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Resumen

Clasificacion de zonas agricolas en Colombia por medio de imagenes satelitales con redes
neuronales profundas.

Las imagenes satelitales son una fuente valiosa de informacién sobre la tierra, que nos per-
miten analizar su superficie y las estructuras creadas por el ser humano, como la cobertura
del suelo, la vegetacién, la topografia y las areas urbanas. En las ultimas décadas, se han
producido avances significativos para mejorar la calidad de estas imagenes, incluyendo el
uso de imagenes multiespectrales de alta resolucién que brindan una descripcion mas precisa
de los objetos y su entorno. Ademas, se han desarrollado modelos de aprendizaje profundo
utilizando estas imagenes para la clasificacién y segmentacion de objetos; principalmente en
ambitos urbanos y climaticos, con pocos modelos enfocados en la agricultura y los cultivos.
Sin embargo, dado que Colombia es un pais con una vasta extension de tierra dedicada a
la agricultura, es importante desarrollar modelos de aprendizaje profundo para clasificar y
predecir la distribucion de estas areas, lo que brinda informacién valiosa tanto al gobierno
como a los agricultores. En este estudio se utilizaron iméagenes de los satélites Sentinel 2
tomadas en el ano 2020, que fueron preprocesadas y georreferenciadas. Luego se determiné
la cantidad de area porcentual de zonas agricolas en cada imagen, que es la variable que
permite la etiquetacion de las mismas, como Frontera agricola o No en la tarea de clasi-
ficacion. Se utilizaron redes neuronales convolucionales profundas, incluyendo MobileNet,
ResNet50, Inception v3 y VGG 19, con una entrada de resolucién de imagen de 100 x 100.
De igual manera, se utilizaron modelos con arquitecturas mas simples para hacer una compa-
racion adicional entre estos tipos de modelos; los cuales se dividieron como modelos shallow
convolutional y modelos basados en Quantum Kernel Mixtures. Donde se observan mejores
resultados utilizando estas arquitecturas mas simples para esta tarea de clasificacién con este
tipo de imagenes. En resumen, este estudio demuestra cémo el uso de modelos de aprendizaje
profundo junto con imagenes satelitales de alta resolucién puede proporcionar informacién
valiosa para la agricultura, permitiendo una mejor comprensién y planificacion de las dreas
de cultivo en Colombia.

Palabras clave: Imagenes satelitales, zonas agricolas en Colombia, aprendizaje por

transferencia, redes neuronales profundas.



Abstract

(Classification of agricultural areas in Colombia through satellite images with deep neural
networks.

Satellite images constitute a valuable source of information about the Earth, enabling the
analysis of its surface and human-created structures, such as land cover, vegetation, to-
pography, and urban areas. Significant advancements have been made in recent decades to
enhance the quality of these images, including the utilization of high-resolution multispectral
images that provide a more precise description of objects and their surroundings. Additio-
nally, deep learning models have been developed using these images for object classification
and segmentation, primarily in urban and climatic contexts, with limited focus on agricul-
ture and crops. Given that Colombia encompasses vast agricultural lands, it is crucial to
develop deep learning models for classifying and predicting the distribution of these areas,
offering valuable insights to both the government and farmers. This study utilized images
from Sentinel 2 satellites captured in the year 2020, which underwent preprocessing and geo-
referencing. The percentage of agricultural area in each image was then determined, serving
as the variable for labeling them as either agricultural land or No in the classification task.
Deep convolutional neural networks, including MobileNet, ResNet50, Inception v3, and VGG
19, were employed with an input image resolution of 100 x 100. Similarly, models with sim-
pler architectures were used for additional comparison, categorized as shallow convolutional
models and models based on Quantum Kernel Miztures. Interestingly, superior results were
observed using these simpler architectures for this classification task with high-resolution
satellite images. In summary, this study demonstrates how the combination of deep learning
models and high-resolution satellite images can provide valuable information for agriculture,
facilitating a better understanding and planning of cultivation areas in Colombia.

Keywords: Satellite images, agricultural zones in Colombia, transfer learning, deep

neural networks
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1 Introduccion

Las imégenes satelitales son una valiosa fuente de informacion sobre la Tierra, ya que nos
permiten analizar su superficie y las estructuras creadas por el ser humano [4]. En las ttimas
décadas, se han realizado importantes avances para obtener imagenes satelitales de mayor
calidad que brinden informacién mas detallada para su analisis y clasificacién. Para ello,
se utilizan cuatro tipos de imdgenes: detecciéon de luz y rango (LiDAR), radar de apertu-
ra sintética (SAR), multiespectral (MS) e hiperespectral (HS) [12, 38] (Figura 1-1). Las
imagenes LiDAR proporcionan informacién sobre la elevacién, altura y forma de los objetos
con respecto al sensor [38]. Las imdgenes SAR contienen informacion de texturas, forma y
altura de los objetos, y debido al fendmeno de retrodispersion, se pueden obtener imédgenes
en cualquier momento del dia, en cualquier clima y pueden atravesar las nubes [2, 20]. Por
otro lado, las imagenes MS ofrecen una mejor descripcién de los objetos y su entorno debido
a su alta resolucién, lo que permite un mejor entendimiento espacial de lo que se observa
en la imagen [39, 46]. Finalmente, las imdgenes HS presentan un mayor nimero de bandas
espectrales y son continuas, lo que proporciona informacién valiosa para la clasificaciéon y
segmentacién de objetos [38].

Puesto que se tiene una variedad de tipos de imagenes satelitales, las aplicaciones que se han
mostrado en los ultimos cinco anos son: identificacion y clasificacion de especies de bosques
[14], monitoreo y clasificacion de campos de cultivos [30, 17], clasificacién y estimacién de
intensidad de ciclones tropicales [43], clasificacién del uso del suelo o cobertura del suelo

ViR A

(a) SAR (b) LiDAR

(c) Multiespectral (d) Hiperespectral

Figura 1-1: Tipos de imégenes satelitales. Tomadas de Google.



(a) Nivel de pixel (b) Nivel de objeto (c) Nivel de escena

Figura 1-2: Niveles de clasificacion para las imagenes satelitales. Tomado de [4].

[48, 11, 6, 27], clasificacién de hielo marino [8], clasificacién de humedales [15], identifica-
cién y clasificacién de deslizamientos de tierras [25], deteccién de erupciones volcénicas [26],
planeacién y manejo urbano [16, 40, 42], clasificacién de nubes y de sus sombras [34], entre
otras aplicaciones.

Adicionalmente, la tarea de clasificacion de las imagenes satelitales se ha abordado de tres
formas diferentes: a nivel de pixel, a nivel de objeto y a nivel de escena [4, 34, 28] (Figura
1-2). La clasificacién a nivel de pixel, también llamada segmentacién seméntica, implica
etiquetar cada pixel con una clase. Sin embargo, en los inicios de los anos 2000, habia
insatisfaccion con la baja resolucién de las imagenes satelitales y las limitaciones que esto
generaba [4, 34, 28, 41]. Debido a esto, surgié la clasificacién a nivel de objeto, que busca
determinar los contornos de cada objeto dentro de la imagen para clasificarlos en una clase. A
pesar de ello, la clasificacién a nivel de objeto no presentaba una gran precision y resolucién
[4, 28]. Por lo tanto, a partir de la década de 2010, la clasificacién a nivel de escena ha
tomado un gran interés en la investigacién. Este nivel de clasificacién implica etiquetar toda
la imagen, centrandose en el objeto més relevante para la clasificacion [4, 28, 41]. En la ultima
década, ha habido un gran interés académico en los tres niveles de clasificacién debido al
avance tecnologico en la captura de imagenes satelitales.

Las entidades gubernamentales de Colombia definieron la frontera agricola como la gestion e



4 1 Introduccién

inversiones del sector agropecuario y de desarrollo rural, con el fin de promover el uso eficien-
te del suelo rural agropecuario, el ordenamiento productivo y social de la propiedad rural,
y el fortalecimiento de la productividad y competitividad de las actividades agropecuarias
[1]. Asimismo, contribuye a estabilizar y disminuir la perdida de ecosistemas de importancia
ambiental [1]. Debido a esto, su monitoreo y control es importante ya que contribuye a un
uso mas sostenible de las zonas rurales, protegiendo la biodiversidad de tal forma que no se
ocasione una disminuciéon o degradacion de los atributos bésicos de composicion, estructura
y funcién del suelo [1]. Adicionalmente, permite orientar un proceso planificado para el uso
y los procesos de regularizacién de la tierra [1].

Por consiguiente, es importante crear modelos de redes neuronales profundas para la clasifi-
cacion de imégenes satelitales en la agricultura de Colombia, ya que esta tarea contribuye a
un mejor control y manejo de las tierras para este fin [30, 17]. Ademads, el uso de imagenes
satelitales proporciona informacién valiosa sobre la dinamica del uso del suelo agricola du-
rante el ano [48]. Por lo tanto, en este trabajo se propone crear un modelo de red neuronal
profunda para clasificar zonas agricolas en Colombia utilizando iméagenes del satélite Senti-
nel 2. Ademas, se utiliza el mapa de la frontera agricola de Colombia del ano 2020, el cual
puede descargarse de manera gratuita del sistema de informacion para la planificacién rural
agropecuaria (SIPRA).

1.1. Planteamiento del problema

En [29] se menciona que la interpretacién de las imagenes satelitales es una dificil tarea
debido a la complicada informacién que hay en éstas. Esto se observa para la clasificacion e
identificacién de los cultivos [30, 17], donde se encuentra gran dificultad para la separabilidad
de clases. Debido a que, las imagenes satelitales presentan diferentes resoluciones espaciales,
rotaciones y los sensores operan a diferentes alturas variando las escalas, los angulos y el
nivel de detalle de las imégenes [4, 45]. Por tanto, es importante realizar un modelo para
Colombia, un pafs que cuenta con el 34,7 % de su territorio apto para zonas agricolas!, que
identifique y clasifique las zonas agricolas para el control y mantenimiento de los cultivos.
Esto permitirda al gobierno y a los campesinos planificar mejor la utilizacién de la tierra
para los cultivos, lo que conlleva a mejorar la productividad. La identificacion y clasificacién
de la frontera agricola es crucial para estabilizar y disminuir la pérdida de ecosistemas im-
portantes, promover el uso eficiente del suelo, fortalecer la productividad y competitividad,
orientar mejor la formulacién de politicas ptublicas, disminuir la degradacién de los bosques,
la deforestacién, la pérdida de fertilidad del suelo, la diversidad biolégica, proteger el paisaje
forestal, la calidad del agua y el desarrollo productivo competitivo [1]. Debido a que, se
pueden descargar imagenes satelitales del Sentinel 2 del ano 2020, se plantea un modelo de

Wer: https://sipra.upra.gov.co/
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aprendizaje supervisado al realizar un preprocesamiento a estas imagenes, y lo que conlleva
a la siguiente pregunta:

sDe qué forma se puede aprovechar la informacion de las imdgenes satelitales para la clasi-
ficacion de la zona agricola de Colombia por medio de una red neuronal profunda?

1.2. Justificacion

Las imagenes satelitales proveen una gran cantidad de informacién sobre la superficie te-
rrestre [4], 1o que ha permitido realizar diversos anélisis y estudios, como la clasificacién de
bosques [14], cultivos [30], usos del suelo [48], la intensidad de ciclones [43], la deteccién de
deslizamientos de tierra [25], erupciones volcanicas [26], entre otros. Sin embargo, la comple-
jidad de esta tarea se debe en parte a las variaciones de escala y orientacion que presentan las
imégenes debido a la altura y dngulo de operacién de los sensores de los satélites y aviones
que las toman. Esto hace que la correcta separacién de las etiquetas para su clasificacion
sea un proceso complejo [4]. Otro factor que dificulta la clasificacién de las imagenes sa-
telitales es la limitada cantidad de imagenes etiquetadas que reducen la generalizacion y
correcta separacion e identificacion de los objetos a clasificar, lo que puede conllevar a erro-
res [11, 45, 35]. Aunque se han desarrollado diversas metodologias para la clasificacién de
imégenes satelitales, atin falta desarrollar un modelo que pueda generalizar eficazmente esta
tarea [4, 12, 11]. Esto permitiria clasificar las imagenes satelitales en tiempo real [30], lo que
seria de gran utilidad para dar alerta temprana para desastres naturales, un mejor manejo
urbano y un control y mantenimiento de los cultivos [14, 48, 25].

La clasificacién y manejo de la cobertura del suelo a partir de las imagenes satelitales brinda
informacién importante sobre la dindamica de ésta, lo que puede contribuir a la disminucién
de la deforestacién y la expansién agricola no deseada® 3. Ademds, se pueden determinar
indices de vegetacion que sirven para evaluar el desarrollo agricola, el bienestar de los bos-
ques y selvas, y la calidad y cantidad de la vegetacién®.

En Colombia, el gobierno cuenta con un mapa de frontera agricola que se actualizara cada
vez que se considere necesario debido al tiempo y los recursos humanos necesarios para
su realizacién[1]. La aplicacién de redes neuronales profundas en esta tarea de clasificacion
puede contribuir a una actualizaciéon mas frecuente y sin tanto costo, lo que conlleva a un

2European Space Agency. Climate assessment report 1.0, 2015. https://www.esa-landcover-
cci.org/?q=documents#
SEuropean Space Agency. User requirements document, 2011. https://www.esa-landcover-
cci.org/?q=documents#
YEuropean  Space Agency. Detailed processing model, 2013.  https://www.esa-landcover-
cci.org/?q=documents#
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mejor control y manejo de las tierras en el pais.

1.3. Objetivos

1.3.1. Objetivo general

Desarrollar un modelo de red neuronal profunda para clasificar de manera automaética las
zonas agricolas de Colombia a partir de imagenes satelitales.

1.3.2. Objetivos especificos

= Construir un conjunto de datos de imagenes satelitales anotados con informaciéon
agricola georreferenciada.

= Definir la tarea de clasificacién alineada con el problema y diferentes arquitecturas de
redes neuronales para resolverla.

= Implementar las arquitecturas propuestas y el flujo de trabajo experimental al conjunto
de datos construida.

s Evaluar el desempeno de las arquitecturas propuestas para la clasificacién de zonas
agricolas en Colombia.

1.4. Principales contribuciones

En este trabajo, se presenta una metodologia para clasificar zonas agricolas en imégenes
satelitales de Colombia. Las principales contribuciones de este estudio son las siguientes:

= Etiquetado de un conjunto de imagenes satelitales de Colombia a partir del drea por-
centual de frontera agricola dentro de las imagenes. Esto teniendo en cuenta un pre-
procesamiento georreferenciado y el mapa de Colombia del SIPRA.

= Un modelo de clasificacion binaria de una imagen satelital como Frontera o No Fron-
tera, que se entrena con el conjunto de datos construido en este trabajo.

» Un modelo de prediccién del drea porcentual de frontera agricola en una imagen sa-
telital, el cual se entrena con una base de datos construida a partir de las iméagenes
satelitales del Sentinel 2 y el mapa de Colombia del SIPRA.
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En este capitulo se exponen los conceptos fundamentales acerca de las imédgenes satelitales y
las redes neuronales profundas, asi como los estudios previos y posteriores a la utilizaciéon de
estas tultimas en las tareas de clasificacién de imagenes satelitales. También se abordan los
desafios que plantean estas imagenes debido a su captura, asi como los trabajos relacionados
con su uso y la tarea de clasificacion.

En base a lo anterior, el capitulo se organiza de tal forma que en la seccién 2.1 se exponen los
conceptos de las imagenes satelitales y las redes neuronales profundas, asi como los métodos
aplicados antes y después de la utilizacion de estas tultimas en la tarea de clasificacion.
También se abordan los retos que presentan estas imagenes en dicha tarea. Mientras tanto,
en la seccion 2.2 se presentan trabajos relacionados con la clasificacion de imagenes satelitales
llevados a cabo entre los anos 2017 y 2021.

2.1. Antecedentes

Con los avances en la tecnologia para tomar imagenes satelitales y el aumento en la can-
tidad de imagenes disponibles, cada vez mas académicos se sienten atraidos por la tarea
de interpretar estas imagenes debido a la gran cantidad de informacién que contienen y
la complejidad de su interpretacién [29, 33]. A continuacién, se presentan los métodos de
aprendizaje de maquina que se aplicaron a esta tarea antes del uso de las redes convolucio-
nales, asi como las diferentes formas en que se han utilizado las redes convolucionales para
clasificar imagenes satelitales. También se discuten los retos y dificultades de esta tarea de
clasificacién y la evolucién de la aplicacién de las redes convolucionales en esta tarea desde
el ano 2017 hasta el 2021.

2.1.1. Redes neuronales convolucionales

La red neuronal convolucional (figura 2-1) es un tipo de perceptrén multicapa disenado
especificamente para reconocer formas en dos dimensiones con un alto grado de invariancia
a la traslacidn, la escala y otras formas de distorsion [9].

» Extraccion de caracteristicas: En la extraccion de caracteristicas, cada neurona
recibe sus entradas sinapticas de un campo receptivo local en la capa anterior, lo que
obliga a la red a extraer caracteristicas locales [9)].
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Figura 2-1: Red convolucional para el proceso de una imagen. Tomado de [9].

= Mapeo de caracteristicas: Cada capa computacional de la red consiste en multiples
mapas de caracteristicas en forma de un plano, en los que cada neurona comparte el
mismo conjunto de pesos sinapticos [9].

= Submuestreo: Después de cada capa convolucional, se aplica una capa computacional
que realiza promedios y submuestreos locales, lo que reduce la resolucién del mapa de
caracteristicas. Esta operacion tiene el efecto de disminuir la sensibilidad del mapa de
caracteristicas [9].

2.1.2. Métodos aplicados antes de las redes convolucionales

En un principio, los métodos utilizados para la clasificaciéon de imégenes satelitales se basa-
ban en técnicas de aprendizaje de méaquina, tales como las maquinas de vectores de soporte
(SVM) [4, 36, 23], las bolsas-de-palabras-visuales (BoVW) [4, 22, 19], los &rboles de decisién
23], la coincidencia de piramide espacial (SPM) [4, 19], el modelo de tema probabilistico
(PTM) [22], la transformacién de caracteristicas invariantes de escala (SIFT) [4, 22, 19], el
histograma de gradientes orientados (HOG) [4] y el Kernel Fisher mejorado (IFK) [4]. Sin
embargo, debido a la gran cantidad de esfuerzo humano y tiempo necesarios para etiquetar
las imagenes, la utilidad y capacidad limitada de estos métodos de aprendizaje de maquina
no permitian una generalizacion efectiva ni un desarrollo eficiente en respuesta a las rapidas
necesidades de esta tarea de clasificacion.

Por este motivo, se han utilizado métodos de aprendizaje no supervisado como el analisis
de componentes principales (PCA) y el agrupamiento por k-means [4]. No obstante, estos
métodos no podian hacer uso de toda la informacién disponible en las imagenes satelitales
para su clasificacion.
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2.1.3. Métodos aplicados después de las redes convolucionales

En 2012, el modelo AlexNet basado en redes neuronales convolucionales obtuvo una victoria
decisiva en la competencia de clasificacion de imégenes ImageNet, lo que demostré el enorme
potencial de estas redes para la clasificacién de imédgenes satelitales [4]. Desde entonces, se
han desarrollado numerosos métodos novedosos basados en estas redes para la clasificacion
de imagenes satelitales. Ademas, se han comparado estos métodos con los métodos de apren-
dizaje de méaquina tradicionales, y se ha concluido que las redes neuronales convolucionales
son mas eficientes y efectivas [16]. En este sentido, se ha analizado la evolucién de estas redes
durante los tltimos cinco anos para entender mejor su desarrollo.

Formas de uso de las redes convolucionales para la clasificacion de imagenes
satelitales

En los ultimos cinco anos, se han utilizado tres metodologias diferentes para abordar los
desafios en la clasificacién de imégenes satelitales: construir el modelo desde cero, transferir
el aprendizaje de modelos entrenados en bases de datos de imégenes naturales como Ima-
geNet, y utilizar redes convolucionales pre-entrenadas como extractores de caracteristicas
combinados con otros modelos de aprendizaje de méquina [4]. Estudios han demostrado los
beneficios y buenos resultados al utilizar un modelo pre-entrenado en otra base de datos
y posteriormente adaptarlo a la tarea de clasificacién de imégenes satelitales [18,; 21]. Por
otro lado, otros estudios apoyan la construccion del modelo de red convolucional desde cero,
argumentando que la metodologia de utilizar un modelo entrenado en otra base de datos ha
alcanzado su maxima eficiencia y capacidad para el desarrollo de esta tarea [24, 37].

Retos de las imagenes satelitales

A pesar del aumento en la precision que han mostrado los modelos de redes neuronales con-
volucionales para la clasificaciéon de iméagenes satelitales, estas imagenes presentan grandes
retos para estas redes debido a su complejidad y caracteristicas tinicas, muy diferentes a las
imédgenes naturales: la gran diversidad que hay dentro de una misma clase, la baja separabi-
lidad entre clases, una gran variacién de escalas de los objetos y/o escenas, y la coexistencia
de multiples objetos a nivel de suelo [4, 44, 3]. La gran diversidad que hay dentro de una
misma clase (figura 2-2(a)) donde una misma clase, como iglesia, presenta diferentes formas
y patrones, dificulta la tarea de clasificacién. Asimismo, la baja separabilidad entre clases
(figura 2-2(b)) donde al menos dos clases, como campos de tenis y campos de baloncesto,
presentan caracteristicas muy similares, dificultan la diferenciacién entre ellas. Ademas, la
gran variacion de escalas de los objetos y/o escenas (figura 2-2(c)) debido a las diferentes
alturas desde donde se toman las imégenes, puede hacer que una misma clase de objeto
aparezca en diferentes tamanos, lo que puede resultar en la pérdida de informacion en la
extraccion de caracteristicas para su clasificacion. Finalmente, la coexistencia de multiples
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(a) La gran diversidad que hay dentro de una misma clase

pusnts

campo de baloncestoe
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(c) Una gran variacion de escalas de los objetos y/o escenas
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(d) La coexisiencia de miltiples objetos a nivel de suelo

Figura 2-2: Retos de la clasificacion de imégenes satelitales. Tomado de [4].
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objetos a nivel de suelo (figura 2-2(d)) donde diversas clases aparecen en una sola imagen,
dificulta la clasificacion a nivel de escena, es decir, que solo corresponda una clase a la imagen
satelital.

Por otro lado, una gran limitante que se ha presentado en esta tarea de clasificacion es la
cantidad de bases de datos etiquetas [11]. Es por esto que, se han planteado modelos de
aprendizaje semi o no supervisado para obtener una mejor generalizacién y asi afrontar esa
limitante de bases de datos [2].

2.2. Trabajos relacionados 2017-2021

En esta seccion se realiza un analisis de la literatura comprendida en los anos 2017 a 2021 para
determinar el progreso de la investigacion en la tarea de clasificacion de imagenes satelitales.
En este analisis se evalian los métodos que se han desarrollado para mejorar los modelos
de clasificacién en este tipo de imagenes, asi como las areas en las que se han aplicado y los
tipos de bases de datos que se han utilizado.

2.2.1. Bases de datos

En la literatura, las bases de datos mas utilizadas para la tarea de clasificaciéon de imagenes
satelitales se han enfocado principalmente en la clasificacién de escenas (Tabla 2-1) [4]. Estas
bases de datos tienen la gran ventaja de ser de acceso libre, lo que permite llevar a cabo
investigaciones de manera més sencilla. Sin embargo, muchas de estas bases de datos estan
enfocadas en la clasificacion de la cobertura y uso del suelo en general, o en zonas urbanas
[4]. Solo la base de datos Brazilian Coffee Scene aborda la diferenciacion de zonas agricolas,
pero se centra en el cultivo del café. Ademads, ninguna de estas bases de datos es del territorio
de Colombia, que es de particular interés para el desarrollo del modelo.

Por esta razén, el uso de satélites como el Sentinel 2, que permite el acceso gratuito a
periodos de tiempo para descargar imagenes satelitales, es fundamental para esta tarea de
clasificacién.
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Tabla 2-1: Bases de datos ptublicamente disponibles para clasificacion de imégenes satelitales.
Tomado de [4].

Image Number
Total
Data number of Image Training Data
image Year
sets per scene size ratios sources
number
class classes
UC Merced 100 21 2100 256x256 50% | 80% | Aerial orthoimagery | 2010
WHU-RS19 50~61 19 1005 600x600 40% | 60% Google Earth 2012
RSSCN7 400 7 2800 400x400 20% | 50% Google Earth 2015
Brazilian Coffee Scene 1438 2 2876 64x64 50 % SPOT sensor 2015
National Agriculture
SAT-4/-6 125000/67500 4/6 500000/405000 28x28 80 % 2015
Imagery Program
SIRI-WHU 200 12 2400 200x200 50 % Google Earth 2016
RSC11 ~100 11 1232 512x512 50 % Google Earth 2016
AID 220~420 30 10000 600x600 20% | 50% Google Earth 2017
NWPU-RESISC45 700 45 31500 256x256 10% | 20% Google Earth 2017
RSI-CB128 36000 128x128 Google Earth
~800/690 45/35 50% | 80% 2017
/-CB256 /24000 /256x256 & Bing Maps
OPTIMAL-31 60 31 1860 256x256 80 % Google Earth 2018
EuroSAT 2000~3000 10 27000 64x64 80 % Sentinel-2 2019
OPTIMAL-31 60 31 1860 256x256 80 % Google Earth 2018
BigEarthNet 328~217119 44 590326 120x120 60 % Sentinel-2 2019

2.2.2. Aplicaciones en los anos de referencia

En el periodo de referencia, comprendido entre los anos 2017 y 2021, se llevaron a cabo
diferentes andlisis para obtener mejores resultados en lo que respecta a la clasificacién con
imagenes satelitales; mostrando diferentes aproximaciones y limitaciones frente al uso de este
tipo de imégenes.

Ano 2017

En los trabajos [27, 41, 36], se analizan diferentes redes convolucionales pre-entrenadas y se
realiza transferencia de aprendizaje, evaluando las formas de extraccién de caracteristicas y
el uso de data augmentation debido a la limitada cantidad de bases de datos etiquetadas.
Se determina que es necesario utilizar otros tipos de data augmentation para generalizar
mejor el modelo. Por otro lado, en [17] se crea el modelo desde cero para compararlo con
otros modelos de aprendizaje de maquina, como Random Forest y perceptrones multicapa,
y se confirma la superioridad de las redes convolucionales para la tarea de clasificacion de
imagenes satelitales.
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Ao 2018

En los trabajos [38, 42], se combinan dos modelos diferentes de redes convolucionales. Por su
parte, en [19], se combina una red convolucional con un modelo de aprendizaje de maquina,
en este caso, aprendizaje multiple de kernel para la clasificacién. Estas combinaciones se
realizan con el fin de extraer més caracteristicas de las imagenes satelitales, variando escalas
o utilizando dos tipos diferentes de imagenes, con el propésito de generalizar mejor la tarea
de clasificacion de imagenes satelitales.

Ano 2019

En [16, 40] se profundiza en la comparacién de redes convolucionales y otros modelos de
aprendizaje de maquina, como support vector machine, Random Forest y perceptrones mul-
ticapa. Estos trabajos siguen reforzando la superioridad de las redes neuronales convolucio-
nales para la tarea de clasificacién de imégenes satelitales. Por otro lado, en [21, 5], se llevan
a cabo otras combinaciones de dos redes convolucionales para optimizar el rendimiento y la
eficiencia en el desarrollo de esta tarea de clasificacion de imagenes satelitales.

Ano 2020

En [20, 44, 3, 47|, se agregan capas adicionales a las redes neuronales convolucionales para
manejar la incertidumbre de las imagenes SAR, y para extraer y almacenar de manera mas
efectiva las caracteristicas espaciales de los objetos dentro de las imagenes satelitales. No
obstante, en futuros trabajos se busca mejorar el rendimiento y reducir la complejidad del
modelo. Por otro lado, en [18], se compara la transferencia de aprendizaje con la creacién de
arquitecturas de redes para la tarea deseada, encontrando que no hay grandes diferencias y
que esta tarea de clasificacién puede ser realizada mediante la transferencia de modelos de
otras bases de datos.

Aiio 2021

Durante este ano se han utilizado diferentes enfoques para afrontar la tarea de clasificacion
de imdagenes satelitales. A diferencia de [18], en [24] se considera que la transferencia de
aprendizaje ha alcanzado su méxima capacidad para solucionar esta tarea, por lo que se
propone una nueva arquitectura de red neuronal convolucional desde cero. En [12], a dife-
rencia de [38], se comparan diversas formas de combinar los tipos de imégenes y de extraer
caracteristicas, llegando a la conclusién de que la mejor combinacion es la hiperespectral con
LiDAR, y que la combinacién de esta extraccion de caracteristicas debe ser de la mitad o el
final de la red. Por otro lado, en [2, 29] se centran en el aprendizaje semi o no supervisado de-
bido a la limitacion de las bases de datos y de la cantidad de imagenes satelitales etiquetadas
correctamente, aunque se debe mejorar la segmentacién y el rendimiento del modelo para
esta tarea. Ademds, en comparacién con afios anteriores, [14, 30, 43, 8, 26] se han enfocado
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mas en la aplicabilidad de la clasificacion de imégenes satelitales, como en los cultivos y la
identificacién de arboles, mostrando avances significativos en este enfoque. Se menciona que
el uso de las redes neuronales recurrentes (LSTM) es ideal para la evaluacién en periodos de
tiempo.



3 Conjunto de datos y asignacion de
etiquetas

En este capitulo se expone el desarrollo de la creacién del conjunto de imagenes satelitales
necesarias para las tareas deseadas y los criterios para asignar su correspondiente etiqueta
a cada una de las imagenes satelitales. Debido a esto, el capitulo se organiza de la siguiente
manera: en la seccion 3.1 se explica de dénde y como se obtendran las imagenes satelitales
que conformaran el conjunto de datos para las tareas deseadas. Posteriormente, en la seccién
3.2 se explica de donde se obtendra la informacién para la creacion del conjunto de datos,
siendo una breve explicacién del mapa desarrollado por entidades gubernamentales de Co-
lombia, los criterios para la asignacién de de las etiquetas a cada una de las imagenes del
conjunto de datos, y un analisis exploratorio de los datos para tener un mejor entendimiento
del comportamiento de éstos.

3.1. Imagenes satelitales

Al no existir un conjunto de datos etiquetados sobre las zonas agricolas en Colombia, se
debe crear uno para poder entrenar y evaluar el modelo. Para esto, se utiliza el acceso
gratuito a imagenes satelitales del Sentinel 2. Asimismo, para obtener las imagenes satelitales
georeferenciadas deseadas, se utiliza la biblioteca de Python geetiles desarrollada por el
profesor Ratl Ramos Pollan®.

3.1.1. Satélite Sentinel 2

La mision Copernicus Sentinel 2 consta de dos satélites que estan sobre la misma érbita y se
encuentran a 180° entre ellos, es decir, en polos opuestos. El primer satélite fue lanzado en
junio de 2015 y el segundo satélite fue lanzado en marzo del 2017, que tienen como objetivo
capturar imagenes de alta resolucién sobre la superficie de la Tierra para usarse en aplicacio-
nes como la agricultura, monitoreo de ecosistemas terrestres, manejo de bosques, seguridad
social y otros?.

1Ratil Pollan. geetiles. https://github.com /rramosp/geetiles
2European Space Agency. Sentinel Online. https://sentinel.esa.int/web/sentinel /missions/sentinel-2
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Debido a que el Sentinel 2 es para capturar imagenes de alta resolucion, consta de 13 bandas
espectrales, tomando ondas de infrarrojo visible y no visible (VNIR y SWIR). De esas 13
bandas son de interés las bandas roja, verde y azul (RGB); siendo las 4, 3, y 2 respectiva-
mente, con una resolucién espacial de 10 metros®.

3.1.2. Biblioteca geetiles

La biblioteca geetiles permite descargar las imagenes satelitales del satélite Sentinel 2. Para
llevar a cabo esto, se debe pasar un archivo geojson donde se encuentra la informacién geore-
ferenciada de las imagenes satelitales con las coordenadas expresadas en el sistema WSG84,
el identificador de cada imagen satelital (si se desea uno diferente al predeterminado genera-
do por la biblioteca) y el drea de cobertura de la imagen satelital. Adicionalmente, se define
que sean las bandas rojo, verde y azul (RGB) las que conforman las imagenes satelitales
resultantes, el ano de interés en el que se tomaron las imagenes satelitales por parte del
satélite Sentinel 2, siendo para este caso el ano 2020, y la resolucién de las imagenes sateli-
tales, siendo para este caso de 100 por 100 pixeles. A partir de esto, se descargan y guardan
las imagenes satelitales deseadas en la misma carpeta donde se encuentra el archivo geojson.

3.2. Asignacion de etiquetas de area agricola en las

L] ’

imagenes satelitales

Para la creacion del conjunto de datos se requiere la informacién necesaria para la identi-
ficacién de las zonas agricolas en Colombia, para lo cual se utiliza el mapa creado por la
entidad UPRA por medio del sistema de informacion para la planificacién rural agropecuaria
(SIPRA); donde luego se identifican las zonas de interés para la creacién de los conjuntos de
datos con la biblioteca geetiles por medio de los archivos geojson y un analisis exploratorio
de los conjuntos de datos.

3.2.1. Mapa de frontera agricola de Colombia

Colombia desarrollé6 un mapa interactivo para mostrar los usos del suelo utilizados en la
agropecuaria, las zonas de bosques y selvas, y las zonas privadas para el ano 2020 por medio
de varias entidades gubernamentales que tuvo una duraciéon de 4 afos. La entidad UPRA
con el sistema SIPRA tiene los resultados de esos anos de trabajo donde se puede especificar
el tipo de cultivo o tipo de actividad agropecuaria de interés. Sin embargo, ya que se desea

3European Space Agency. MultiSpectral Intrument (MSI) Overview.
https://sentinels.copernicus.eu/web/sentinel /technical-guides/sentinel-2-msi/msi-instrument
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la identificacién de toda actividad agropecuaria, se especifica este tipo de mapa en el menu
del STPRA.

Posterior a realizar un preprocesamiento a la identificaciéon de las zonas que se mostraban
en el mapa del SIPRA, se generan dos zonas de interés: la Frontera agricola, siendo el terri-
torio en Colombia que es usado en alguna actividad agropecuaria, y la No Frontera agricola,
siendo el territorio en Colombia que no es usado en ningun tipo de actividad agropecuaria,
como se observa en la figura 3-1.
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@® No Frontera
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Figura 3-1: Mapa de Colombia identificando la Frontera y No Frontera agricola. Elabora-
cién propia.
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3.2.2. Construccion de las imagenes satelitales etiquetadas

Con la informacién del mapa de Colombia necesaria para el desarrollo del trabajo, se iden-
tifican dos zonas de interés para poder entrenar los modelos y evaluarlos con una cantidad
de datos mas idénea, en términos de costo computacional y tiempo. Se escogen dos areas
de interés para la generalizaciéon del modelo de la siguiente manera: la area de interés mas
grande es utilizada para el entrenamiento, validacién y prueba del modelo; mientras que,
la segunda area de interés es utilizada tinicamente para la prueba del modelo y revisar su
generalizacién con respecto a la tarea de interés. A continuacion se muestran las coordenadas
geograficas de ambas dreas de interés en el sistema WGS84 (longitud y latitud) y se pueden
observar en la figura 3-2:

= Area de interés 1: [(-75,0; 7,3), (-75,0; 6,2), (-74,0; 6,2), (-74,0; 7,3)].
= Area de interés 2: [(-73,8; 6,8), (-73,8; 6,2), (-73,2; 6,2), (-73,2; 6,8)].

Definidas las dreas de interés para el entrenamiento y prueba del modelo, se superponen
sobre el mapa de Colombia ya definido para asi obtener la informacion de Frontera agricola
y No Frontera agricola en cada una de las areas. Adicionalmente, se crea una malla de un
kilémetro por un kilémetro para posteriormente obtener las imagenes satelitales del Sentinel
2 usando la biblioteca geetiles.

@ Frontera

@ Nofrontera 68 - @ Frontera
@ NoFrontera

72-
7.0 -
68 -
66 -
64 -

62+~ 62-

750 788 746 784 742 740 738 137 136 735 734 733 132

(a) Area uno. (b) Area dos.

Figura 3-2: Areas de interés. Elaboracién propia.

Luego de definir las mallas de un kilémetro cuadrado, se debe crear el identificador de cada
imagen satelital para la construccién de los archivos geojson. Para esto, se determina que
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el identificador de cada imagen satelital constard de: el indice (tomando valores de cero a
la cantidad menos uno de cuadritos dentro de la malla de cada drea de interés), el valor de
Frontera o NoFrontera (usando como criterio el porcentaje de drea agricola dentro de cada
imagen satelital y el umbral de 0,5; de tal forma que, si el valor porcentual de area agricola
dentro de cada imagen satelital es mayor o igual a 0,5 se asigna el valor de Frontera, y si
es menor a 0,5, se asina el valor de NoFrontera), seguido por los valores de porcentaje de
area agricola dentro de cada imagen satelital y los valores porcentuales de no area agricola
dentro de cada imagen satelital. Luego de crear el identificador para cada imagen satelital,
la georeferencia de cada imagen satelital en el sistema WSG84 y el drea de cada imagen
satelital en kilémetros cuadrados, se crean los dos archivos geojson (uno para cada area de
interés). De esta forma, se puede utilizar la biblioteca geetiles especificando el ano 2020, las
bandas RGB y una resolucién de 100 por 100 pixeles para descargar y guardar las imagenes
satelitales de las dos areas de interés construyendo asi los dos conjuntos de datos necesarios
para el desarrollo de este trabajo.

En la figura 3-3 se muestra como se ven las imédgenes satelitales para la tarea de clasificacién
binaria usando el codificador one hot.

Frontera: [1, 0] Frontera: [1, 0] Frontera: [1, 0] Frontera: [1, 0] Frontera: [1, 0]
0 0 0 0

No Frontera: [0, 1] No Frontera: [0, 1] No Frontera: [0, 1] No Frontera: [0, 1] No Frontera: [0, 1]
0 0 0 0

Figura 3-3: Conjunto de datos de las areas de interés del satélite Sentinel 2 con su respectiva
etiqueta para la tarea de clasificacién. Elaboracion propia.

3.2.3. Anadlisis exploratorio

El 4rea de interés més grande consta de 13.202 imagenes, la cantidad de cuadros de la malla.
A continuacién, se muestra un mapa de calor con respecto a la cantidad porcentual de area
agricola dentro de cada cuadro de la malla y un conteo de imdgenes en rangos del 10 %,
como se muestra en la figura 3-4.
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(a) Mapa de calor. (b) Histograma del porcentaje.

Figura 3-4: Analisis de la Frontera agricola en la primera area de interés. Elaboracién pro-
pia.

Se observa que la primera area de interés tiene un comportamiento bimodal en la cantidad
de imégenes identificadas como Frontera agricola y usando el criterio del umbral de 0,5, se
determina que para esta primera area de interés se obtienen 6.823 imagenes con etiqueta
Frontera y 6.379 imagenes con etiqueta NoFrontera.

Por otro lado, la segunda area de interés consta de 4.225 imagenes, la cantidad de cuadros en
la malla construida. A continuacién se muestra un mapa de calor con respecto a la cantidad
porcentual de Frontera agricola dentro de cada cuadro de la malla y un conteo de imagenes
en rangos del 10 %, como se observa en la figura 3-5.

10

1000 -

600 -

65-

Conteo de frecuencia

64-

63~ 200

62~
-738 -737 -7136 -735 -134 -133  -732
08 10

04 06
00 Frontera agricola (%)

(a) Mapa de calor. (b) Histograma del porcentaje.

Figura 3-5: Analisis de la Frontera agricola en la segunda &drea de interés. Elaboracién
propia.
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Al igual que la primera area de interés, la segunda area de interés tiene un comportamiento
bimodal. Usando el criterio del umbral de 0,5, se determina que para esta segunda area de
interés se obtienen 2.282 imagenes con la etiqueta Frontera y 1.943 imagenes con la etiqueta
NoFrontera.

3.2.4. Construccion de los conjuntos de datos

Dado que se tienen imagenes satelitales de dos diferentes areas de Colombia, y se realiza dos
tareas con los modelos, de clasificacion y de regresién, se deben crear los conjuntos de datos
para cada caso.

Tarea de clasificacion

Para esta tarea de clasificacion se determina que el area con mayor cantidad de datos,
con 13.202 imagenes satelitales, sea utilizada para la etapa de entrenamiento, validacién y
prueba de los modelos; mientras que, la otra area, con 4.225 imégenes satelitales, sea usado
unicamente para la prueba de generalizacion de los modelos. La distribucién de las imagenes
satelitales de ambas areas se muestra en la tabla 3-1.

Tabla 3-1: Distribucién de las iméagenes satelitales de ambos conjuntos para la tarea
de clasificacion.

Area de Coordenadas en el Cantidad de
Conjunto Etiqueta
interés sistema WSG84 imagenes satelitales
Frontera 4.000
Entrenamiento
No Frontera 4.000
. Frontera 1.000
Area 1 [(-75,0; 7,3), (-75,0; 6,2),(-74,0; 6,2), (-74,0; 7,3)] Validacién
No Frontera 1.000
Frontera 1.823
Prueba 1
No Frontera 1.379
. Frontera 2.282
Area 2 [(-73,8; 6,8), (-73,8; 6,2), (-73,2; 6,2), (-73,2; 6,8)] Prueba 2
No Frontera 1.943

Tarea de regresion

Para esta tarea de regresion se define que el area con mayor cantidad de imagenes satelitales
sea usado para el proceso de entrenamiento y validacion, con una separacion aleatoria del
80% vy 20 % respectivamente; mientras que, el conjunto con menor cantidad de imagenes
satelitales es utilizado para el proceso de prueba de los modelos. Esta distribucion se puede
observar en la tabla 3-2.
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Tabla 3-2: Distribucién de las imagenes satelitales de ambos conjuntos para
la tarea de regresion.

Area de Coordenadas en el . Cantidad de
Conjunto
interés sistema WSG84 imagenes satelitales
Entrenamiento 10.560

Area 1 | [(-75,0; 7,3), (-75,0; 6,2),(-74,0; 6,2), (-74,0; 7,3)]
Validacién 2.642

Area 2 [(-73,8; 6,8), (-73,8; 6,2), (-73,2; 6,2), (-73,2; 6,8)] Prueba 4.225




4 Tarea de clasificacion

En este capitulo se expone la configuraciéon experimental y los resultados de los modelos con
los que se evaluaron esta tarea, con una discusion acerca de los resultados de cada modelo.

Este capitulo se encuentra organizado en cinco secciones: la seccion 4.1 expone las arquitec-
turas generales de los modelos explicando los componentes que tienen estos modelos y su
labor dentro del modelo para llevar a cabo esta tarea. De esta forma, la seccion 4.2 explica
cémo se distribuyeron los conjuntos para el entrenamiento, validacién y prueba para esta
tarea. Se hicieron tres grupos comparativos de modelos; el primer grupo corresponde a los
modelos de transferencia que fueron entrenados en la competencia de ImageNet; el segundo
grupo hace referencia a modelos con arquitecturas mas pequenas y que son entrenadas desde
cero con este conjunto de datos, llamados modelos shallow convolutional; y el tltimo grupo
hace referencia a los modelos basados en Quantum Kernel Mixtures y que igualmente cons-
tan de arquitecturas pequenas. Posteriormente, la seccién 4.3 muestra los resultados sobre
el conjunto de prueba 1 de todos los modelos: ResNet50, VGG 19, MobileNet e Inception
V3, cuatro modelos de shallow convolutional y seis modelos de Quantum Kernel Mixtures.
Luego, la seccién 4.4 muestra los resultados sobre el conjunto de prueba 2 de todos los mode-
los: ResNet50, VGG 19, MobileNet e Inception V3, cuatro modelos de shallow convolutional
y seis modelos de Quantum Kernel Mixtures. Por dltimo, en la seccién 4.5 se realiza una
discusion sobre los resultados obtenidos.

4.1. Arquitectura Propuesta

Se muestran de forma general los componentes de la arquitectura de los modelos de trans-
ferencia, los modelos Shallow Convolutional y los modelos Quantum Kernel Mixtures; pro-
puestos para el desarrollo de esta tarea.

4.1.1. Modelos de transferencia

Se escoge trabajar con cuatro modelos entrenados en la competencia ImageNet para realizar
una transferencia para esta tarea de clasificacion de frontera agricola con imagenes satelitales

en Colombia. Estos modelos son: ResNet50, VGG 19, MobileNet e Inception V3; donde todos
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son descargados con sus pesos de la competencia de la biblioteca tensorflow! y se obtiene
una arquitectura de capas convolucionales seguida por una capa de aplanamiento (Flatten).

Todos estos modelos se basan en la arquitectura que se muestra en la figura 4-1, donde
se empieza especificando que su entrada de imagenes satelitales es de 100 por 100 pixeles.
Luego, estas imagenes satelitales pasan por las capas convolucionales del modelo de transfe-
rencia correspondiente, que es donde se identifica y extrae la informacién de estas imagenes
satelitales para la clasificacion de zonas agricolas. Posterior a la capa de aplanamiento, se
agregan unas capas de neuronas totalmente conectadas encargadas de interpretar esa infor-
macion adquirida anteriormente y determinar si la imagen satelital corresponde a frontera
agricola o no, por lo que la dltima capa consta de dos neuronas (usando la codificacién one
hot). Teniendo en cuenta que la funcién de pérdida durante el proceso de entrenamiento es
categorical crossentropy y su métrica para evaluar su desempeno durante su entrenamiento
es el éxito (accuracy).

convolucionales Capas Funcién de Valor maximo one hot
J neuronales pérdida Y -
0 0 > > — N * —>r

Capa de one h_ol
aplanamiento binaria

Clasificacién

Figura 4-1: Arquitectura general de los modelos de transferencia para la tarea de clasifica-
cion.

El entrenamiento de estos modelos de transferencia se realiza en dos etapas: la primera etapa
se llama aprendizaje por transferencia, donde no se permite el entrenamiento de las capas
convolucionales del modelo de transferencia evitando que se modifiquen los pesos de estas
conexiones. Esto mientras se define la cantidad de capas neuronales densas y la cantidad de
neuronas por capa, que van después de las capas convolucionales del modelo de transferen-
cia. Una vez definida la arquitectura del bloque de capas neuronales densas, se prosigue a la
segunda etapa, el refinamiento, donde se permite la actualizacién de los pesos de las capas
convolucionales de los modelos de transferencia y del bloque de capas neuronales densas
mientras se varia el valor de la tasa de aprendizaje y asi obtener un mejor desempeno en las
métricas.

Wer: https://www.tensorflow.org/api_docs/python/tf/keras/applications
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Modelo Resnet50

La arquitectura del modelo ResNet50 desarrollada en [10] se puede observar en la figura
4-2. El modelo ResNet50 se identifica ya que realiza conexiones secuenciales en las capas
convolucionales, y adicionalmente, realiza conexiones saltando capas principalmente para
evitar el desvanecimiento del error durante el proceso de backpropagation. Este modelo se
descarga de la biblioteca tensorflow con los pesos de la competencia de ImageNet pero sin
las capas neuronales densas posteriores a la capa de aplanamiento, definiendo el tamano de
entrada de los datos como 100 por 100 pixeles y que tenga un pooling igual a average.

layer name | output size 18-layer | 34-layer I S-layer 101 -layer 152-layer
convl 112=112 TxT, 6, stride 2
323 max pool, stride 2
N 1x1, 64 1x1, 64 1= 1, 64
comv2 565
comvax | 3636 :\:ﬁ 2 %3 3x3,64 | %3 Ix3, 64 | %3 Ix3, 64 | %3
% | 1x1,256 | | 1x1,256 | | 11,256 |
. I 1=1,128 ] 1x1, 128 1x1, 128
323,12 3x3. 12
convi.x 2828 _:__ ;:i ]rE ':'__ :;: w4 323,128 | =4 3x3, 128 | =4 3x3, 128 | =¥
- e L Ix1,512 | | 1=1,512 | | 1=1,512 |
1x1,256 1x1, 256 1x1,256
3x3, 25 Ix3 25
comvdx | Mxid || IR0 Do (133D 0 gss6 | k6 || 3x3256 =23 || 3x3.256 |36
33,256 3Ix3,256
| 1=1, 1024 | Ix1, 1024 | 11, 1024 |
1 1=1,512 1x1,512 1x1,512
Ix3 512 Ix3 512
comvS_x Tx7 ',:', q:; x2 i:-“"'it: x3 || 3x3,512 =3 3%3,512 | =3 3x3,512 | =3
T o | 11,2048 | Ix1, 2048 1x1, 2048
1=1 average pool, 1000-d fo, softmax
FLOPs 1.8x 107 | 36x 107 | EEFI T | Thx 107 | 1. 3= 10"

Figura 4-2: Arquitectura original del modelo ResNet50. Tomado de [10].

Posterior a descargar el modelo ResNet50 y de realizar las dos etapas de entrenamiento en
este modelo, se define la arquitectura del modelo igual a lo que se observa en la tabla 4-1.
Ya que se esta utilizando una codificacién one hot, la ltima capa de neuronas densas consta
de dos neuronas con una funciéon de activacién igual a softmazx. Finalmente, los valores de
los hiperpardmetros: tasa de aprendizaje igual a 1e~#, un optimizador de Adam y un tamano
de lote igual a 32.

Tabla 4-1: Arquitectura del modelo ResNetb0 para la tarea de clasificacién
de imagenes satelitales.

Entrada de imagen satelital (100x100x3)
Capas convolucionales del modelo ResNet50

Capa de aplanamiento (Flatten)

Capa de neuronas densas (1024 neuronas)
Dropout (30 %)
Capa de neuronas densas (2 neuronas)
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Modelo VGG 19

La arquitectura del modelo VGG 19 desarrollada en [31] se puede observar en la figura 4-
3. El modelo VGG 19 tiene una profundidad de 19 capas con unos filtros de convolucién
pequenos (3x3). Este modelo se descarga de la biblioteca tensorflow con los pesos de la
competencia de ImageNet pero sin las capas neuronales densas posteriores a la capa de
aplanamiento, definiendo el tamano de entrada de los datos como 100 por 100 pixeles y que
tenga un pooling igual a average.

ConvNet Cunhi__;urullun

A A-LEN B C D E
11 weaght 1T weight | 13 weight 16 weight 1o weight | 19 weight
layers layers layers layers layers layers
input 221 = 221 ROR image)
conv3-64 cony3-6d4 conv3-64 conv3-64 cony3-64 conv3-64
LRN convi-64 conv3-64 cony3-64 conv3-64
maxpool
conv3-128 | conv3-128 | conv3-128 | comv3-128 | comv3-128 | conv3-128
| conv3-128 | conv3-128 | comv3-128 | conv3-128

maxpool
cotv3-256 | comv3-256 | convi-256 | conv3-256 | conv3-256 | conv3-256
conv3-256 | conv3-236 | conv3-256 | conv3-256 | conv3-256 | conv3-256
convl-256 | conv3-256 | convi-156
conv3-256

maxpool
conv3-312 | conv3-512 | conv3-512 | comv3-512 | comv3-512 | conv3-512
conv3-512 | conv3-512 | conv3-512 | comv3-512 | comv3-512 | conv3-512
convl-512 | conv3-512 | conv3-312
conv3-512

maxpool
conv3-312 | conw3-512 | convi-512 | comv3-512 | comv3-512 | conv3-512
conv3-312 | conv3-512 | conv3i-312 | conv3-512 | comv3-512 | conv3-312
convl-512 | conv3-512 | conv3-312
conv3-512

maxpool
FC-409
FC-4096
FC-1000

soft-max

Figura 4-3: Arquitectura original del modelo VGG 19. Tomado de [31].

Posterior a descargar el modelo VGG 19 y de realizar las dos etapas de entrenamiento en
este modelo, se define la arquitectura del modelo igual a lo que se observa en la tabla 4-
2. Ya que se estd utilizando una codificacién one hot, la tltima capa de neuronas densas
consta de dos con una funcion de activacion igual a softmaz. Finalmente, los valores de los
hiperpardmetros: tasa de aprendizaje igual a 8¢, un optimizador de Adam y un tamaifio
de lote igual a 32.

Tabla 4-2: Arquitectura del modelo VGG 19 para la tarea de clasificacion de
iméagenes satelitales.

Entrada de imagen satelital (100x100x3)
Capas convolucionales del modelo VGG 19

Capa de aplanamiento (Flatten)

Capa de neuronas densas (512 neuronas)
Dropout (40 %)
Capa de neuronas densas (64 neuronas)

Capa de neuronas densas (2 neuronas)
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Modelo MobileNet

La arquitectura del modelo MobileNet desarrollada en [13] se puede observar en la figura
4-4. El modelo MobileNet se basa en una arquitectura simplificada que utiliza convoluciones
separables en profundidad para construir redes neuronales con estructura ligera y profunda.
Este modelo se descarga de la biblioteca tensorflow con los pesos de la competencia de Ima-
geNet pero sin las capas neuronales densas posteriores a la capa de aplanamiento, definiendo
el tamano de entrada de los datos como 100 por 100 pixeles y que tenga un pooling igual a

average.

Type / Stride Filter Shape Input Size
Conv /52 dx3xdxa2 224 x 224 x 3
Conv dw /sl 3 x 3 x32dw 112 x 112 x 32
Conv /sl 1 x1x32x64 112 x 112 % 32
Conv dw /52 3 x 3k 6ddw 112 112 x 64
Conv /s Ix1x64dx 128 56 = 56 x 64
Conv dw /51 3 x 3 x 128 dw 5 x 56 % 128
Conv /s Ix 1= 128 = 128 56 > 56 = 128

* Conv dw /52 3% 3 x 128 dw 56 x 56 x 128
Conv /s1 1> 1 128 x 256 28 x 28 x 128
Conv dw /s1 3 % 3 x 256 dw 28 x 28 x 256
Conv /s 1> 1 x 256 = 256 28 x 28 x 256
Conv dw /52 3 x 3 x 256 dw 28 x 28 x 256
Conv /s 1 x 1% 256 =% 512 14 x 14 = 256
_.JXCDH\-'deSI 3= 3 x512dw 14 x 14 = 512
" Conv /sl I x1x512 %512 14 x 14 = 512
Conv dw /52 3% 3 x 512dw 14 x 14 = 512
Conv /s I %1 x512x 1024 Tx 7 %512
Conv dw /52 3% 3 1024 dw T 71024
Conv /sl Ix1x 1024 x 1024 [ 7x 7 x 1024
Avg Pool / sl Pool T x 7 Tx7x1024
FC /sl 1024 > 1000 11 x1024
Softmax /sl Classifier 1% 1% 1000

Figura 4-4: Arquitectura original del modelo MobileNet. Tomado de [13].

Posterior a descargar el modelo MobileNet y de realizar las dos etapas de entrenamiento
en este modelo, se define la arquitectura del modelo igual a lo que se observa en la tabla
4-3. Ya que se esta utilizando una codificacién one hot, la ultima capa de neuronas densas
consta de dos con una funcién de activacién igual a softmaz. Finalmente, los valores de los
hiperpardmetros: tasa de aprendizaje igual a 5¢~*, un optimizador de Adam y un tamaifio
de lote igual a 32.

Tabla 4-3: Arquitectura del modelo MobileNet para la tarea de clasificacion
de imagenes satelitales.

Entrada de imagen satelital (100x100x3)
Capas convolucionales del modelo MobileNet

Capa de aplanamiento (Flatten)

Capa de neuronas densas (1024 neuronas)
Dropout (40 %)
Capa de neuronas densas (128 neuronas)

Capa de neuronas densas (2 neuronas)
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Modelo Inception V3

La arquitectura del modelo Inception V3 desarrollada en [32] se puede observar en la figura
4-5. El modelo Inception V3 cuenta con capas en un solo nivel que se conforman de multiples
filtros de diferentes tamanos; lo que hace un modelo mas ancho en vez de profundo por tener
capas en paralelo. Estas capas en paralelo se observan en la figura 4-6, que es lo que aparece
dentro de la arquitectura del modelo Inception V3. Este modelo se descarga de la biblioteca
tensorflow con los pesos de la competencia de ImageNet pero sin las capas neuronales densas
posteriores a la capa de aplanamiento, definiendo el tamano de entrada de los datos como
100 por 100 pixeles y que tenga un pooling igual a average.

type patch sizc.’st-ridc impe sz
or remarks
conv 3x3/2 209209 x 3
conv 3x3/1 149x 14932
conv padded 3x3/1 1472 14T=32
pool 3x3/2 147 % 147 =64
conv 3x3/1 T3xT3x64
conv 3x3/2 T1xT1=80
conv 3x3/1 35x35x192
3 Inception As in figure 5 352 30 288
5 Inception As in figure 6 17T= 17 =TG5
2 Inception As in figure 7 Bx 81280
pool BxB B x 8 x 2048
linear logits 1 =1 x 2048
softmax classifier 1 % 1 x 1000

Figura 4-5: Arquitectura original del modelo Inception V3. Tomado de [32].

Filter Concat

Filter Concat

Filter Concat

[Figura 5] [Figura 6] [Figura 7]

Figura 4-6: Capas de paralelo de Inception. Tomado de [32].

Posterior a descargar el modelo Inception V3 y de realizar las dos etapas de entrenamiento
en este modelo, se define la arquitectura del modelo igual a lo que se observa en la tabla
4-4. Ya que se estd utilizando una codificacién one hot, la ultima capa de neuronas densas
consta de dos con una funcién de activacién igual a softmaz. Finalmente, los valores de los

hiperpardmetros: tasa de aprendizaje igual a 5¢#, un optimizador de Adam y un tamafo
de lote igual a 32.
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Tabla 4-4: Arquitectura del modelo Inception V3 para la tarea de clasificacién
de imagenes satelitales.

Entrada de imagen satelital (100x100x3)
Capas convolucionales del modelo Inception V3

Capa de aplanamiento (Flatten)

Capa de neuronas densas (1024 neuronas)
Dropout (30 %)
Capa de neuronas densas (2 neuronas)

4.1.2. modelos shallow convolutional

Estos modelos son de arquitectura mas pequena en comparacion a los modelos de transferen-
cia, tal como se muestra en la figura 4-7. Estos modelos tienen una entrada de imagen igual a
100 por 100 pixeles, seguido por una capa Lambda convirtiendo cada ejemplo en un formato
de float 32 y se substrae 0,5. Posteriormente, los datos pasan por un bloque de capas convo-
lusionales que extraen e identifican las caracteristicas de las imagenes satelitales para esta
tarea de clasificacion. Luego, una capa de aplanamiento para proseguir un bloque de capas
neuronales densas totalmente conectadas; las cuales interpretan la informacion proveniente
de las capas convolucionales y determinar de esta forma si la imagen satelital corresponde a
frontera agricola o no. Debido a esto, la iltima capa tiene dos neuronas para esta clasifica-
cién ya que se esta usando una codificacion one hot. Todo este proceso de entrenamiento se
realiza teniendo en cuenta la funcion de pérdida sparse categorical crossentropy y la métrica
de desempeno sparse categorical accuracy.

Funcién de

Capas i Valor maximo one hot
Capas neuronales per
" [ > (Sparse ~—r
totalmente -
conectadas
Crossentropy)

Prediccion

Capa Capa de one hot
Imagen de Lambda aplanamiento binaria
100 x 100
pixeles

Clasificacion

Figura 4-7: Arquitectura general de los modelos shallow convolutional para la tarea de
clasificacion.

El entrenamiento de estos modelos shallow convolutional se realiza en una etapa: una vez
definida la arquitectura del modelo en estudio, se entrena el modelo variando el valor de la
tasa de aprendizaje.
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Modelo shallow convolutional 1

La arquitectura de este modelo se puede observar en la tabla 4-5 y luego de llevar a cabo la
etapa de entrenamiento, se obtienen los siguientes hiperparametros: la tasa de aprendizaje
de 1e74, el optimizador es Adam y el tamaio del lote es de 16 imégenes satelitales.

Tabla 4-5: Arquitectura del modelo shallow convolutional 1 para la tarea de
clasificacion de imagenes satelitales.

Entrada de imagen satelital (100x100x3)
Capa Lambda (tf.float32) - 0,5
Capas convolucional (100x100x32)
Capas convolucional (25x25x32)
Capas convolucional (13x13x64)
Capas convolucional (7x7x64)
Capas convolucional (1x1x256)
Capa de aplanamiento (Flatten)
Capa de neuronas densas (64 neuronas)
Capa de neuronas densas (64 neuronas)

Capa de neuronas densas (2 neuronas)

Modelo shallow convolutional 2

La arquitectura de este modelo se puede observar en la tabla 4-6 y luego de llevar a cabo la
etapa de entrenamiento, se obtienen los siguientes hiperparametros: la tasa de aprendizaje
de 1e74, el optimizador es Adam y el tamaiio del lote es de 16 imdgenes satelitales.

Tabla 4-6: Arquitectura del modelo shallow convolutional 2 para la tarea de
clasificacién de imagenes satelitales.

Entrada de imagen satelital (100x100x3)
Capa Lambda (tf.float32) - 0,5
Capas convolucional (100x100x32)
Capas convolucional (34x34x32)
Capas convolucional (34x34x64)
Capas convolucional (34x34x64)
Capas convolucional (28x28x144)
Capa de aplanamiento (Flatten)
Capa de neuronas densas (36 neuronas)
Capa de neuronas densas (36 neuronas)
Capa de neuronas densas (2 neuronas)
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Modelo shallow convolutional 3

La arquitectura de este modelo se puede observar en la tabla 4-7 y luego de llevar a cabo la
etapa de entrenamiento, se obtienen los siguientes hiperparametros: la tasa de aprendizaje
de 1e74, el optimizador es Adam y el tamano del lote es de 16 imégenes satelitales.

Tabla 4-7: Arquitectura del modelo shallow convolutional 3 para la tarea de
clasificacién de imagenes satelitales.

Entrada de imagen satelital (100x100x3)
Capa Lambda (tf.float32) - 0,5
Capas convolucional (100x100x32)

Capas convolucional (25x25x32)

Capas convolucional (13x13x64)

Capas convolucional (2x2x64)

Capa de aplanamiento (Flatten)

Capa de neuronas densas (64 neuronas)

Batch Normalization

Capa de neuronas densas (16 neuronas)

Capa de neuronas densas (16 neuronas)

Capa de neuronas densas (2 neuronas)

Modelo shallow convolutional 4

La arquitectura de este modelo se puede observar en la tabla 4-8 y luego de llevar a cabo la
etapa de entrenamiento, se obtienen los siguientes hiperparametros: la tasa de aprendizaje
de 1e74, el optimizador es Adam y el tamaio del lote es de 16 imégenes satelitales.

Tabla 4-8: Arquitectura del modelo shallow convolutional 4 para la tarea de
clasificacién de iméagenes satelitales.

Entrada de imagen satelital (100x100x3)
Capa Lambda (tf.float32) - 0,5
Capas convolucional (100x100x32)

Capas convolucional (25x25x32)

Capas convolucional (13x13x64)

Capas convolucional (7x7x64)

Capas convolucional (1x1x64)

Capa de aplanamiento (Flatten)

Capa de neuronas densas (64 neuronas)

Batch Normalization

Capa de neuronas densas (32 neuronas)

Batch Normalization

Capa de neuronas densas (16 neuronas)

Capa de neuronas densas (16 neuronas)

Capa de neuronas densas (2 neuronas)
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4.1.3. Modelos Quantum Kernel Mixtures

El modelo Quantum Kernel Mixtures?, también llamadas kernel density matrices, fue de-
sarrollado en [7], los cuales se basan en las matrices de densidad en el espacio de kernel.
Estas matrices de densidad son la forma més general de describir el estado de un sistema
cuantico y que permite ser definidas en un espacio de kernel de Hilbert. Estas matrices de
densidad en el espacio de kernel son un mecanismo versatil que representa tanto distribu-
ciones probabilisticas continuas como discretas. Lo cual convierte a este método capaz de
desarrollar inferencias diferenciables, composicionales y reversibles permitiendo la aplicacién
en un amplio rango de tareas de aprendizaje de maquina|7].

Como se observa en la figura 4-8, la aplicacion de este modelo es simple ya que consta de
un unico componente de modelo Quantum Kernel Mixtures. Sin embargo, deben especificar-
se varios hiperparametros para su entrenamiento, los cuales son: el nimero de componen-
tes (n_comp) siendo la cantidad de componentes del conjunto QKM; el tamano del parche
(patch_size) siendo el tamano del cuadro para la extraccién de parches de la imagen; el ta-
mano del encoder (encoder_size) haciendo referencia a la dimensién del estado de entrada
para la capa QKM; el tamano del paso (strides) siendo el paso durante la extraccién de
parches de las imagenes; la dimension de salida (dim_y) correspondiente a la dimensién del
estado de salida; el tamano de la imagen (image_ size) y el codificador (encoder) que trans-
forma las dimensiones de los parches de las imagenes al tamano deseado para el modelo.

Modelo FLI!]II de Valor maximo one hot
QKMde —» _, eEsE —» —
clasificacion (e it
Crossentropy)
Prediccion
one hot
binaria
100 x 100 )
pixeles

Clasificacion

Figura 4-8: Arquitectura general de los modelos de Quantum Kernel Mixtures para la tarea
de clasificacion.

El entrenamiento de estos modelos Quantum Kernel Miztures se realiza en una etapa: una
vez definida la arquitectura del modelo en estudio, se entrena el modelo variando el valor
de la tasa de aprendizaje. Teniendo en cuenta la que la funcién de pérdida es categorical
crossentropy y la métrica de desempeno es categorical accuracy.

2Ver: Quantum Kernel Mixtures, https://github.com/fagonzalezo/quakemix
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Modelo Quantum Kernel Mixtures 1

La arquitectura de este modelo se puede observar en la tabla 4-9 y luego de llevar a cabo la
etapa de entrenamiento, se obtienen los siguientes hiperparametros: la tasa de aprendizaje
de 1e7°, el optimizador es Adam y el tamano del lote es de 32 imégenes satelitales.

Tabla 4-9: Hiperparametros del modelo Quantum Kernel Mixtures 1 para la tarea
de clasificacion de imagenes satelitales.

Hiperparametro Valor
n_comp 128
patch_size 6
encoded _size 16
strides 3
dim_y 2
image_size 100
capa densa (encoded_size*2)
encoder Batch Normalization
capa densa (encoded size)

Modelo Quantum Kernel Mixtures 2

La arquitectura de este modelo se puede observar en la tabla 4-10 y luego de llevar a cabo la
etapa de entrenamiento, se obtienen los siguientes hiperparametros: la tasa de aprendizaje
de 1e74, el optimizador es Adam y el tamaiio del lote es de 32 imdgenes satelitales.

Tabla 4-10: Hiperparametros del modelo Quantum Kernel Mixtures 2 para la tarea
de clasificaciéon de imagenes satelitales.

Hiperparametro Valor
n_comp 128
patch_size 6
encoded_size patch_size*patch_size
strides 3
dim_y 2
image_size 100
capa densa (encoded _size*4)
encoder Batch Normalization
capa densa (encoded_size)
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Modelo Quantum Kernel Mixtures 3

La arquitectura de este modelo se puede observar en la tabla 4-11 y luego de llevar a cabo la
etapa de entrenamiento, se obtienen los siguientes hiperparametros: la tasa de aprendizaje
de 1e74, el optimizador es Adam y el tamaio del lote es de 32 imégenes satelitales.

Tabla 4-11: Hiperpardametros del modelo Quantum Kernel Mixtures 3 para la tarea
de clasificacion de imagenes satelitales.

Hiperparametro Valor
n_comp 128
patch_size 3
encoded_size patch_size*patch_size
strides 6
dim_y 2
image_size 100
capa densa (encoded_size*2)
encoder Batch Normalization
Dropout (30 %)
capa densa (encoded size)

Modelo Quantum Kernel Mixtures 4

La arquitectura de este modelo se puede observar en la tabla 4-12 y luego de llevar a cabo la
etapa de entrenamiento, se obtienen los siguientes hiperparametros: la tasa de aprendizaje
de 1e7°, el optimizador es Adam y el tamaio del lote es de 32 imégenes satelitales.

Tabla 4-12: Hiperparametros del modelo Quantum Kernel Mixtures 4 para la
tarea de clasificacién de imagenes satelitales.

Hiperparametro Valor
n_comp 128
patch_size 8
encoded_size patch_size*patch_size*3
strides 4
dim_y 2
image_size 100
encoder lambda x: x

Modelo Quantum Kernel Mixtures 5

La arquitectura de este modelo se puede observar en la tabla 4-13 y luego de llevar a cabo la
etapa de entrenamiento, se obtienen los siguientes hiperparametros: la tasa de aprendizaje
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de 1e7%, el optimizador es Adam y el tamaio del lote es de 32 imégenes satelitales.

Tabla 4-13: Hiperparametros del modelo Quantum Kernel Mixtures 5 para la tarea
de clasificacion de imagenes satelitales.

Hiperparametro Valor

n_comp 128
patch_size 8
encoded _size 16
strides 4
dim_y 2

image_size 100

capa densa (encoded_size*4)
encoder Batch Normalization
Dropout (40 %)
capa densa (encoded size)

Modelo Quantum Kernel Mixtures 6

La arquitectura de este modelo se puede observar en la tabla 4-14 y luego de llevar a cabo la
etapa de entrenamiento, se obtienen los siguientes hiperparametros: la tasa de aprendizaje
de 1¢7°, el optimizador es Adam y el tamaiio del lote es de 32 imdgenes satelitales.

Tabla 4-14: Hiperpardametros del modelo Quantum Kernel Mixtures 6 para la
tarea de clasificacién de imagenes satelitales.

Hiperparametro Valor
n_comp 128
patch_size 6
encoded_size patch_size*patch_size*3
strides 3
dim_y 2
image _size 100
capa convolucional 1D (encoded_size, 5, 1)
encoder Batch Normalization
capa densa (encoded_size)

4.2. Configuracion experimental

Durante la creacién de los conjuntos de entrenamiento, validacién, prueba 1 y prueba 2
(tal como se observa en la tabla 3-1), se define el tamafnio de las imagenes a 100 por 100
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pixeles y se transforman las etiquetas a la codificacién one-hot de la siguiente forma: la
etiqueta Frontera toma la forma del vector [1 ,0]; mientras que, la etiqueta No Frontera
toma la forma del vector [0 ,1]. Esta codificacién one-hot es utilizada para los modelos VGG
19, ResNet 50, MobileNet, Inception V3 y para los modelos basados en Quantum Kernel
Mixtures, como se ve en la figura 4-9.
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Figura 4-9: Visualizacion de las imagenes para los modelos de transferencia y Quantum
Kernel Mixtures para la tarea de clasificacion de imagenes satelitales. Elabora-
cién propia.

Por el contrario, aunque se dejan las imagenes satelitales con la misma resolucion, la forma
de codificacién de las etiquetas cambia para los modelos shallow convolutional. Para estos
modelos, la etiqueta de las imagenes de Frontera toma el valor de 0 y las imégenes con la
etiqueta No Frontera toma el valor de 1, como se observa en la figura 4-10.

Frontera: 0 Frontera: 0 Frontera: 0 Frontera: 0 Frontera: 0
0 0 0 0

0 25 50 75 0 25 50 75 0 25 50 75 0 25 50 75 0 25 50 75

No Frontera: 1 No Frontera: 1 No Frontera: 1 No Frontera: 1 No Frontera: 1
0 0

Figura 4-10: Visualizacion de las imagenes para los modelos shallow convolutional para la
tarea de clasificacién de imagenes satelitales. Elaboracion propia.
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La forma en que se evaluaron los modelos fue por sus resultados de precision, el Fl-score,
la exactitud, el error tipo 1, el error tipo 2, la sensibilidad, la especificidad y el area bajo la

curva ROC.

4.3. Resultados sobre el conjunto Prueba 1

Se evaltian los cuatro modelos de transferencia, los cuatro modelos shallow convolutional
(SC) y los seis modelos Quantum Kernel Miztures (QKM) sobre el conjunto de prueba 1
que consta de 3.202 imagenes, tal como se observa en la tabla 3-1. Los resultados de estos
catorce modelos se muestran en la tabla 4-15 pero se realiza una gréfica mostrando las
curvas ROC por grupo de familia de modelos, obteniendo las figuras 4-11, 4-12 y 4-13,
para los modelos de transferencia, modelos shallow convolutional y modelos Quantum kernel

Miztures respectivamente.
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Figura 4-11: Curvas ROC de los modelos de transferencia para el primer conjunto de prueba
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en la tarea de clasificacion.
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Figura 4-12: Curvas ROC de los modelos shallow convolutional para el primer conjunto de
prueba en la tarea de clasificacion.
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Figura 4-13: Curvas ROC de los modelos Quantum Kernel Mixtures para el primer con-
junto de prueba en la tarea de clasificacién.



Tabla 4-15: Resultados sobre el conjunto de prueba 1 con los 14 modelos de estudio en la tarea de

clasificacién.

Modelo Precisiéon | F1-Score | Exactitud | Error tipo 1 | Error tipo 2 | Sensibilidad | Especidicidad | AUC ROC
ResNet50 89,69 % 91,51 % 92,54 % 6,60 % 8,12% 91,88 % 93,40 % 0,9755
Inception V3 79,57 % 81,54 % 83,70 % 16,39 % 16,24 % 83,76 % 83,61 % 0,9172
MobileNet 90,83 % 91,74 % 92,82 % 7,32% 7,08 % 92,92 % 92,68 % 0,9701
VGG 19 84,34 % 82,56 % 82,29 % 19,14 % 11,35 % 88,65 % 80,86 % 0,9238
SC1 76,05 % 79,22 % 81,32 % 17,33 % 19,69 % 80,31 % 82,67 % 0,8887
SC 2 78,78 % 79,24 % 82,01 % 20,30 % 16,24 % 83,76 % 79,70 % 0,8956
SC 3 79,30 % 77,39% 80,98 % 24,44 % 14,92 % 85,08 % 75,56 % 0,8831
SC 4 84,15 % 80,62 % 83,98 % 22,63 % 11,03 % 88,97 % 77,37 % 0,9168
QKM 1 76,15 % 77,74 % 80,42 % 20,59 % 18,82 % 81,18 % 79,41 % 0,8788
QKM 2 75,13 % 78,98 % 80,92 % 16,75 % 20,84 % 79,16 % 83,25 % 0,8874
QKM 3 77,34 % 77,90 % 80,82 % 21,54 % 17,39 % 82,61 % 78,46 % 0,8798
QKM 4 79,25 % 78,97 % 81,95 % 21,32 % 15,58 % 84,42 % 78,68 % 0,8901
QKM 5 77,69 % 77,86 % 80,89 % 21,97 % 16,95 % 83,05 % 78,03 % 0,8787
QKM 6 77,30 % 79,11 % 81,57 % 19,00 % 17,99 % 82,01 % 81,00 % 0,8884
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4.4. Resultados sobre el conjunto Prueba 2

Se evaltan los cuatro modelos de transferencia, los cuatro modelos shallow convolutional

(SC) y los seis modelos Quantum Kernel Miztures (QKM) sobre el conjunto de prueba 2

que consta de 4.225 imagenes, tal como se observa en la tabla 3-1. Los resultados de estos

catorce modelos se muestran en la tabla 4-16 pero se realiza una grafica mostrando las

curvas ROC por grupo de familia de modelos, obteniendo las figuras 4-14, 4-15 y 4-16,

para los modelos de transferencia, modelos shallow convolutional y modelos Quantum kernel

Miztures respectivamente.
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Figura 4-14: Curvas ROC de los modelos de transferencia para el segundo conjunto de

prueba en la tarea de clasificacion.
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Figura 4-15: Curvas ROC de los modelos shallow convolutional para el segundo conjunto
de prueba en la tarea de clasificacién.
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Figura 4-16: Curvas ROC de los modelos Quantum Kernel Miztures para el segundo con-
junto de prueba en la tarea de clasificacion.



Tabla 4-16: Resultados sobre el conjunto de prueba 2 con los 14 modelos de estudio en la tarea de

clasificacién.

Modelo Precisiéon | F1-Score | Exactitud | Error tipo 1 | Error tipo 2 | Sensibilidad | Especidicidad | AUC ROC
ResNet50 72,35 % 72,87% 74,86 % 26,61 % 23,88% 76,12 % 73,39% 0,8120
Inception V3 79,53 % 69,04 % 74,84 % 39,01 % 13,37 % 86,63 % 60,99 % 0,8484
MobileNet 72,60 % 76,20 % 76,97 % 19,81 % 25,77 % 74,23 % 80,19 % 0,8533
VGG 19 80,34 % 76,37 % 79,29 % 27,23 % 15,16 % 84,84 % 72,77 % 0,8760
SC1 73,99 % 80,82 % 80,57 % 10,96 % 26,64 % 73,36 % 89,04 % 0,9048
SC 2 76,74 % 80,99 % 81,49 % 14,26 % 22,13% 77,87 % 85,74 % 0,9027
SC 3 81,19 % 81,59 % 82,98 % 18,01 % 16,17 % 83,83 % 81,99% 0,9108
SC 4 79,30 % 78,89 % 80,69 % 21,51 % 17,44 % 82,56 % 78,49 % 0,8791
QKM 1 76,39 % 81,90 % 82,06 % 11,73 % 23,23 % 76,77 % 88,27 % 0,9085
QKM 2 77,37 % 81,39 % 81,94 % 14,15 % 21,38 % 78,62 % 85,85 % 0,9043
QKM 3 79,38 % 82,17 % 83,01 % 14,82 % 18,84 % 81,16 % 85,18 % 0,9120
QKM 4 79,19 % 77,76 % 79,91 % 23,62 % 17,09 % 82,91 % 76,38 % 0,8793
QKM 5 75,21 % 81,06 % 81,11% 12,09 % 24,67 % 75,33 % 87,91 % 0,9041
QKM 6 70,24 % 78,81 % 77,80 % 10,24 % 32,38 % 67,62 % 89,76 % 0,8865

4%

JISe[D 9p BAIR], ¥

7

uo1Rd



4.5 Discusion 43

4.5. Discusion

Observando los resultados de las tablas 4-15 y 4-16, se determina que en la mayoria de los
modelos muestran un mejor desempeno en la correcta clasificacion de las imagenes satelitales
correspondientes al grupo Frontera agricola; por lo que, se debe perfeccionar la identificacién
de las imagenes satelitales correspondiente al grupo No Frontera agricola. De igual forma,
son los modelos Quantum Kernel Mixtures los que presentan una mejor generalizacion al
comparar los resultados de precisién, F1 score y exactitud entre el conjunto de prueba 1 y
prueba 2, ya que si se observa una mejoria. De forma contraria, los modelos de transferencia
y shallow convolutional presentan menores valores para estas métricas en el conjunto de
prueba 2.

Para el conjunto de prueba 1, el modelo MobileNet es el que presenta mejor desempeno
en forma general, como se observa en sus métricas de precisiéon, F1 score y exactitud; y
adicionalmente, es el modelo que mejor desempeno tiene en la correcta clasificacién de las
imégenes satelitales correspondientes al grupo de Frontera agricola. Por otra parte, el mode-
lo ResNet50 es el que presenta mejor desempeno en la correcta clasificacion de las imagenes
satelitales correspondientes al grupo de No Frontera agricola de este conjunto de prueba 1
y el que tiene més area bajo la curva ROC. Mostrando una cierta superioridad de los mo-
delos de transferencia sobre los modelos entrenados desde cero, los shallow convolutional y
los Quantum Kernel Mixtures. Sin embargo, para el conjunto de prueba 2, que realiza una
evaluacion de la generalizacién de los modelos de mejor forma ya que hace parte a otra area
geografica de Colombia, los modelos con arquitecturas mas simples y entrenados desde cero
son los que presentan mejor desempeno sobre los modelos de transferencia. Para este con-
junto de prueba 2, el modelo shallow convolutional 3 es el que presenta mejor precision;
el modelo Quantum Kernel Mixtures 3 es el que mejor valor presenta para el F1 score,
la exactitud y el area bajo la curva ROC; el modelo Quantum Kernel Mixtures 6 es el
que presenta mejor desempeno en la correcta clasificacion de las imagenes satelitales corres-
pondientes al grupo No Frontera agricola; y el modelo Inception V3 es el que muestra
el mejor desempeno en la correcta clasificacion de los imagenes satelitales correspondientes
al grupo Frontera agricola. Por lo tanto, por este primer método de clasificacién directa de
las imagenes satelitales de Colombia, los modelos pequenos y entrenados desde cero, mas
especificamente los Quantum Kernel Miztures, son los que presentan la mejor generalizacion
en esta tarea de clasificacion.



b Tarea de regresion

En este capitulo se expone la configuracion experimental y los resultados de los modelos con
los que se evaluaron esta tarea, con una discusion acerca de los resultados de cada modelo.

Este capitulo se encuentra organizado en cuatro secciones: la seccién se muestra de forma
general las arquitecturas de los modelos con una breve explicacion de sus labores para el
aprendizaje de esta tarea de regresion. De esta manera, en la seccién 5.2 explica como se
distribuyeron los conjuntos para el entrenamiento, validacién y prueba para esta tarea. Al
igual que para la tarea de clasificacion, se hicieron tres grupos comparativos de modelos;
los modelos grandes de ImageNet, los modelos convolucionales de pequenas arquitecturas
llamados shallow convolutional y los modelos basados en Quantum Kernel Mizture. Luego,
en la seccién 5.3 se muestra los resultados sobre el conjunto de prueba de todos los modelos:
ResNet50, VGG 19, MobileNet e Inception V3, cuatro modelos de shallow convolutional y
seis modelos de Quantum Kernel Mixtures. Finalmente, en la secciéon 5.4 se realiza una dis-
cusion sobre los resultados obtenidos.

5.1. Arquitectura Propuesta

Se muestran de forma general los componentes de la arquitectura de los modelos de trans-
ferencia, los modelos Shallow Convolutional y los modelos Quantum Kernel Mixtures; pro-
puestos para el desarrollo de esta tarea.

5.1.1. Modelos de transferencia

Se escoge trabajar con cuatro modelos entrenados en la competencia ImageNet para realizar
una transferencia para esta tarea de regresion del area de frontera agricola con imagenes
satelitales en Colombia. Estos modelos son: ResNet50, VGG 19, MobileNet e Inception V3,
donde todos son descargados con sus pesos de la competencia de la biblioteca tensorflow! y

se obtiene una arquitectura de capas convolucionales seguida por una capa de aplanamiento
(Flatten).

Wer: https://www.tensorflow.org/api_docs/python/tf/keras/applications
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Todos estos modelos se basan en la arquitectura que se muestra en la figura 5-1, donde se
empieza especificando que su entrada de imédgenes satelitales es de 100 por 100 pixeles. Lue-
go, estas imagenes satelitales pasan por las capas convolucionales del modelo de transferencia
correspondiente, que es donde se identifica y extrae la informacion de estas imagenes sate-
litales para la regresién de zonas agricolas. Posterior a la capa de aplanamiento, se agregan
unas capas de neuronas totalmente conectadas encargadas de interpretar esa informacién
adquirida anteriormente y predecir el porcentaje de area agricola dentro de la imagen sate-
lital, por lo que la tdltima capa consta de una neurona. Teniendo en cuenta que la funcién
de pérdida durante el proceso de entrenamiento es el error cuadratico (MAE) y su métrica
para evaluar su desempeno durante su entrenamiento es el error cuadrético (MAE).

Copas Capas
convolucionales pa Funcién Umbral (0.5)
del modelo de > > otalmente » ———>  de pérdida *—>r
transferencia e (MAE)
Prediccion
Capa de area
aplanamiento Frontera
agricola
Clasiicacié

Figura 5-1: Arquitectura general de los modelos de transferencia para la tarea de regresion.

El entrenamiento de estos modelos de transferencia se realiza en dos etapas: la primera etapa
se llama aprendizaje por transferencia, donde no se permite el entrenamiento de las capas
convolucionales del modelo de transferencia evitando que se modifiquen los pesos de estas
conexiones. Esto mientras se define la cantidad de capas neuronales densas y la cantidad de
neuronas por capa, que van después de las capas convolucionales del modelo de transferen-
cia. Una vez definida la arquitectura del bloque de capas neuronales densas, se prosigue a la
segunda etapa, el refinamiento, donde se permite la actualizacién de los pesos de las capas
convolucionales de los modelos de transferencia y del bloque de capas neuronales densas
mientras se varia el valor de la tasa de aprendizaje y asi obtener un mejor desempeno en las
métricas.

Una vez finalizado todo el proceso de entrenamiento, se utiliza el umbral de 0,5 para deter-
minar si la correspondiente imagen satelital pertenece al grupo de Frontera agricola o No.
Donde si es igual o mayor a 0,5 es Frontera agricola; de lo contrario, es No Frontera agricola.

Modelo Resnet50

La arquitectura del modelo ResNet50 desarrollada en [10] se puede observar en la figura 4-2.
El modelo ResNet50 se identifica ya que realiza conexiones secuenciales en las capas convo-
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lucionales, y adicionalmente, realiza conexiones saltando capas principalmente para evitar el
desvanecimiento del error durante el proceso de backpropagation. Este modelo se descarga
de la biblioteca tensorflow con los pesos de la competencia de ImageNet pero sin las capas
neuronales densas posteriores a la capa de aplanamiento, definiendo el tamano de entrada
de los datos como 100 por 100 pixeles y que tenga un pooling igual a average.

Posterior a descargar el modelo ResNet50 y de realizar las dos etapas de entrenamiento
en este modelo, se define la arquitectura del modelo igual a lo que se observa en la tabla
5-1. Como se esta prediciendo el porcentaje de area agricola, la ultima capa de neuronas
densas consta de una neurona con una funcién de activaciéon igual a sigmoid. Finalmente, los
valores de los hiperpardmetros: tasa de aprendizaje igual a 8¢5, un optimizador de Adam y
un tamano de lote igual a 128.

Tabla 5-1: Arquitectura del modelo ResNet50 para la tarea de regresion del
porcentaje de area agricola en las imagenes satelitales.

Entrada de imagen satelital (100x100x3)
Capas convolucionales del modelo ResNet50

Capa de aplanamiento (Flatten)

Capa de neuronas densas (1024 neuronas)
Dropout (30 %)
Capa de neuronas densas (512 neuronas)
Dropout (15 %)
Capa de neuronas densas (64 neuronas)

Capa de neuronas densas (1 neurona)

Modelo VGG 19

La arquitectura del modelo VGG 19 desarrollada en [31] se puede observar en la figura
4-3. El modelo VGG 19 tiene una profundidad de 19 capas con unos filtros de convolu-
cién pequenos (3x3). Este modelo se descarga de la biblioteca tensorflow con los pesos de
la competencia de ImageNet pero sin las capas neuronales densas posteriores a la capa de
aplanamiento, definiendo el tamano de entrada de los datos como 100 por 100 pixeles y que
tenga un pooling igual a average.

Posterior a descargar el modelo VGG 19 y de realizar las dos etapas de entrenamiento en este
modelo, se define la arquitectura del modelo igual a lo que se observa en la tabla 5-2. Como
se estd prediciendo el porcentaje de drea agricola, la ultima capa de neuronas densas consta
de una neurona con una funcién de activacién igual a sigmoid. Finalmente, los valores de los
hiperpardmetros: tasa de aprendizaje igual a le~*, un optimizador de Adam y un tamafio
de lote igual a 128.
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Tabla 5-2: Arquitectura del modelo VGG 19 para la tarea de regresion del
porcentaje de area agricola en las imagenes satelitales.

Entrada de imagen satelital (100x100x3)
Capas convolucionales del modelo VGG 19

Capa de aplanamiento (Flatten)

Capa de neuronas densas (512 neuronas)
Dropout (40 %)
Capa de neuronas densas (64 neuronas)

Capa de neuronas densas (1 neurona)

Modelo MobileNet

La arquitectura del modelo MobileNet desarrollada en [13] se puede observar en la figura
4-4. El modelo MobileNet se basa en una arquitectura simplificada que utiliza convoluciones
separables en profundidad para construir redes neuronales con estructura ligera y profunda.
Este modelo se descarga de la biblioteca tensorflow con los pesos de la competencia de Ima-
geNet pero sin las capas neuronales densas posteriores a la capa de aplanamiento, definiendo
el tamano de entrada de los datos como 100 por 100 pixeles y que tenga un pooling igual a
average.

Posterior a descargar el modelo MobileNet y de realizar las dos etapas de entrenamiento
en este modelo, se define la arquitectura del modelo igual a lo que se observa en la tabla
5-3. Como se esta prediciendo el porcentaje de area agricola, la ultima capa de neuronas
densas consta de una neurona con una funcién de activacion igual a sigmoid. Finalmente, los
valores de los hiperpardametros: tasa de aprendizaje igual a 1e~3, un optimizador de Adam y
un tamano de lote igual a 128.

Tabla 5-3: Arquitectura del modelo MobileNet para la tarea de regresion del
porcentaje de area agricola en las imagenes satelitales.

Entrada de imagen satelital (100x100x3)
Capas convolucionales del modelo MobileNet

Capa de aplanamiento (Flatten)

Capa de neuronas densas (1024 neuronas)
Dropout (40 %)
Capa de neuronas densas (128 neuronas)

Capa de neuronas densas (1 neurona)
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Modelo Inception V3

La arquitectura del modelo Inception V3 desarrollada en [32] se puede observar en la figura
4-5. El modelo Inception V3 cuenta con capas en un solo nivel que se conforman de multiples
filtros de diferentes tamanos; lo que hace un modelo mas ancho en vez de profundo por tener
capas en paralelo. Estas capas en paralelo se observan en la figura 4-6, que es lo que aparece
dentro de la arquitectura del modelo Inception V3. Este modelo se descarga de la biblioteca
tensorflow con los pesos de la competencia de ImageNet pero sin las capas neuronales densas
posteriores a la capa de aplanamiento, definiendo el tamano de entrada de los datos como
100 por 100 pixeles y que tenga un pooling igual a average.

Posterior a descargar el modelo Inception V3 y de realizar las dos etapas de entrenamiento
en este modelo, se define la arquitectura del modelo igual a lo que se observa en la tabla
5-4. Como se esta prediciendo el porcentaje de area agricola, la iltima capa de neuronas
densas consta de una neurona con una funcién de activaciéon igual a sigmoid. Finalmente, los
valores de los hiperpardmetros: tasa de aprendizaje igual a 1le=#, un optimizador de Adam y
un tamano de lote igual a 128.

Tabla 5-4: Arquitectura del modelo Inception V3 para la tarea de regresion
del porcentaje de area agricola en las imagenes satelitales.

Entrada de imagen satelital (100x100x3)
Capas convolucionales del modelo Inception V3

Capa de aplanamiento (Flatten)

Capa de neuronas densas (1024 neuronas)
Dropout (30 %)
Capa de neuronas densas (1 neurona)

5.1.2. modelos shallow convolutional

Estos modelos son de arquitectura mas pequena en comparacion a los modelos de transfe-
rencia, tal como se muestra en la figura 5-2. Estos modelos tienen una entrada de imagen
igual a 100 por 100 pixeles, seguido por una capa Lambda convirtiendo cada ejemplo en un
formato de float 32 y se substrae 0,5. Posteriormente, los datos pasan por un bloque de capas
convolusionales que extraen e identifican las caracteristicas de las imagenes satelitales para
esta tarea de regrsion. Luego, una capa de aplanamiento para proseguir un bloque de capas
neuronales densas totalmente conectadas; las cuales interpretan la informacién proveniente
de las capas convolucionales y predecir el porcentaje de area agricola dentro de la imagen
satelital, por lo que la tltima capa consta de una neurona. Teniendo en cuenta que la funcién
de pérdida durante el proceso de entrenamiento es el error cuadratico (MAE) y su métrica
para evaluar su desempeno durante su entrenamiento es el error cuadratico (MAE).
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Figura 5-2: Arquitectura general de los modelos shallow convolutional para la tarea de
regresion.

El entrenamiento de estos modelos shallow convolutional se realiza en una etapa: una vez
definida la arquitectura del modelo en estudio, se entrena el modelo variando el valor de la
tasa de aprendizaje. Una vez finalizado todo el proceso de entrenamiento, se utiliza el umbral
de 0,5 para determinar si la correspondiente imagen satelital pertenece al grupo de Frontera
agricola o No. Donde si es igual o mayor a 0,5 es Frontera agricola; de lo contrario, es No
Frontera agricola.

Modelo shallow convolutional 1

La arquitectura de este modelo se puede observar en la tabla 5-5 y luego de llevar a cabo la
etapa de entrenamiento, se obtienen los siguientes hiperparametros: la tasa de aprendizaje
de 1e7°, el optimizador es Adam y el tamano del lote es de 128 imégenes satelitales.

Tabla 5-5: Arquitectura del modelo shallow convolutional 1 para la tarea de
regresion del porcentaje de area agricola en las imagenes satelitales.

Entrada de imagen satelital (100x100x3)
Capa Lambda (tf.float32) - 0,5
Capas convolucional (100x100x32)

Capas convolucional (25x25x32)

Capas convolucional (13x13x64)

Capas convolucional (7x7x64)

Capas convolucional (1x1x256)

Capa de aplanamiento (Flatten)

Capa de neuronas densas (64 neuronas)

Capa de neuronas densas (64 neuronas)

Capa de neuronas densas (1 neurona)

Modelo shallow convolutional 2

La arquitectura de este modelo se puede observar en la tabla 5-6 y luego de llevar a cabo la
etapa de entrenamiento, se obtienen los siguientes hiperparametros: la tasa de aprendizaje
de 1e73, el optimizador es Adam y el tamano del lote es de 128 imagenes satelitales.
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Tabla 5-6: Arquitectura del modelo shallow convolutional 2 para la tarea de
regresion del porcentaje de area agricola en las imagenes satelitales.

Entrada de imagen satelital (100x100x3)
Capa Lambda (tf.float32) - 0,5
Capas convolucional (100x100x32)
Capas convolucional (34x34x32)
Capas convolucional (34x34x64)
Capas convolucional (34x34x64)
Capas convolucional (28x28x144)
Capa de aplanamiento (Flatten)
Capa de neuronas densas (36 neuronas)
Capa de neuronas densas (36 neuronas)
Capa de neuronas densas (1 neurona)

Modelo shallow convolutional 3

La arquitectura de este modelo se puede observar en la tabla 5-7 y luego de llevar a cabo la
etapa de entrenamiento, se obtienen los siguientes hiperparametros: la tasa de aprendizaje
de 1e73, el optimizador es Adam y el tamaiio del lote es de 128 imégenes satelitales.

Tabla 5-7: Arquitectura del modelo shallow convolutional 3 para la tarea de
regresion del porcentaje de area agricola en las imagenes satelitales.

Entrada de imagen satelital (100x100x3)
Capa Lambda (tf.float32) - 0,5
Capas convolucional (100x100x32)
Capas convolucional (25x25x32)
Capas convolucional (13x13x64)

Capas convolucional (2x2x64)
Capa de aplanamiento (Flatten)
Capa de neuronas densas (64 neuronas)
Batch Normalization
Capa de neuronas densas (16 neuronas)
Capa de neuronas densas (16 neuronas)
Capa de neuronas densas (1 neurona)

Modelo shallow convolutional 4

La arquitectura de este modelo se puede observar en la tabla 5-8 y luego de llevar a cabo la
etapa de entrenamiento, se obtienen los siguientes hiperparametros: la tasa de aprendizaje
de 1e7°, el optimizador es Adam y el tamano del lote es de 128 imégenes satelitales.
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Tabla 5-8: Arquitectura del modelo shallow convolutional 4 para la tarea de
regresion del porcentaje de area agricola en las imagenes satelitales.

Entrada de imagen satelital (100x100x3)
Capa Lambda (tf.float32) - 0,5
Capas convolucional (100x100x32)

Capas convolucional (25x25x32)

Capas convolucional (13x13x64)

Capas convolucional (7x7x64)

Capas convolucional (1x1x64)

Capa de aplanamiento (Flatten)

Capa de neuronas densas (64 neuronas)

Batch Normalization

Capa de neuronas densas (32 neuronas)

Batch Normalization

Capa de neuronas densas (16 neuronas)

Capa de neuronas densas (16 neuronas)

Capa de neuronas densas (1 neurona)

5.1.3. Modelos Quantum Kernel Mixtures

El modelo Quantum Kernel Miztures?, también llamadas kernel density matrices, fue de-
sarrollado en [7], los cuales se basan en las matrices de densidad en el espacio de kernel.
Estas matrices de densidad son la forma més general de describir el estado de un sistema
cuantico y que permite ser definidas en un espacio de kernel de Hilbert. Estas matrices de
densidad en el espacio de kernel son un mecanismo versatil que representa tanto distribu-
ciones probabilisticas continuas como discretas. Lo cual convierte a este método capaz de
desarrollar inferencias diferenciables, composicionales y reversibles permitiendo la aplicacion
en un amplio rango de tareas de aprendizaje de maquina[7].

Como se observa en la figura 5-3, la aplicacion de este modelo es simple ya que consta de
un unico componente de modelo Quantum Kernel Mixtures. Sin embargo, deben especificar-
se varios hiperparametros para su entrenamiento, los cuales son: el nimero de componen-
tes (n_comp) siendo la cantidad de componentes del conjunto QKM; el tamano del parche
(patch_size) siendo el tamano del cuadro para la extracciéon de parches de la imagen; el ta-
mano del encoder (encoder_size) haciendo referencia a la dimensién del estado de entrada
para la capa QKM; el tamano del paso (strides) siendo el paso durante la extraccién de
parches de las imédgenes; la dimension de salida (dim_y) correspondiente a la dimensién del
estado de salida; el tamano de la imagen (image_size) y el codificador (encoder) que trans-
forma las dimensiones de los parches de las imédgenes al tamano deseado para el modelo.

2Ver: Quantum Kernel Mixtures, https://github.com/fagonzalezo/quakemix
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Figura 5-3: Arquitectura general de los modelos de Quantum Kernel Mixtures para la tarea
de regresion.

El entrenamiento de estos modelos Quantum Kernel Miztures se realiza en una etapa: una
vez definida la arquitectura del modelo en estudio, se entrena el modelo variando el valor
de la tasa de aprendizaje. Teniendo en cuenta la que la funcién de pérdida es el error de
raiz cuadrada media (RMSE) y la métrica de desempeno es categorical accuracy. Una vez
finalizado todo el proceso de entrenamiento, se utiliza el umbral de 0,5 para determinar si la
correspondiente imagen satelital pertenece al grupo de Frontera agricola o No. Donde si es
igual o mayor a 0,5 es Frontera agricola; de lo contrario, es No Frontera agricola.

Modelo Quantum Kernel Mixtures 1

La arquitectura de este modelo se puede observar en la tabla 5-9 y luego de llevar a cabo la
etapa de entrenamiento, se obtienen los siguientes hiperparametros: la tasa de aprendizaje
de 1e73, el optimizador es Adam y el tamaiio del lote es de 128 imagenes satelitales.

Tabla 5-9: Hiperparametros del modelo Quantum Kernel Mixtures 1 para la
tarea de regresion del porcentaje de area agricola en las imagenes

satelitales.
Hiperparametro Valor
n_comp 128
patch_size 8
encoded_size 16
strides 4
dim_y 2
image_size 100
capa densa (encoded_size*2)
encoder Batch Normalization
capa densa (encoded_size)
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Modelo Quantum Kernel Mixtures 2

La arquitectura de este modelo se puede observar en la tabla 5-10 y luego de llevar a cabo la
etapa de entrenamiento, se obtienen los siguientes hiperparametros: la tasa de aprendizaje
de 1¢73, el optimizador es Adam y el tamaiio del lote es de 128 imégenes satelitales.

Tabla 5-10: Hiperparametros del modelo Quantum Kernel Mixtures 2 para la
tarea de regresién del porcentaje de area agricola en las imégenes

satelitales.
Hiperparametro Valor

n_comp 128

patch_size 8

encoded _size patch_size*patch_size

strides 4
dim_y 2

image_size 100

capa densa (encoded_size*4)
encoder Batch Normalization
capa densa (encoded _size)

Modelo Quantum Kernel Mixtures 3

La arquitectura de este modelo se puede observar en la tabla 5-11 y luego de llevar a cabo la
etapa de entrenamiento, se obtienen los siguientes hiperparametros: la tasa de aprendizaje
de 1e74, el optimizador es Adam y el tamaiio del lote es de 128 imagenes satelitales.

Tabla 5-11: Hiperpardmetros del modelo Quantum Kernel Mixtures 3 para la
tarea de regresion del porcentaje de area agricola en las imagenes

satelitales.
Hiperparametro Valor
n_comp 128
patch_size 3
encoded_size patch_size*patch_size
strides 6
dim_y 2
image_size 100
capa densa (encoded_size*2)
Batch Normalization
encoder
Dropout (30 %)
capa densa (encoded_size)
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Modelo Quantum Kernel Mixtures 4

La arquitectura de este modelo se puede observar en la tabla 5-12 y luego de llevar a cabo la
etapa de entrenamiento, se obtienen los siguientes hiperparametros: la tasa de aprendizaje
de 1e73, el optimizador es Adam y el tamaiio del lote es de 128 imagenes satelitales.

Tabla 5-12: Hiperpardametros del modelo Quantum Kernel Mixtures 4 pa-
ra la tarea de regresion del porcentaje de area agricola en las

iméagenes satelitales.

Hiperparametro Valor
n_comp 128
patch_size 8
encoded _size patch_size*patch_size*3
strides 4
dim_y 2
image_size 100
encoder lambda x: x

Modelo Quantum Kernel Mixtures 5

La arquitectura de este modelo se puede observar en la tabla 5-13 y luego de llevar a cabo la
etapa de entrenamiento, se obtienen los siguientes hiperparametros: la tasa de aprendizaje
de 1e74, el optimizador es Adam y el tamaiio del lote es de 128 imagenes satelitales.

Tabla 5-13: Hiperpardmetros del modelo Quantum Kernel Mixtures 5 para la
tarea de regresion del porcentaje de area agricola en las imagenes

satelitales.
Hiperparametro Valor
n_comp 128
patch_size 8
encoded _size 16
strides 4
dim_y 2
image_size 100
capa densa (encoded_size*4)
Batch Normalization
encoder
Dropout (40 %)
capa densa (encoded_size)
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Modelo Quantum Kernel Mixtures 6

La arquitectura de este modelo se puede observar en la tabla 5-14 y luego de llevar a cabo la
etapa de entrenamiento, se obtienen los siguientes hiperparametros: la tasa de aprendizaje
de 1e7%, el optimizador es Adam y el tamaiio del lote es de 128 imégenes satelitales.

Tabla 5-14: Hiperparametros del modelo Quantum Kernel Mixtures 6 para
la tarea de regresion del porcentaje de area agricola en las
imégenes satelitales.

Hiperparametro Valor

n_comp 128

patch_size 8

encoded _size patch_size*patch _size*3

strides 4
dim_y 2

image_size 100

capa convolucional 1D (encoded_size, 5, 1)
encoder Batch Normalization
capa densa (encoded_size)

5.2. Configuracién experimental

Para esta tarea de regresion se construyeron los conjuntos de entrenamiento, validacion y
prueba, tal como se observa en la tabla 3-2, donde se define el tamafio de las imégenes igual
a 100 por 100 pixeles, y se deja como etiqueta el valor decimal de la cantidad de &rea en
kilémetros cuadrados que es utilizada como zona agricola en Colombia que varia entre cero
y uno; asi como se observa en la figura 5-4.

Adicionalmente se visualiza un mapa de calor y un histograma para ver el comportamiento
de las imagenes en funcién de la cantidad de zona agricola en el conjunto de prueba. Para
evaluar el desempeno de los modelos y compararlos entre si se utilizan varias métricas, la
primera es el error absoluto medio (MAE); y para las otras métricas, se determina el umbral
de 0,5 para determinar si una imagen es Frontera o No Frontera y de esta forma mirar: la
precision, el Fl-score, la exactitud, el error tipo 1, el error tipo 2, la sensibilidad, la especi-
ficidad y el area bajo la curva ROC.

En la figura 5-5 se explora el comportamiento o distribucién de la zona que conforman las
4.225 imagenes del conjunto de prueba con respecto a la cantidad de area de frontera agricola
en kilémetros cuadrados tomando valores entre cero (rojo) y uno (verde); esto debido a que
el tamano de las imagenes son de un kilémetro por un kilémetro. Por otra parte, en la imagen
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Figura 5-4: Visualizacion de las imagenes utilizadas para el entrenamiento, validacion y

prueba de los modelos de regresion. Elaboracion propia.

5-6 se observa un comportamiento bimodal en el conteo de las imagenes en funcién de la
cantidad de area agricola dentro de cada una; donde se presenta una gran concentracion de
imagenes en valores entre 0 y 0,1. Ademads, se presenta una gran disminucion de cantidad de
iméagenes para valores mayores a 0,1 pero va aumentando progresivamente.



5.2 Configuracion experimental o7

—73.8 —-73.7 —73.6 —73.5 —73.4 —73.3 —73.2

0.0

Figura 5-5: Mapa de calor del conjunto de prueba en funcién del area de frontera agricola.
Elaboracién propia.
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Figura 5-6: Histograma del conjunto de prueba en funcién del area de frontera agricola.
Elaboracién propia.
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5.3. Resultados sobre el conjunto Prueba

Se evaltan los cuatro modelos de transferencia, los cuatro modelos shallow convolutional
(SC) y los seis modelos Quantum Kernel Miztures (QKM) sobre el conjunto de prueba
que consta de 4.225 imagenes, tal como se observa en la tabla 3-2. Los resultados de estos
catorce modelos se muestran en la tabla 5-15 pero se realiza una grafica mostrando las
curvas ROC por grupo de familia de modelos, obteniendo las figuras 5-7, 5-8 y 5-9, para los
modelos de transferencia, modelos shallow convolutional y modelos Quantum kernel Miztures
respectivamente. De igual forma, se realiza una visualizacién de la reconstruccién del drea
agricola de prueba con cada modelo agrupandolos en sus respectivas familias de modelos; tal
como se observa en las figuras 5-11, 5-10 y 5-12.
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Figura 5-7: Curvas ROC de los modelos de transferencia para el conjunto de prueba en la
tarea de regresion.
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Figura 5-8: Curvas ROC de los modelos shallow convolutional para el conjunto de prueba
en la tarea de regresion.
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Figura 5-10: Reconstruccion de la zona agricola de prueba con los modelos de transferencia
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Figura 5-11: Reconstrucciéon de la zona agricola de prueba con los modelos shallow convo-
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Tabla 5-15: Resultados sobre el conjunto de prueba con los 14 modelos de estudio en la tarea de regresion.

Modelo Test MAE | Precision | F1-Score | Exactitud | Error tipo 1 | Error tipo 2 | Sensibilidad | Especidicidad | AUC ROC
ResNet50 0,1747 82,00 % 81,73 % 80,33 % 21,00 % 18,54 % 81,46 % 79,00 % 0,8715
Inception V3 0,1710 77,88 % 82,67 % 80,05 % 29,39 % 11,92 % 88,08 % 70,61 % 0,8921
MobileNet 0,1724 78,16 % 81,72% 79,31 % 28,10 % 14,37 % 85,63 % 71,90 % 0,8784
VGG 19 0,1555 84,14 % 82,12% 81,14 % 17,76 % 19,81 % 80,19 % 82,24 % 0,8972
SC1 0,1513 82,07 % 83,32 % 81,70 % 21,72% 15,38 % 84,62 % 78,28 % 0,9031
SC 2 0,1460 83,16 % 84,74 % 83,20 % 20,54 % 13,63 % 86,37 % 79,46 % 0,9092
SC 3 0,1494 88,23 % 82,70 % 82,41 % 12,20 % 22,17 % 77,83 % 87,80 % 0,9110
SC 4 0,1495 84,95 % 84,38 % 83,24 % 17,45 % 16,17 % 83,83 % 82,55 % 0,9104
QKM 1 0,1802 82,53 % 83,06 % 81,59 % 20,79 % 16,39 % 83,61 % 79,21 % 0,8946
QKM 2 0,1866 80,97 % 82,06 % 80,36 % 22,95 % 16,83 % 83,17% 77,05 % 0,8833
QKM 3 0,1750 85,39 % 81,75 % 81,09 % 15,75 % 21,60 % 78,40 % 84,25 % 0,8935
QKM 4 0,1860 87,77 % 75,37 % 76,69 % 10,81 % 33,96 % 66,04 % 89,19 % 0,8833
QKM 5 0,1804 81,69 % 82,66 % 81,04 % 22,03 % 16,35 % 83,65 % 77,97 % 0,8940
QKM 6 0,3208 84,59 % 21,43 % 51,41 % 2,62 % 87,73 % 12,27 % 97,38 % 0,6334
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5.4. Discusion

Este método de clasificacion indirecta partiendo desde modelos de regresion que predicen el
porcentaje de area agricola dentro de imagenes satelitales brinda una revision de los modelos
no solo con métricas de clasificacién binaria, sino que, permite revisar y comparar la métrica
del error absoluto medio (MAE). Con la cual se puede realizar una reconstruccién de la zona
de interés o prueba y poder compararlo con la distribucién original de la zona (figura 5-5).
A partir de esto, observando la métrica MAE y en la reconstruccién de la zona de prueba,
detallando el patron y distribucion de las areas agricolas, el modelo shallow convolutio-
nal 2 es el que tiene el mejor desempeno (figura 5.11(b)). Por otro lado, observando la tabla
5-15, los modelos que presentan mejores valores con respecto a las métricas de precision,
F1 score y exactitud son los shallow convolutional, méas especificamente el modelo shallow
convolutional 3, el modelo shallow convolutional 2 y el modelo shallow convolutio-
nal 4, respectivamente. Por otro lado, es el modelo Inception V3 que presenta el mejor
desempeno en la correcta clasificacion de las imagenes satelitales correspondientes al grupo
Frontera agricola. Mientras que, es el modelo Quantum Kernel Mixtures 6 que presenta
el mejor desempeno en la correcta clasificacion de las imagenes satelitales correspondientes
al grupo No Frontera agricola. Sin embargo, este modelo Quantum Kernel Mixtures
6 predice el valor de porcentaje de area agricola dentro de una imagen satelital alrededor
del valor del 50 % (figura 5.12(f)), y en su mayoria tiende a etiquetarlos como No Frontera
agricola, tal como se observa en sus resultados (tabla 5-15). Por lo tanto, este modelo es
poco 1til; es por esto que, al observar el segundo mejor valor en la tabla 5-15 para la métrica
especificidad, el modelo Quantum Kernel Mixtures 4 con un valor de 89,19 %, presen-
ta mejor utilidad que el modelo Quantum Kernel Mixtures 6. En consecuencia, por
este método de clasificacién indirecta partiendo de modelos de regresién, muestra mejores
desempenos con modelos de arquitectura mas simple y entrenandolos desde cero, mas es-
pecificamente los modelos shallow convolucional, ya que muestran una buena generalizacién
con zonas geograficas distintas en Colombia.



6 Conclusiones y trabajo futuro

En este trabajo se crea un conjunto de imagenes satelitales sobre Colombia que informa
sobre las zonas de frontera agricola identificadas por parte del gobierno nacional, con el cudl
se pueden hacer otros tipos de investigaciones que brinden un apoyo en el desarrollo nacional
en lo que respecta a la agricultura; ademas, permite un evaliio mas rapido sobre el uso de
las tierras para un mejor aprovechamiento.

Adicionalmente, se desarrollan varios modelos que identifican las zonas donde se encuentra
la frontera agricola por medio de la clasificacion de las imagenes satelitales. Para llevar a
cabo esto, se utilizan dos aproximaciones con tres diferentes arquitecturas de modelos para
realizar un andlisis de cual aproximacion da mejores resultados y qué arquitectura tiene me-
jor comportamiento para esta tarea de clasificacion.

Los modelos utilizados en este trabajo se agruparon en tres categorias: la primera categoria
hace referencia a los modelos de transferencia, los cuales fueron entrenados en la competen-
cia ImageNet, que presentan arquitecturas de gran tamano y han sido utilizados en diversos
trabajos y tareas mostrando buenos resultados. La segunda categoria respecta a modelos de
arquitecturas pequenas, denominados shallow convolutional, debido a la reducida cantidad de
capas convolucionales y capas densas usadas; con el fin de mostrar el desempeno de modelos
mas simples y desarrollados para esta tarea de clasificacion. Por 1ltimo, la tercera categoria
parte del mismo principio que en el segundo grupo, utilizar modelos con arquitecturas sim-
ples. Este tercer grupo corresponde a la familia de los modelos Quantum Kernel Miztures
ya que se basan en las matrices de densidad en espacio de kernel; siendo un principio de la
computacién cuantica, y que muestra una comprension mas profunda en las distribuciones
de probabilidad tanto continuas como discretas.

Como se observa en el documento, las dos aproximaciones para la clasificacién de las image-
nes satelitales fueron: la primera que es el método directo de entrenar los modelos para la
clasificacién binaria de Frontera agricola o No; y la segunda, en la que primero se entrena el
modelo como una tarea de regresion donde se busca predecir el valor decimal de la cantidad
de area de frontera agricola dentro de cada imagen y se le asignaba la etiqueta de Frontera
a los valores iguales o mayores a 0.5. De tal forma que, en este segundo método se ob-
tiene una informacién adicional para evaluar los modelos, mirando la distribucion, la forma
e intensidad en la que se recreaba la zona de prueba y por la métrica del error absoluto medio.
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A partir de esto, se analiza que para ambos métodos de clasificaciéon los modelos de trans-
ferencia son los que menor valor de exactitud obtiene dando la intuicion de que para esta
tarea con este tipo de iméagenes satelitales, es mejor utilizar arquitecturas més simples. Sin
embargo, son los modelos de transferencia los que mejor comportamiento presentan para
etiquetar las iméagenes satelitales correspondientes al grupo de Frontera agricola. Por otro
lado, los modelos shallow convolutional y Quantum Kernel Miztures demuestran que el uso
de modelos mas sencillos frente a este tipo de tareas pueden mostrar mejores resultados. Adi-
cionalmente, los modelos Quantum Kernel Miztures por ambos métodos de entrenamiento
son los que mejor identifica las imagenes satelitales correspondientes al grupo de No Fron-
tera agricola, mostrando una gran ventaja por medio del uso de las matrices de densidad en
espacio de kernel.

Por otro lado, por el método de regresion para la clasificacion de zonas agricolas en imagenes
satelitales de Colombia, los modelos shallow convolutional son los que presentan el mejor
desempeno global en las métricas de precision, F1 score y exactitud. Adicionalmente, estos
modelos shallow convolutional son los que mejor reconstruyen la zona agricola de prueba.

El trabajo futuro contempla en no solo identificar las imagenes como Frontera agricola o No,
sino que, dar el valor decimal del area de zona agricola dentro de la imagen y mostrar como
es su distribucién o forma dentro de cada imagen por medio de mascaras. Adicionalmente,
en la discretizacion agricola para brindar una mejor informacion respecto a la distribucién
y uso de las tierras en Colombia.
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