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Resumen

Deteccion de monocultivos de palma de aceite en Colombia implementando
un modelo de redes neuronales convolucionales a partir de imagenes
satelitales

Colombia es un pais privilegiado para el desarrollo de la agricultura por su
ubicacion geografica y diferentes pisos térmicos, los cuales permiten que se
realicen variedad de cultivos de diferentes productos. Entre los mas relevantes se
encuentra la palma de aceite, donde Colombia ocupa el cuarto lugar como
productor mundial, y el primero en América.

Sin embargo, los monocultivos, que son grandes extensiones de tierra dedicada al
cultivo de una sola especie como lo es la palma de aceite traen consecuencias
irreparables para el ecosistema como: la deforestacion que pone en peligro la
conservacion del agua, la eliminacion de la flora y la fauna, la propagacion de
inundaciones como el agravamiento de sequias en el territorio y zonas adyacentes,
la erosion acelerada del suelo, la contaminaciéon del agua por el uso de fertilizantes
y la apariciéon de plagas por la ruptura del equilibrio ecolégico [1], ademas de
impactos socioambientales para la poblacion rural [2], entre otros. Por lo tanto, es
importante contar con herramientas que permitan la deteccion de areas de
monocultivo de palma de aceite.

En este contexto, el uso de imagenes satelitales se presenta como una herramienta
eficaz para la deteccion de monocultivos de palma de aceite a gran escala.
Ademas, el uso de modelos de redes neuronales convolucionales se ha
demostrado como una técnica muy efectiva para el procesamiento de estas
imagenes.

El propdsito de este trabajo de investigacion es implementar un modelo de redes
neuronales convolucionales para la deteccién de monocultivos de palma de aceite
en Colombia a partir de imagenes satelitales. Se obtuvieron resultados muy
promisorios frente a lo esperado, incluso en imagenes que eran externas al
entrenamiento del modelo que permitid una deteccion precisa y eficiente de areas
de monocultivo de palma de aceite en regiones de Colombia. Esto puede contribuir
a la toma de decisiones en materia de uso y a la conservacion del medio ambiente.

Palabras clave: Redes neuronales convolucionales, aprendizaje profundo,

imagenes satelitales, transferencia de aprendizaje.



Abstract

Detection of oil palm monocultures in Colombia by implementing a
convolutional neural network model from satellite image

Palm oil is one of the most important crops in Colombia, with Colombia being the
fourth largest producer of palm oil in the world. However, the monoculture of palm
oil can have serious environmental consequences, such as deforestation and loss
of biodiversity. Therefore, it is important to have tools that allow the detection of
areas of palm oil monoculture.

In this context, the use of satellite images is presented as an effective tool for the
detection of palm oil monoculture on a large scale. In addition, the use of
convolutional neural network models has been demonstrated as a very effective
technique for image processing.

In this research work, we propose to implement a convolutional neural network
model for the detection of palm oil monocultures in Colombia using satellite images.
It is expected that the implementation of this model will allow for precise and efficient
detection of areas of palm oil monoculture, which can contribute to decision-making
on land use and environmental conservation.

Keywords: Convolutional neural networks (CNN), deep learning, satellite imagery,

transfer Learning.
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Introduccién

1. Introduccion

Hoy en dia los paises en desarrollo se enfrentan a un gran problema que tiene
grandes consecuencias para los ecosistemas; los monocultivos, los cuales son
grandes extensiones de tierra dedicada al cultivo de una sola especie. Colombia
se ubica a nivel mundial en el cuarto puesto como productor de cultivos de palma
de aceite, y en el primer lugar en América [1] Debido a su versatilidad y resiliencia
este producto se ha convertido en el principal componente en una gran cantidad
de productos diversos que usamos a diario, por lo cual en los Ultimos afios la
demanda de este producto ha aumentado considerablemente con la produccién
anual, cuadriplicandose entre 1995 y 2015, y se espera que se cuadruplique
nuevamente para el 2050 [3].

Ante esta preocupacion de crecimiento de este y otros monocultivos, los paises en
desarrollo han creado leyes para su regulacion y mitigar su expansion, donde uno
de los factores claves es la deteccion de estos en zonas rurales para realizar un
monitoreo y auditoria por parte de los entes de control. En opinién de este autor los
meétodos para la deteccién de monocultivos actualmente son muy manuales y poco
eficientes al momento de detectar estos en zonas rurales apartadas de nuestro pais
y al identificar el tipo de especie como lo es la palma de aceite.

Actualmente los avances de Teledeteccion han acelerado la disponibilidad de datos
de imagenes satelitales [2]. El uso de estas tecnologias puede ayudar a mitigar y
regular la expansion de monocultivos de palma de aceite en Colombia, ya que por
medio del analisis del aprendizaje automatico de estas imagenes se puede
desarrollar métodos para mapear zonas que cumplan con patrones. Estos se
pueden implementar en zonas rurales de nuestro pais que sean de dificil acceso,
con el objetivo de detectar monocultivos de palma de aceite donde los métodos
tradicionales no lo han logrado para que los profesionales del area agricola-
ambiental puedan realizar las respectivas inspecciones y auditorias forestales que
demandan los entes de control.

Este trabajo propone como una alternativa de solucion la implementacion de
meétodos computacionales que permitan extraer patrones de imagenes satelitales
de alta resolucion [3], y desde un enfoque de aprendizaje profundo lograr un valor
predictivo positivo [4] para identificar monocultivos de palma de aceite
implementando redes neuronales convolucionales (CNN), las cuales se han

pg. 1



Introduccion

convertido en uno de los enfoques de aprendizaje automatico preferidos para el
analisis de imagenes debido a su capacidad de extraer patrones de
representaciones de datos tanto de baja como de alta resolucion.

A continuacion, se encuentra una descripcion de cada una de las secciones de este
trabajo:

En el capitulo 2 se encuentran los objetivos tanto general como especificos que se
esperan alcanzar con el desarrollo de este trabajo.

En el capitulo 3 se encuentra la justificacion y motivacion para el desarrollo de este
trabajo, también se encuentra la revision de conceptos relacionados con el mismo.

En el capitulo 4, se describe la metodologia utilizada para el desarrollo del proyecto.
Se explican los pasos que se siguieron desde la comprension del negocio, la
preparacion de los datos de entrenamiento y la evaluacion del modelo. Se detallan
las fuentes, los criterios y las técnicas empleadas para obtener, limpiar, dividir y
enriquecer el conjunto de datos de imagenes satelitales base. Se describen las
caracteristicas y los requisitos del ambiente local y del ambiente en la Nube que se
utilizaron para el entrenamiento del modelo. Se muestran los resultados del
entrenamiento.

En el capitulo 5, se presentan los resultados del modelo ya entrenado con un set
de datos de prueba externos.

En el capitulo 6, se encuentran las conclusiones, recomendaciones y propuesta de
trabajos futuros.



Objetivos

2. Objetivos

2.1.1 Objetivo General
Detectar monocultivos de palma de aceite sobre imagenes satelitales de dominio

publico extraidas de zonas rurales de nuestro pais, implementando un modelo de
CNN como un apoyo en el proceso de deteccion tradicional.

2.1.2 Objetivos Especificos
e OEL: Recolectar un conjunto de imagenes satelitales de zonas rurales que
contengan monocultivos de palma de aceite y que sean de dominio publico
para el desarrollo del proyecto.

e OE2: Implementar un modelo de CNN para el reconocimiento de
monocultivos de palma de aceite sobre las imagenes satelitales.

e OES3: Evaluar el desempefio obtenido por el modelo de CNN implementado
sobre el conjunto de imagenes satelitales recolectadas.

pg. 3



Metodologia

3.Marco teodrico

Aunque Colombia es un pais privilegiado para el desarrollo de la agricultura por su
ubicacién geografica, variedad cultural, climas diversos, flora, fauna, cuencas
hidrogréficas y recursos naturales, este sector econdmico esta en riesgo por la
expansion de monocultivos, los cuales traen consecuencias irreparables para el
ecosistema como: la deforestacion que pone en peligro la conservaciéon del agua
[5], la eliminacion de la flora y fauna que tiene graves consecuencias para el medio
ambiente, la propagacion de inundaciones, el agravamiento de sequias, la erosion
acelerada del suelo, la contaminacion del agua por el uso de fertilizantes y la
aparicion de plagas debido a la ruptura del equilibrio ecologico [6]. Ademas, la
ocupacion de grandes extensiones de tierra tiene impactos socio-ambientales
negativos en la poblacion rural, ya que puede resultar en el desplazamiento de
comunidades indigenas y campesinas que dependen de la tierra para su
subsistencia [7]. Esto puede llevar a la pobreza y la informalidad en estas
comunidades [8].

La palma de aceite es un producto bastante atractivo para la economia debido a
su versatilidad ya que permite mdultiples usos en las industrias de alimentos,
oleoquimica energias renovables y produccion derivados de la biomasa amigables
con el medio ambiente como: cosméticos, jabones, detergentes, tintas de
impresion, etc. [9]. En la Figura 1 se puede observar una curva ascendente
correspondiente a la produccién nacional solo de aceite de palma de aceite en los
ltimos afos.

pg. 4
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Figura 1: Produccion nacional de aceite de palma de aceite de 2009 -2019,
tomado de [10]

En la publicacién de Fedepalma [9], [10] se dio a conocer que actualmente el cultivo
de aceite de palma se encuentra en 161 municipios de 21 departamentos de
Colombia, que es el cuarto productor de aceite de palma en el mundo y el primero
en Ameérica, cifras que evidencian la gran preocupacion de la expansion de este
monocultivo en nuestro pais.

Ante la situacion de expansion de todo tipo de monocultivos incluyendo la palma
de aceite, particularmente el Congreso Nacional de Colombia expidi6é en el afio
2006 la Ley 1021 o Ley General Forestal, en donde uno de los puntos es la
regulacién a nivel nacional de los monocultivos en general [11], donde se hizo
referencia a la deteccion de monocultivos por medio de encuestas realizadas por
los entes departamentales e inspecciones forestales. Esto implica un
desplazamiento de profesionales del area agricola-ambiental a zonas rurales de
Colombia para realizar una auditoria directa en los monocultivos.

Por otro lado, en el contexto de una reforma agraria que ha experimentado
modificaciones a lo largo de muchos afios bajo la presion de la CONTAG!?, y en
respuesta a la creciente preocupacion por la deforestacion en Brasil, un pais con

! Confederacado Nacional dos Trabalhadores na Agricultura.




Marco Teorico

una alta concentracién de tierras agricolas, se estan llevando a cabo métodos de
deteccion de monocultivos de diversos productos locales a través de censos
agropecuarios. Al mismo tiempo, se estan implementando medidas de control
sobre los propietarios de grandes extensiones de tierra que se dedican a los
monocultivos [12].

Desde la perspectiva del autor, validar los procesos que se utilizan para cumplir las
leyes establecidas en los paises en desarrollo revela que los métodos actuales
para detectar monocultivos en zonas rurales remotas son manuales e ineficientes.
Para mejorar esta situacion, es importante aprovechar las herramientas
disponibles, como las imagenes satelitales, para describir y estudiar los fenémenos
terrestres, incluyendo los monocultivos de palma de aceite en zonas rurales de
dificil acceso. Al hacerlo se puede mitigar y regular la expansion de estos
monocultivos en areas donde los métodos tradicionales no son efectivos, lo que
permitiria a los profesionales del area agricola-ambiental llevar a cabo las
inspecciones y auditorias forestales requeridas por los entes de control. En
resumen, para mejorar la deteccion de monocultivos y cumplir con las leyes
establecidas, se recomienda utilizar las mejores practicas disponibles, como el uso
de imagenes satelitales y la tecnologia de teledeteccién para la mitigacion y
regulacién de la expansion de monocultivos en zonas rurales remotas.

Para esta implementacion se propone el uso de redes neuronales convolucionales
(CNN) que se han convertido en uno de los enfoques de aprendizaje automatico
mas populares para el analisis de imagenes debido a su capacidad para extraer
patrones de representaciones de datos de baja resolucion en las llamadas capas
convolucionales? [13], ademas las CNN son adecuadas para el procesamiento de
datos espaciales y temporales [14], donde tienen la capacidad de reconocer
representaciones caracteristicas que se obtienen mediante el filtrado de los bordes.

Se han realizado varios estudios sobre la implementacion de CNN en imégenes
satelitales y agricultura durante los ultimos afios, obteniendo resultados 6ptimos y
relevantes. A continuacion, resalto algunas investigaciones:

En 2012, Kapach et al. introdujeron el término “agrovision” para referirse a la vision
por computadora en la agricultura [15]. En 2013, Mnih propuso una arquitectura
especifica de CNN para el etiquetado de imagenes aéreas [16]. En 2014, Payney
Walsh sefialaron que la clasificacion e identificacion de imagenes satelitales de
cultivos es desafiante debido a las variaciones en las condiciones de iluminacion y
otros factores [17].

En 2017, Suchet B. y James U. compararon una MLP y una CNN para detectar
frutas en huertos de manzanas utilizando imagenes de alta resolucion [18]. Ambas

2 Tienen la capacidad de tomar grupos de pixeles cercanos de la imagen e ir operando
matematicamente (producto escalar) contra una matriz denominada kernel.
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redes calcularon la probabilidad de que un pixel sea una fruta o no. La CNN tuvo
una mayor confianza en la deteccion de frutas con una probabilidad de deteccién
del 92%, en comparacion con el 83% para MLP. Los autores sugieren que, en lugar
de etiquetar manualmente grandes cantidades de datos, se deben tomar las
imagenes mas representativas y realizar una segmentacion para luego etiquetar
cada segmento.

En 2017, Maggiori E. et al. propusieron un marco de trabajo para la clasificacion
densa y por pixeles de imagenes satelitales con CNN [19]. Sugieren tener en
cuenta tres aspectos para convertir una CNN en una herramienta de clasificacion
de imagenes satelitales: 1) Disefiar una arquitectura CNN que genere una
clasificacion por pixel en lugar de solo una categoria para toda la entrada. 2)
Adquirir datos de entrenamiento a gran escala y manejar sus eventuales
inexactitudes. 3) Producir una salida de alta resolucion a pesar de la pérdida de
resolucion inherente al uso de CNN.

En 2017, Maggiori E. et al. propusieron un marco de trabajo para la clasificacion
densa y por pixeles de imagenes satelitales con CNN [20]. Sugieren tener en
cuenta tres aspectos para convertir una CNN en una herramienta de clasificacion
de imagenes satelitales: 1) disefiar una arquitectura CNN que genere una
clasificacion por pixel en lugar de solo una categoria para toda la entrada; 2)
adquirir datos de entrenamiento a gran escala y manejar sus eventuales
inexactitudes; y 3) producir una salida de alta resolucién a pesar de la pérdida de
resolucion inherente al uso de CNN.

En el 2018, Kamilaris A, realiza una relevante encuesta para nuestra investigacion
del uso de CNN en el dominio de la agricultura [20] , donde los hallazgos generales
indican que las CNN constituyen una técnica prometedora con un alto rendimiento
en términos de precision y exactitud de clasificacion comparado con otras técnicas
como: random forest (RF), Support vector regression (SVR), area base technique
(ABT), best texture-based regression model, entre otros. Cabe recalcar el énfasis
gue se hace en el éxito del modelo de una CNN empleado depende en gran medida
de la calidad del conjunto de datos.

Aungue el estudio anterior es relativamente actual y no abarca una gran cantidad
de articulos, en la mayoria de los desafios agricolas utilizados se ha observado
una precisién satisfactoria, especialmente en comparacién con otras técnicas
empleadas para resolver el mismo problema. Esto indica una aplicacion exitosa de
CNN en varios dominios agricolas. En particular, las areas de deteccion de
enfermedades de plantas y hojas [21], reconocimiento de plantas, clasificacion de
cobertura terrestre, lo cual nos da una orientacién para nuestro campo frente a los
monocultivos, conteo de frutos e identificacion de malezas pertenecen a las
categorias donde se ha observado la mayor precisiéon. En la tabla 3 se realiz6 una
adaptacion de la informacion presentada por Kamilaris, haciendo énfasis soélo en
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los problemas que tienen que ver con segmentacion de suelo, clasificacion de
cobertura y deteccion de algun tipo sobre areas agricolas.

Aread DL Model F k
rea < Descripcion del problema Datos implementados Precision odeio fameWor Comparacion con otras técnicas  Referencia
Agricultura usado usado
P 5 d PlantVillage conjunto de datos Margen sustancial en puntos de —
L, er?tl icar 1% especies de publicos de 54306 imagenes de 0,9935 (F1) AlexNet, referencia estandar con enfoques BlETy G
Deteccién de  cultivos y 26 enfermedades | . L . al. (2016)
hojas de plantas enfermas y GoogleNet Caffe que utilizan caracteristicas
enfermedades -
en las plantas Clasificacion de ComHiiD e GEitEs ¢l2 570y
P 3 . imagenes de enfermedades del 96 % + (CA), Los métodos que utilizan Amara et al.
de un cultivo enfermedades en las hojas N X -
. banano obtenidas del conjunto 0,968 (F1) caracteristicas hechas a mano nose (2017)
de un cultivo de banano ) o ) )
de datos PlantVillage LeNet Deeplearning4j generalizan bien
Iqentificar 13 clases Un sitio de vegetacion mixta
diferentes de cobertura del ;o0 ¢f centro Espacial Hybrid of PCAM pesarrollado Chen et
o 0 =1 H
suelo en. KSC y nueve ~ Kennedy (KSC), FL, EE. UU., Y un 98,00 % (CA) AeETEE S —— 1% mas precisa que RBF -SVM al(2014)
clas'es diferentes en Pavia, sitio urbano sobre la ciudad de and logistic
L Italia Pavia, Italia regression
CIaS|f||3caC|on de Identificar 21 clases de uso AT i fEEEs 6o
cobertura " q .
de la ti t C to de datos d del | t al
terrestre e la |§rra que contienen Aonjun 0 de datos de uso de fa 93,48 % (CA) Author-defined Theano supervisado (UFL) (82-90% y SIFT uus eta
una variedad de patrones  tierra de UC Merced (85%) (2015)
espaciales i
Fxtraer inf?rmacién sobre Imagenes de UAV en las areas 88-91%(CA) Author-defined N/A N/A Luetal
tierras cultivadas Pengzhuo Country y Guanghan (2017)
Country, Sichuan Province, China
Quality
measure

Author-defined
Imagenes de suelo procedentes QM= 0,23 Douarre et

Segmentacion CNN with SYM  MatConvNet  N/A

Identificar raices de suelos

de raiz y suelo de tomografia de rayos X (simulation) e al. (2016)
for classification
QM =0,57
(real roots)
i Mejores resultados que las técnicas
Clasifica 91 tipos de Conjunto de datos de 3980 o : ., 9 o . Xinshao and
malezas imégenes que contienen 91 90,96 % (CA) pCANet+LMC  Desarrollado  de extraccion de caracteristicas (sin Cheng(2015)
tipos de malezas cassifiers por los autores _detalles)
Conjunto de datos de 10.413
|dentificacié Clasificacion de especies m@gsnes, HelTEGES L Theano-based Caracteristicas locales de forma y
entificacion X principalmente de BBCH 12-16 Variation of X Dyrmann et
d | de malezas en cultivos (22 . A 86,20 % (CA) Lasagne library color (42,5%y 12,2%,
e malezas en que contiene 22 especies de VGG16 . al (2016)
Iti en total) i for Phyton respectivamente)
cultivos malezas y cultivos en la etapa
de crecimiento inicial
e L Un total de 4500 imagenes de
B intgemes i 10, 20, 30 y 50 m de altitud Sorensen et
trigo en invierno , y cebada b2l B0 ) 97,00% (CA) DenseNet Caffe Herramienta de cardo basada en
capturadas por una camara al. (2017)

en primavera caracteristicas de color (95%)

Canon PowerShot G15

Tabla 1: Comparacién de rendimiento de CNN con otras técnicas en el area de
Agricultura. Tabla adaptada de [38]

A pesar de que en la Tabla 1 se presenta una lista de CNNs y otras técnicas en
diferentes investigaciones, no se hace un énfasis en un conjunto de datos (dataset)
con imagenes satelitales como lo requiere esta investigacion. Por lo tanto, para la
seleccién de la CNN que se va a implementar en el conjunto de datos de esta
investigacion, se tomo en cuenta la investigacion que realizaron Shabbir et al. [22],
guienes tomaron 6 diferentes tipos de datasets, 3 de ellos basados en imagenes
satelitales como nuestra investigacion, luego realizaron la implementacion y
comparacion de resultados de diferentes CNNs y otras técnicas teniendo como
objetivo una clasificacion de manera efectiva y eficiente del conjunto de datos. En
la Tabla 2 se presenta una adaptacion de la comparacion obtenida en los conjuntos
de datos que tienen imagenes satelitales.
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Dataset Name of Algorithm/model Classification Acuracy (%) Sample Images
POVH 80.14%
VGGNet 86.6%
SIRI-WHU Inception-V3 89%
GoogleNet 89.3%
AlexNet 90.2%
ResNet50 94.03%
RGSIR 81.44%
POVH 84.07%
AlexNet 85.6%
RSSCN GoogleNet 85.84%
Inception-V3 87%
VGG-VD-16 87.18%
CaffeNet 88.25%
ResNet50 92%
Inception-V3 91.1%
Feature RCG SVM 93.81%
AlexNet 94.2%
UCM GoogleNet 94.31%
CaffeNet 95.02%
VGG-VD-16 95.21% .@ A
ResNet50 97.78% s .

Tabla 2: Resultados de la CNNs y otras técnicas de clasificacién de imagenes
satelitales. Imagen adaptada del articulo [22]

Como se puede observar en la Tabla 2, teniendo la implementacién de diferentes
arquitecturas de CNN como lo son: AlexNet, VGG, ResNet y GoogleNet, los
mejores resultados, con mejor accuracy, en los diferentes datasets de imagenes
satelitales lo tiene la CNN ResNet50 la cual es una versién de ResNet con 50 capas
gue maneja el problema de la degradacion de la precision de clasificacion al
aumentar el nimero de capas. Esta red se obtuvo ajustando su arquitectura y los
hiperparametros. Asi pues, se obtuvo un modelo que puede clasificar imagenes
satelitales de manera mas efectiva y eficiente en comparacion a otros modelos. Por
tal motivo en esta investigacion, se usa este modelo para clasificar el conjunto de
datos de imagenes satelitales de palma de aceite en Colombia.

3.1 Justificacion y Motivacion

Colombia ha tenido antecedentes que evidencian las grandes consecuencias que
pueden traer la implementacion de monocultivos, como el deterioro de ecosistemas
en departamentos [23], el desplazamiento en zonas rurales, sequias y muerte de
fauna en regiones. Especificamente, los monocultivos de palma de aceite han sido
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fuertemente cuestionados por su sostenibilidad, por deforestar y comprometer la
vida silvestre de ciertas especies en los territorios donde se ejecutan,
desplazamiento de comunidades, trabajo muy mal remunerado, expansion de
plagas, enfermedades [24], sequias y muerte de fauna en regiones como lo fue la
emergencia que se dio en el 2016 en Paz de Ariporo, Casanare [25], entre otros.

Ante estos antecedentes, la deteccion de monocultivos de palma de aceite en
Colombia es un tema de gran importancia y relevancia, ya que como se Vio
anteriormente estos siguen en un incremento considerable siendo de las
principales causas del deterioro ambiental y social en las regiones del pais donde
se implementan. Por ello resulta fundamental implementar herramientas y
estrategias que permitan monitorear la expansion de estos cultivos, de manera que
se puedan tomar medidas preventivas y correctivas para mitigar su impacto tanto
en el medio ambiente como en la sociedad.

En este contexto, la utilizacion de imagenes satelitales y modelos de CNNs se
presenta como una alternativa innovadora y efectiva para la deteccion de
monocultivos de palma de aceite en Colombia, sobre todo en zonas rurales
remotas. Este enfoque permite analizar grandes cantidades de datos de manera
rapida y eficiente, identificando patrones y caracteristicas especificas de estos
monocultivos, lo que facilita la toma de decisiones informadas por parte de los entes
de control del manejo de los recursos naturales.

Ademas, la implementacién de este tipo de tecnologia contribuye a la promocion
de practicas sostenibles en la agricultura y el desarrollo de politicas encaminadas
a proteger el medio ambiente y garantizar la sostenibilidad econémica y social de
las comunidades rurales.

Otro de los factores que motivan la realizacion de este trabajo es plantear un
proceso para la obtencion de imagenes satelitales para estos monocultivos u otro
tipo de cultivos, incluso para otros tipos de estudios, ya que cuando se realizo la
revision del estado del arte no se encontré informacion clara de como obtener y
trabajar este tipo de datos. Uno de los objetivos es entonces poder dejar claro este
proceso y divulgar de manera publica el conjunto de datos que se utilizé esta
investigacion como un aporte ante nuevas investigaciones que trabajen con este
tipo de imagenes.

Por lo anteriormente mencionado, la presente investigacion tiene como objetivo
principal desarrollar un modelo de redes neuronales convolucionales que permita
la deteccion de monocultivos de palma de aceite en Colombia a partir de imagenes
satelitales. Con esta investigacion se espera, por un lado, contribuir al
fortalecimiento en el proceso de deteccion tradicional por parte de los entes
reguladores, y, por otro, dejar un proceso claro para la obtenciéon de imagenes
satelitales que pueda orientar en nuevas investigaciones.
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3.2 Revision de Conceptos

A continuacion, se describen brevemente los diferentes conceptos, métodos,
librerias y tecnologias fundamentales exploradas en el presente trabajo.

3.2.1 Inteligencia Artificial (Al)

La inteligencia artificial (IA) es un campo interdisciplinario que se dedica al
desarrollo de algoritmos y sistemas capaces de realizar tareas que normalmente
requeririan inteligencia humana, como el reconocimiento de patrones, el
aprendizaje y la toma de decisiones. Uno de los pioneros en el campo de la IA fue
Alan Turing, quien en 1950 propuso una prueba para determinar si una maquina
podia exhibir un comportamiento inteligente indistinguible del de un ser humano
[26], esta prueba se conoce como la Prueba de Turing [27].

La inteligencia artificial abarca los subcampos de machine learning y deep learning.
La inteligencia artificial general (IAG) es una forma tedrica de IA en la que una
maguina tendria una inteligencia igual a la de los humanos; seria autoconsciente y
tendria la capacidad de resolver problemas, aprender y planificar para el futuro [28].

3.2.2 Red Neuronal Artificial

Una red neuronal artificial es un modelo matematico inspirado en el
comportamiento biolégico de las neuronas y en la estructura del cerebro y al igual
que este, intentan “aprender” a partir de datos que se les suministran. Tienen una
interconexibn masiva y en paralelo de elementos simples organizados
jerarquicamente; basandose en la emulacién por medio de hardware o software de
la actividad de las neuronas del sistema nervioso bioldgico.

En una serie de neuronas individuales (elementos procesadores), cada neurona
actia como un elemento procesador independiente, las entradas y los pesos de
interconexion son procesados por una funcion de suma, el resultado de esta
sumatoria es mapeado por una funcion de transferencia no lineal. La salida de la
funcién no lineal es la salida de la neurona [29].

En la Figura 2 se presenta un modelo de red neuronal biolégica en el cual se basan
las redes neuronales artificiales [30]. Este modelo cumple con las siguientes
condiciones:
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e Sila suma de las entradas eléctricas es lo suficientemente potente como
para activar la neurona, dispara o transmite estas sefales a otras neuronas.

e Es importante tener en cuenta que una neurona se dispara solo si la sefal
total recibida en el cuerpo celular excede un cierto nivel.

e Cada neurona realiza una suma ponderada de sus entradas y dispara una
sefal (binaria, en su forma mas simple), si la entrada total excede un cierto
nivel.

x1

w
x2

w2

x3 w3

xn

Figura 2: Modelo de red neuronal biologica, tomado de [30]

Las redes neuronales artificiales estan compuestas por mdltiples capas de
neuronas que pueden estar interconectadas con otras neuronas en la misma o
diferentes capas. Los dispositivos procesadores, ya sean algoritmos o hardware,
tratan de modelar la estructura de la corteza cerebral animal, pero en una menor
escala. Una red neuronal artificial grande puede tener cientos o miles de unidades
procesadoras, mientras que el cerebro animal tiene billones de neuronas con su
respectivo incremento de magnitud debido a la iteracion del comportamiento con el
entorno. Bernard Widrow y Marcial Hoff manifiestan que una red neuronal artificial
es un “... sistema computacional compuesto por un alto numero de simples
elementos procesadores, pero altamente interconectados, los cuales procesan la

informacion por la respuesta en estado dinamico de entradas externas” [31].

3.2.3 Redes Neuronales Convolucionales (Convolutional Neural
Network)

Una red neuronal convolucional (CNN) es un tipo de red neuronal artificial que se
utiliza principalmente para analizar imagenes visuales. En lugar de utilizar la
multiplicacién matricial general en al menos una de sus capas, las CNN utilizan una
operacion matematica llamada convolucion. Estan disefiadas especialmente para
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procesar datos de pixeles y se utilizan en el reconocimiento, procesamiento,
clasificacion y segmentacion de imagenes [32].

Las CNN han sido utilizadas en una amplia variedad de aplicaciones, desde la
clasificacion de imagenes hasta la deteccion de objetos y la segmentacion
semantica®. Al igual que otros tipos de redes neuronales artificiales, una CNN tiene
una capa de entrada, una capa de salida, y varias capas ocultas [33]. Algunas de
estas capas son convolucionales, utilizando un modelo matematico para transmitir
los resultados a capas sucesivas. Esto simula algunas de las acciones en la corteza
visual humana.

En la Figura 3 se puede ver la arquitectura de la CNN LeNet o LeNet 5, propuesta
por Yann LeCun en 1989, esta es una red neuronal convolucional sencilla la cual
define los elementos fundamentales en una CNN. Sin embargo, cabe recalcar que
cuando fue presentada, no tuvo gran acogida debido a la falta de equipos de
hardware, especialmente GPU (unidad de procesamiento grafico?) y diferentes
algoritmos como SVM podian tener efectos similares o incluso superar a LeNet.
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Figura 3: Arquitectura de la red neuronal convolucional LeNet, tomado de [34]

Las CNN son un ejemplo fundamental de aprendizaje profundo, donde un modelo
mas sofisticado impulsa la evolucion de la inteligencia artificial, al ofrecer sistemas
gue simulan diferentes tipos de actividad biologica del cerebro humano. Desde el
2012 estas redes se han convertido en el algoritmo mas usado para todas las
tareas de vision computacional, generalmente trabajando con todas las tareas

3 La segmentacion semantica es un algoritmo de deep learning que asocia una etiqueta o categoria a cada
pixel presente en una imagen.

4 GPU es un tipo de procesador especializado en realizar operaciones matematicas complejas sobre datos
gréaficos, como iméagenes o videos. Se utiliza para acelerar el rendimiento de aplicaciones que requieren un
alto nivel de procesamiento.

Yo
(R
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perceptuales [35]. Se especializan en procesar datos que tienen una topologia de
reticula (grid) conocida, los “datos de series de tiempo” se consideran de reticula
1D que muestra intervalos regulares de tiempo, y los “datos de imagen” se
consideran una reticula de pixeles 2D (cuadricula). Estos tipos de redes se basan
en una operacion llamada convolucion, la cual es una operacion matemética que
se utiliza para combinar dos funciones y producir una tercera funcién que
representa como una de las funciones se superpone a la otra [35]. En el contexto
de las CNN, la convolucion se utiliza para extraer caracteristicas de las imagenes
y obtener una representacion compacta de las mismas. La convolucién se realiza
mediante la aplicacion de un filtro o kernel a la imagen de entrada, que se desplaza
por toda la imagen para producir una matriz de caracteristicas.

Sus atributos los hacen perfectos para analizar imagenes, uno de los problemas
gue cualquier arquitectura de aprendizaje profundo sufre principalmente es el gran
namero de pesos, ya que comparan el patron aprendido con respecto a su entrada,
suponiendo que la entrada es la imagen (altura x ancho x canales). Cada neurona
aprenderia tantos pesos como pixeles tenga la imagen, lo cual es técnicamente
dificil. Las imagenes replican sus patrones mas basicos bastante, lo que hace que
la red neuronal convolucional sea mas facil ya que (convolucién 2D para imagenes)
basicamente buscara el mismo patron, pero en diferentes posiciones de la imagen
[33] como se ve en la Figura 4.

Convolucion, pooling, ReLU

W PO o
: . ‘

Extraccion de caracteristicas Clasificacion

Entrada 33 »

Salida
Ciudad
Bosque

Costa

Figura 4: CNN con tres diferentes secciones de extraccion de caracteristicas,
tomado de [36]

3.2.4 Aprendizaje Profundo (Deep Learning, DL) vs Aprendizaje
Automatico (Machine Learning, ML)

El aprendizaje profundo es un campo perteneciente a la IA cuyo objetivo es el
estudio y construccion de sistemas de coOmputo capaces de aprender a partir de la
experiencia, inspirandose ligeramente en algunos principios del funcionamiento del
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cerebro animal. En general, estos sistemas deben ser entrenados a partir de
ejemplos conocidos, de manera similar en la que se le ensefia a un nifio pequefio
a reconocer objetos y sonidos a su alrededor.

Hoy en dia la inteligencia artificial (IA), el aprendizaje automatico (Machine
Learning, ML) y el aprendizaje profundo (Deep Learning, DL) son tres términos
populares que a veces se usan indistintamente para describir sistemas o software
gue se comportan de manera inteligente. En la Figura 5, DL es una parte de ML, y
también una parte del area amplia de la IA. En general, la IA incorpora el
comportamiento y la inteligencia humanos a las maquinas o sistemas [37], mientras
gue el ML es el método para aprender de los datos o la experiencia [38], que
automatiza la construccion de un modelo analitico. DL también representa métodos
de aprendizaje a partir de datos donde se realiza el célculo a través de redes
neuronales y procesamiento de multiples capas. El término “profundo” en la
metodologia de aprendizaje profundo se refiere al concepto de multiples niveles o
etapas a través de los cuales se procesan los datos para construir un modelo
impulsado por datos.

Artificial Intelligence
(Al)

To incorporate human behavior and
intelligence to machine or systems.

Machine Learning
(ML)

Methods to learn from data or past
experience, which automates
analytical model building.

Deep
Learning
(DL)

Computation through multi-layer
neural networks and processing.

Figura 5: Posicion del Aprendizaje Profundo (Deep Learning) comparado con
Aprendizaje automatico (Machine Learning) y la inteligencia artificial (I1A), tomado
de [39]

El aprendizaje profundo (DL) es una rama del aprendizaje automatico (ML) y de la
inteligencia artificial (IA) que se considera una tecnologia central de la Cuarta
Revolucién Industrial (4IR o Industria 4.0). DL es capaz de aprender de los datos y
se utiliza ampliamente en diversas areas de aplicacién como la atencion médica,
el reconocimiento visual, el analisis de texto, la ciberseguridad entre otros. DL es
capaz de cambiar el mundo actual en términos de un motor computacional potente
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y contribuir a la automatizacién impulsada por la tecnologia, sistemas inteligentes
segun lo previsto por la Industria 4.0. Ademas, DL empuja a la 1A a un nuevo nivel
llamado “IA mas inteligente”. En resumen, DL es capaz de cambiar el mundo actual
en términos de un motor computacional potente y contribuir a la automatizacion
impulsada por la tecnologia de sistemas inteligentes [40].

3.2.5 Aprendizaje por transferencia (Transfer Learning)

El aprendizaje por transferencia (transfer learning) es una técnica para utilizar
efectivamente el conocimiento del modelo previamente aprendido para resolver
una nueva tarea con un minimo de entrenamiento o ajuste fino. En comparacion
con las técnicas tipicas de aprendizaje automatico [38], , el aprendizaje profundo
requiere una gran cantidad de datos de entrenamiento. Ademas, el modelo
estandar de aprendizaje profundo requiere muchos recursos computacionales,
como un servidor habilitado para GPU. Por lo tanto, el aprendizaje profundo por
transferencia (deep transfer learning), un método de aprendizaje por transferencia
basado en DL, podria ser (til para abordar este problema. En la Figura 6 se muestra
la estructura general de este proceso de aprendizaje por transferencia, donde se
transfiere el conocimiento del modelo pre-entrenado a un nuevo modelo de DL. Es
especialmente popular en este momento ya que permite entrenar redes neuronales
profundas con muy pocos datos [41].
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Figura 6: Estructura general del aprendizaje por transferencia, donde el
conocimiento del modelo previamente entrenado se transfiere al nuevo modelo
DL, tomado de [39]

El aprendizaje por transferencia es un enfoque de dos etapas para entrenar un
modelo de aprendizaje profundo que consta de una etapa de pre entrenamiento y
una etapa de ajuste fino en la que se entrena el modelo en la tarea objetivo. Segun
las técnicas utilizadas en la literatura, el aprendizaje por transferencia profunda se
puede clasificar en cuatro categorias [39]:

I.  Aprendizaje por transferencia profunda basado en instancias que utiliza
instancias en el dominio fuente mediante un peso adecuado.

II.  Aprendizaje por transferencia profunda basado en mapeo que mapea
instancias de dos dominios en un nuevo espacio de datos con mejor
similitud.

[ll.  Aprendizaje por transferencia profunda basado en red que reutiliza la parte
de la red pre-entrenada en el dominio fuente.

IV.  Aprendizaje por transferencia profunda basado en adversarios que utiliza
tecnologia adversaria para encontrar caracteristicas transferibles que sean
adecuadas para dos dominios.
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Debido a su alta efectividad y practicidad, el aprendizaje por transferencia profunda
basado en adversarios ha explotado en popularidad en los ultimos afios. El
aprendizaje por transferencia también se puede clasificar en aprendizaje por
transferencia inductivo, transductivo y no supervisado segun las circunstancias
entre los dominios fuente y objetivo y las actividades [42]. Las técnicas de
aprendizaje por transferencia son utiles en una variedad de campos, incluido el
procesamiento del lenguaje natural, la clasificacion de sentimientos, el
reconocimiento visual, el reconocimiento de voz, la filtracion de correo spam y otros
aspectos relevantes.

3.2.6 ResNet50

ResNet50 es una red neuronal convolucional profunda que fue desarrollada por
Kaiming He, Xiangyu Zhang, Shaoging Ren y Jian Sun de Microsoft Research en
el 2015. Esta red es una versién mejorada de la arquitectura ResNet que se utiliza
para la clasificacidbn de imagenes. La arquitectura de ResNet se caracteriza por
tener conexiones directas entre las capas, lo que permite que la informacion fluya
mas facilmente a través de la red.

En [43], los autores implementan esta red en un problema de deteccidn de objetos
geoespaciales a multiples escalas en imagenes de teledeteccion de alta resolucion
(HRRSI). Uno de los desafios que enfrentan es que las regiones propuestas para
contener los objetos (anclas) no se adaptan bien a las dimensiones reales de los
mismos, lo que reduce la precision y genera falsos positivos. Por tal razén los
autores fueron combinando y probando diferentes arquitecturas de CNN como
AlexNet, GoogleLeNet y ResNet para HRRSI. Sin embargo, encontraron que para
este tipo de datos ResNet funciona mejor que otros métodos de clasificacion al
aumentar la profundidad de la red para generar la caracteristica con mas
informacion semantica. En la Figura 7 se muestra la estructura de la CNN
ResNet50.
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Figura 7: Estructura de la red neuronal ResNet50, tomado de [43]

La Figura 8 muestra que el tamafio del mapa de caracteristicas en Resnet50 se
reduce debido a la capa de agrupacién en cada etapa. Después de cuatro etapas,
la relacion entre el tamafio de la imagen original y el del mapa de caracteristicas
finales es de 16 a 1. Las cajas delimitadoras predichas tienen diferentes tamafos,
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por lo que los mapas de caracteristicas para diferentes cajas delimitadoras tienen
diferentes tamafos. Para asegurar que la caracteristica de cada caja tenga la
misma dimension en la clasificacion, se adopta el ROI-pooling para normalizar
diferentes cajas delimitadoras con el mismo tamafio. El tamafio de los mapas de
caracteristicas después del ROI-pooling generalmente se establece en 7x7 pixeles
empiricamente, lo que significa que el tamafio mas adecuado de las imagenes
originales es de 112x112 pixeles. Como se muestra en la Tabla 1, podemos
encontrar que la forma de objetos pequefios como vehiculos y tanques de
almacenamiento es solo de aproximadamente 40x40 pixeles, lo que es mucho més
pequefio que 112x112 pixeles. Aunque el ROI-pooling puede cambiar el tamafio
del mapa de caracteristicas de 7x7 mediante un muestreo ascendente o
descendente, el mapa de caracteristicas pequefio puede disminuir la precisién en
la deteccidn de objetos debido a una capacidad menos discriminativa para expresar
la informacion de etiqueta. Por lo tanto, es fundamental aumentar la capacidad
discriminativa de las caracteristicas para obtener una mayor precision en la
clasificacion [43].
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Figura 8: Proceso de fusion de caracteristicas con informacion de contexto,
tomado de [43]

Durante los ultimos afios, la arquitectura del ResNet50 se ha utilizado con éxito en
la deteccion de objetos en imagenes satelitales de alta resolucion debido a su
capacidad para aprender caracteristicas complejas y su capacidad para manejar
grandes conjuntos de datos [44]. Ademas, la arquitectura de ResNet50 es capaz
de detectar objetos a diferentes escalas y orientaciones, lo que la hace adecuada
para la deteccién y clasificacion de objetos en imagenes satelitales de alta
resolucién [45]. En conclusion, la arquitectura de ResNet50 es una opcion popular
para la deteccion de objetos en imagenes satelitales de alta resolucion debido a su
capacidad para aprender caracteristicas complejas, manejar grandes conjuntos de
datos y detectar objetos a diferentes escalas y orientaciones.

3.2.7 Cross-validation o Validaciéon cruzada

La validacion cruzada es una técnica para evaluar el desempefio de un modelo que
se quiere aplicar en la practica. Consiste en dividir los datos de muestra en
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subconjuntos de entrenamiento y prueba, y repetir el proceso varias veces con
diferentes particiones [46].

Una de las formas de hacer validacion cruzada es la aleatoria, que consiste en
dividir los datos al azar en cada iteracion. La ventaja de este método es que la
division de datos entrenamiento-validacion-prueba no depende del niumero de

iteraciones, pero la desventaja es que algunos datos pueden quedar sin evaluar o
evaluarse mas de una vez [47].
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Figura 9 Cross-Validation o validacion cruzada aleatoria con k iteraciones

En la Figura 9 se muestra una representacion de validacion cruzada aleatoria con
k iteraciones, donde cada color representa una particion diferente de los datos.

3.2.8 Google Earth

Google Earth es una plataforma de software que muestra un globo virtual que
permite visualizar la Tierra desde varias perspectivas gracias a la superposicién de
imagenes obtenidas por satélite y fotografias aéreas. Ademas, permite explorar el
mundo en 3D, con edificios y terrenos en relieve. Fue creado y presentado por
Michael Jones en el 2005, sin embargo, en el afio 2004 Hanke y Keyhole crearon
el programa EarthViewer 3D, el cual desperto el interés de Google, que compro6 la
empresa y sus productos en el 2004. Con esto, EarthViewer 3D se transformo en
lo que se conoce como Google Earth y también influyé en el desarrollo de Google
Maps.
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Google Earth se puede trabajar de forma directa en su pagina
(https://earth.google.com/ ) o descargar localmente, no hay diferencias entre las
limitaciones de las versiones. A continuacién, se encuentran las actividades que
puede realizar un usuario con Google Earth:

e Explorar el mundo en 3D directamente desde el navegador.

e Descubrir sitios nuevos.

e Disfrutar de una visita guiada utilizando Voyager.

e Crear mapas seleccionando un rango en un territorio especifico.
e Especificar coordenadas de un lugar.

e Crear rutas entre diferentes lugares.

Google Earth utiliza imagenes satelitales de diferentes operadoras de satélites para
crear su mapa en linea. La ESA, la Comision Europea y la NASA son algunas de
las organizaciones que han colaborado con Google Earth para proporcionar
imagenes satelitales.

Las imagenes por satélite son esenciales para el funcionamiento de Google Earth,
el cual ha integrado 24 millones de fotografias satelitales tomadas durante los
Ultimos 37 afios en una nueva capa de Google Earth. Con la nueva funcion de
Google Earth denominada “Timelapse”, es posible contemplar casi cuatro decenios
de evolucién por todo el mundo. La actualizacion ofrecera pruebas visuales de las
drasticas modificaciones que tienen lugar en nuestro planeta, incluidos los efectos
del cambio climatico y la accion humana. La nueva funcion permite a los usuarios
explorar la Tierra desde una dimension totalmente nueva: el tiempo. Los usuarios
pueden viajar por todo el mundo y descubrir la forma cambiante de los litorales,
seguir el crecimiento de las megalopolis, ver el progreso de la deforestacion y
mucho mas. La actualizacion ha sido posible gracias a los datos abiertos
proporcionados por el programa Copernicus de la Unién Europea y sus satélites
Sentinel, asi como al programa Landsat de la NASA y el Servicio Geolégico de los
Estados Unidos [48].

3.2.9 Google Earth Engine

Google Earth Engine es una Plataforma de analisis geoespacial basada en la Nube
gue combina un catadlogo de imagenes satelitales y conjunto de datos
geoespaciales de varios petabytes con capacidades de analisis a escala planetaria.
Los cientificos, investigadores y desarrolladores utilizan Earth Engine para detectar
cambios, mapear tendencias y cuantificar diferencias en la superficie terrestre.
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La plataforma ofrece imagenes espaciales disponibles en la Nube de Google, lo
gue brinda a cada uno de los usuarios la oportunidad de observar y analizar
contenido. A pesar de que en Google Earth el usuario puede crear mapas, esta
plataforma no permite descargar imagenes con alta resolucion, pero Google Earth
Engine es una herramienta enfocada en facilitar el procesamiento de grandes
volumenes de informacion geoespacial que permite la descarga de este tipo de
imagenes.

Este componente de Google Earth ha permitido realizar analisis previamente
imposibles de ejecutar en una computadora personal y acotar de forma significativa
el tiempo de procesamiento requerido para realizar diferentes tipos de andlisis.
Google Earth Engine ofrece otras funciones avanzadas como la clasificacién de la
superficie terrestre, la descarga de conjuntos de datos y la posibilidad de crear
algoritmos propios.

Cuenta con algoritmos para modificar la visualizacion de bandas de datos, de tal
forma que pueden verse en una escala de grises de una sola banda, en
pseudocolor de una sola banda o en RGB de tres bandas. La visualizacion de tres
bandas es util para ver datos de imagen en los que se asigha cada una de las tres
bandas seleccionadas a gradientes de color rojo (R), verde (G) y azul (B),
respectivamente. Al mezclar las bandas en el espacio RGB, se crea un color de
visualizacion final. Esto permite crear una imagen que muestre caracteristicas que
no son visibles en la visualizacion de una sola banda, como la textura, la formay
la composicién. La visualizacién en color falso es una técnica que se utiliza para
resaltar estas caracteristicas mediante la asignacion de colores artificiales a las
bandas individuales. Por ejemplo, se puede utilizar la visualizacion en color falso
para resaltar areas con vegetacion, agua, nieve o suelo desnudo en una imagen
de satélite [49].

Google Earth Engine ademas permite ver cambios a lo largo del tiempo sobre una
zona especifica. En la Figura 10 se muestra un ejemplo practico de como aplicar
una comparacion de fechas. Se han fusionado dos clips de pantalla de EE Explorer
y se han afiadido anotaciones para proporcionar informacion sobre el cambio de la
superficie terrestre que ha registrado el satélite Landsat. El ejemplo muestra la
expansion de una mina de carbon a cielo abierto y el talado de arboles que tuvo
lugar cerca de Elkford.
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Figura 10: Ejemplo de expansion de una mina de carbon a cielo abierto y el
talado de arboles que tuvo lugar cerca de Elkford (British Columbia, Canada) de
1984-2011, tomado de [49]

GEE ha sido utilizado para generar datos geogréficos, a menudo a escala global,
sobre diferentes temas como el monitoreo de vegetacién y bosques, el mapeo de
aguas superficiales, la deteccion de islas de calor, de minas, de incendios, etc.
[50]. En la Tabla 3 se encuentran los elementos que componen GEE:
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Tabla 3: Principales elementos de GEE

Elementos
Principales Descripcion
Pone a disposicién del usuario sus servidores, permitiendo asi hacer andlisis en
Infraestructura . . )
1 My — paralelo con cerca de 10 000 CPUs. Esto agiliza la velocidad de procesamiento,

en comparacién con una computadora individual [51]
Google tiene almacenado todas las imagenes de varios sensores (Landsat,
Sentinel, MODIS, entre otros). Estas bases de datos se actualizan a medida que
se toman nuevas imagenes (cerca de 6000 nuevas escenas diarias), creando asi
un enorme catalogo de datos geoespaciales. Estas bases se pueden consultar a
2 Datasets través de diferentes criterios (calidad, localizacidn, fechas) sin necesidad de
descargar ni solicitar acceso a las imagenes [51]. Igualmente, GEE permite usar
informacidn vectorial, pero a diferencia de las imagenes, los vectores no se
encuentran organizados en un catdlogo y su busqueda puede resultar tediosa
(Google Developers, 2018).

Consiste en una serie de comandos y funciones preestablecidas, escritos en

API
(Application lenguaje JAVA, que permite una programacion sencilla al desarrollar algoritmos
Program para las investigaciones, donde solo se permite usar las funciones del API. Existe
Interface) también un API para el lenguaje Python, pero debe ser descargado. Esto limita el

procesamiento ya que consume memoria de la computadora del usuario.

Es un entorno de desarrollo integrado en linea, donde se juntan todos los
elementos. Aqui es donde el usuario puede, a través de codigo de trabajo
(“scripts”), llamar a los datos, procesar y visualizarlos de manera virtual con los
servidores de Google, teniendo asi sus resultados e informacién en la Nube

4 Code Editor

3.2.10 Sentinel 1y 2

Tanto Sentinel 1 como Sentinel 2 son dos satélites desarrollados por la ESA® dentro
del programa Copérnico para desarrollar observaciones del planeta tierra para dar
servicios como el seguimiento de la evolucién de los bosques, los cambios en la
corteza terrestre y la gestion de los desastres naturales [52].

Sentinel 1 es un satélite que orbita alrededor de la Tierra en una Orbita polar y
proporciona imagenes de radar de alta resolucion. Por otro lado, el objetivo de
Sentinel 2 es el monitoreo terrestre y la mision estara compuesta por dos satélites

5 Agencia Espacial Europea, organizacion intergubernamental de 22 estados miembros dedicada
a la exploracién del espacio. Fue fundada en 1975 y tiene su sede en Paris.
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polar — orbitales que proporcionaran imagenes opticas de alta resolucion temporal
(de 10 m a 60 m), es de 10 dias por satélite o 5 dias por conjunto [53].

El radiométrico de Sentinel 2 es de 12 bits, lo que da un potencial rango de niveles
de brillo desde 0 hasta 4.095.

En la Figura 11 se encuentra la infografia de cada uno de los satélites [54] :

About Copernicus Sentinel-2...

%9

g

6 hrtps://scihub.copernicus.eu

operncus

Figura 11: Infografia de los satélites Sentinel 1 y Sentinel 2, tomado de [54]

Algunas de las aplicaciones de Sentinel 1 incluyen el monitoreo de la extension del
hielo marino y los icebergs, la vigilancia maritima ( monitoreo de derrames de
petréleo, deteccion de barcos, pesca ilegal), dentro del monitoreo terrestre se
encuentra riesgos de movimientos como hundimientos y deslizamientos de la tierra,
la compresién de los procesos terrestres (terremotos, volcanes), el monitoreo de la
infraestructura y el mapeo para la gestion forestal, del agua y del suelo y el mapeo
para apoyar la ayuda humanitaria y situaciones de crisis.

Por otro lado, el Sentinel 2 se utilizé para monitorear la superficie terrestre y forestal
y los cambios en la superficie. Sus aplicaciones principales incluyen la agricultura,
el monitoreo de los ecosistemas terrestres, la gestion de los bosques y el monitoreo
de la calidad de agua costera e interior, el mapeo de desastres y la seguridad civil.

3.2.11 Proceso de Teledeteccion Satelital

Para obtener las imagenes satelitales se realizé el proceso de teledeteccion, el cual
es la recopilacion de informacion de la superficie terrestre sin entrar en contacto
con ella. Como se mencion6é anteriormente este proceso se realiz6 mediante
sensores a bordo de satélites artificiales [55], los cuales miden la cantidad de
radiacion electromagnética que refleja la superficie de la tierra y los objetos que
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hay en ella [56]. La Figura 12, tomada del grupo de investigacion GOTA® de La
Universidad de la Laguna [57], ilustra el proceso de teledeteccion.
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Figura 12: Proceso de teledeteccion e iteracion con la radiacion incidente y los
objetos de interés. Grupo de investigacion GOTA, Universidad de Laguna,
tomado de [57]

En la Figura 12:

A. Se encuentra la fuente de energia o de iluminacion, la cual provee

energia electromagnética al objeto de interés.

Ya que la energia se transporta desde la fuente al objeto, en este punto

se encuentra la radiacion y la atmésfera.

Iteracion con el objeto dependiendo las propiedades de este y radiacion

incidente.

En este punto se presenta la deteccion de la energia por el sensor

remoto, el cual graba la radiacion electromagnética emitida por el objeto.

El sensor transmite la informacién grabada de forma electrénica a una

estacion de recepcion.

F. Se presenta la interpretacidon y analisis, se procesa e interpreta la imagen
visual o digitalmente para extraer informacion del objeto que emitio la
radiacion.

G. Paso final del proceso de teledeteccion en el que se toma la informacion
extraida de las imagenes del objeto para un mejor conocimiento del
mismo, revelando nueva informacion para resolver un problema
particular.

w

o 0O

m

6 Grupo de observacién de la tierra y la atmdésfera, Universidad de la Laguna
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4.Metodologia

Para el desarrollo y orientacion de esta investigacion se seleccioné la metodologia
SEMMA creada por el SAS Institute. Esta se define como el proceso de seleccion,
exploracion y modelado de grandes cantidades de datos para revelar patrones de
negocio desconocidos [58].

El nombre de esta terminologia corresponde al acronimo de las fases basicas del
proceso: Sample (Muestreo), Explore (Exploracion), Modify (Modificacién), Model
(Modelado) y Assess (Valoracion).

Muestro _ | Exploracion .| Modificacion .| Modelado .| Valoracion
(Sample) | (Explore) o (Modify) o (Model) o (Assess)

Figura 13: Fases de la metodologia SEMMA, tomado de [58]

A continuacion, se realiza una descripcion de cada una de las fases de la
metodologia [59]:

Fase | Muestreo (Sample) -> Extraccion de una muestra representativa:

En esta fase se debe seleccionar una muestra representativa de la poblacién a
analizar, siendo la aleatoriedad el método mas comun de seleccion denominado
muestreo aleatorio simple. Se enfatiz6 la necesidad de establecer un nivel de
confianza en la muestra seleccionada.

Fase Il Exploracién (Explore) -> Exploracion de los datos de la muestra
seleccionada:

En esta fase se realiza un analisis de los datos extraidos en la muestra, donde se
propone el uso de herramientas de visualizacion o de diferentes técnicas
estadisticas para la exploracion de la informacion seleccionada. Esta fase permite
simplificar el problema y optimizar la eficiencia del modelo.

Fase lll Modificacién (Modify) -> Modificacién de los datos:

pg. 27
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Esta fase involucra la modificacion de los datos que van a ser ingresados al modelo
para que tengan el formato adecuado, mejorando la definicion de los mismos.

Fase IV Modelado (Model) ->Modelacion de los datos:

En esta fase, se modela el conjunto de datos para predecir los resultados
esperados de manera confiable. El objetivo es establecer una relacién entre las
variables objeto del estudio y las variables explicativas, de manera tal que
posibiliten inferir el valor de las mismas con un nivel de confianza determinado. Las
técnicas utilizadas para el modelado de los datos incluyen técnicas adaptativas,
I6gica difusa, reglas de asociacion, arboles de decision, redes neuronales y
computacion evolutiva; también involucran métodos estadisticos tradicionales.

Fase V Valoracion (Assess) -> Evaluacion de los datos

La ultima fase consiste en la valoracion de los datos obtenidos para determinar el
grado de confiabilidad de estos y asi poder evaluar el modelo, mediante la
comparaciéon de otros o con nuevas poblaciones muestrales.

En la Figura 14 se puede ver un esquema de la dinamica de la metodologia:

Sample Muestreo
SiNo -
|
Explore Visualizacion de Clustering, factorgs
datos de correspondencia
Y Y
Modify Seleccion y creacion Transformacion de
de variables datos
Y | Y v | !
Modelos basados en - Otros modelos
Model Redes neuronales arboles Modelos logisticos estadisticos
\ | ‘ | |
AsSes Modelo Qe
evaluacion

Figura 14 Dinamica de la metodologia SEMMA, tomado de [58]
Teniendo en cuenta la descripcion de las fases de esta metodologia, en la Tabla 4

se presentan las fases que se llevaron a cabo para el desarrollo de esta
investigacion.

pg. 28
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Fase

l. Recoleccion de
Datos

Descripcion

Se realizo la extraccion de una muestra de
datos que permita representar caracteristicas
comunes de nuestro objeto de estudio.

Objetivo

Extraer una muestra significativa de
imagenes satelitales de un
repositorio de dominio publico.

Il. Transformacion de
Datos

En esta fase se realizd una exploracion y
transformacidn en las imagenes obtenidas a
través técnicas (niveles de intensidad, ldgica,
interpolacion, etc.) para estandarizar la
informacién que se va a procesar. Ademas, si
es hecesario, se realiza una eliminacion de
datos que presenten anomalias o ruido entre
los datos.

Realizar una transformacion de las

imagenes extraidas de acuerdo con
el estandar que se defina (nivel de

intensidad, tamafio).

lll. Seleccién y
validacion del
modelo de CNN

Selecciéon del modelo de CNN, validar la
posibilidad de combinar diferentes técnicas de
acuerdo con la revision de la literatura, el cual
se aplicard a las imdagenes satelitales extraidas
para la deteccidn de monocultivos de palma
de aceite.

Realizar una revisién bibliografica
para seleccionar un modelo de CNN
gue se va a aplicar sobre las
imagenes satelitales extraidas.

IV. Implementacién
del modelo CNN

Se realizo la implementacion del modelo
seleccionado de CNN sobre las imagenes
satelitales extraidas para obtener una
clasificacién de la informacién y un resultado
con un alto nivel de confianza.

Implementar el modelo de CNN
seleccionado sobre las imagenes
satelitales para realizar una
clasificacion como resultado,
integrando una traza del
desempefio del modelo (medidas de
eficiencia, tiempos de ejecucion,
etc.).

V. Analisis del
desempeiio y
Resultados

Valoracidn del modelo implementado en la
fase anterior. Se realizé una evaluacidn tanto
de los resultados como del desempeiio del
modelo para verificar el éxito del proyecto.

Evaluar el desempefio y resultados
del modelo de CNN que se
implementd, validacidn de matriz de
confusion.

Tabla 4: Fases de la metodologia que se van a llevaron a cabo para el desarrollo

de la investigacion
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En las siguientes secciones se presenta de manera detallada la aplicacion de las
etapas de la metodologia descrita previamente.

4.1 Comprension del negocio

Para llevar a cabo el desarrollo de la investigacion de Deteccién de monocultivos
de palma de aceite en Colombia implementando un modelo de redes neuronales
convolucionales a partir de imagenes satelitales, se plantea un modelo de CNN con
arquitectura ResNet50 aplicada sobre imagenes satelitales de monocultivos de
Colombia, extraidas de los satélites Sentinel 1 y Sentinel 2.

Para esta implementacion y ejecucion del modelo son necesarios los siguientes
insumos:

a) Archivo KML’ de Google Earth con la ubicacién de los monocultivos de
palma de aceite de nuestro pais.

b) Archivo KML de Google Earth con la ubicacion de zonas donde no se
encuentren presencia de monocultivos de palma de aceite.

c) Scripts de Google Earth Engine para exportar imagenes de los satélites
Sentinel 1 y Sentinel 2, de cada una de las ubicaciones, tanto de los
monocultivos como de las zonas donde no se presentan estos.

d) Notebook de Colab para generar los siguientes datasets:
¢ Iméagenes de monocultivos de palma de aceite para entrenamiento.
¢ Iméagenes de monocultivos de palma de aceite para pruebas.

¢ Iméagenes de zonas donde NO se encuentran monocultivos de palma
de aceite para entrenamiento.

e Imagenes de zonas donde NO se encuentran monocultivos de palma
de aceite para pruebas.

" Keyhole Markup Language, es un lenguaje de marcado basado en XML para representar datos
geograficos en tres dimensiones.
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Dando cumplimiento a uno de los objetivos de esta investigacion de compartir el
conjunto de datos que se utilizd, esta informacion se subio a la plataforma de
Zenodo (https://zenodo.org/), la cual permite compartir datos para diferentes

investigaciones. El DataSet se encuentra en el siguiente enlace web publico:
https://zenodo.org/record/7869523#.ZEne33bMIkk y se encuentra relacionado en
el apartado de anexos, tabla de productos generados, item 1. Esta informacién
tiene la siguiente estructura de carpetas:

e Mame

DatasetClassification
MNOTPalm il
PalmCil
Satelital_lmages_MNOTPalmCil
Satelital_Images_PalmOil
== DataSet Zonas adyacentes Cultives de Palma de aceite en Celombia.kml

== DataSet Fonas de Cultivos de Palma de Aceite Colombia.kml

W Zenodo
W DatasetClassification
W Test
MNOTPalmOil
Palmdil
v Train
MNOTPalm il
Palmdil
v Validation
MNOTPalm il
Palmdil
MNOTPalm il
Palmdil
Satelital_lmages_MNOTPalmCil

Satelital_lmages_PalmQil

Figura 15: Estructura de carpetas del DataSet compartida por la plataforma
Zenodo
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La estructura de las carpetas del Dataset se encuentra de la siguiente forma:

Satelital_Images_PalmOil: imagenes originales de los satélites Sentinel 1 y
2, extraidas de Google Earth Engine de monocultivos de palma de aceite
en Colombia.

Satelital_ Images NOTPalmOil: imagenes originales de los satélites
Sentinel 1 y 2, extraidas de Google Earth Engine de zonas que NO
contienen monocultivos de palma de aceite en Colombia.

DataSet Zonas adyacentes Cultivos de Palma de aceite en Colombia:
Archivo para abrir con Google Earth con las ubicaciones de los
monocultivos de palma de aceite en Colombia.

DataSet Zonas de Cultivos de Palma de Aceite Colombia: Archivo para abrir
con Google Earth con las ubicaciones de zonas que NO contienen
monocultivos de palma de aceite en Colombia.

Una carpeta con el datasetClassification, el cual dentro tiene la siguiente
informacion:

o Train: Dataset de datos para entrenamiento de zonas que NO
contienen monocultivos de palma de aceite en Colombia
(NOTPalmOQil). Dataset de datos para entrenamiento de
monocultivos de palma de aceite en Colombia (PalmOil).

o Validation: Dataset de datos para validacion en la etapa de
entrenamiento de zonas que NO contienen monocultivos de palma
de aceite en Colombia (NOTPalmOQil). Dataset de datos para
validacion en la etapa de entrenamiento de cultivos de palmas de
aceite en Colombia (PalmOil).

o Test: Dataset de datos para pruebas de zonas que NO contienen
monocultivos de palma de aceite en Colombia (NOTPalmOil).
Dataset de datos para pruebas de monocultivos de palma de aceite
en Colombia (PamlOil).

Nota: Las imagenes de datasetClassification tiene un tamafio de
256x256.

De igual forma, en la Figura 16 se encuentra la estructura de archivos de Github:
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r LRRE- 100 B F 3 P uranu WA MW Layo Ul e Auu e T “
jearvajalri Add files via upload £4888fb 41 minutes ago YY) 8 commits
Colab Add files via upload 2 hours ago
Google Earth Add files via upload 2 hours ago
Googler Earth Engine Add files via upload 41 minutes ago
Local Add files via upload 2 hours ago

[ README.md Update README.md 1 hour ago

Figura 16 Estructura de carpetas de GitHub.

En el apartado de Anexos tabla de productos generados se encuentra la relacion y
el contenido de cada una de estas carpetas.

4.2 Preparacion de los datos

En la presente seccion se encuentra la descripcion del proceso para llevar a cabo
la recoleccién de los DataSets utilizados en las fases de Entrenamiento y Prueba.

4.2.1 Ubicacion de las zonas para el DataSet

Inicialmente, para obtener la ubicacién de zonas de monocultivos de palma de
aceite en Colombia, se buscé un conjunto de datos publico. Al no encontrar al
respecto informacioén, se entrd a validar con entidades como la Federacion Nacional
de Cultivadores de Palma de Aceite, conocida como Fedepalma. Esta entidad tiene
en su pagina web una seccidn para la localizaciéon geogréfica de cultivos y plantas
de beneficio. En esta seccion se encuentra informacion de la parte oriental, norte,
centro, suroccidental de nuestro pais donde hay presencia de cultivos de palma de
aceite.

Sin embargo, como se observa en la Figura 17, la informacion proporcionada por
Fedepalma carece de la ubicacion exacta de donde se encuentran estos cultivos
de palma de aceite, siendo éste el eje central para poder extraer imagenes
satelitales necesarias para la investigacion.
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Figura 17: Localizacion geografica de cultivos y plantas de beneficio zona norte
de Colombia afio 2017, tomado de [60]

En la investigacion de Descals Adria et al. [61] comparten de manera publica un
conjunto de datos que contiene 634 mosaicos de 100x100km, que cubren areas
donde se detectaron plantaciones de palma de aceite a nivel mundial para el afio
2019. La diferencia de este conjunto de datos es que lo comparten por medio de
un mapa de Google Earth Engine que se puede encontrar en el siguiente link
https://adriadescals.users.earthengine.app/view/global-oil-palm-map-2019.

Haciendo una navegacion de este mapa, en la Figura 18 se puede ver en la zona
norte de nuestro pais la presencia de cultivos de palma de aceite. A diferencia de
Fedepalma, sin embargo, zonas del mapa concuerdan con la informacién
suministrada, esté si permite extraer las ubicaciones exactas de donde se
encuentran los cultivos de palma de aceite.
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Figura 18: Zona norte de Colombia con presenciakde cultivos de

Con este mapa se procedié a definir las zonas donde se encuentran los cultivos de
palma de aceite en Colombia. Utilizando Google Earth, en la Figura 19 se
encuentran ubicaciones de los monocultivos en los departamentos de Magdalena,

Cesar, Santander, Meta y Casanare.
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Figura 19: Ubicacion de cultivos de palma de aceite en Colombia

Neive

Al trabajar con Google Earth, cada ubicacion queda con su meta data de la posicion
y las anotaciones que se desee agregar. Esta es exportada en un archivo de tipo
KML. En la Tabla 5 se encuentran cada una de las regiones y departamentos de
los cultivos de palma de aceite en Colombia con su respectiva posicion geogréfica,
la cual serd necesaria cuando se extraigan las imagenes satelitales.

Region Departamento Longitud Latitud

Vereda Carretal Magdalena -74.34659449183918 10.63152451118795
Vereda los

Guayabos Magdalena -74.24888937775287 10.70101041099089
Santa Cruz Magdalena -74.291345112191 10.70101041099089
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La Granja

La Calma

San Luis
Agrias Dulces
El Delirio
Bella Cruz
Las Minas

La Llana
Maribel

San Cayetano
Pompeya
Vera Cruz
Floralta
Pompeya Il
El Estereo
Mapiripan

Magdalena
Magdalena
Cesar
Cesar
Cesar
Cesar
Cesar
Cesar
Santander
Meta

Meta

Meta

Meta

Meta

Meta
Casanare

-74.23332331730769
-74.19906821520803
-74.02880675212832
-74.04552065482265
-74.03705251192156
-73.70478079482341
-73.46171509659673
-73.44453164995022
-73.38148313946525
-73.61067505961252
-73.37477866964039
-73.25470103320576
-73.15031108309576
-73.2383373631375

-73.37958358717324
-72.0897246457908

10.63330253165864
10.77523994104465
10.19210997365469
10.15047277342473
10.09185506658664
8.635152952465271
7.889686851584138
7.697452784288545
7.438038220025881
3.979302347988663
3.925387741620258
4.224333997902439
4.109407937564502
3.942833908019982
3.826994366140771
2.929798551312425

Tabla 5: Ubicaciones de cultivos de palma de aceite en Colombia. Informacion

extraida del KML Google Earth

Para el dataset de las imagenes satelitales que NO contienen cultivos de palma de
aceite, la estrategia que se implementd dado que estos cultivos, por lo general, se
encuentran en tierras llanas, fue seleccionar territorios adyacentes a la ubicaciéon
de cultivos de palma de aceite. En la Figura 20 se encuentran las ubicaciones de

estas zonas.
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Figura 20: Zonas adyacentes a cultivos de palma de aceite
Los archivos KML, tanto de las ubicaciones de cultivo de palma de aceite como de

las zonas adyacentes que no contienen cultivos de palma de aceite, se encuentran
en el anexo de tabla de productos generados item 2.

4.2.2 Imagenes satelitales base

Para la generacion de imagenes base se extrajeron imagenes de los satélites
Sentinel 1 y Sentinel 2 con las ubicaciones de los cultivos de palma de aceite, por
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medio de la implementacion de un script de Google Earth Engine, como aporte de
la investigacion de Adria Descals et al. [61] del instituto CREAFS.

Este script (el cual se encuentra en el anexo de tabla de productos generados item
3), dada una ubicacion permite seleccionar un area cuadrada con un rango en
kilometros que define el usuario y extraer 2 imagenes de los satélites Sentinel 1y
Sentinel 2. A continuacion se describen las secciones principales del script:

Configuracién (Setup): Define las fechas finales y el tamafio de la ventana
temporal (en meses) para los compuestos (composites) Sentinel-1 vy
Sentinel-2. Ademas, define el area de exportacion como un rectangulo
alrededor de un punto especifico. Para la investigacion se seleccion6 un
rango de 4 kilbmetros.

Creacion de Compuesto Sentinel | (S1 Composite): En esta seccion se
cred un compuesto Sentinel-1 a partir de imagenes en modo ascendente
(ASC) y descendente (DSC). Se aplicaron varias funciones para calcular el
angulo de incidencia local (LIA) y corregir las imagenes segun el &ngulo de
incidencia. Luego, se promediaron las imagenes en modo ascendente y
descendente. El resultado es un compuesto de imagenes Sentinel-1 en dos
bandas (VV y VH) que es escalado y convertido a uint8.

Creacion de Compuesto Sentinel Il (S2 Composite): En esta seccion, se
cred un compuesto de imagenes Sentinel-2. Primero, se aplicé una mascara
de probabilidad de nubes (Cloud Probability Map) y otra mascara basada en
la clasificacion de escenas (Scene Classification Map) para eliminar las
areas nubladas. Ademas, se aplico una mascara adicional para eliminar las
sombras de las nubes. Luego, se calcula el indice de vegetacion de
diferencia normalizada (NDVI) para cada imagen y se agrega como una
banda adicional. El resultado es un compuesto de imagenes Sentinel-2 con
la banda NDVI incluida.

Exportar Compuestos a Drive (Export Drive): En el script, esta seccién
esta vacia, permitiendo al usuario realizar una configuraciéon con la cuenta
de Google drive personal para exportar las imagenes de la seccion.

A continuacién, en la Figura 21 se muestra un ejemplo con cultivos de palma de
aceite del area original de la region de Aguas Dulce Cesar con un area rectangular
de 4 km x 4 km (centrada en el punto de intereses), antes de ser exportada por el

script.

8 Centro de investigacion ecoldgica y aplicaciones forestales, dedicado a la ecologia terrestre, el
andlisis territorial y el cambio global.
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Figura 21: Area de cultivos de palma de aceite, region Aguas Dulces Cesar.

En la Figura 22 se encuentran dos imagenes generadas por el script de la misma
region de Aguas Dulces Cesar. Se observa como en la imagen exportada por el
satélite de Sentinel 1, se hizo relevancia en las texturas del area, mientras que en
la imagen del satélite Sentinel 2, sobresalen més los bordes y los limites de los

cultivos de palma de aceite.

Figura 22 Imagenes exportadas de los satélites Sentinel 1 y Sentinel 2 por medio
del script [56] de Google Earth Engine, regién Aguas Dulces Cesar.
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Estas imagenes exportadas en formato TIFF®, se denominaran “imagenes
satelitales base” para la investigacion. En total se tienen 36 imagenes con
presencia de cultivos de palma de aceite, y 46 imagenes que NO tienen cultivos de
palma de aceite. Cada imagen esta relacionada con las ubicaciones de las zonas
gue se establecieron en el punto anterior.

4.2.3 Conjunto de imagenes para entrenamiento y prueba

A continuacioén, se encuentra el proceso que se llevo a cabo para la generacion del
Dataset de entrenamiento y de prueba, teniendo en cuenta las imagenes satelitales
base. Cada una de las siguientes actividades se llevaron a cabo por medio de un
notebook de Colab que esta relacionado en el anexo de tabla de productos
generados item 4.

4.2.3.1 Division de las imagenes satelitales base.

Obtener las imagenes satelitales base por medio del script de GEE es un proceso
tedioso, y exportarlas es un proceso muy manual, ya que GEE no permite que se
automatice esta actividad. Ademas, al ser las imagenes de alta calidad, toma un
tiempo de generacion y de exportacion. Llegar a obtener una cantidad significativa
de imagenes satelitales directamente desde GEE, puede llegar a ser una actividad
gue demande un esfuerzo adicional y de tiempo.

Ante lo manifestado anteriormente, se cred una estrategia de dividir las cada una
de las imagenes satelitales base en 100 imagenes. Como cada imagen tiene un
area rectangular de 4 km x 4 km (centrada en el punto de intereses), cada una de
las imagenes después de la division tendria un area de 1600 metros cuadrados (40
m x 40 m).

En la Figura 23 se encuentra una representacion de la division de una imagen
satelital base con su respectiva escala de la region de Bella Cruz Cesar. De esta
forma, por cada una de las imagenes satelitales base, se obtuvieron 100 imagenes.

9 Tagged Image File Format, es un formato de archivo informatico para almacenar imagenes de
mapas de bits. Es relevante en la industria gréafica y fotografica por su alta calidad.
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Figura 23: Representacion grafica de la division de una imagen satelital base,
region Bella Cruz Cesar.

Cada una de estas imagenes resultantes de la division se guardé en formato JPG.

4.2.3.2 Limpieza del Dataset

Teniendo en cuenta que las imagenes satelitales base representan un cuadrado de
una region, para el DataSet de las imagenes que contienen cultivos de palma de
aceite, no toda el area de la imagen satelital base tiene el cultivo de palma de
aceite, por lo tanto, se debi6 realizar una actividad de limpieza.

En la Figura 24 se muestra un ejemplo de la limpieza en el area de Bella Cruz
Cesar, donde a pesar de que en este sector se encuentran presentes cultivos de
palma de aceite, después de realizar la division de la imagen satelital base, algunas
de las imagenes resultado no contienen cultivos de palma de aceite. En algunos
casos adyacentes a estos cultivos de palma de aceite se encuentran municipios
aledafos, para el ejemplo se tiene el corregimiento de Simana Cesar.
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Figura 24: Ejemplo de limpieza de imagenes que no tienen presencia de cultivos
de palma de aceite, regidon Bella Cruz Cesar

Por otro lado, al realizar la division de las imagenes base especificamente del
satélite Sentinel 1, algunas imagenes quedaban con ruido (franja negra), o en otros
casos aparecian con algunas manchas de color negro. En la Figura 25 se muestran
algunos ejemplos de estas imagenes; cabe recalcar que esta limpieza se realizo
tanto para las imagenes que tienen cultivos de palma de aceite como para las
zonas adyacentes a estos cultivos, que no cuentan con presencia de cultivos de

palma de aceite.
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Figura 25: Ejemplos de algunas imagenes extraidas del satélite Sentinel 1 con
presencia de ruido.
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4.2.3.3 Enriqguecimiento del DataSet

Después de realizar la limpieza del DataSet, se procedi6 a realizar un
enriquecimiento de los datos por medio de las siguientes técnicas que proporciona
la libreria de OpenCV1° de Python.

I.  Flip: Se utilizo para voltear una imagen o matriz 2D alrededor de los ejes
vertical, horizontal o ambos. También es conocido como efecto espejo.

II. Rotate: Este método se utiliz6 para rotar una imagen o una matriz 2D en
multiplos en angulos multiplos de 90 grados; 90,180,270.

lll.  AddWeigthed: Esta funcion se utilizé con el objetivo de ajustar el brillo y
contraste de la imagen original.

En la Figura 26 se muestra un ejemplo de la implementacion de estas técnicas
sobre una imagen del DataSet. Estas técnicas fueron aplicadas a todo el conjunto
de datos que se tenia de las imagenes que contienen cultivos de palma de aceite.
Posteriormente, se aplicaron también al otro conjunto de datos de zonas
adyacentes a los cultivos, pero que no contienen cultivos de palma de aceite, con
el objetivo de igualar la cantidad obtenida por el Dataset de cultivos de palma de
aceite.

10 OpenCV es una libreria de Python de funciones de programacion orientada principalmente a la
vision artificial en tiempo real.
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AddWeigthed

Figura 26: Ejemplo de las técnicas aplicadas a una imagen para el
enriquecimiento del DataSet.

4.2.4 Dataset Final

Teniendo el total de imagenes para las dos clases (Palm Oil y NOT PalmOQil), para
el desarrollo de la clasificacién del DataSet definitivo de los datos por medio de una
funcién random (siendo la division aleatoria de datos el método mas utilizado para
una evaluacion imparcial), se definieron 3 conjuntos de datos para cada clase como
se observa en la Figura 27: Un conjunto de datos de entrenamiento (Train), un
conjunto de datos de validaciéon (Validation) y un conjunto de datos de prueba
(Test).
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Figura 27: Grupos de clasificacion del conjunto definitivo de los datos de forma

aleatoria tomado de [62].

De acuerdo con los autores en [62][63], se realiza una descripcion de cada
conjunto de datos:

Train: El conjunto de datos de entrenamiento se compone de muestras
utilizadas para ajustar el modelo en construccion, es decir, llevar a cabo el
desarrollo real de la IA. Este conjunto de datos es utilizado para el
aprendizaje, es decir, para ajustar los parametros al modelo de aprendizaje
automatico.

Validation: En contraste, los conjuntos de datos de validacion contienen
muestras diferentes para evaluar y ajustar el modelo de ML en la etapa de
entrenamiento. Este conjunto de datos se utilizd6 para proporcionar una
evaluacion imparcial de un modelo ajustado en el conjunto de datos de
entrenamiento, mientras se ajustaron los hiperparametros del modelo.
Juega también un papel en otras formas de preparacion del modelo, como
la seleccion de caracteristicas, la seleccion de corte del umbral.

Test: El conjunto de datos de prueba es una muestra separada para
proporcionar la evaluacion final imparcial del ajuste del modelo. Las
entradas son similares a las etapas anteriores, pero no son los mismos
datos, se simplifica en decir que estos datos no los conoce el modelo que
se entrend.

Los conjuntos de datos utilizados para entrenar y validar pueden desempefiar roles
adicionales en la preparacion del modelo, como la seleccion de caracteristicas
opcionales. El ajuste del modelo final es un resultado combinado del conjunto total
de estas entradas.

pg. 46



Metodologia

En la Tabla 6 se encuentra el total de imagenes que se utilizé en el modelo de CNN
seleccionado.

Clasificacion del Dataset

Imagenes después de la limpieza 2,236 17% 4,326 32%
Subtotal Imagenes generadas 11,255| 83% 9,165 68%
Total de imagenes Dataset 13,491] 100% 13,491 100%
Total imagenes de entrenamiento (Train) | 9,442| 70% | 9,442| 70%
Total imdgenes de Validacién (Validation) | 2,699| 20% | 2,699| 20%
Total imagenes de pruebas (Test) | 1,350| 10% | 1,350| 10%

Tabla 6 Clasificacion del Dataset

4.3 Preparacion de Entorno de trabajo

La presente seccion se centra en la preparacion del entorno de trabajo necesario
para llevar a cabo el desarrollo del presente trabajo. La preparacion del entorno de
trabajo es fundamental para garantizar la eficiencia y efectividad del proceso de
deteccion. Para ello se abordaron dos aspectos fundamentales: la preparacion del
ambiente local y el ambiente en la Nube.

El ambiente local se refiere a la configuracién, optimizacion del equipo de computo
utilizado, incluyendo la instalacion de las herramientas y librerias necesarias, asi
como la preparacion de los conjuntos de datos y su procesamiento. Por otro lado,
el ambiente en la Nube se enfoc6 en aprovechar los recursos computacionales y
el almacenamiento remoto disponible.

En esta seccion se describen detalladamente los pasos y consideraciones
necesarias para establecer tanto el ambiente local como el ambiente en la Nube,
sentando las bases para el desarrollo y la implementacién del modelo
seleccionado.

4.3.1 Ambiente Local

Antes de describir la lista de paquetes a instalar y la preparacion del ambiente local,
en la Tabla 7 se encuentran las caracteristicas del equipo de trabajo para el
ambiente local, el cual contiene una tarjeta de video NVIDIA Geforce GTX 1650
Super, para tener una ejecucion de los modelos de aprendizaje profundo de
manera eficiente.
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Sistema Operativo \ CPU GPU RAM Disco
AMD Ryzen 9 | NVIDIA Memoria 32
Windows 10 Home | 3900X 12-Core | Geforce GB 64-bit
64-BIT Processor GTX 1650 | LPDDR4 25.6
3.79 GHz (24 CPUs) | Super GBI/s.

1Tera

Tabla 7: Caracteristicas del equipo de trabajo para el ambiente local.

Cabe recalcar que, inicialmente, se intentd realizar una ejecucion de todo el
proceso en el ambiente de la Nube, pero debido a la cantidad de imagenes, el
proceso tomaba un tiempo muy alto y se presentaron errores de exceder el tiempo
(time out), debido a que en Google Colab la demanda y asignacion a aceleradores
de hardware funciona en tiempo real, o que produce que en ocasiones haya
fluctuaciones en el acceso a las GPU' y TPU*?,

Para el desarrollo de trabajo en el ambiente local, se trabajé con Python versién
3.7 y Jupyter Notebook, como entorno de trabajo. En los anexos se encuentra la
lista de todas las librerias de Python instaladas para el desarrollo de este trabajo
con su respectiva version. Se proporciona esta informacion, ya que comunmente
se presentan errores de compilacién por las versiones de las librerias. Sin embargo,
en cada notebook se encuentra la instalacion de cada libreria, pero dado el caso
gue se presente un error, se puede verificar que tenga las mismas versiones.

En el entorno de trabajo local, se trabajaron dos scripts que encuentra en el anexo
de tabla de productos generados item 5:

e Image Resizing and Classification.ipynb: Notebook para el
redimensionamiento de las imagenes, y la clasificacion de los
conjuntos de datos de Train, Validation y Test.

e CNN_RestNet50 PalmOil.ipynb: Notebook que contiene la CNN del
proyecto.

4.3.2 Ambiente en la Nube

Para el ambiente en la Nube, se trabajé con 3 aplicaciones web: Por un lado, se
tienen Google Earth y a Google Earth Engine, las cuales se nombraron en la
seccion anterior para definir tanto las zonas donde se encuentran los monocultivos,

1 Unidad de procesamiento grafico.
12 Unidad de procesamiento tensorial.
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como las que no, y extraer las imagenes satelitales. Por otro lado, se trabajé con
la aplicacion web de Google Colab, una herramienta que ha sido desarrollada por
Google para otorgar acceso gratuito de GPU y TPU a cualquier persona.

Esta herramienta esta disefiada especificamente para el desarrollo de aplicaciones
de IA y anadlisis de datos. En esencia es un IDE que proporciona multiples
caracteristicas entre las que se destacan:

e Ejecucién de comandos de terminal.

e Importacion de conjuntos de datos de fuentes externas como Kaggle.

e Guardar los documentos editados en Google Colab en Google Drive.

e Importar notebook desde Google Drive.

e Integracion con Pythorch, Tensor Flow, Open CV para el desarrollo y analisis

de datos de IA.

e Importacion o publicacion directa o desde GitHub.
En la Tabla 8 se encuentran las caracteristicas del entorno de ejecucion de
Google Colab.

Sistema

Operativo

Capacidad de

Ubuntu Linux | Intel Xeon | Nvidia Tesla | 13 GB almacenamiento
CPU 220 | T4 de acuerdo con
GHz la configuracion

de Google Drive
Tabla 8: Caracteristicas de entorno en la Nube Google Colab

En el entorno de trabajo de la Nube, se trabajé el script DataSetPalmOil.ipynb que
se encuentra en el anexo de tabla de productos generados item 4. Este tiene como
objetivo realizar la preparaciéon de los datos teniendo las imagenes satelitales
extraidas desde Google Earth Engine.
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4.4 Entrenamiento del modelo

En esta seccion, se aborda el proceso de entrenamiento del modelo de deteccién
de monocultivos de palma de aceite en Colombia utilizando redes neuronales
convolucionales (CNN). Como se dio a conocer en el marco teorico, se ha
seleccionado la arquitectura de la red convolucional ResNet50 debido a su
destacado desempefio en investigaciones previas relacionadas con el andlisis de
imagenes satelitales.

ResNet50 es un modelo profundo que ha demostrado una notable capacidad para
extraer caracteristicas relevantes de imagenes complejas, lo cual resulta
fundamental para la deteccidn precisa de monocultivos de palma de aceite. Esta
eleccién se bas6 en la confianza generada por los resultados prometedores
obtenidos con esta arquitectura en investigaciones similares.

El entrenamiento del modelo se llevd a cabo utilizando un conjunto de datos
etiquetados, donde cada muestra representa una region de interés en las imagenes
satelitales. A través del proceso de entrenamiento, se espera que la CNN ResNet50
aprenda a reconocer patrones caracteristicos de los monocultivos de palma de
aceite, permitiendo asi la deteccion automatica de estas zonas a partir de nuevas
imagenes satelitales. A lo largo de esta seccion, se describen detalladamente los
pasos y técnicas empleadas en el entrenamiento del modelo, incluyendo la
configuracion de los hiperparametros, el proceso de optimizacién y la evaluacion
del desempefio. Con esto, se buscé establecer una base sélida para el desarrollo
de un modelo preciso y confiable en la deteccion de monocultivos de palma de
aceite en Colombia.

4.4.1 Preparacion de los datos para el entrenamiento.

La preparacion adecuada de los datos es un paso crucial en el proceso de
entrenamiento del modelo de deteccién de monocultivos de palma de aceite. Para
ello, se contd con un conjunto de datos compuesto por dos clases principales: 'Palm
Oil' (palma de aceite) y 'NOT Palm Oil' (no palma de aceite). Estos datos
representan regiones de interés extraidas de imagenes satelitales que han sido
previamente etiquetadas.

Con el objetivo de entrenar y evaluar el modelo de manera efectiva, se procedio a
realizar la clasificacién de los datos en conjuntos de entrenamiento y validacion. El

pg. 50



Metodologia

conjunto de entrenamiento sera utilizado para ajustar los parametros del modelo,
mientras que el conjunto de validacion se utilizd para estimar su rendimiento y
realizar ajustes adicionales, si es necesario.

La clasificacion de los datos se llevo a cabo siguiendo una proporcion adecuada
para garantizar un entrenamiento robusto y una evaluacion confiable del modelo.
Se asignd una porcion significativa de los datos, aproximadamente el 70%, al
conjunto de entrenamiento, lo que permitir4 al modelo aprender de manera amplia
y capturar las caracteristicas clave de los monocultivos de palma de aceite. El
restante 20% de los datos se destind al conjunto de validacion, que servira para
medir la precisidn y generalizacion del modelo en datos no vistos durante el
entrenamiento.

Ademés de la clasificacion de los datos, se realizaron otros procesos de
preparacion para asegurar la calidad y coherencia del conjunto de datos. Estos
incluyeron la normalizacion de las imagenes, la eliminacion de posibles ruidos o
artefactos no deseados, y la segmentacion precisa de las regiones de interés
correspondientes a los monocultivos de palma de aceite.

En resumen, la preparacion de los datos para el entrenamiento del modelo
involucré una divisién de los datos adecuada en conjuntos de entrenamiento y
validacion, asegurando una proporcién representativa de las clases 'Palm Oil' y
'NOT Palm Oil'. Estas etapas de preparacion se realizaron con el objetivo de
proporcionar al modelo una base sélida y confiable para su entrenamiento y
evaluacion.

4.4.2 Entrenamiento del modelo de CNN ResNet50

En el notebook CNN_RestNet50 PalmOil que se encuentra relacionado en el
anexo de productos generados item 5, se encuentra el proceso de construccion y
entrenamiento del modelo que utiliza la arquitectura ResNet50 pre-entrenada. A
continuacion, se hace una descripcién de este proceso:

En primer lugar, se carg6o el modelo pre-entrenado ResNet50 utilizando la funcion
tf.keras.applications.ResNet50(). Se establecieron los parametros
include top=False para excluir las capas totalmente conectadas de la parte
superior del modelo y weights="imagenet"' para utilizar los pesos pre-entrenados
en el conjunto de datos ImageNet. Ademas, se especificO input shape=(256,
256, 3) paraindicar el tamafio de las imagenes de entrada.

Después de cargar el modelo, se procede a congelar todas las capas base
utilizando un bucle for. Esto impide que las capas base se modifiquen durante el
entrenamiento, lo cual es Gtil cuando se utiliza un modelo pre-entrenado para tareas
de transferencia de aprendizaje (Transfer Learning).
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Posteriormente, se agregan capas de clasificacion al modelo. Se tom¢ la salida de
la dltima capa convolucional de ResNet50, se aplicé una capa de promediado
global (GlobalAveragePooling2D) para reducir la dimensionalidad de los mapas
de caracteristicas y luego se afadieron varias capas densas (Dense) con activacion
RelLU para capturar patrones mas complejos. Finalmente, se agregd una capa
densa de salida con activacién softmax para la clasificacion binaria de las clases
'Palm Oil' y 'NOT Palm Oil'".

Una vez que se han agregado todas las capas al modelo, se cre6 el modelo final
utilizando tf.keras.models.Model y se especificaron las entradas y salidas
correspondientes.

A continuacion, se compilé el modelo utilizando el optimizador "adam’, la funcion
de pérdida 'categorical crossentropy' y se eligid la métrica de precision
("accuracy') para evaluar el rendimiento del modelo.

Finalmente, se realizo el entrenamiento del modelo utilizando el método fit de
Keras. Se establecio el nUmero de épocas (epochs=50) y se proporcionaron los
generadores de datos de entrenamiento y validacion previamente preparados
(train_generator 'y val generator, respectivamente). Durante el
entrenamiento, se mostré informacion detallada del progreso (verbose = 1).

En la Figura 28 se encuentra el flujo de entrenamiento del modelo. En resumen, en
este flujo se realiz6é una preparacion de los datos de entrenamiento y validacion, se
cargd un modelo pre-entrenado ResNet50, donde se afiadieron las capas de
clasificacion de las dos clases (Palm Oil y NOT Palm Qil). Se compil6é el modelo
con los parametros necesarios y se entrend utilizando los generadores de datos.
Este proceso permite utilizar la transferencia de aprendizaje para adaptar
ResNet50 a la deteccion de monocultivos de palma de aceite en Colombia.
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Se congelan las capas del modelo pre
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categorical_crossEntropy modelo.
# Agregar capas de clasificacion al modelo
N7 X = resnet.output
A2 x = tf.keras.layers.GlobalAveragePooling2D()(x
R <€— x = tf.keras.layers.Dense(1824, activation="relu’)(x)
2 x = tf.keras.layers.Dense(1924, activation= ") (x)
0 = :',;j;.‘ x = tf.keras.layers.Dense(512, activation="r Y(x
o preds = tf.keras.layers.Dense(2, activation="softmax")(x)
Output Layer

Hidden Layer 2

dden Layer 1
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Figura 28: Flujo de entrenamiento de modelo de reconocimiento de cultivos de
palma de aceite.

4.5 Evaluacion del modelo

En la presente seccidn, se realiz6 una evaluacion exhaustiva del modelo de
deteccion de monocultivos de palma de aceite en Colombia. Para ello se presentan
dos elementos clave que brindan una vision completa del desempefio del modelo:
las graficas de desempefio y la matriz de confusién.

Inicialmente, como exploracion, se tom6 un modelo inicial, con el objetivo de
observar su comportamiento inicial en la deteccion de monocultivos de palma de
aceite. Posteriormente, se aplic6 una técnica de validacion cruzada (cross-
validation) con un valor de k=4, dividiendo el conjunto de datos en cuatro
particiones aleatorias para evaluar la capacidad de generalizacion del modelo. Para
el entrenamiento del modelo en cada una de las iteraciones se ajustd el parametro

de nimero épocas, y se determin6 el mejor modelo con base en su desempefio y
métricas de evaluacion.
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4.5.1 Graficas de desempefio modelo inicial

Las graficas de desempefio muestran la evolucion de la presion y pérdida del
modelo durante el entrenamiento y la validacion a lo largo de las diferentes épocas
qgue se definieron (epochs=50). Este proceso de entrenamiento se trabajo en el
entorno local y tomé un tiempo de alrededor de 22 horas en el hardware disponible.

En la Figura 29 se muestra la grafica de desempefio de Training y Validation
Accuracy, que proporciona una vision detallada del rendimiento del modelo a lo
largo del proceso de entrenamiento. En el caso de los datos de entrenamiento, se
observa una tendencia ascendente que se acerca gradualmente al valor maximo
de 1. Esto indica que el modelo ha aprendido eficientemente los patrones y
caracteristicas necesarios para clasificar correctamente los monocultivos de palma
de aceite en el conjunto de entrenamiento.

Es importante destacar que el punto de partida de ambas graficas de desempefio
se encuentra en un valor inicial de 0.86, debido a la transferencia de aprendizaje
realizada a partir del modelo de CNN ResNet50 pre-entrenado. Esta transferencia
de conocimiento inicial permite al modelo comenzar con un rendimiento prometedor
desde el inicio del entrenamiento, acelerando el proceso de convergencia hacia
una precision alta y consistente durante el entrenamiento y la validacion.
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Training and validation accuracy
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Figura 29 Grafica de desempefio: Training and Validation accuracy a través de
las épocas

Por otro lado, los datos de validacion también exhiben una tendencia creciente,
aunqgue se estabilizan alrededor del valor de 0.94 a lo largo de las 50 épocas. Esta
estabilizacién indica que el modelo ha alcanzado una capacidad de generalizacion
sélida, siendo capaz de clasificar de manera precisa los monocultivos de palma de
aceite en nuevas imagenes.

Por otro lado, en la Figura 30 se presenta la grafica de desempefio de Training y
Validation Loss que muestra la evolucion de la pérdida del modelo durante el
proceso de entrenamiento. Tanto para los datos de entrenamiento como para los
de validacion, se parte de un valor inicial de 0.3. En el caso de los datos de
entrenamiento, se observo una tendencia descendente a lo largo de las 50 épocas,
acercandose cada vez mas a 0. Esta disminucién de la pérdida indica que el
modelo estd aprendiendo de manera efectiva a clasificar correctamente los
monocultivos de palma de aceite en el conjunto de entrenamiento.
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Training and validation loss
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Figura 30 Gréfica de desempefio: Training and validation loss a través de las
épocas.

Sin embargo, para los datos de validacion, la grafica muestra una oscilacion y un
aumento maximo hasta 0.6. A lo largo de las épocas, el valor de la pérdida (loss)
en los datos de validacién fluctda entre el valor inicial de 0.3 y 0.5, con un maximo
de 0.6.

Estas oscilaciones indican que el modelo puede enfrentar ciertas dificultades para
generalizar en nuevas imagenes Yy clasificarlas con la misma precision que en los
datos de entrenamiento. A pesar de estas fluctuaciones, es importante destacar
gue el valor de la funcién de pérdida de validacibn se mantuvo en un rango
relativamente bajo, lo que indica que el modelo esté logrando una buena capacidad
de generalizacion y evitando un sobreajuste. Aunque se alcanz6é un maximo de 0.6
en un punto, el valor de la pérdida de validacion se mantuvo en un nivel aceptable
a lo largo del proceso de entrenamiento, lo que indica una estabilidad en el
desempeiio del modelo.

4.5.2 Matriz de confusién de los datos de prueba para el modelo
inicial.

La matriz de confusion muestra la distribucion de las predicciones del modelo en
funcién de las clases reales. Para la generacion de esta matriz se tom6 el modelo
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ya entrenado y el conjunto de datos de prueba (Test), el cual contiene un total de
1.350 imagenes por cada clase.

En este caso, la matriz de confusion presenta los resultados de la clasificacion de
las clases PalmOil (cultivos de palma de aceite) y NOTPalmOil (No cultivos de
palma de aceite). La matriz muestra el nimero de muestras clasificadas
errbneamente. Esto permite evaluar la capacidad del modelo para distinguir entre
las clases y proporciona informacién sobre los posibles errores de clasificacion
cometidos.

En la Figura 31 se muestra la matriz de confusion del conjunto de datos de prueba,
la cual evalla el rendimiento del modelo entrenado y analiza los diferentes tipos de
aciertos y errores en la clasificacion.

Matriz de Confusion

1200

NOTPalmOil 1000

800

Real

- 600

. - 400
PalmQil

- 200

T
NOTPalmOil PalmQil
Prediccion

Figura 31 Matriz de confusiéon del conjunto de datos de prueba.

En la diagonal principal de la matriz se encuentran los verdaderos positivos (TP) y
los verdaderos negativos (TN), que representan las clasificaciones correctas
realizadas por el modelo [64]. En este caso, se observdé que se clasificaron
correctamente 1148 muestras en la clase 'NotPalmOil' y 1292 muestras en la
clase 'Palmoil’. Estos valores indican la capacidad del modelo para identificar
correctamente los monocultivos de palma de aceite y las muestras que no
corresponden a palma de aceite.
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Por otro lado, fuera de la diagonal principal, se encuentran los falsos positivos (FP)
y los falsos negativos (FN), que representan los errores de clasificacion cometidos
por el modelo. En este caso, se observan 201 falsos positivos, lo que significa que
se clasificaron errbneamente muestras como 'NotPalmOil' cuando en realidad
eran 'PalmOil’. Ademas, se registraron 58 falsos negativos, lo que indica que se
clasificaron incorrectamente muestras de 'PalmOil’ como "NotPalmOil".

La matriz de confusion revela que el modelo logré clasificar correctamente la
mayoria de las muestras en ambas clases, obteniendo un alto nimero de
verdaderos positivos y verdaderos negativos. Sin embargo, se cometieron algunos
errores de clasificacion, representados por los falsos positivos y falsos negativos.
Estos resultados brindan informacion valiosa sobre el rendimiento del modelo en la
deteccion de monocultivos de palma de aceite, y pueden servir como base para
realizar ajustes y mejoras en el modelo con el objetivo de reducir los errores de
clasificacion y mejorar su desempenio en futuras aplicaciones.

4.5.3 Entrenamiento implementando Cross-Validation

Después de tener el modelo inicial, y al realizar un analisis tanto de la matriz de
confusion con los datos de pruebas como la grafica de desempefio, se procedié a
realizar nuevamente un entrenamiento implementando la técnica cross-Validation
(validacion cruzada) aleatoria con un valor de k= 4, es decir, para obtener 4 grupos
(pliegues), y se decidié ajustar el parametro a 35 épocas para optimizar el
desempeiio del modelo.

En las Figuras 32 y 33 se presentan las gréaficas de desempefio de accuracy y loss
con los datos de entrenamiento y validacion de cada grupo de datos obtenidos por
la validacion cruzada, para detectar monocultivos de palma de aceite en imagenes
satelitales.
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Training and validation Accuracy
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Figura 32 Grafica de desempefio de accuracy con los datos de entrenamiento y
validacion de cada uno de los conjuntos de datos obtenidos de cross-validation.
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Training and validation Loss
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Figura 33 Grafica de desempefio de la pérdida (loss) con los datos de
entrenamiento y validacion de cada uno de los conjuntos de datos obtenidos de
cross-validation.

4.5.4 Seleccion de un modelo proporcionado por el (cross-
validation)

Con los modelos obtenidos en el entrenamiento de los conjuntos de datos del punto
anterior, se procedié a generar la matriz de confusion para los datos de prueba.
Para la eleccion de uno de los modelos proporcionados por cross-validation, se
procedid a calcular la métrica de exactitud (accuracy), que representa el porcentaje
de clasificaciones correctas sobre el total de clasificaciones.
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Tras calcular el indicador de exactitud (accuracy) para cada uno de los modelos,
se determin6 que uno de los modelos presenté un rendimiento cercano al 92% en
los datos de prueba, mientras que los otros modelos se situaban alrededor del 91
%. En la Figura 34 se encuentra la matriz de confusion del modelo seleccionado.

Modelo Il

Matriz de Confusion
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- B0O
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NOTPalmOil PalmOul
Predsccion

Figura 34 Matriz de confusion del modelo seleccionado.

Al realizar una comparacion con el modelo inicial, se evidencia como la aplicacion
de la técnica de validacion cruzada, demostré ser fundamental para mejorar los
resultados obtenidos en el modelo inicial. Esta técnica permitié una evaluacién mas
robusta y precisa del modelo al dividir el conjunto de datos en 4 particiones
aleatorias, asegurando que todas las muestras sean utilizadas tanto para
entrenamiento como para la evaluacion. Al utilizar k=4 en la validacion cruzada, se
garantiz6 una evaluacion del modelo en diferentes combinaciones de conjuntos de
entrenamiento, validacion y prueba.

El modelo seleccionado se utilizara para la implementacién de datos de pruebas
con imagenes externas en el siguiente capitulo, con el objetivo de detectar
monocultivos de palma de aceite en imagenes satelitales.

pg. 61



Resultados y conclusiones

5.Resultados

Para la presentacion de resultados del modelo elegido, se seleccionaron imagenes
de monocultivos de palma de aceite de zonas (departamentos) de Colombia
externos a las zonas con que se entrend el modelo. Para la obtencién de las
imagenes se aplicé la misma estrategia descrita en la seccion de preparacion de
datos.

El conjunto de datos abarca una diversidad geogréfica y temporal, proporcionando
una representacion exhaustiva de los monocultivos de palma de aceite en
Colombia, externo a los datos con los que se entrend el modelo.

Posteriormente, se procedid a realizar la evaluacion del modelo seleccionado
utilizado en conjunto de datos recolectado utilizando métricas de evaluacion de
clasificadores binarios.

5.1 Conjunto de imagenes externas de pruebas

Para la selecciobn de imagenes externas de prueba del modelo se extrajeron
imagenes de cultivos de palma de aceite del departamento de Chocé, adyacentes
al municipio de Chigorod6 (Figura 35) y del departamento de Narifio (Figura 36).
Las ubicaciones de estos monocultivos se encuentran en el anexo de tabla de
productos generados item 2, archivo de Google Earth: Cultivos Palma de Aceite
externas al Modelo.
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Figura 36 Cultivos de palma de aceite en Narifio

Para la extraccion de estas imagenes se utilizé la misma estrategia del capitulo de
preparacion de datos, tomando un area rectangular de 4 km x 4 km en cada una
centrada en el punto de intereses (ubicacion), y extrayendo de los satélites
Sentinel-1 y Sentinel-2. Posteriormente, se procedié en cada departamento a
realizar una division de 100 imagenes, de tal forma que cada imagen representa
un area de 1600 metros cuadrados (40 m x 40 m).

Luego de realizar una limpieza de los datos, en la Figura 37 se muestra la cantidad

de datos etiquetados (PalmOil o NOTPalmOQil) para los departamentos de Narifio y
Chocd, de las imagenes extraidas de los satélites Sentinel-1 y Sentinel-2.

pg. 63



Resultados y conclusiones

DATOS EXTERNOS

mPalmQil W NOTPalmOil

m
3
@
3
o
o
o
2
) )
2 2
\ | |
o
+
I m
NARINO CHOCO NARINO CHOCO
SENTINEL 2 SENTINEL 1

Figura 37 Clasificacion de datos externos para los departamentos de Narifio y
Chocd, con los satélites Sentinel-1 y Sentinel-2.

Estas imagenes permitiran evaluar la capacidad de generalizacion y robustez del
modelo seleccionado entrenado, y evaluar el modelo con imagenes externas.

5.2 Evaluacion del modelo en las imagenes externas

Una vez que se clasificaron las imagenes externas por departamento y satélite, se
llevé a cabo el procesamiento utilizando el modelo seleccionado para realizar la
prediccidén en cada conjunto de datos. En la Tabla 9 se encuentran los resultados
obtenidos de una manera organizada por departamento y satélite.
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sentinel 1
Fold1

Choco MNarifio
Palmail NOTPalmoil Palmail NOTPalmoil
35 78% 10 22% 27 79% 7 21%
o 13% 39 87% 1 2% 55 9854

Sentinel 2
Fold1

Choco Marifio
Palmoil NOTPalmOll Palmail NOTPalmQil
42 86% 7 14% 33 89% 4 11%
5 10% 46 90% 4 6% 59 94%

Tabla 9: Resultados de prediccion del modelo seleccionado con los datos
externos clasificados por departamento y satélite.

Se evidencia que la prediccion, en general, fue buena, pero se observo un notable
aumento en el desemperfio al trabajar con las imagenes del satélite Sentinel-2. La
mejora en la prediccion de las imagenes del satélite Sentinel-2 para ambos
departamentos se atribuye principalmente a la capacidad de este satélite para
capturar y resaltar con mayor precision las texturas presentes en los monocultivos
de palma de aceite, tales como: texturas, estructuras de las hojas y las
caracteristicas del suelo.

Para realizar una evaluacion del modelo con las imagenes externas mas profunda,
se procedid a unir las imagenes, tanto de los dos departamentos, como de los dos
satélites. Posteriormente, se procedi6 a realizar una evaluacién de clasificadores
binarios, obteniendo los resultados mostrados en la Figura 38.

precision recall fl-score Support

] 0.91 0.82 0.92 2135

1 0,92 0.91 0.91 183

accuracy 0.52 380
Macro avg 0.92 0.582 0.52 380
welghted avy 0.92 0.582 0.52 380

Figura 38 Evaluacién de clasificadores binarios del modelo seleccionados con las
imagenes externas.

A continuacion, se describen los resultados obtenidos:
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Precision (Precision): Es la proporcion de predicciones correctas entre las
etiquetas predichas como positivas. Para nuestro caso, la prediccion para la
clase 0 (NOTPalmQil) es del 91%, lo que indica que el 91% de las
predicciones positivas para esta clase fueron correctas. Para la clase 1
(PalmQil), la precision es del 92%, lo que significa que el 92% de las
predicciones positivas para esta clase fueron correctas.

Recall (Exhaustividad): Es la proporcién de instancias positivas que se han
identificado correctamente. Para nuestro caso, el recall para la clase O
(NOTPalmOQil) es del 92%, lo que indica que se identifico correctamente el
92% de las instancias reales de no monocultivo de palma de aceite. Para la
clase 1 (PalmOQil), el recall es del 91%, lo que significa que se identifico
correctamente el 91% de las instancias reales de monocultivo de palma de
aceite.

F1-score: Es una medida que combina la precision y el recall en una sola
métrica. Es atil cuando hay un desequilibrio entre las clases. Para nuestro
caso, el Fl-score para la clase 0 (NOTPalmOil) es de 0.92, mientras que
para la clase 1 (PalmQil) es de 0.91. Un F1-score mas cercano a 1 indica un
mejor rendimiento en términos de precision y recall equilibrados.

Accuracy (Exactitud): Es la proporcion de predicciones correctas en general.
En nuestro caso, la exactitud es del 92%, lo que significa que el 92% de las
predicciones realizadas fueron correctas.

Macro avg: Es la media aritmética de las métricas (precision, recall y F1-
score) calculadas para cada clase por separado. Para nuestro caso, el
macro avg tiene un valor de 0.92 para la precision, recall y F1-score. Esto
indica que, en promedio, el modelo tiene un desempefio equilibrado y
consistente en todas las clases.

Weighted avg: Es una media ponderada de las métricas calculadas para
cada clase, donde la ponderacion se realiza en funcion del soporte (nUmero
de muestras) de cada clase. Para nuestro caso, el weighted avg también
tiene un valor de 0.92 para la precision, recall y F1-score. Esto indica que el
modelo tiene un desempeiio equilibrado, teniendo en cuenta el numero de
muestras de cada clase en la evaluacion.
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En resumen, los resultados indican que el modelo tiene un buen desempefio en la
clasificacion de los monocultivos de palma de aceite y los no monocultivos. La
precision, el recall y el F1-score son altos para ambas clases, lo que sugiere que
el modelo es capaz de realizar predicciones precisas y abarcar una gran proporcion
de las instancias reales de cada clase. La exactitud general del modelo también es
alta, lo que indica un buen rendimiento en la clasificacion global de las imagenes
de prueba.
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6.Conclusiones

En este capitulo, se presentan las conclusiones obtenidas a partir del desarrollo de
la investigacion sobre la deteccion de monocultivos de palma de aceite en
Colombia mediante el uso de redes neuronales convolucionales, especificamente,
la Resnet50.

A lo largo de este trabajo, se ha abordado el desafio de identificar y clasificar los
monocultivos de palma de aceite a partir de imagenes satelitales, con el objetivo
de brindar una herramienta eficiente para monitorear y gestionar estos cultivos a
gran escala.

6.1 Conclusiones

A continuacion, se encuentran los hallazgos y logros mas relevantes derivados de
la investigacion. Se analizan los resultados obtenidos al implementar el modelo de
CNN Resnet50 en la deteccion de los monocultivos de palma de aceite, evaluando
su precision y rendimiento. Ademas, se discuten las limitaciones y desafios
encontrados durante el desarrollo del proyecto, asi como las soluciones
propuestas:

e Para el desarrollo de esta investigacion, dado que no se tomdé un conjunto
de datos de otros trabajos preexistente en otras investigaciones, por medio
de la metodologia SEMMA se recopilaron imagenes satelitales de cultivos
de palma de aceite con presencia en departamentos de Colombia, lo que
permiti6 tener una variedad de datos que representan diversas
caracteristicas de estos.

e Durante la etapa de exploracion y limpieza de las imagenes, se llevo a cabo
un exhaustivo andlisis visual y estadistico para comprender las
particularidades de los monocultivos de palma de aceite y los desafios para
el modelo asociados a su deteccion. Este proceso fue fundamental para
identificar las caracteristicas clave y las posibilidades que deberian
abordarse durante el entrenamiento del modelo.
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e Cuando se trabaja con imagenes satelitales, dada la alta resolucion de estas
imagenes, establecer estrategias como fraccionar la imagen original, y
estandarizar su tamafo para el entrenamiento, fue una buena decision para
la etapa de entrenamiento del modelo.

e Los resultados obtenidos mediante la implementacion del modelo de CNN
ResNet-50, siendo esta uno de los modelos que se han usado en imagenes
satelitales, al ajustar adecuadamente las épocas de entrenamiento e
implementar técnicas como cross-validation, permitié6 obtener modelos que
demostraron ser altamente prometedores en la deteccidon de monocultivos
de palma de aceite en Colombia.

e Los resultados del modelo fueron prometedores y abren la puerta a diversas
aplicaciones practicas en la gestion y monitoreo de los monocultivos de
palma de aceite en Colombia. La capacidad de identificar y clasificar de
manera precisa estas areas permite un mejor control y una toma de
decisiones més informada para garantizar la sostenibilidad y mitigar los
impactos ambientales asociados.

e Los resultados obtenidos del informe de clasificacion (del modelo
seleccionado en las imagenes externas) demuestran un buen desempefio
del modelo en la deteccion y clasificacién de los monocultivos de palma de
aceite y los no monocultivos. Con una precision, recall y Fl-score de
aproximadamente 0.92 para ambas clases, el modelo ha logrado realizar
predicciones precisas y capturar la mayoria de las instancias reales de cada
clase.

6.2 Recomendaciones

A continuacién, se ofrecen recomendaciones basadas en los conocimientos
adquiridos y los resultados obtenidos. Estas recomendaciones estan dirigidas a los
profesionales, investigadores y actores involucrados que deseen realizar alguna
investigacion similar o continuar con futuros trabajos de esta. Se presentan
sugerencias practicas para mejorar la precision del modelo entrenado, optimizar el
uso de recursos y fortalecer estrategias a la hora de trabajar con estos modelos y
datos:

e Antes de entrenar un modelo de CNN, después de realizar una
estandarizacién, la divisibn adecuada de los datos en conjuntos de
entrenamiento (train), validacion (validation) y prueba (test) fue un factor
clave para evaluar de manera objetiva la capacidad del modelo de
generalizar y realizar predicciones precisas en nuevas imagenes.
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Una recomendacion importante a la hora de trabajar con imagenes
satelitales es aplicar algoritmos de limpieza de ruido y resaltar las texturas
en todas las imagenes que se van a pasar al modelo. Este proceso puede
ayudar a eliminar artefactos no deseados (para esta investigacion el ruido
de las nubes) y resaltar caracteristicas relevantes en las imagenes, lo que
mejorara la precision de los modelos de CNN.

Cuando se realiz6 el enriquecimiento de datos, inicialmente, se estandarizé
un tamafio de imadgenes de 80x80 pixeles, con el objetivo de que la etapa
de entrenamiento fuera mas eficiente en tiempo. Sin embargo, al aumentar
este tamafio a 256x256 pixeles, a pesar de que el entrenamiento tomd mas
tiempo, los resultados fueron mejores.

Contar con un equipo de computo con caracteristicas adecuadas para
entrenar un modelo de CNN es importante. Algunos aspectos por considerar
son: Potencia de célculo, GPU, Memoria RAM, Almacenamiento.

Se recomienda utilizar transfer learning en lugar de comenzar desde cero al
entrenar un modelo de CNN. Esta estrategia aprovecha el conocimiento
previo de modelos pre-entrenados, reduce la necesidad de datos masivos,
mejora la capacidad de generalizacién del modelo y ahorra tiempo y
recursos computacionales.

6.3 Futuros trabajos.

En los posibles trabajos futuros se plantean lineas de investigacion y desarrollos
gue surgen a partir de este trabajo. Se identifican areas de mejora y oportunidades
para expandir y profundizar el enfoque de deteccién de monocultivos de palma de
aceite. Se proponen nuevas direcciones, como la integracion de tecnologias
complementarias, la exploracion de otros conjuntos de datos y la ampliacién del
modelo en diferentes regiones geogréaficas. A continuacion, se presentan algunas
propuestas:

Una posible propuesta seria seguir los pasos de este trabajo para explorar
terrenos adicionales para obtener imagenes con mas caracteristicas, sin
limitarse en usar solo un satélite, si no a la utilizacion de una variedad de
satélites (Landsat, Modis, entre otros). Cada uno de estos satélites tiene
caracteristicas Unicas y proporciona informacion complementaria sobre las
imagenes.
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Otra investigacion prometedora es el uso de técnicas de fusion de datos,
que permiten combinar y aprovechar la informacion proveniente de
diferentes fuentes, como imagenes satelitales, datos climaticos o
informacion de sensores terrestres, entre otros. La fusién de datos puede
enriquecer aun mas la calidad de los datos utilizados en el entrenamiento
del modelo y proporcionar una vision mas completa de los monocultivos de
palma de aceite.

Una propuesta de investigacion futura es aplicar el enfoque desarrollado en
este trabajo a otros tipos de monocultivos y problematicas relacionadas con
el uso del suelo como:

o Deteccion de otros monocultivos: Utilizar el mismo enfoque para
monitorear monocultivos de maiz, cafia de azlcar, arroz, entre otros.
Incluso en Colombia se tiene la problemética de cultivos ilicitos. Esto
permitiria desarrollar herramientas y modelos especificos para diferentes
cultivos agricolas.

o Andlisis de la deforestacion: Aplicar un enfoque de deteccion basado en
CNN para analizar y monitorear la deforestacion en diferentes regiones,
permitiria identificar areas de deforestacién, evaluar su magnitud y
velocidad, y proporcionar informacién valiosa para la toma de decisiones
en términos de conservacion y proteccion de los bosques.

o Monitoreo de actividades mineras: Utilizar el mismo enfoque para
analizar y monitorear la actividad minera y sus impactos en el medio
ambiente. La deteccién de areas afectadas por la mineria ilegal o la
evaluacion de la expansion de las actividades mineras puede
proporcionar informaciéon crucial para la gestion y mitigaciéon de los
impactos ambientales asociados a la industria.

o Estudio de cambio de suelo: Utilizar el enfoque desarrollado para
analizar y monitorear cambios en el uso del suelo en general. Esto
incluye la identificacion y seguimiento de cambios en la cobertura del
suelo, la evaluacion de la expansion urbana, la deteccion de areas de
degradacion del suelo y otros cambios relacionados con el uso del suelo.

Para llevar a cabo cualquier de estas investigaciones el eje central se encuentra en
la obtencion y calidad de los datos para la investigacion, si no se tiene una cantidad
significativa de los datos de buena calidad, para el modelo sera muy dificil que
tenga unos resultados esperados. Este trabajo entrega una ruta de trabajo para
obtencion de los datos basados en imagenes satelitales.
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. Anexo: Tabla de productos generados

A continuacion, se relacionan los enlaces de los diferentes productos generados en este

trabajo.

ftem Entorno Producto

1 Zenodo | Repositorio de imagenes

Modelo entrenado
ResNet50

Enlace de Acceso
https:/s/zenodo.org/record/7979649

de Palma de Aceite

Earth | 0 lombia.kml

2 Google | DataSet Zonas de Cultivos

en Colombia.kml

DataSet Zonas adyacentes
Cultivos de Palma de aceite

Cultivos Palma de Aceite
externas al Modelo.kml

https://github.com/jcarvajalri/PaimOil
CNN UNAL/tree/main/Google%20Ear
th

Earth | mation.js

3 Google | Donwload S1 S2 Transor

Engine | Externallmages.js

https://github.com/jcarvajalri/PaimOil
CNN UNAL/tree/main/Googler%20Ea

rth%20Engine

4 Colab | DataSetPalmOQil.ipynb

https://github.com/jcarvajalri/PaimOil
CNN UNAL/tree/main/Colab

5 Python | Image Resizing
Local | Classification.ipynb

Classification-cross-

validation.ipynb

CNN_RestNet50_PalmOil.i

pynb Image Resizing and

https://github.com/jcarvajalri/PalmOil
CNN UNAL/tree/main/Local
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En el siguiente Anexo se encuentran la lista de librerias de Python que se utilizaron en el
desarrollo de este trabajo con sus respectivas versiones:

absl-py==1.4.0
anyio==3.6.2
argon2-cffi==21.3.0
argon2-cffi-
bindings==21.2.0
astunparse==1.6.3
attrs==23.1.0
backcall==0.2.0
beautifulsoup4==4.12.2
bleach==6.0.0
cachetools==5.3.0
certifi==2022.12.7
cffi==1.15.1
charset-normalizer==3.1.0
colorama==0.4.6
cycler==0.11.0

debugpy==1.6.7
decorator==5.1.1
defusedxml==0.7.1
entrypoints==0.4
fastjsonschema==2.16.3
flatbuffers==2.0.7
fonttools==4.38.0
gast==0.4.0
google-auth==2.17.3
google-auth-oauthlib==0.4.6
google-pasta==0.2.0

grpcio==1.54.0
h5py==3.8.0
idna==3.4

importlib-metadata==6.6.0
importlib-resources==5.12.0
ipykernel==6.16.2
ipython==7.34.0

ipython-genutils==0.2.0
ipywidgets==8.0.6
jedi==0.18.2
Jinja2==3.1.2

jupyter-server==1.24.0
jupyter_client==7.4.9
jupyter_core==4.12.0

jupyterlab-pygments==0.2.2
jupyterlab-widgets==3.0.7
keras==2.7.0
Keras-Preprocessing==1.1.2
kiwisolver==1.4.4
libclang==16.0.0
Markdown==3.4.3
MarkupSafe==2.1.2
matplotlib==3.5.3
matplotlib-inline==0.1.6
mistune==2.0.5
mlixtend==0.22.0

nbclassic==0.5.6
nbclient==0.7.4
nbconvert==7.3.1
nbformat==5.8.0
nest-asyncio==1.5.6
notebook==6.5.4
notebook_shim==0.2.3
numpy==1.21.6
oauthlib==3.2.2
opencv-python==4.7.0.72
opt-einsum==3.3.0
packaging==23.1
pandas==1.3.5
pandocfilters==1.5.0
parso==0.8.3
pickleshare==0.7.5
Pillow==9.5.0

pkgutil_resolve_name==1.3.10

prometheus-client==0.16.0
prompt-toolkit==3.0.38
protobuf==3.20.3
psutil==5.9.5

QtPy==2.3.1
requests==2.29.0
requests-oauthlib==1.3.1

rsa==4.9
scikit-learn==1.0.2
sipo==1.7.3
seaborn==0.12.2
Send2Trash==1.8.2
six==1.16.0
sniffio==1.3.0
soupsieve==2.4.1
tensorboard==2.11.2

tensorboard-data-server==0.6.1
tensorboard-plugin-wit==1.8.1

tensorflow==2.7.0
tensorflow-io-gcs-
filesystem==0.31.0

termcolor==2.3.0
terminado==0.17.1
threadpoolctl==3.1.0
tinycss2==1.2.1
tornado==6.2
traitlets==5.9.0
typing_extensions==4.5.0
urllib3==1.26.15
wcwidth==0.2.6
webencodings==0.5.1
websocket-client==1.5.1
Werkzeug==2.2.3
widgetsnbextension==4.0.7
zipp==3.15.0
pyparsing==3.0.9
pyrsistent==0.19.3
python-dateutil==2.8.2

pytz==2023.3
pywin32==306
pywinpty==2.0.10
pyzmqg==25.0.2
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joblib==1.2.0 pyasn1==0.5.0 gtconsole==5.4.2
jsonschema==4.17.3 pyasnl-modules==0.3.0 Pygments==2.15.1
jupyter==1.0.0 pycparser==2.21 jupyter-console==6.6.3
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