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Un hombre del pueblo de Negud, en la costa de Colom-
bia, pudo subir al alto cielo.

A la vuelta conté. Dijo que habia contemplado desde
arriba, la vida humana.

Y dijo que somos un mar de fueguitos.

-El mundo es eso- revelo -un monton de gente, un mar
de fueguitos.

Cada persona brilla con luz propia entre todas las demas.

No hay dos fuegos iguales. Hay fuegos grandes y fuegos
chicos y fuegos de todos los colores. Hay gente de fuego
sereno, que ni se entera del viento, y gente de fuego loco
que llena el aire de chispas. Algunos fuegos, fuegos bobos,
no alumbran ni queman; pero otros arden la vida con tanta
pasién que no se puede mirarlos sin parpadear, y quien se
acerca se enciende.

El Mundo. Tomado de El libro de los abrazos
Escrito por Eduardo Galeano
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Resumen

Aplicacion de una red neuronal convolucional para la prediccién de mallas de
poblacién en el area metropolitana de Bogota

Saber cuantas personas viven en un area determinada y saber en dénde habitan especifica-
mente, son preguntas tradicionalmente abordadas desde la Demografia. El presente trabajo
plantea la alternativa de utilizar imagenes satelitales para predecir el niimero de habitantes
a partir de mallas de poblacion. Se extrajo un conjunto de imagenes de Landsat 8, a partir
de un diseno muestral proporcional al tamano (PPS) aplicado sobre una malla de poblacién
censal del 2018 en Colombia. Se entrené la arquitectura LeNet-5 modificada para realizar
regresion sobre nimero de habitantes por celda a partir del conjunto de imagenes obteni-
do. Se realizaron pruebas del modelado sobre una submuestra de la malla de poblacién en
Colombia y sobre la malla de poblaciéon correspondiente a los municipios que componen el
area metropolitana de Bogota en 2018, arrojando MAEs de 947,8 y 1.181,9, respectivamente,
igualando e incluso superando los resultados encontrados en el estado del arte.

Palabras clave: Malla de Poblaciéon, Sensores Remotos, Aprendizaje Profundo, Redes

Neuronales Convolucionales.



Abstract

Predicting a population grid in the Bogota metropolitan area, based on
convolutional neural networks

Knowing how many people live in an area and knowing where they live specifically are ques-
tions commonly approached through Demography. The present work proposes the using of
satellite images to predict the number of inhabitants based on population grids as an alter-
native approach. A Landsat 8 images dataset was generated using a Probability Proportional
to Size (PPS) sample extracted on a 2018 census population grid in Colombia. A LeNet-5
architecture was modified to predict the number of inhabitants per cell and trained with
the previous image dataset obtained. The trained model was tested with a subsample of the
population grid in Colombia and the population grid corresponding to the municipalities
of the Bogotd metropolitan area in 2018. The model reached MAEs of 947.8 and 1181.9,
respectively. These results equal and even exceed the performance found in the state of the
art.

Keywords: Population grid, Remote Sensing, Deep Learning, Convolutional Neural

Networks.
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1. Introduccion

El presente trabajo ha sido motivado por la exploracion de alternativas al modelado para
predecir el nimero de habitantes en diferentes areas de Colombia. Una de estas alternati-
vas consiste en utilizar fuentes de informacién gratuitas que tomen registro de la actividad
humana, como lo son algunos proyectos estatales de captura de Datos de Sensores Remo-
tos (RSD, por su sigla en inglés); Landsat [7, 8] y Sentinel [9] son ejemplos de estos proyectos.

Existen dos problemas que se han abordado tradicionalmente desde la Demografia: saber
cudntas personas viven en un area determinada [4] y saber dénde habitan especificamente
esas personas [4, 10]. El uso de imdgenes aéreas ha permitido predecir la poblacién, resol-
viendo esas dos preguntas con un mismo enfoque [4].

Frente a esta necesidad de informacién sobre la distribucion territorial de la poblacién, las
Instituciones Nacionales de Estadistica (INEs), tales como el DANE, ofrecen piiblicamente las
proyecciones de poblacién ! desagregadas de acuerdo a las divisiones politico-administrativas
del respectivo pais (Figura 1-1). Sin embargo, el modelado demogréfico utilizado para este
propdsito no tiene el alcance ni el detalle geografico de un censo poblacional [11], pues solo
proporciona recuentos de poblacién en dreas amplias [4].

i L L \e=s L L L L

Legend N Legend N
/7] INCRA - Settiements Projects A /7] INCRA - Settiements Projects

Population Density/Census Tract Il 1,5-18 24-25M33-36 Simple average Il 15-18 24-25M33-36 A
B 00-08 B18-210125-28 ll 36-4.1 B 00-08 §18-21 25-28 M 36-4.1

Bos-12 21-22 100 28-31 [l 4.1-1201.8 B os-12 2,1-22 0 28-3,1 1l 4.1-1240,1

12-15 22-24 M 31-33 . i12-15 22-24 MM 31-33
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Figura 1-1.: Desagregacién de proyecciones en superficies de densidad de poblacién [1]

Durante estos ultimos anos se ha explorado la posibilidad de realizar regresion de la pobla-
cién con el uso de arquitecturas de Redes Neuronales Convolucionales (CNN, por su sigla en

'https://www.dane.gov.co/index.php/estadisticas-por-tema/demografia-y-poblacion/
proyecciones-de-poblacion



2 1 Introduccién

inglés) a partir de imagenes de satélite en areas de estudio especificas. Doupe et al. [10] asi
como Robinson et al. [4] abordaron estas probleméticas de manera exploratoria, adaptando
la estrategia de ajustar las arquitecturas VGG (Visual Geometry Group) para que predigan
la poblacién que se encuentra habitando en areas donde se capturaron y preprocesaron mo-
saicos multi-espectrales construidos con RSD.

Los dos trabajos anteriormente mencionados motivaron a continuar la investigacion sobre la
aplicacion de esta estrategia de prediccién, en donde se aprovechan los datos censales sobre
la ubicacion de la poblacién con los RSD que coincidan espacial y temporalmente. En la
seccién 2 se muestran las generalidades de estas investigaciones, asi como la motivaciéon de
estos trabajos en aplicar técnicas de Deep Learning (DL) en los RSD.

En la seccién 3 se definen los objetivos que fueron previamente establecidos y que guiaron
la presente investigacion.

La seccion 4 mostrara una descripcion de los datos y sus respectivas fuentes utilizadas como
insumo para construir el conjunto de datos con el que se entrena y evalia el modelo de
prediccién implementado: la malla de poblacién del Censo Nacional de Poblacién y Vivienda
del 2018 (CNPV2018), asi como los conjuntos de datos preprocesados de Landsat 8.

El desarrollo del presente trabajo de investigacion se resena detalladamente en la seccion
5, iniciando por el manejo de los datos espaciales de la malla de poblacién, la recoleccion
de las imégenes preprocesadas via aplicacion web, el preprocesamiento y la construccion del
conjunto de datos de esta investigacion.

Por tltimo, en la secciéon 6 se muestran y comparan los resultados obtenidos. Asimismo, se
discuten las conclusiones y recomendaciones que se generaron luego de obtener los resultados
cuantificados del modelado y de todo el proceso de investigacion.



2. Antecedentes

Los primeros acercamientos al uso de imégenes aéreas para la prediccién del nimero de
habitantes en zonas particulares, utilizaron el registro fotografico para contar el niimero de
construcciones y asi inferir el total de habitantes habiendo estimado el promedio de ha-
bitantes por edificacién [12, 13], incluso utilizando estratificacién [14]. Con la disposicién a
diferentes capas de informacién espacial y RSDs con escalas mucho mas pequenas, se explord
el uso de métodos de regresion sobre descriptores geograficos generados a partir de aquellas
capas que estan ligadas al uso del suelo y la actividad humana [15]. En la dltima década,
se ha optado por la generacion de mapas de densidad de poblacion a partir de modelos da-
simétricos que redistribuyen las proyecciones de poblacion y que originalmente se encuentran
a escala politico-administrativa [1, 16].

Los modelos dasimétricos aprovechan como ventajas el escalamiento de la informacion en
areas particulares y, también, abren la posibilidad de utilizar multiples fuentes de informa-
ci6én auxiliar sobre la distribucién espacial de la poblacién [16, 17]. Sin embargo, la validacién
de los modelos dasimétricos se convierte en una tarea fuera del alcance de sus metodologias,
dado que su ajuste es ad-hoc y netamente matematico, ademas, los datos reales sobre la ver-
dad fundamental no existen [4]. Frente a esta situacién, se ha explorado recientemente el uso
de regresiones con CNNs que permitan realizar la validacion estadistica de las predicciones
obtenidas [10, 4]. El presente trabajo busca explorar la aplicacién de esta estrategia en el
ambito nacional y local.

A continuacién se describen brevemente las capas de informacién telecapturadas que han sido
utilizadas como informacién auxiliar para realizar el modelado de la cantidad de habitantes,
la descripcion de las fuentes de datos sobre poblacion que han sido relacionadas a la actividad
humana evidenciada en los RSDs y, finalmente, se justifica la relevancia de utilizar técnicas
de DL y més especificamente las CNN.

2.1. Predicciéon de poblacion a partir de Datos de
Sensores Remotos

En relacion a la estrategia de conteo de niimero de edificaciones como parte de la informacion
que permite estimar la poblacion, se compilé la Tabla 2-1, en donde se relacionan diferentes
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estudios, encontrados mediante revision literaria, con la respectiva resolucion espacial de
cuadricula de poblacién obtenida, la plataforma fuente de las imagenes satelitales, la franja
del espectro electromagnético que fue utilizado y el modelado empleado.

Esta tabla permite observar la evolucién a lo largo del tiempo de las aplicaciones encontradas
en la revision literaria que soporta esta investigacion. Se observa como la resolucién de las
imégenes utilizadas se hace cada vez mas fina.

Tabla 2-1.: Evolucién de las caracteristicas de las imagenes aéreas

Ano de Resolucién

Autores estudio espacial Plataforma Espectro Modelo
Horton [18] 1974 1:50000 Fotografia aérea Luz visible Conteo

Curis y Barret [19] 1986 1:25000 Fotografia aérea Luz visible Densidad
Taragi, Bisht y Sokhi [13] 1988 1:10000 Fotografia aérea Luz visible Conteo

Zhang [15] 2003 1:25000 Fotografia aérea Infrarrojo Regresién
Amaral, Gavlak y Escada [1] 2012 1lkm x 1km  Landsat Infrarrojo, Luz visible  Fuzzy inference
Karume et al. [14] 2017 200m x 200m GeoEye Luz visible Conteo

Ayila, Babatunde y Yohanna [20] 2018 0.6m x 0.6m  QuickBird Infrarrojo, Luz visible Conteo

En cuanto a las capas de informacién auxiliar que evidencian las actividades humanas, Wang
et al. [12] resaltan en las dos ultimas décadas el uso de capas de informacién geografica sobre
topografia, altimetria, luz nocturna, temperatura y datos de cobertura del suelo. Anotan que
el modelamiento de la poblaciéon con imagenes de sensores remotos aprovecha al méaximo su
variedad y la resolucién espacial que las fuentes ofrecen.

En cuanto a la variedad, son referidos los diferentes proyectos de acceso libre y licencia-
dos, con sensores pasivos y activos, resoluciones espectrales propias del espectro infrarrojo
o de la luz visible correspondientes a los sensores pasivos, de los LiDAR y los RADAR.
Zhang [15] afirma que el espectro infrarrojo permite distinguir entre edificios residenciales y
no residenciales. Esto le permitié segmentar automaticamente los poligonos de los edificios
residenciales segin su numero de pisos en la ciudad de Tianjin en el ano 1990, finalmente,
construyé un modelo de regresion con descriptores geograficos por unidades de area. Amaral,
Gavlak y Escada [1] usaron el método dasimétrico junto con inferencia difusa, presentando
una solucién en la que llevan los datos de la poblaciéon de Marand a una resoluciéon mas fina
proporcionada por fuentes de datos espaciales auxiliares que dan cuenta de la distribucién
de esta poblacién. Por lo cual, las imégenes de sensores remotos son una clara opcion de
informacién auxiliar [16, 17]. Sorichetta el al. [16] entrenan un modelo dasimétrico con Ran-
dom Forest (bosque aleatorio) a nivel de unidades administrativas con diferentes capas sobre
descriptores de la poblaciéon, asi como informacién del clima y del uso del suelo para luego
utilizar la granularidad de la resoluciéon de estas capas de covariables y redistribuyendo la
poblacién de las mismas unidades administrativas.
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2.2. Pablacién representada en geometria de puntos y
mallas

Una malla de poblacién, de acuerdo a la Oficina Europea de Estadistica (Eurostat), es una
rejilla o cuadricula (también llamada reticula) compuesta por celdas que se superponen a un
territorio que recopila datos del nimero de habitantes. Es una herramienta para analizar las
interrelaciones entre las actividades humanas y el medio ambiente a partir de la distribuciéon
espacial de la poblacion [2] y analizar fendmenos de forma independiente a los limites admi-
nistrativos [3].

Un modelado demogréfico arroja cifras de poblaciéon por unidades administrativas, lo que
significa que este modelado no tiene el alcance ni el detalle geogréfico de un censo poblacional
[11], pues solo proporciona recuentos de poblacién en areas amplias [4].

. 0 EU-27 =108.8 persons per km*
Total mlap..n'::.'lhfapmman / A = :5465.672'3
o  []729-1087 .
[ J1088-197.7
[ ]197.8-5382
I > 5382 N
I Data not available :

5-19
20-199
200 - 489
500 - 5000

>5000

Figura 2-1.: Densidad de poblacién en Europa, representada en malla (izquierda) y en di-
visién politico-administrativa [2, 3]

Tal y como se cité en la introduccién, se recalca la importancia de saber, al mayor detalle
posible, dénde vive la poblacién y el nimero de habitantes por area, siendo esto un compo-
nente fundamental de muchos procesos de toma de decisiones tales como desarrollo urbano,
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contencién de enfermedades infecciosas, planificacion de evacuaciones, gestiéon de riesgos y
planificacién de conservacién del ambiente [4]. Las estimaciones precisas de una poblacién
en riesgo de enfermedad requieren datos poblacionales precisos y geograficamente explici-
tos [10]. El tamano y la distribucién de la poblacién sirven como determinantes clave de
la asignacién de recursos para el estado y gobiernos locales, por lo que las estimaciones de
poblacion son fundamentales en las decisiones de cuando y donde construir instalaciones
publicas, incluidas escuelas, bibliotecas, plantas de tratamiento de aguas residuales, hospita-
les e infraestructura de transporte [12]. Dichos conjuntos de datos de poblacién son vitales
para medir los impactos del crecimiento de la poblacién, monitorear el cambio y planificar
intervenciones [16, 17, 21], tener una conciencia més completa del medio ambiente global y
como cambia [22]. Los datos a nivel nacional siempre oscurecen una importante heteroge-
neidad sub-nacional, por lo cual, los mapas de densidad y las mallas de poblacion de alta
resoluciéon son un componente critico para los esfuerzos de desarrollo global, incluida la pres-
tacion de servicios, la asignacién de recursos y la respuesta a desastres [10].

En la figura 2-1 se aprecia, en forma grafica, la diferencia entre los mapas generados a partir
de cifras agregadas por unidades politico-administrativas y la desagregacién sobre una malla
cuadriculada de poblacién en el continente europeo [2].

2.3. Deep Learning y Redes Neuronales Convolucionales

Para mostrar la pertinencia del uso de las CNN para realizar procesamiento de datos de
sensores remotos, Yuan et al. [23] explican que durante la dltima década, el marco del DL ha
superado a los modelos tradicionales con una mejora considerable en el rendimiento. Se ha
observado un progreso sustancial en el desarrollo de una metodologia de aprendizaje automa-
tizado para una variedad de aplicaciones de las ciencias de la Tierra. Muestran su potencial
en cartografia de la cobertura terrestre, recuperacion de parametros ambientales, la fusién y
reduccién de datos, y la reconstruccion y prediccién de la informacion. El advenimiento de
las imagenes de satélite a escala global nos proporciona una oportunidad sin precedentes de
crear mapas de poblacién precisos, homogéneos y rapidamente actualizados [10].

Al no haber limitaciones en la obtencién de los datos, como es el caso de la teledetec-
cion, la atencién se centra en la capacidad de extraer informacion valiosa de estos en forma
automatica [24]. Las técnicas de aprendizaje automdtico son una herramienta eficaz para
extraer informacion de datos intrinsecamente desestructurados como lo son los datos de de-
teccién remota, proporcionando soluciones efectivas a problemas sociales [4]. Un caso como
el de la aplicacién de las arquitecturas CaffeNet y GoogleNet que realiza Castelluccio et al.
[24] sobre el conjunto de datos de UC Merced y las precisiones mayores del 90 % obtenidas en
la clasificacién del uso del suelo a partir de imagenes aéreas, indican el buen desempeno del
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modelado de imégenes que tienen las CNN. Las caracteristicas susceptibles a ser detectables
por una CNN dentro de una imagen, como lo son las lineas rectas de las redes de transporte
y los edificios, estan asociadas con una mayor densidad de poblacién. Las regiones rurales
como las montanas tienen una estructura espacial menos rigida y generalmente estan aso-
ciadas con una menor densidad de poblacién [10]. De acuerdo a la evidencia del trabajo con
imagenes de gran escala, hecho por Simonyan y Zisserman [25], se puede mejorar el desem-
peno predictivo de las CNN utilizando filtros pequenos, es decir, de 3x3, junto con muestreos
o pooling de tamano 2x2, procurando aumentar en nimero de capas convolucionales en la
arquitectura. Se menciona ademés que otras alternativas pueden ser aumentar la resoluciéon
de las imagenes de entrada e incluir mas capas densas dentro de las arquitecturas. Simonyan
y Zisserman mencionan que el poder de la arquitectura VGG se encuentra en su simplicidad,
utiliza filtros con un campo receptivo pequeno de 3x3, en lugar de utilizar filtros mas grandes
(5x5 o 7x7, como en Alexnet) y porque tiene el mismo tamano en mapa de caracteristicas y
niumero de filtros en cada capa convolucional del mismo bloque, aumentando el tamano de
las entidades en las capas méas profundas, duplicindolas aproximadamente, después de cada
capa de agrupacion maxima.

Basado en las observaciones sobre la experimentacion que realizaron los dos autores anterior-
mente senalados, es importante mencionar que para esta investigacion se optd por empezar
a experimentar con arquitecturas que tuviesen tamanos de filtro grande en relacion a lo que
ellos mencionan. lo cual se describira con mayor detalle en la seccion Metodologia y su sub-
seccion Modelado.

2.3.1. Prediccién de poblacion con Redes Neuronales Convolucionales

Previo a esta investigacion, la respectiva revisién bibliografica arrojé dos publicaciones en
las que se baso6 el modelado que cumple con el propésito y la promesa de valor de este trabajo.

Doupe et al. [10] utilizaron datos de los censos de poblacién de 2002 en Tanzania y de 2009
en Kenia junto con composiciones de imagenes de Landsat 7, donde se logré construir un
conjunto de datos de 145.649 observaciones para entrenar y validar la aplicaciéon de una ar-
quitectura VGG modificada. La figura 2-2 muestra la modificacion de la arquitectura VGG
aplicada, en donde se eliminaron los dos ultimos bloques convolucionales, modificando tam-
bién las capas de entrada y de salida para adecuar la arquitectura para realizar regresion,
donde la entrada son las imagenes satelitales y la salida es el niimero de habitantes relacio-
nada a esa imagen.

Por su parte, Robinson et al. [4] utilizaron imégenes de Landsat 7 coincidentes con las mallas
de poblacién tomadas a partir de diferentes encuestas, censos y proyecciones de poblacion
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entre lo anos 2000 y 2010, donde ademds se muestred espacialmente sobre una malla de
2.599 x 5.769 celdas sobre el territorio continental de Estados Unidos. La modificaciéon de
la arquitectura VGG aplicada se modificé inicamente las capas de entrada y de salida del
mismo modo que el caso anterior, pero se resalta que estos autores modelaron con la salida
categorizada de acuerdo a la cantidad de habitantes correspondiente a la respectiva imagen
satelital (figura 2-3).
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Figura 2-2.: Arquitectura VGG modificada por Doupe et al. [4]

Los resultados del presente trabajo son comparados a través de las métricas propuestas por
los trabajos de Doupe et al. y Robinson et al., en la secciéon Resultados es su subseccién
Comparativa del desempeno de prediccion.
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Figura 2-3.: Arquitectura VGG modificada por Robinson et al. [4]



3. Objetivos

Basandose en los trabajos de Doupe et al. y Robinson et al. y ante la pregunta de investigacion
planteada: ;Cdmo pueden las CNN predecir mallas de poblacion en el contexto colombiano
a partir de RSD?. se plantearon los siguientes objetivos para la investigacion.

3.1. Objetivo general

Aplicar una red neuronal convolucional que permita predecir mallas de poblacién para area
metropolitana de Bogotd, entrenada a partir de datos censales de poblacién e imagenes de
sensores remotos de acceso libre del 2018.

3.2. Objetivos especificos

1. Construir un conjunto de datos con composiciones de mosaicos de iméagenes de sensores
remotos para una malla de poblacion de 2018 que sirvan para el entrenamiento de las
arquitecturas de red neuronal convolucional.

2. Implementar arquitecturas de red neuronal convolucional en entornos de desarrollo y
paquetes de aprendizaje profundo de uso libre para realizar predicciones de los datos
de la malla de poblacién respectiva.

3. Evaluar métricas de desempeno de los modelos obtenidos mediante validacién estadisti-
ca, haciendo la valoracion de su aplicabilidad a diferentes niveles geograficos.



4. Fuentes de datos

Esta investigacion utilizé dos fuentes de informacion secundaria. La primera fue la malla
de poblacién en cuadricula de un kilémetro (1km) de resolucién, generada a partir de los
datos georreferenciados del CNPV2018 del DANE, los cuales se encuentran libremente dis-
ponibles en su plataforma del Geoportal'; La segunda fue la plataforma de cémputo en la
nube de GEE? donde se encuentra el acceso libre a las imdgenes con correccién radiométrica
y atmosférica para la superficie terrestre colombiana a partir del ano 2013 correspondien-
tes al proyecto Landsat 8%. A continuacién, se describen en detalle estas dos fuentes de datos.

4.1. Malla de poblacion del censo de poblacion del 2018
en Colombia

Este primer conjunto de datos representa la informacién sobre la cantidad de habitantes y
su respectiva ubicacién relacionada a una malla cuadriculada que se extiende sobre todo el
territorio terrestre colombiano en el ano 2018.

Esta malla de poblacién es una agregacién del nimero de habitantes en celdas cuadradas de
(1) kilémetro cuadrado. Los datos sobre nimero de viviendas, hogares y personas se encuen-
tra originalmente georreferenciada en geometria de puntos, puesto que los datos se capturan
durante el operativo censal a través de un Dispositivo Méviles de Captura (DMC) del que
toma, ademads, la posicién puntual de la vivienda donde se llena el formulario. El DANE
ha dispuesto estos datos para el uso del piblico general agregados al nivel de la malla de
poblacién. Esta agregacion la realiza el DANE con el propdsito de anonimizar la ubicacién
de los habitantes con baja densidad de poblacién [26].

Los datos se descargan en un archivo en formato shapefile (.shp), los cuales se encuentran
estructurados en una tabla, los registros representan las celdas de la malla. De esta forma,
la tabla descargada contiene dos elementos relevantes: la geometria georreferenciada de las

'https://geoportal.dane.gov.co/servicios/descarga-y-metadatos/
visor-descarga-geovisores/

’https://earthengine.google.com/

3https://developers.google.com/earth-engine/datasets/catalog/LANDSAT_LCO8_CO1_T1_TOA
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celdas de la malla y el nimero de habitantes asociado a esa celda.
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Figura 4-1.: Histograma y diagrama de Pareto de la distribucion de la poblacion del
CNPV2018 en las celdas de la malla del DANE

La malla de poblacién divide, a manera de particion, el territorio terrestre colombiano. el
territorio queda representado en 1’147.103 celdas cuadradas de 1km x 1km sobre la que se
distribuyen 43’408.725 habitantes.

La figura 4-1 muestra dos graficas; la primera es el histograma truncado del nimero de habi-
tantes por celda; la segunda muestra un diagrama de Pareto, donde se compara el porcentaje
acumulado de nimero de habitantes con el porcentaje acumulado de celdas ordenadas de
mayor a menor nimero de habitantes. Estas dos representaciones muestran que la relaciéon
entre numero de celdas y nimero de habitantes sigue una ley potencial, es decir, un alto
porcentaje de la poblacion se encuentra concentrada en un porcentaje muy bajo de celdas.

A partir de los datos del diagrama de Pareto se pudo observar que el primer 1 % de las celdas
contienen el 86,6 % de los habitantes censados en 2018.

4.2. Google Earth Engine

GEE es una plataforma de analisis geoespacial para RSD, donde se disponen libremente los
datos de diferentes proyectos satelitales como Landsat, Sentinel y MODIS, entre otros. Se
disponen de conjuntos de datos listos para ser analizados puesto que ya se les ha aplicado
las respectivas correcciones radiométricas, atmosféricas y de georreferenciaciéon [27]. la plata-
forma dispone de su propio Sistema de Informacién Geografica (GIS) que permite construir
composiciones de imagenes, eliminar nubosidades, recortar mosaicos a partir de geometrias
suministradas por el usuario; el procesamiento es realizado en la nube y suministrado por la
misma plataforma desde su aplicacion web programada a través del lenguaje Javascript.
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4.2.1. Proyecto Landsat 8

Landsat 8 es un satélite operado conjuntamente por el Servicio Geoldgico de los Estados
Unidos (USGS) y la Administracién Nacional de Aerondutica y el Espacio (NASA). Landsat
8 observa la Tierra continuamente desde el 2013 hasta la actualidad. Obtienen imagenes de
toda la superficie de la Tierra con una resoluciéon de aproximadamente 30 metros y una vez
cada 2 semanas, en donde se incluyen datos multi-espectrales a 7 bandas mas 2 bandas de
datos térmicos [7].
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Figura 4-2.: Cuadricula de Landsat 8 en Colombia. Tomada de http://arcg.is/0vWm5K

En la figura 4-2 se encuentra la identificacién de las cuadriculas de Landsat 8 correspon-
dientes al territorio colombiano. El satélite recolecta las imdagenes con esa cuadricula de
referencia; estas imagenes, llamadas escenas, toman registro del suelo y de las nubes, por lo
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que para obtener imagenes del suelo en un area especifica, como lo es la geometria de una de
las celdas de la malla de poblacion, es necesario realizar composiciones de escenas teniendo
en cuenta el porcentaje de nubosidad calculado por GEE y el periodo de estudio.

A pesar de que los proyectos MODIS y Sentinel ofrecen mayores resoluciones espectrales y
espaciales, se optd por utilizar los datos del proyecto Landsat 8, teniendo en cuenta que la
plataforma GEE ofrecia métodos ya implementados de composiciéon de imédgenes con datos
sin nubosidad*. Cabe mencionar también que los trabajos de Doupe et. al y Robinson et al.
optaron por utilizar datos del proyecto Landsat 7.

El tamano de una escena de Landsat es de 170km de norte a sur por 183km de este a oeste,
lo cual es considerablemente méas grande que el tamano de una celda de 1km x 1km. Depen-
diendo de la celda de la malla de poblacion de interés, se suministra la geometria de la celda
a GEE para que la plataforma entregue la respectiva imagen multi-espectral compuesta. En
el siguiente capitulo se explica el proceso de recoleccion de las imagenes correspondientes a
las celdas de interés en la malla.

“https://developers.google.com/earth-engine/apidocs/ee-algorithms-landsat-simplecloudscore



5. Metodologia

Para la obtencién de un modelo que permita predecir nimero de habitantes a partir de
imégenes de satélite, se tomd una muestra de la malla de poblacién que da prelacion a celdas
con mayor numero de habitantes, con la que se extraen, en GGE, las respectivas imagenes
para el conjunto de datos de entrenamiento, validacion y prueba, junto con las respectivas
imédgenes de prueba y los datos de poblacion del area metropolitana de Bogotd, para luego
optar y aplicar ajustar una CNN. A continuacion se describe el proceso de aplicacién de esta
metodologia.

5.1. Obtenciéon de imagenes satelitales

Dado que la malla de poblacion supera el millén de celdas y dada la cantidad de recursos
tanto computacionales como de tiempo que implicaria recopilar una imagen por cada una
de las celdas de la malla, se ha extraido una muestra de celdas de la malla, de forma que
represente tanto las diferentes densidades de poblacién en las unidades de malla, asi como
compilar las diversas caracteristicas de las imagenes multi-espectrales de Landsat 8 que dan
evidencia de la actividad humana relacionada a la cantidad de habitantes que se encuentran
en las respectivas celdas.

5.1.1. Muestreo de celdas sobre la malla de poblacion

Como se menciond, se aplicé un muestreo en las celdas de la malla, principalmente por dos
razones: ahorro en tiempo y recursos computacionales. En el trabajo de referencia de Doupe
et al., las areas de estudio fue compendiado en su totalidad con las imédgenes de satélite,
mientras que en el trabajo de Robinson et al. se aplic6 un muestreo aleatorio simple sobre
el area de estudio.

Dada la naturaleza exploratoria de esta investigacion, se parte de la hipotesis de que el
muestreo aplicado tiene un efecto directo en el desempeno del modelo dependiendo de las
imégenes de los lugares con los que se entrene y con los que se evaliie.
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En este estudio se utilizé un muestreo proporcional al tamano [28] (PPS por la siglas en
inglés de Probability Proportional to Size sampling) procurando incluir en la muestra, en la
medida mas balanceada posible, dreas con todos los niveles de densidad disponibles en la
malla de poblacién original.

Teniendo en cuenta el tamano de almacenamiento de una imagen y asegurando el poder
cargar el conjunto de datos aumentado en su totalidad sobre la memoria RAM disponible
en la maquina empleada para esta investigacién, se establecié usar un tamano de muestra
de 12.500 celdas.
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Figura 5-1.: Distribucién muestral del numero de celdas segtin su nimero de habitantes

Adicional al diseno muestral, y para asegurar una representacion lo mas alta posible de las
celdas con mas de 1.800 habitantes, se hizo inclusién forzosa sobre estas celdas en la muestra.
Se resalta la importancia de incluir forzosamente estas celdas en la muestra, ya que repre-
sentan el 3,2 % del nimero de celdas de la muestra y a la vez el 75,0 % de los habitantes que
suman esta misma.

La figura 5-1 muestra la distribucién del nimero de habitantes en las celdas incluidas en la
muestra. Si se observa la grafica de la izquierda, la mayor parte de la muestra incluye celdas
con baja densidad de poblacion, mientras que en la figura de la derecha se observa que el
niumero de habitantes en escala logaritmica tiene un mejor balance de celdas en los diferentes
niveles de densidad de poblacion. Esto muestra que a pesar de aplicar el diseno muestral
PPS y la inclusion forzosa de las celdas de mayor nimero de habitantes, la ley potencial que
relaciona el numero de habitantes y nimero de celdas sigue viéndose reflejada en la muestra.

La figura 5-2 muestra la ubicacién de las celdas seleccionadas en la muestra sobre el terri-
torio colombiano. En este mapa se puede apreciar en términos generales que la muestra esta
presente principalmente en areas urbanas, puesto que resalta las areas metropolitanas del
pais; por ejemplo: Pasto e Ipiales, valle del Cauca, valle del alto Magdalena en el Huila, Vi-
llavicencio, sabana de Bogota, Eje Cafetero, valle de Aburrd, Bucaramanga, regién Sabanas,
costa Caribe y archipiélago de San Andrés y Providencia.
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Figura 5-2.: Distribucion espacial de la muestra de celdas sobre el territorio terrestre co-
lombiano. Elaboracion propia
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5.1.2. Descarga de imagenes por celda en Google Earth Engine

Luego de tener preparada la muestra de celdas en un nuevo archivo shapefile, cada una con
su respectivo conteo de habitantes de acuerdo al censo, se asocié una imagen satelital a cada
una de las celdas de la muestra, para lo cual se elaboré un proceso para obtener estas image-
nes en forma sistematica desde la aplicaciéon web de GEE. Las subsecciones a continuacién
describen y justifican este proceso de captura de imégenes.

4 download_Landsat8_Tier1 TO/ X  + (-]
@ code.earthengine.google.com @ a v B .
Go g|e Earth Engine  Search places and datasets... m (7} : ] .
Scripts [L]- AU download_LandsatB_Tier1_TOA_v2 Get Link -l . Run -l Reset v Inspector Console REL]
3 8
Filter scripts... :’:) 29 - var con_mapeo_nubosidad = coleccion.map(function(escena) { B 864139 m
30 var p_nubado_pixel = ee.Algorithms.Landsat.sinpleCloudScore(escena).select( cloud');
~ Owner (1) 31~ var p_nubado_escena = p_nubado_pixel.reduceRegion({ B _617362 v 4m
~ users/amonterol/pruebal 32 reducer: ‘mean’,
| Landsat8_Tier1_TOA | & geometry: geometria, J 8 564157 e
I Sentinel2_Example i 35 })?Ca € 3% i M _804334 Vv 3m
B download_Landsat8_Tierl_TOAV1 = 3p return escena. set(p_nubado_escena); i
B download_Landsat8_Ti.. 37 1) B 804333 o am
_:v;::;r 38 /) se filtra la colleccioon por la escena  3m
40 // - con menor cantidad de nubes en la geometriia
No accessible repositories. Click Refresh a1 g B 862917 / 3m
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Datos del mapa ©2021 200m .——  Condiciones del Servicio  Informar un error en el mapa

Figura 5-3.: Interfaz grafica de la aplicacion web de GEE

5.1.2.1. Método de composicién de imagenes por celda

La obtencion de una imagen satelital para cada celda de la muestra esta sujeta a las siguientes
condiciones:

= El conjunto de escenas tomadas sobre el area de la celda durante el periodo de estudio

= La interseccion de cuadriculas sobre las que se toman las escenas, en caso en que el
area de las celdas de interés quedan sobre los limites de las cuadriculas

= La nubosidad presente en las escenas sobre el area de las celdas
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A través del editor de codigo de GEE, programable en lenguaje Javascript, se gestiona la
extraccion de imagenes individuales, libres de nubosidad en la mayor medida posible, com-
puestas de las escenas que intersectan con la geometria de la celda; las dimensiones de las
imagenes resultantes tienen 32 pixeles x 32 pixeles, coincidentes con la resolucion espacial y
dimensiones de las celdas. Estas imdgenes comprenden 9 de las once 11 bandas disponibles,
correspondientes a las 7 bandas del espectro de luz mas las 2 bandas del espectro térmico. En
la parte inferior de la figura 5-3, sobre el panel del mapa, se muestra una imagen obtenida
del procedimiento, construida con las tres bandas del espectro de luz visible. GEE permite
llevar a almacenamiento imagenes a los directorios de la cuenta personal de Google Drive.

El método desarrollado en Javascript, junto la capa de celdas de la muestra de la malla de
poblacién, se encuentran dentro de los anexos a este documento, en donde se especifican los
argumentos y el funcionamiento de las sentencias de este método.

% download_Landsat8_Tierl _TO/ X -+ °

@ code.earthengine.google.com T a v B .'{ Actualizar ‘

Task: Initiate image export

Task name (no spaces) *

864139
Resolution *
Scale (m/px) ~ 32
® Drive Cloud Storage EE Asset

Drive folder

Datos

Filename *

_864139

Figura 5-4.: Formulario emergente para confirmar la descarga de las imagenes individuales
desde GEE

5.1.2.2. Automatizacién de descarga

GEE tiene una limitacién: no permite realizar descargas de forma completamente automa-
tizada, pues solicita la confirmaciéon manual de las dimensiones de la imagen y el nombre
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del archivo de cada una de las imdgenes compuestas a descargar. Si se observa de nuevo la
figura 5-3, se observa en el panel superior derecho en la pestana Tasks que, para descargar
la imagen, es necesario realizar clic sobre el botén RUN. En la figura 5-4 se muestra el
formulario emergente que se despliega luego de ordenar el clic sobre el botén RUN, en el cual
se diligencia, nuevamente y como se menciond, los respectivos campos.

Para superar esta limitaciéon de tener que descargar manualmente las 12.500 imagenes de
la muestra mas las 9.537 imagenes del area metropolitana de Bogota, y luego de ensayar
herramientas para web scraping que pudiesen automatizar el manejo del explorador de inter-
net, se generé un método en Python con el uso de su librerfa PyAutoGUI', que permitiese
automatizar el control del teclado y el ratéon de un computador personal, la cual hace las
veces de robot para ejecutar las confirmaciones de descarga de cada imagen. Dentro de los
anexos a este documento se encuentra el método desarrollado.

El tiempo de ejecucion de la descarga de las 12.500 iméagenes de la muestra mas las 9.537
imégenes del area metropolitana de Bogotd tomo alrededor de 3 y 4 dias sin interrupcion
desde un computador regular de escritorio con conexion a internet.

5.1.2.3. Verificacion de descarga

La obtencion de las imagenes fue automatizada y ademaés fue necesario verificar los siguientes
aspectos en el conjunto de imagenes descargado, asegurando la consistencia del etiquetado
de las imagenes con la cantidad de habitantes correspondiente:

= La descarga del conjunto completo de imagenes

= La coincidencia en ubicacion de la celda que reportaba Google Maps con OpenStreet-
Map

= La coincidencia entre la imagen reportada por la interfaz grafica de GEE y la imagen
descargada

Para esta tarea, se seleccionaron aleatoriamente 30 imagenes de la muestra y 30 imégenes
del conjunto de imagenes del area metropolitana de Bogota, para comprobar a través del
identificador de la celda en el shapefile la coincidencia en los criterios mencionados. No se
obtuvo ninguna inconsistencia en el conjunto de imagenes de la muestra, ni en el conjunto
de imagenes del area metropolitana de Bogota.

'https://pyautogui.readthedocs.io/en/latest/
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Figura 5-5.: Verificacién de la coincidencia entre la visualizacién: con una de las bandas
del espectro visible en Python, con la imagen desplegada en el panel de Goo-
gle Maps y con la ubicaciéon de la celda sobre una capa de informacion de
OpenStreetMap

5.2. Preprocesamiento

Luego de recopilar las iméagenes correspondientes a la muestra de de celdas de la mallas, se
aplica la respectiva normalizacion a los valores de los pixeles en las imagenes para que la
implementacién de las CNN reciban entradas con la escala de valores adecuada. Se aplica
un aumento de datos en las imagenes normalizadas y se construye el conjunto de datos que
sirven para modelar y validar modelos de aprendizaje automético evaluados en la investiga-
cion. Las siguientes secciones describen el procedimiento aplicado en detalle.

5.2.1. Normalizacion

Luego de descargar los conjuntos de iméagenes, se observd que las bandas de las imagenes
contenian valores de pixeles con decimales y en diferentes rangos, con diferencias apreciables
principalmente entre las bandas del espectro de luz y las del espectro térmico. Se resalta
que los valores de pixeles encontrados no coincidian con los valores transformados desde la
resolucion radiométrica de 16 bits reportada en las especificaciones de la plataforma Landsat
8 debido a que estos valores fueron previamente corregidos [27].

Con el propdsito de suministrar valores de pixeles adecuados a las capas de entrada de las
CNNs que se implementaron en este trabajo, y debido a la marcada diferencia entre los
valores de las bandas del espectro de luz y térmico, se aplicaron 9 normalizaciones a través
de cada una de las 9 bandas de las imagenes.
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Para precisar, la normalizacién consistio en tomar cada valor de pixel, restarle la media y
dividir por la desviacion estandar de los valores de los pixeles de la respectiva banda en el
conjunto de datos de la muestra.

5.2.2. Aumento de datos

A partir de la muestra de 12.500 imédgenes de muestras del territorio colombiano, se aumentd
este conjunto de imagenes en ocho veces, aplicando espejo y giros de 90, 180 y 270 grados,
tal y como se ilustra en la figura 5-6, de lo cual se obtuvo un conjunto de datos con 100.000
imagenes a partir de la muestra original.

Figura 5-6.: Obtencién de ocho imagenes a partir de una, aplicando espejos y giros de 90,
180 y 270 grados

El aumento de este conjunto de imégenes permite tener un mayor conjunto de datos de
entrenamiento para las CNN, lo cual evita principalmente el sobreajuste de los modelos ob-
tenidos [29].

5.2.3. Conjunto de datos obtenido

Finalmente, y luego de tener un conjunto de 100.000 imégenes de la muestra de celdas de
la malla de poblacion de 2018, asi como tres conjuntos de 3.179 imagenes que cubren los
municipios del area metropolitana de Bogotd para los anos 2016, 2018 y 2020, se parti
la muestra de imégenes de Colombia aleatoriamente en tres subconjuntos: entrenamiento,
validacién y prueba, cada uno con el 80, 10 y 10 % del total de imégenes, respectivamente.
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Los conjuntos de imagenes del area metropolitana de Bogotd fueron utilizados tnicamen-
te como prueba. La preparacién del conjunto de datos se encuentra ilustrada en la figura 5-7.

Entrenamiento

A,
I 2018 80.000 Muestra
P en Colombia
Validacién
2016 Area metropolitana
2018 De Bogota
2020
Prueba

Figura 5-7.: Separacion del conjunto de datos de imagenes para realizar entrenamiento,
validacién y prueba

El tamano total en disco de los conjuntos de datos mencionados en la figura 5-7 en formato
de lectura .npy para la libreria numpy? de Python fue de 3,9 Giga bytes. Anexo a este docu-
mento, y relacionado en la lista de anexos de este documentos, se encuentran los conjuntos
de imagenes obtenidos.

La obtencion de este resultado da cumplimiento al primer objetivo especifico que fue trazado
para esta investigacion.

5.3. Modelado

El modelo a implementar tiene como proposito tomar imagenes satelitales de entrada, para
que se obtenga, a modo de regresién, una prediccién de nimero de habitantes como salida.
El modelo deduciria, a partir de las caracteristicas que este haya aprendido a detectar, el
niumero de habitantes que residen en el area de la que se obtuvo la imagen.

Si se aprecian, con el ojo humano, las imagenes compuestas por las tres bandas correspon-
dientes al espectro visible, se pueden distinguir, como se aprecia en las figuras 5-3, 5-6 y
6-3, por ejemplo: edificaciones, zonas verdes, vias vehiculares, suelo desnudo, rios, mar, lagu-
nas, cultivos, montanas, bosques, incluso nubes que no fueron eliminadas en la composicién,
entre otros. Estos elementos son ademads presenciados en mayor o menor nimero, tamano y

Zhttps://numpy.org/
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densidad. Se espera, por lo tanto, que el modelo distinga de esas caracteristicas para inferir
el nimero de habitantes del area comprendida por la imagen.

convl
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I conv4
'f"f'f""" 6 KT fe8
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56 56 x 256

14 % 14 x 512
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L
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Figura 5-8.: Arquitectura VGG-A [5]

En los trabajos de referencia de Doupe et al. y Robinson et al. se implementaron modifica-
ciones al modelo de CNN con arquitectura VGG-A (Figura 5-8), originalmente desarrollada
por Simonyan y Zisserman para el reconocimiento y clasificacién en imagenes [25], recordan-
do que se justifican el uso de filtros pequenos (3x3), muestreos o poolings de tamano 2x2 y
el aumento en nimero de capas, de forma de que se mejore el desempeno predictivo de las
clasificaciones.

Si se comparan las figuras 2-3 y 5-8, se observa que las tnicas modificaciones incluidas por
Robinson et al. fueron las capas de entrada y salida, de forma que la arquitectura sirviese
para realizar regresion; mientras que Doupe et al. simplificaron la arquitectura original elimi-
nando los ultimos dos bloques convolucionales. Estas alteraciones a la arquitectura VGG-A
motivaron a la experimentacion de posibles arquitecturas mas simplificadas que tuviesen, al
menos, el mismo desempeno predictivo obtenido en esas dos investigaciones de referencia. A
continuacion se describe el proceso de experimentacion que se siguié en esta investigacion
para el ajuste de los hiperparametros de la arquitectura final obtenida.
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5.3.1. Experimentacion

El principal indicador con el que se evaluaron el desempeno predictivo del modelado en los
trabajos Doupe et al. y Robinson et al. fue mediante la métrica de exactitud Error Medio
Absoluto (MAE, por su sigla en inglés), siendo ademds la funcién de costo que se evalué en
el entrenamiento de los modelos.

Para valorar el desempeno de las modificaciones a la afinaciéon de hiperparametros en las
CNN implementadas, se tomaron los siguientes valores como referencia de partida, para que
fueran comparados con el MAE obtenido sobre el conjunto de validacién:

= El nimero de habitantes promedio en una celda de la muestra de la malla de poblacién:
2.860,5 hab.

= El mejor MAE reportado por Doupe et al.: 1.037,8 hab.

= El mejor MedianAE reportado por Robinson et al.: 6.357,0 hab.

Para la primera implementacion realizada en esta investigacion, se construyd una arqui-
tectura VGG-A en semejanza a la utilizada por Robinson et al., en donde se modificaron
unicamente las capas de salida y de entrada, de forma que se obtuviese el modelo de regre-
sién con imégenes. Luego de implementar y entrenar esta arquitectura modificada durante
50 épocas, se obtuvo un MAE de 1490. En la segunda implementacion se eliminaron los dos
bloques convolucionales tal y como lo realizaron Doupe et al., de donde se obtuvo un MAE
de 1.351, luego de entrenar también durante 50 épocas.

C3:f. maps 16@10x10
C1: feature maps S4: f. maps 16@5x5

INPUT
B@28x28
S2: f. maps C5: layer pg. layer OUTPUT
120 84 10

naz 6@14x14 rl— |
="
|T_

Full conAection | Gaussian connections
Convolutions Subsampling Convolutions Subsampling Full connection

Figura 5-9.: Arquitectura LeNet-5 [6]

Dado que la arquitectura VVG-A no fue diseiada con el propdsito de hacer regresion, y
luego de haber observado esta mejora apreciable al reducir en dos bloques correspondientes
a cuatro capas convolucionales, se decidié experimentar entonces con una arquitectura de
CNN con una menor cantidad mucho menor de bloques, esperando obtener el mismo efecto
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de mejoria mencionado anteriormente, prescindiendo también de la complejidad de la arqui-
tectura VGG que se consideré inicialmente.

Luego de una revisiéon bibliografica centrada en este particular, se encontrd el trabajo in-
vestigativo de Yann LeCun [6], en el que se propuso una arquitectura de solo 2 bloques
convolucionales de solo una capa de convoluciéon en cada bloque, llamada LeNet-5. Esta
arquitectura se puede apreciar en la figura 5-9. La red neuronal LeNet-5 fue originalmente
disenada para la clasificacion de caracteres escritos a mano. En la tabla 5-1 se muestra una
comparacién de las arquitecturas mencionadas 3.

Al implementar la arquitectura LeNet-5, y luego de modificar sus capas de entrada y salida
para que realizara la respectiva regresion, el MAE que se estaba obteniendo se redujo hasta
por debajo de 1.000. Debido a que se logré superar en desempeno predictivo a los trabajos
de referencia, se opté por terminar de calibrar los hiperparametros de la CNN a partir de
esta arquitectura, lo cual tnicamente consistié en cambiar la funcién de activacién por la
ReLU, tomar un tamano de lote de 128 que permitiese acelerar el proceso de entrenamiento,
reducir la tasa de aprendizaje y extender el niimero de épocas.

Tabla 5-1.: Comparacion de las arquitecturas CNN utilizadas

VGG-A LeNet-5

Simonyan y LeCun, Bottou,
Zisserman Bengio y Haffner
(2015) (1998)

. Reconocimiento
Reconocimiento

Propdsito de caracteres

en imagenes escritos a mano
Capas ocultas entrenables 11 5
Blogues 5 2
Capas de convolucién 8 2
Funcidn de activacion ReLU Sigmoid, Tanh
Parametros entrenables (impl.) 32 Mill. 179 mil

5.3.2. Implementacion final

En la grafica 5-10 se muestra la evolucion de la funcién de costo en los conjuntos de entre-
namiento y validacion de acuerdo al nimero de épocas ejecutadas en el proceso de entrena-
miento de la CNN. El tiempo transcurrido durante las 100 épocas fue de aproximadamente

3El numero de pardmetros entrenables reportado fue el obtenido durante la implementacién y no el
reportado por los trabajos originales [25, 6]
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7 minutos. A continuaciéon se muestra la configuracién de la red LeNet-5 modificada para
realizar regresién con el conjunto de iméagenes de satélite:

Parametros entrenables: 179.439

Tamaiio de lote: 128

épocas: 100

Taza de aprendizaje: 0,001

Funcién de activacién: RelLU

Optimizador: adam

Funcién de costo: Mean Absolute Error (MSE)

—— Entrenamiento
Validacion

1600 1

1400 1

1200 1

1000 1

800 4

200 1

0 20 40 B0 BO 100
Epoca

Figura 5-10.: Evolucién de la funciéon de costo MAE durante el entrenamiento de la red
LeNet-5 luego de la afinacién de los hiperparametros

Aunque la grafica 5-10 muestra que posiblemente se hubiesen podido ejecutar més épocas
para reducir aun mas la funcién de costo, se decidié por detener el entrenamiento, puesto que
este conjunto de validacion ya mostraba mayor desempeno predictivo respecto al MAE en
comparacion con los dos trabajos de referencia, previniendo, ademas, posibles sobreajustes,
sobre todo, en conjuntos de datos mas alejados del contexto de la muestra de entrenamiento,
tal y como lo son los conjuntos de datos para el area metropolitana de Bogota.

5.3.3. Validacion del modelo final

Como se aprecio en esta descripcion de la experimentacion, no se utilizé ningtn criterio de
busqueda que fuese automatizado ni tampoco validado estadisticamente para conducir la afi-
nacién de hiperparametros de la CNN obtenida. La afinacion de hiperparametros se consistié
en mejorar, en la mayor medida posible, la exactitud sobre la parte del conjunto de datos de
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validaciéon, por medio de la configuracién y experimentaciéon manual con los hiperparametros

de las CNN.

Cabe también mencionar, por un lado, que en el trabajo de Doupe et al. se valida a partir de
las imagenes de un territorio diferente al del que se tomaron las imédgenes de entrenamiento,
es decir, se entrené con iméagenes de Kenia para validar con las imagenes de Tanzania. De
manera similar, para este trabajo, uno de los dos conjuntos de validacién, el de el drea me-
tropolitana de Bogotd, es territorialmente diferente a la muestra de imagenes satelitales de
entrenamiento de Colombia.

Por otra parte, en el trabajo de Robinson et al. se toma una submuestra del conjunto de
datos de imagenes tomado del territorio continental de Estados Unidos, lo cual hace analogia
al subconjunto de validacién de la muestra de imagenes de Colombia para este estudio. Se
resalta entonces, que el método de validacion expuesto en este trabajo sigue los mismos es-
quemas que los dos trabajos de referencia, de forma tal que los modelados sean comparables
al utilizar las mismas métricas expuestas en esos dos trabajos.

5.3.3.1. Herramientas tecnolégicas utilizadas

A continuacion se especifican las caracteristicas de las herramientas computacionales que
fueron utilizadas para el entrenamiento del modelo de prediccion:

Software: Python 3.7, Keras 2.5.0

Sistema operativo: Ubuntu 18.04 (Google Cloud Computing)
CPU: Intel Xeon CPU 2.20GHz

RAM: 13Gb

GPU: NVIDIA Tesla T4

Para el desarrollo del software, se utilizo la aplicaciéon web Google Colab, en donde se dispone
de una interfaz de programacién (API, por su sigla en inglés) mediante notebooks bajo el
lenguaje Python 3, y en la que se puede ademas ejecutar estos métodos sin necesidad de
hacer mayores configuraciones o alistamiento del entorno para realizar tareas de Ciencia de
Datos [30].

Para manejo de la capas de informacién espacial se utilizé la libreria GeoPandas [31], la cual
utiliza las mismas estructuras de datos que la libreria Pandas [32], permitiendo asi manipular
y graficar los datos de las geometrias a partir del uso de tablas del mismo modo en que se
realiza con la API en Python de Pandas, e integrando sistemas de georreferenciacién para la
localizacién de las geometrias en el darea de estudio. Para la verificacién visual de los cruces
espaciales a partir de los datos fuente se utilizé el software QGIS [33].
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La implementacion de la CNN de este trabajo se realizo mediante la interfaz del software
TensorFlow [34] llamada Keras [35] y que funciona sobre la misma interfaz de Python 3.
Keras permite implementar las arquitecturas de CNN a partir de sentencias que hacen las
veces de las capas de la arquitectura que se estd implementando, ya sean convolucionales,
de pooling, capas densas, funciones de activacién, entre otras; permitiendo la configuracion
sencilla de los hiperparametros y de la arquitectura en si.

La elaboracién de los mapas y de los graficos estadisticos de este trabajo fueron desarrollados
mediante la API en Python de la librerfa matplotlib [36].

En cuanto al funcionamiento de los métodos, se anexan a este documento, los notebooks que
explican el paso a paso que se siguid, los métodos son:

Obtencién del conjunto de imagenes

El método de pre-procesamiento

El método de modelado

El método para validar el modelado

obtencién del archivo del modelo luego de su entrenamiento, en extensién .h5

La obtencion de esta implementacion da cumplimiento al segundo objetivo especifico que fue
trazado para esta investigacion.
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Los resultados han sido apreciados desde el alcance en el desempeno predictivo que logré la
implementacién de la arquitectura modificada LeNet-5, luego de utilizar el diseno muestral
PPS sobre el conjunto original sobre datos de poblacion. El desempeno predictivo del modelo
obtenido fue evaluado sobre los conjuntos de datos de prueba y fueron comparado a través
de las estadisticas calculadas por los trabajos de referencia de Doupe et al. y Robinson et al.
Posteriormente, se realizé una exploracion descriptoria de los residuales de las unidades de
prediccién sobre el conjunto de pruebas del area metropolitana de Bogota de 2018 que diera
mayor explicacion sobre el desempeno predictivo obtenido. Para finalizar, se hizo una explo-
racion sobre la prediccion agregada de los municipios que componen el area metropolitana
de Bogota para los periodos 2016, 2018 y 2020 comparada a las proyecciones de poblacion
del DANE, para mostrar la relevancia alternativa que propone este modelado frente a las
cifras obtenidas mediante modelado demografico.

6.1. Comparativa en el desempeiio de prediccion

Este trabajo de investigacion ha sido motivado, en su medida, por tener un modelado que
permitiese replicar los trabajos de referencia de Doupe et al. y Robinson et al. en el contexto
local y nacional, por lo cual es pertinente la comparativa de los resultados del desempeno ob-
tenido en este modelado frente a estos dos antecedentes. Aunque los dos trabajos solamente
coinciden en la medicién del MAE en sus conjuntos de datos de validacion, en el presente
trabajo se evaluaron todas las métricas reportadas en cada uno de los dos trabajos.

En la tabla 6-1 se observa que Doupe et al. reportaron el MAE, el error cuadratico medio
o Root Mean Square Error (RMSE) y el error cuadratico medio relativo o Relative Root
Mean Square Error (RMSE); se observa también que Robinson et al. reportaron el MAE, el
error mediano absoluto o Median Absolute Error (MedianAE) y el error porcentual absoluto
medio o Mean Absolute Percentage Error (MAPE).

La tabla 6-1 muestra como las estadisticas de variacion absoluta (MAE, MedianAE y RM-
SE) tuvieron un desempeno similar al modelo desarrollado por Doupe et al., mientras que las
estadisticas de variacion relativa ( %RMSE y MAPE) tuvieron un bajo desempeno respecto a
las dos investigaciones de referencia. El desempefio respecto al r2, que muestra el porcentaje
de variacién explicada por el modelo, tiene un desempeno similar al del trabajo de Robinson
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et al.

Tabla 6-1.: Comparativa de las métricas de desempeno predictivo del modelo obtenido con-
tra los reportes de los trabajos de referencia

Cobertura MAE MedianAE RMSE %RMSE MAPE r2
Colombia 2018 9478 252,3 2.184,9 697,8 13.773,9 0,841
* PP L N _ ) b b bl b b
SHLeNetd  \ N Bogotd 2018 1.1729 2674 26532  5.066,7 16.421,2 0,970
Doupe et al. [10]  Tanzania 2002 1037,8 - 21024 51,5 - -
Robinson et al. [4] US. Continental 2010 23.005,0 6.357,0 - - 73,8 0,910

Como se menciond en la descripcién de la fuente de datos de la malla de poblacion del
CNPV2018, se hizo importante tener en cuenta el balanceo del conjunto de datos de entre-
namiento, de forma que se incluyera, en menor proporcién, iméagenes a las que les corres-
pondiera un nimero bajo de habitantes, pues podrian afectar negativamente el desempeno
del modelo en la tarea de predecir en areas con alta densidad de poblacién; si se consulta
la distribucién del nimero de habitantes en los conjuntos de datos de los dos trabajos de
referencia, esta consideracién no fue tenida en cuenta, lo cual sugiere, en una primera explo-
racion de estos resultados, que las diferencias antes mencionadas acerca de las métricas se
deben hipotéticamente a que: imagenes con poblacién muy densa en modelos entrenados con
mayoria de datos de entrenamiento de baja densidad afectan negativamente el desempeno
frente a las métricas de variaciéon absoluta.

Para corroborar la hipdtesis antes mencionada, se procedié a subdividir el subconjunto de
datos de validacién de la muestra de Colombia en 2018 por rangos de poblacion y a medir
las mismas métricas de desempeno antes evaluadas, de forma que se pueda observar el ajuste
del modelo dependiendo de la densidad de poblacién correspondiente a las imégenes.

Tabla 6-2.: Comparativa de las métricas de desempeno predictivo del modelo obtenido por
rangos en el subconjunto de validacién para Colombia en 2018

Nuam. hab. Num. imagenes MAE MedianAE RMSE %RMSE MAPE r?

(0,47801] 10.000 947,8 252,3  2.184,9 6978 13.773,9 0,841
(0,54] 1.446 126,4 352 4933 17622 7.283,1 -1.5126
(54,403] 3.272 200,2 89,0 507,1 330.1  4.151,3  -26.1
(403,2977] 2.915 669,6 4649 1,015.8 771 15831  -0.911
(2077,47801] 2.367 2.825.6 1.834,8  4.288,8 448 7563  0.689

En la tabla 6-2 se puede apreciar efectivamente que, mientras haya una mayor densidad de
poblacién en las imagenes evaluadas, mejor es el desempeno en las métricas de variacién
relativa, peor es el desempeno en las métricas de variacion absoluta, y viceversa.
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A continuacién se muestra el comportamiento de los residuales que justifica los valores altos
en las estadisticas de variacion relativa.

6.2. Analisis exploratorio de los residuales

Como se mostrd en la secciéon sobre la descripcion de la malla de poblacién, el mayor por-
centaje de celdas tiene valores de nimero de habitantes entre 0 y 54, si se observa la grafica
6-1 en la parte superior izquierda se encuentran residuales en el orden de los 5.000 y hasta
10.000 habitantes, estos son los valores que afectan negativamente el desempeno del modelo
frente a las estadisticas de variacién relativa y, por tanto, son las celdas que estan afectando
negativamente el modelo obtenido.
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Figura 6-1.: Diagrama de dispersion entre ntimero de habitantes y el residual obtenido,
evaluado en el conjunto de prueba del drea metropolitana de Bogota del 2018

6.2.1. Mapeo de los residuales para el area metropolitana de Bogota
en 2018

Debido al caracter espacial de los datos de poblacién, es imprescindible explorar el desem-
peno del modelo sobre mapas de referencia para las areas de estudio, de forma que se puedan
detectar posibles relaciones entre el buen o mal desempeno del modelo en ciertas ubicaciones
del territorio y que den maés indicaciones para la mejora del modelado.
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Se tomaron entonces los residuales obtenidos para el area metropolitana de Bogota y se
ilustraron sobre un mapa de calor que solapara un mapa de fondo con capas de informacién
generadas por OpenStreetMap. Se observa asi en el mapa de la figura 6-2 que las areas
rurales muestran menor variacién que las areas urbanas. Se observa también cémo en zonas
del central y norte de Bogota existen celdas con notable sobre estimacién, asi como zonas del
occidente y suroccidente de Bogota con una notable sub-estimacion. Sin embargo, se aprecia
que ni la sub-estimacién ni la sobre-estimacion estén agrupadas en lugares especificos de esta
area de estudio

Nemocon
:
<

2

Figura 6-2.: Mapeo de los residuales sobre el drea metropolitana de Bogota de 2018

También se observa en la figura 6-2 la notable diferencia en variacion de los residuales entre
las zonas rurales, que es baja, y las zonas urbanas, la cual es alta. Se aprecia que las zonas
rurales tienen una mayor extension territorial y, por tanto, representan una mayor cantidad



6.2 Analisis exploratorio de los residuales 33

de los datos evaluados. Se observa que el drea del municipio de Bogotd es notablemente més
extensa que los deméds municipios, por lo que la comparacion entre estos se vea afectada en
este aspecto.

En la subseccion titulada Prediccion de poblacion en el area metropolitana de Bogota se
exploraron las diferencias en el desempeno del modelo, separando la evaluacion entre muni-
cipios. En el mapa de la figura 6-2 se aprecia que algunos municipios como Tocancipa y La
Calera muestran ser relativamente mas rurales que, por ejemplo, Funza, Chia y Soacha. Lo
cual es tenido en cuenta para la interpretacion de sus métricas de desempeno.

6.2.2. Exploracién de la prediccion en casos particulares de imagenes

Se realiz6 un chequeo visual en algunas las iméagenes satelitales del area metropolitana de
Bogota en 2018, en donde se pudiese apreciar unos residuales cercanos a cero, casos con
sobre estimacion y casos con sub-estimacién, de manera que se aprecie la manera en que la
CNN estd reconociendo caracteristicas en las imagenes que permitan dar testimonio de la
cantidad de poblacion que pueda estar residiendo en esa area.

Para el chequeo visual, se construy6 la figura 6-3 donde se construyé una matriz con doce
(12) imégenes. Las filas de la matriz estdn organizadas de menor a mayor nimero de ha-
bitantes. La primera columna muestra predicciones acertadas, la segunda columna presenta
casos con sobre-estimacién y la tercera columna presenta casos con sub-estimacion.

Un vistazo general de la figura 6-3 muestra que el modelo tiende a entregar estimaciones con
valores bajos para iméagenes con pociones de color verde y que, ademas, tiende a entregar
estimaciones con valores altos en imagenes con porciones de tonos brillantes.

En la matriz de imagenes también se pueden apreciar algunos de los posibles malos enten-
didos que realiza el modelo. Por ejemplo, la imagen de la primera fila y la segunda columna
indica que posiblemente el modelo interpretd, como areas urbanas, la nubosidad presente
en una imagen mal lograda en la composicién. También, se observa en la tltima columna,
que las imagenes que combinan areas sin construccién y dreas densamente edificadas son
susceptibles a ser sub-estimadas. En las dos figuras del centro se observan construcciones de
mayor extension, algunas por ejemplo en color azul, por lo que el modelo lo podria estar
confundiendo con &areas de poblacion mas densas. En la imagen central de la tltima fila,
aunque se observa una imagen en la que la extension se encuentra construida en su mayoria,
existen también lugares con suelo desnudo y construcciones de baja densidad de poblaciéon
que se pueden estar confundiendo con caracteristicas de imagenes con mayor densidad.



34 6 Resultados

VL[

\NCISCO

habs=15, r =5 habs =20, r =17239 habs =72, r = —571

‘i MORAVIA

®

habs =882, r = — 1262

habs =1147 , r =2 habs =1180, r = 19874 habs = 7429, r = —5804

e CARMENZA .~ &
? EL PORVEN e S oM \weaT
& 8% ZONA 7 o
3 \ ALAS ANCA %. %
E4 OTA
12 o
z
2
g
J RTA
)
Rio
'g"nu,ﬁ
PEL
\ SAN JI \ e
3 DE US e N
.~ SAN PEDRO @
3 5 =
: BRASILIA™ " ’
«2‘ REDIIN

habs =27124, r =0 habs =21608 , r =6579 | habs =42799, r = —17118

Figura 6-3.: Ejemplos de prediccién en casos con residuales pequenos, casos con sobre-
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6.3. Predicciéon de poblacion en el area metropolitana de
Bogota

Dado el conjunto de datos de prueba del 2018 para los municipios del area metropolitana de
Bogota, se realizé una comparacién entre la densidad de niimero de habitantes por kilémetro
cuadrado (es decir, el area que comprende una imagen de los conjuntos de datos) y el
rendimiento, de forma que se aprecie si existe una posible correlacion entre el desempeno del
modelo respecto al MAE y la densidad de poblacién de las imagenes con las que se evalta
el modelo. En la tabla 6-3 se observa la evaluacién del desempeno predictivo agregado por
municipios en el area metropolitana de Bogota de 2018.

Tabla 6-3.: MAE para el drea metropolitana de Bogota en 2018, desagregado por municipio

Densidad
Num. habs. 2018
Celdas (km?) MAE

Area Metropolitana 3.179 2.758,2 694,7
Bogota, D.C. 1.830 4.050,6 736,8
Soacha 190 3.474.6 846,3
Mosquera 106 1.228,5 1.553,0
Chia 82 1.612,0 846,7
Cajica 45 1.827.6 618,1
Madrid 156 719,6 815,5
Cota 46 710,7 1.079,4
Funza 73 1.276,1 1.491,3
Tocancipa 104 384.6 654,1
Gachancipa 49 347,5 293,3
Sopo 123 209,6 248.,5
La Calera 375 79,6 103,0

Se verificé por medio del cdlculo de un coeficiente de correlacién de Pearson que la densidad
de habitantes por kilémetro cuadrado no estaba linealmente relacionado al MAE ni al area
en kilémetros cuadrados (que coincide con el nimero de celdas).

Se observa también en la tabla 6-3 que los MAE pueden variar considerablemente en rela-
ciéon al municipio sobre el que se aplique el modelo y que si se compara esta tabla con las
areas del mapa de la figura 6-2, se aprecia que los municipios con poca drea urbana como
lo son Madrid, La Calera, Cajica, Tocancipa, Sopd, Tocancipa y Gachancipa son los que
coincidencialmente tienen un mejor MAE. Esto tltimo coincide, ademas, con los resultados
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expuestos en la tabla 6-2, pues se obtuvieron mejores MAE en las imagenes de la muestra
de Colombia en 2018 con menor nimero de habitantes.

Las evaluaciones de los resultados que han sido expuestas hasta el momento han mostrado la
aplicabilidad del modelado obtenido bajo un mismo periodo de estudio, en este caso, el 2018,
la siguiente subseccion muestra que es también factible usar el modelado en otros periodos
de estudio.

6.3.1. Comparacion de las predicciones con las series de proyecciones
de poblaciéon del DANE

Teniendo a disposicién los conjuntos de datos de prueba para el area metropolitana de Bo-
goté en los periodos 1016, 2018 y 2020, se pudo explorar la similitud de las cifras de poblacién
arrojadas por por las fuentes oficiales del DANE ! y las predicciones agregadas por municipio
que arroja el modelo obtenido. Cabe anotar que esta comparacion es meramente explorato-
ria, pues las cifras de proyecciéon se encuentran, por lo general, por encima de las cifras de
los conteos censales sobre los que se basa este estudio, puesto que el modelado demogréfico
para realizar proyecciones de poblacién incluye el ajuste por dreas de la omisién censal 2,
Sin embargo, esta comparacion sopesa la relevancia que tiene el modelo para realizar pre-
dicciones de poblacion. En las tablas 6-4 y 6-5 se comparan las series de predicciones y las
proyecciones de poblacién para los periodos 2016, 2018 y 2020 en cada uno de los municipios
del area metropolitana de Bogota.

En la tabla 6-5 se observa que en los municipios de caracter urbano como Bogota y Soacha
tienden a ser sub-estimados, mientras que el resto muestra una sobre-estimacion. Estas dife-
rencias se ven mucho mas marcadas en los periodos 2016 y 2020 que son los no coincidentes
con el periodo del conjunto de datos de entrenamiento. Tanto en el area metropolitana de Bo-
gotd, como en el municipio de Bogot4, se observa especialmente una notable sub-estimacién
para el periodo 2020. Cabe reconocer que si se observa el mapa de la figura 6-2, el municipio
de Bogota es mas extenso en area que el resto, por lo que en este mismo municipio se podrian
presentar méas particularidades de las que esta tabla ofrece. A diferencia de las proyecciones,
las predicciones no siguen necesariamente una tendencia creciente, tal y como se observa
en la tabla 6-4. Esta es una condicion a la que se encuentran sujetas las proyecciones de-
mograficas. Ademas, las diferencias tienen a incrementarse en los periodos 2016 y 2020 que
son aquellos con los que no se entrend el modelo. Solamente los municipios de Chia, Cajica
y Madrid muestran la tendencia de crecimiento.

'https://www.dane.gov.co/index.php/estadisticas-por-tema/demografia-y-poblacion/
proyecciones—-de-poblacion

’https://www.dane.gov.co/files/censo2018/informacion-tecnica/CNPV-2018-Poblacion-
Ajustada-por-Cobertura.xls
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Tabla 6-4.: Predicciones por municipio y periodo en el drea metropolitana de Bogota com-

paradas con las proyecciones de poblacién del DANE

Area Metropolitana 8.503.304 8.768.162
Bogota, D.C.

Soacha
Mosquera
Chia
Cajica
Madrid
Cota
Funza
Tocancipa
Gachancipa
Sop6

La Calera

Proyecciones Prediccion
DANE * PPS+LeNet-5

2016 2018 2020 2016 2018 2020
9.286.927 9.127.831 8.851.215 7.587.058
7.300.918 7.412.566 7.743.955 7.321.118 7.114.533 5.719.849
583.007  660.179  753.548 567.985  560.026  434.707
114.348 130.221 150.665 221.487  293.515  279.519
118.119 132.181 149.570 158.254 164.666 187.880
73.490 82.244 92.967 79.314 80.195 98.833
99.781 112.254 127.138 185.092  207.468  275.241
29.221 32.691 36.992 91.602 72.438 109.824
83.139 93.154 105.086 187.311 143.197  208.501
35.666 39.996 45.714 112.753 98.627  107.172
15.147 17.026 19.376 29.495 21.013 18.161
23.146 25.782 28.999 50.994 46.540 63.574
27.322 29.868 32.917 122.425 48.998 83.796

Tabla 6-5.: Diferencia entre las predicciones por municipio y periodo en el drea metropoli-

tana de Bogotd y las proyecciones de poblacion del DANE

Area Metropolitana

Bogota, D.C.
Soacha
Mosquera
Chia

Cajica
Madrid
Cota

Funza
Tocancipa
Gachancipa
Sopd

La Calera

2016 2018 2020
624.527 83.053 -1.699.869
20.200 -298.033 -2.024.106
-15.022 -100.153  -318.841
107.139  163.294 128.854
40.135 32.485 38.310
0.824 -2.049 5.866
85.311 95.214 148.103
62.381 39.747 72.832
104.172 50.043 103.415
77.087 98.631 61.458
14.348 3.987 -1.215
27.848 20.758 34.575
95.103 19.130 50.879
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La obtencién de estos resimenes de las predicciones por municipio en el area metropolitana
de Bogotd, dan cumplimiento al tercer objetivo especifico que fue trazado para esta investi-
gacion.



7. Conclusiones y recomendaciones

7.1. Conclusiones

Luego de replicar las investigaciones de Doupe et al. y de Robinson et al. con los RSD y la
malla de poblacién del CNPV2018 para Colombia, se ha podido apreciar que los resultados
en relacion a la métrica MAE llegan a ser comparables en el caso del area metropolitana de
Bogota de 2018 e incluso superiores en el caso de la muestra de celdas del 2018 en Colombia.

Se logra destacar que la regresion con imagenes de satélite si ofrece una alternativa para la
prediccion de poblacion, particularmente, en areas pequenas como las que se pueden delimitar
con ayuda de una malla de poblacién, pues el modelado funciona y puede seguir mejorando
con una investigacion mas extendida con otras fuentes de RSD y de mallas de poblacion, asi
como con una experimentacion mas exhaustiva con la afinacién de hiperparametros de las

CNN.

En cuanto a la afirmacion anterior, se pudo apreciar que las arquitecturas alternativas a la
VGG-A con menos capas son una opcién para realizar regresién con iméagenes de satélite; si
bien las arquitecturas VGG son las que han mostrado el mejor desempeno predictivo para el
reconocimiento y clasificacién en imédgenes [25], se pudo observar que esto no es extendible
en la misma manera para tareas de regresion. Particularmente, se obtuvo que la arquitectura
modificada de la LeNet-5 fue capaz de aprender caracteristicas que determinan el ntimero
de habitantes a partir de las imagenes de Landsat 8 en Colombia.

Si se compara esta investigaciéon con los trabajos de Doupe et al. y de Robinson et al., se
aprecia que el diseno muestral en el area de estudio afecta directamente en las métricas de
desempeno, bien si son estadisticas que miden la variacién absoluta o la variacion relativa
de los residuales.

A partir de la revision bibliografica que antecedié esta investigacién, se puede concluir tam-
bién que la investigacion en el uso de técnicas de DL con RSD es incipiente puesto que, al
momento, se ha optado por utilizar modificaciones de las arquitecturas de CNN con mejor
desempeno predictivo en conjuntos de datos que no se relacionan a los RSD. Asi mismo, la
investigacion en la aplicacion de CNNs para realizar regresion sigue siendo incipiente, pues
no existen referencias de arquitecturas especificamente diseniadas para realizar regresién. Si
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se menciona ademas la estrategia utilizada por Robinson et al. de categorizar la variable de
salida para aplicar la regresiéon, el desempeno de las estadisticas de variacion absoluta no
estan mostrando un buen desempeno en relacion al trabajo de Doupe et al. y el presente
trabajo.

7.2. Recomendaciones

El presente trabajo deja algunas indicaciones a seguir para investigaciones que se encaminen
a realizar regresion con CNNs a partir de RSD.

En casos en los que se gestione manualmente la captura de informacién, es pertinente esta-
blecer e implementar procesos de verificacion para la correcta captura de estos, pues el factor
humano incluido en este proceso puede afectar negativamente la calidad de los datos. Cabe
mencionar que durante el proceso de captura de datos de esta investigacion, se cometieron
errores de etiquetado en los que se obtuvieron conjuntos de imagenes inservibles y que no
habia forma de recuperar.

Luego de observar la figura 6-2 del mapa de residuales del area metropolitana de Bogota,
se aprecia lo importante que es especificar y delimitar el area de estudio al mejor detalle
posible, de forma que se reduzca la variabilidad en la densidad de la poblacién de las celdas.
Se sugiere, por ejemplo, modelar por aparte, las zonas rurales y las zonas urbanas. Esto tam-
bién incluye utilizar estrategias de muestreo, tales como incrementar el tamano de muestra,
calibrar o replantear el diseno muestral y experimentar con técnicas de aumento de datos
permitiria mejorar la prediccion en aquellas areas que afectan negativamente las métricas de
desempeno del modelo, en particular, las areas con densidades de poblacién muy baja y muy
alta que se observan en la figura 6-2 del mapa de residuales del area metropolitana de Bogota.

Queda abierta la posibilidad de incluir otras capas raster que sirvan de datos auxiliares so-
bre la distribucion espacial de la poblacion. Por ejemplo, los modelos digitales de elevacién
(DEM, por su sigla en inglés), modelos topograficos o también imdgenes satelitales de luz
nocturna, dado el manejo flexible que tienen las CNNs respecto a las imagenes compuestas
por miltiples canales.

Se abre ademés la posibilidad de estudiar conjuntos de datos de otros sensores remotos de
libre acceso y de explorar el modelado con otras resoluciones radiométricas, espectrales y
espaciales. Tanto la inclusién de diferentes capas de informacién asi como datos de otros sen-
sores remotos diferentes a los del proyecto Landsat, deja al pendiente verificar la pertinencia
y el aporte de informacion de las bandas y las capas a incluir dentro del modelado que se
realice y, particularmente, para la prediccion de niimero de habitantes.
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El modelado planteado en este trabajo puede servir también para realzar predicciones en
factores asociados al niimero de habitantes y que llegan a ser igualmente importantes para
la gestién publica como lo son: nimero de edificaciones, nimero de viviendas o nimero de
hogares. Como muestra el trabajo de Doupe et al., puede ser incluso pertinente el incluir,
en el entrenamiento, datos de mallas de poblacion y de RSD para otras paises, abriendo
también la posibilidad de realizar Transfer Learning.



A. Anexo: Productos generados

Producto Vinculo

Método de descarga de composiciones de https://code.earthengine.google.

Landsat 8 en GEE com/?scriptPath=users)2Famonterol},
2Fpruebal}3Adownload_Landsat8_Tierl_
TOA_v2

Robot para la descarga automatizada de https://drive.google.com/file/d/
imagenes desde GEE 1v88r-9u-uVeEcLIICHXHaDd-UxCOZuAm/

view?7usp=sharing

Método de preprocesamiento https://drive.google.com/drive/
folders/1KSPamCKuenyprhIaMK9rk7Rm_
S6Yvrs-7usp=sharing

Método de modelado https://drive.google.
com/drive/folders/
1kb81cWqR3jMLUZ jMMzpTgqk J1LOUZIRLy?
usp=sharing

Modelo LeNet-5 obtenido https://drive.google.com/file/d/
1MNV_e2FA9-t41gYmQ10y-7UTESGF04Mj/
view?usp=sharing

Conjuntos de datos e iméagenes https://drive.google.com/drive/
folders/1T9emWTpA1CO7idkivC2P_
7gin80Uwlf87usp=sharing
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