tensiéon se realizaron usando un
multimetro digital Keysight 34470A sobre un Raspberry Pi3B+
sin ningln periférico conectado, de acuerdo al diagrama de
conexioén mostrado en Fig. 8. Para facilitar la comprensién de
los datos obtenidos, se han clasificado en dos grupos: reposo
(cuando se ha encendido el sistema embebido para la ejecucion
de su propio sistema operativo) y durante la ejecucién (cuando
se estd ejecutando una de las CNN).

Todos los experimentos fueron realizados sobre el sistema
embebido Raspberry Pi3B+ el cual posee un microprocesador
Broadcom BCM2837B0 y GPU Cortex A53 (ARMvVS), con
arquitectura de 64-bit SoC a 1.4 GHz. Las CNN sometidas a
las pruebas de energia fueron el modelo propuesto, ModelC1
y ModelC2, cada una ejecutdé 100 inferencias para muestras
aleatorias durante el tiempo requerido de ejecucion. Los datos
obtenidos de corriente y tension se adquirieron con una
frecuencia de muestreo de 430 ms, repitiéndose cuatro veces
cada prueba para obtener asi promedios de potencia de cada
tipo de CNN.

Las mediciones de corriente y potencia para cada CNN se
hicieron sobre dos bases de tiempo: ¢; de 170 segundos y t2 de
420 segundos debido a que el modelo propuesto y ModelCl
ejecutaban las inferencias en un tiempo mucho menor a su
similar ModelC2. Luego, los célculos se realizaron sélo en
las etapas de carga (C) e inferencia (I) de las CNN, y no en
el tramo final de la ejecucién del algoritmo, obteniéndose los
resultados mostrados en Tabla IV.

FUENTE DC
SONDA (+) PARA MEDICION
DE TENSION

MULTIMETRO DIGITAL

SONDA (-)

S—

=
SONDA (+) PARA MEDICION
DE CORRIENTE

RASPBERRY PI 3B

COMPUTADOR

RED ETHERNET

Fig. 8. Diagrama general para la adquisicién de los datos y el cdlculo del
consumo energético antes y durante la ejecucion de los algoritmos.
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TABLA IV
INDICADORES ESTADISTICOS DE POTENCIA Y CORRIENTE DE LAS CNN

Modelo propuesto ModelC1 ModelC2
C 1 1

Meétricas Raspberry reposo

1.4160
2.0810
0.4225
0.2642
0.3879
0.0787

1.6175
2.1075
0.4801

1.3625
2.9975
0.6883

1.5800
2.2750
0.5151  0.6841

1.3700
3.3650

1.6950
2.7650
0.5479

1.6950
3.4400
0.7204
0.3200
0.6475

Potencia min (W)

Potencia max (W)

Potencia promedio (mWh)
Corriente min (A) 0.3212 0.2715 0.2725 02725 03175
Corriente max (A) 04187 05960  0.6700  0.4900  0.5175
Corriente promedio (mAh)  0.0954 0.1368 0.1025  0.1361  0.1026  0.1361
Intervalo de medicién (s) 25.33 94.86 15.81 117.64 142.8 221.68
Tiempo total (s) 170 170 420 170

ModelC1 generd consumo de corriente acumulada promedio
igual a 0.1361 mAh en la etapa de inferencia, al igual que
ModelC2, sin embargo esta ultima fue la que mdas inconve-
nientes ocasiond y se percibié un sobrecalentamiento de la
placa del sistema embebido, ademds de realizar las inferencias
en un tiempo igual a 221.68 s que es mas de dos veces el
tiempo que empled el modelo propuesto y aproximadamente
el doble del tiempo empleado por ModelC1. Ademads, registrd
un méaximo de corriente de 0.6475 mA y potencia mdxima de
3.44 llegando incluso a calentar excesivamente alguno de los
componentes usados en las mediciones.

El consumo energético mas eficiente corresponde al modelo
propuesto que obtuvo una potencia acumulada promedio de
1.1684 mWh, frente a 1.1992 mWh de ModelCl y 1.2683
mWh de ModelC2, en ambas etapas, siendo ModelC2 la
que mdas potencia consume en total. Como se observa en
la Tabla IV, el modelo propuesto ofrece un rendimiento
energético menor en comparacion a ModelC1 y ModelC2, ast,
se logra una reduccién de la potencia maxima entre 10% y
12% y por consiguiente una mayor duracién de la bateria del
Raspberry Pi3B+ u otro sistema embebido donde se ejecute,
ademas de garantizar un mejor desempeifio de los componentes
electrénicos.

IV. CONCLUSIONES

En este trabajo, se ha propuesto y analizado un modelo,
basado en redes neuronales convolucionales para la iden-
tificacién de especies maderables con un enfoque de re-
conocimiento de un conjunto abierto y de costo computa-
cional y energético limitado. El enfoque del reconocimiento
del conjunto abierto (open set recognition) es un criterio
introducido en este trabajo para lidiar con la dificultad de
la identificacién de especies maderables en condiciones de
campo, donde se presenten casos de especies maderables para
las cuales no se entrend el modelo propuesto. Los resultados
del reconocimiento de las clases conocidas y no conocidas
presentan métricas elevadas, con exactitud y F/ score arriba
del 91% y mayor a los modelos usados para comparacion. La
sensibilidad alta es superada solo por aquella de ModelCl.
Con respecto al costo computacional se puede notar que el
modelo propuesto tiene siete veces menos pardmetros que los
dos modelos empleados para la comparacion, ello se ve refle-
jado en un menor uso de los recursos del sistema embebido de
prueba, CPU y RAM (5% y 13%), asi como de un menor valor
de potencia maxima (10% y 12%). Por otro lado, el modelo
propuesto tiene un tiempo de ejecucion de inferencia menor,
en comparacién a los otros dos modelos (19% y 57%). La
evaluacién de los resultados muestra que el modelo propuesto
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tiene un buen desempefio bajo las perspectivas de closed y
open set recognition, en comparacién a otros dos modelos, y
puede ser implementado en un sistema embebido de manera
que no consuma gran parte sus recursos computacionales ni
la dotacion de energia, como la suministrada por una baterfa.
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