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TELECOMUNICACIONES
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Figura 6. Ejemplo de imágenes generadas . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 14
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RESUMEN
TÍTULO: CARACTERIZACIÓN AUTOMÁTICA DE TERRENOS PARA AGRI-

CULTURA CON REDES NEURONALES CONVOLUCIONALES
*

AUTORES: Diego Naranjo Infante **

Julio Suarez Flechas ∗∗

PALABRAS

CLAVE:

Caracterización automática, Google Earth Engine, imágenes

cropland, imágenes satelitales, Python, redes neuronales con-

volucionales.

DESCRIPCIÓN

Este documento presenta el diseño de un sistema para caracterizar automáticamen-

te terrenos para agricultura mediante redes neuronales convolucionales. El proyecto

propone brindar estimaciones de superficie en cuanto a tierras de cultivo, permi-

tiendo clasificar, caracterizar y describir terrenos georreferenciados. Por medio de

aprendizaje automático se realiza una clasificación supervisada de imágenes sa-

telitales, con la arquitectura de una red neuronal convolucional, la cual se entrena

usando imágenes ya caracterizadas por el departamento de agricultura de Estados

Unidos (USDA). En cada capı́tulo se presenta uno de los procesos que se llevaron a

cabo en el desarrollo del algoritmo para caracterizar automáticamente terrenos para

agricultura con redes neuronales convolucionales. El primer proceso consiste en la

creación de la base de datos con la cual se realizará el entrenamiento de la red

neuronal. El segundo corresponde al diseño e implementación de la arquitectura de

la red neuronal convolucional para identificar como mı́nimo cuatro tipos de terrenos,

a partir de imágenes satelitales. Finalmente, se propone utilizar la red previamen-

te entrenada, para evaluar su funcionamiento con imágenes satelitales de terrenos

Colombianos.

*Trabajo de investigación.
** Facultad de Ingenierı́as Fisicomecánicas. Escuela de Ingenierı́as Eléctrica, Electrónica y de Tele-

comunicaciones. Director: Said Pertuz, PhD.
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ABSTRACT
TITLE: Automatic terrain mapping for agriculture with convolutional neu-

ral networks. *

AUTHORS: Diego Naranjo Infante **

Julio Suarez Flechas ∗∗

KEYWORDS: Automatic characterization, Google Earth Engine, cropland ima-

gery, satellite imagery, Python, convolutional neural networks.

DESCRIPTION:

This paper presents the design of a system to automatically characterize agricultural

land using convolutional neural networks. The project proposes to provide surface

estimations in terms of arable land, allowing to classify, characterize and describe

georeferenced land. By means of machine learning, a supervised classification of sa-

tellite images is performed, with the architecture of a convolutional neural network,

which is trained using images already characterized by the United States Depart-

ment of Agriculture (USDA). Each chapter presents one of the processes that were

carried out in the development of the algorithm to automatically characterize land

for agriculture with convolutional neural networks. The first process consists of the

creation of the database with which the training of the neural network will be carried

out. The second corresponds to the design and implementation of the architecture of

the convolutional neural network to identify at least four types of terrain from satellite

images. Finally, it is proposed to use the previously trained network to evaluate its

performance with satellite images of Colombian terrains.

*Bachelor Thesis
** Facultad de Ingenierı́as Fisicomecánicas. Escuela de Ingenierı́as Eléctrica, Electrónica y de Tele-

comunicaciones. Director: Said Pertuz, PhD.

Universidad Industrial de Santander 6



INTRODUCCI ÓN

En las últimas décadas la demanda mundial de alimentos ha crecido rápidamente.

Parte de las actuales tierras de cultivo del mundo tienen rendimientos muy inferio-

res a su potencial, y la actual trayectoria mundial de expansión agrı́cola tiene graves

consecuencias a largo plazo para el medio ambiente [13]. De esta manera, la for-

ma como el ser humano logre adaptarse y generar transferencias de tecnologı́as al

sector agrı́cola genera la posibilidad de obtener mejoras en la utilización de nutrien-

tes, en la fertilidad del suelo y en una eventual disminución en la emisión de gases

de efecto invernadero, proporcionando un camino hacia un ambiente agrı́cola más

sostenible.

Generar herramientas tecnológicas con las cuales apoyar y mejorar la producción

de alimentos se convierte en una oportunidad para ayudar a los campesinos Colom-

bianos y una manera de empezar con esto es poder identificar distintas cubiertas

que se presentan en la superficie de los terrenos, generando la posibilidad de clasi-

ficar distintas áreas como lo son sectores con agua, suelo árido, bosques, distintos

tipos de cultivos y edificaciones, etc. Poder tener un proceso de clasificación de

imágenes que permita la extracción de información presente en las imágenes sate-

litales y la generación de un complemento con técnicas cuantitativas permitirá una

automatización para identificar las áreas de interés contenidas en el entorno.

En un reciente trabajo realizado en Colombia [12], se presenta un método de apren-

dizaje automático basado en redes neuronales convolucionales para la clasificación

automática de coberturas del suelo a partir de imágenes Landsat 5 TM. La red

neuronal convolucional fue entrenada a partir de las anotaciones manuales por me-

dio de interpretación visual sobre las imágenes satelitales con las que los expertos

generaron el mapa de cobertura del parque nacional el Tuparro, de los Parques

Nacionales Naturales de Colombia. Los resultados obtenidos de la diagonal de la

matriz de confusión de la exactitud promedio fue de 83.27 % en entrenamiento y

91.02 % en validación; para la clasificación en parches entre Bosques y áreas con

Universidad Industrial de Santander 7



INTRODUCCIÓN

vegetación herbácea.

Otros trabajos plantean la incursión directa de la clasificación de varias clases de

coberturas terrestres. El trabajo en [3] presenta un método regularizado de extrac-

ción de caracterı́sticas profundas para la clasificación de imágenes hiperespectrales

utilizando una red neuronal convolucional. El enfoque propuesto emplea varias ca-

pas convolucionales y de agrupación para extraer caracterı́sticas profundas de las

imágenes hiperespectrales. Además, para abordar el problema común del desequi-

librio entre la alta dimensionalidad y la disponibilidad limitada de muestras de entre-

namiento para la clasificación de imágenes hiperespectrales, se aplicaron distintas

técnicas de duplicación de información, esto con el fin de agregar copias ligeramen-

te modificadas de los datos ya existentes, asegurando que se evitara el sobre ajuste

en el modelado de datos de cada clase y de esta forma se lograra tener un equilibrio

en la base de datos con la que se realizara el entrenamiento.

Este proyecto tiene como objetivo diseñar un sistema para caracterizar mı́nimo 4

diferentes tipos de cultivos de forma automática mediante redes neuronales con-

volucionales. El proyecto propone brindar estimaciones de superficie en cuanto a

tierras de cultivo, permitiendo clasificar, caracterizar y describir terrenos georrefe-

renciados. En este proceso se utilizará la arquitectura Unet [10], la cual es una

arquitectura de red neuronal convolucional utilizada en la detección de cáncer de

seno, siendo usada en la segmentación semántica de las imágenes y la cual se

puede migrar a diferentes áreas de aplicación.

Universidad Industrial de Santander 8



2. OBJETIVOS

2.1 Objetivo general
Diseñar un sistema para caracterizar automáticamente terrenos para agricultura

mediante redes neuronales convolucionales.

2.2 Objetivos especı́ficos
Crear una base de datos, de mı́nimo cuatro clases de terrenos, a partir de imáge-

nes de diferentes zonas de Estados Unidos, utilizando las bases de datos CDL

(Cropland Data Layer)[8] y NAIP (National Agriculture Imagery Program)[7].

Diseñar e implementar la arquitectura de la red neuronal convolucional para iden-

tificar como mı́nimo cuatro tipos de terrenos, a partir de imágenes satelitales.

Utilizar la red previamente entrenada, para evaluar su funcionamiento con imáge-

nes satelitales de terrenos Colombianos.

Universidad Industrial de Santander 9



3. CREACIÓN DE LA BASE DE DATOS DE IMÁGENES

En esta primera sección se describe la estrategia adoptada para la creación de

una base de datos que permitiera entrenar la red neuronal para la caracterización

automática de terrenos para agricultura. Google Earth Engine es una plataforma de

geomática basada en la nube que permite a los usuarios visualizar y analizar imáge-

nes de satélite de nuestro planeta, permitiendo llevar a cabo estudios de teledetec-

ción remota, predecir brotes de enfermedades, gestionar recursos naturales, etc,

basándose en la arquitectura propuesta en la Figura 1. De este modo, se convierte

en una opción interesante para poder examinar grandes bases de datos con imáge-

nes satelitales [9]. Sin embargo, es importante tener en cuenta que al trabajar con

imágenes de satélites que se encuentran en constante movimiento y a distancias

considerables respecto a la corteza terrestre se deberán realizar ajustes rotación o

traslación para lograr obtener imágenes sin ningún tipo de inclinación, creando la

necesidad de acudir a diferentes técnicas para realizar el pre-procesamiento de las

imágenes [5].

Figura 1: Google Earth Engine.

En la Figura 1 se puede observar el proceso completo que se llevara a cabo para

realizar la exportación de imágenes hacia Google Drive y su posterior procesamien-

to en Colab. Para la creación de la base de datos es necesario el desarrollo del

Universidad Industrial de Santander 10



CREACIÓN DE LA BASE DE DATOS DE IMÁGENES

código en la API de JavaScript brindada por Google Earth Engine. Este código se

encargará de lanzar el proceso de exportación de las imágenes de las bases de

datos de Google Earth Engine.

3.1 SELECCIÓN DE LAS BASES DE DATOS DE GOOGLE EARTH ENGINE
Las bases de datos de Google Earth Engine se actualizan a medida que se toman

nuevas imágenes y se pueden consultar a través de diferentes criterios (calidad,

localización, fechas, etc)[9]. A continuación se encuentra una lista con los datasets

disponibles en Google Earth Engine:

Temperatura de la superficie: Los sensores térmicos de los satélites pueden

proporcionar información sobre la temperatura y la emisividad de la superficie

(Figura 2-A).

Clima: Los modelos climáticos generan tanto predicciones climáticas a largo

plazo como interpolaciones históricas de las variables de superficie (Figura 2-B).

Figura 2: Ejemplo de bases de datos de GEE: (A) Datos de temperatura de la
superficie. (B) Datos del clima. Tomado de [4].

Tiempo: Los conjuntos de datos meteorológicos describen las condiciones pro-

nosticadas y medidas durante cortos periodos de tiempo, incluidas las precipita-

ciones, la temperatura, la humedad y el viento, ası́ como otras variables (Figura

3-A).

Universidad Industrial de Santander 11



CREACIÓN DE LA BASE DE DATOS DE IMÁGENES

Figura 3: Ejemplo de bases de datos de GEE: (A) Datos de tiempo. (B) Datos de
Landsat. Tomado de [4].

Landsat: En la actualidad, los satélites Landsat toman imágenes de toda la su-

perficie terrestre con una resolución de 30 metros cada dos semanas aproxima-

damente, incluyendo datos multiespectrales y térmicos (Figura 3-B).

Terreno: Los modelos digitales de elevación (MDE) describen la forma del te-

rreno de la Tierra (Figura 4-A).

NAIP(Programa Nacional de Imágenes Agrı́colas): Adquiere imágenes aéreas

durante las temporadas de cultivo en el territorio continental de EE.UU. Los pro-

yectos del NAIP se contratan cada año en función de la financiación disponible

y del ciclo de adquisición de imágenes (Figura 4-B).

Cropland: Los datos sobre las tierras de cultivo son fundamentales para com-

prender el consumo de agua y la producción agrı́cola a nivel mundial. Earth Engi-

ne incluye una serie de productos de datos de tierras de cultivo, como las capas

de datos de tierras de cultivo del USDA NASS, ası́ como capas de los Datos de

análisis de apoyo a la seguridad alimentaria mundial (GFSAD) que incluyen la

extensión de las tierras de cultivo, el predominio de los cultivos y las fuentes de

riego.

Para este proyecto las bases de datos seleccionadas de Google Earth Engine fue-

ron: USDA NASS Cropland Data Layer, el cual cuenta con una base de datos de

Universidad Industrial de Santander 12



CREACIÓN DE LA BASE DE DATOS DE IMÁGENES

Figura 4: Ejemplo de bases de datos de GEE: (A) Datos de terreno. (B) Datos del
NAIP. Tomado de [4].

Figura 5: Base de datos Cropland. Tomado de [4].

cobertura del suelo especı́fica de los cultivos, creada anualmente para el territo-

rio continental de los Estados Unidos utilizando imágenes de satélite de resolución

moderada y una amplia variedad agrı́cola sobre el terreno [8], y el NAIP (National

Agriculture Imagery Program), el cual cuenta con una base de datos de imágenes

aéreas adquiridas durante las temporadas de crecimiento agrı́cola en el territorio

continental de Estados Unidos [2].

En la Figura 6 se pueden observar dos imágenes generadas del mismo territorio,

cada una desde las bases de datos seleccionada.

Universidad Industrial de Santander 13



CREACIÓN DE LA BASE DE DATOS DE IMÁGENES

Figura 6: Imagen generada: (A) Imagen satelital NAIP. (B) Imagen Cropland.

3.2 CREACIÓN Y POST PROCESAMIENTO DE LA BASE DE DATOS CREADA.
El rendimiento del entrenamiento de la red neuronal depende directamente de la

cantidad de imágenes que se tengan en la base de datos, por tanto, esta se con-

formará de cientos de imágenes satelitales, y cada una contara con una imagen la

cual tendrá la distribución de cultivos que se encuentran en esta área.

Para efectos del proyecto, se procedió a seleccionar una región geográfica de re-

ferencia (Figura 7-A). Teniendo el área de extracción delimitada indicándonos de

donde se tomara la imagen, se procede a la generación de cierta cantidad de pun-

tos aleatorios. Posterior a esto se realiza la conversión de cada punto aleatorio en

una zona circular con área definida y se convierte el área circular en un área cua-

drada, la cual nos indicara el tamaño de cada imagen.Teniendo definido el tamaño

de cada imagen, se procede a realizar la importación de las bases de datos en cada

una de las áreas que están presentes en el polı́gono generado, como se muestra

en la Figura 7-B. Finalmente se procede a realizar la exportación de la cantidad

de imágenes en las cuales se cargaron las bases de datos, cada pareja irá con el

mismo nombre, pero se enviaran a diferentes carpetas en Google Drive. Antes de

exportar las imágenes se indica la resolución, para las bases de datos generadas

se tendrán imágenes con una resolución de 30 metros por pı́xel, como se muestra

Universidad Industrial de Santander 14



CREACIÓN DE LA BASE DE DATOS DE IMÁGENES

en la Figura 7-C.

Figura 7: Exportación de las imágenes: (A) Creación de un polı́gono. (D)
Importación de las bases de datos. (E) Exportación de las imágenes.

Al realizar el proceso de exportación de imágenes es posible obtener imágenes con

diferentes orientaciones (Figura 8-A). Para solucionar este problema, se implementó

un algoritmo para hacer un registro afı́n que detecte la rotación y escala de la imagen

para estandarizar todas las imágenes a una misma orientación (Figura 8-C).

Figura 8: Corrección de una imagen: (A) Imagen inclinada. (B) Imagen registrada
con corrección de orientación y escala.

A partir del proceso anteriormente descrito, se obtuvo una base de datos con un

total de 1450 imágenes, donde cada imagen tiene un tamaño de 256x256 pı́xeles.

Universidad Industrial de Santander 15



CREACIÓN DE LA BASE DE DATOS DE IMÁGENES

Realizando el conteo respectivo de la cantidad de clases (cultivos agrı́colas) se tiene

una cantidad de 123 clases en la base de datos generada.

Imágenes 1450
Tamaño 256x256 pı́xeles
Clases 123

Cuadro 1: Caracterı́sticas de la base de datos.

Universidad Industrial de Santander 16



4. DISEÑO DE LA ARQUITECTURA DE LA RED NEURONAL

CONVOLUCIONAL

En esta sección se describe el diseño de la arquitectura de la red neuronal con-

volucional. En la sección 3.1 se describen los fundamentos sobre segmentación

semántica mediante CNNs y la sección 3.2 describe la arquitectura desarrollada en

este proyecto.

4.1 SEGMENTACIÓN SEMÁNTICA.
La segmentación semántica es un problema de aprendizaje de máquina que aso-

cia una etiqueta o categorı́a a cada pı́xel presente en una imagen. Se utiliza para

reconocer un conjunto de pı́xeles que conforman distintas categorı́as.

Para la segmentación semántica a nivel de pı́xel mediante redes neuronales convo-

lucionales, se agrega una implementación inversa de una CNN. El proceso de au-

mento de la dimensión espacial se realiza el mismo número de veces que el proceso

de reducción de la dimensión espacial para garantizar que la imagen final tenga el

mismo tamaño que la imagen de entrada. Por último, se utiliza una capa de salida

de clasificación de pı́xeles, que asigna cada pı́xel a una clase concreta. Esto confor-

ma una arquitectura de codificador-decodificador, la cual permite la segmentación

semántica [11].

Para poder desarrollar el aumento espacial es importante tener en cuenta que esta

se logra mediante convolución transpuesta la cual funciona de forma inversa que

la convolución normal, esto con el fin de aumentar el tamaño de la imagen. En la

Figura 9 se puede observar la finalidad de realizar el upsampling, en donde la salida

del sistema sera una imagen etiquetada de la imagen original.

Universidad Industrial de Santander 17



DISEÑO DE LA ARQUITECTURA DE LA RED NEURONAL CONVOLUCIONAL

Figura 9: Aumento y reducción espacial para segmentación semántica. Tomado de
[11]

4.2 ARQUITECTURA PROPUESTA.
Para realizar la selección de la arquitectura de la red neuronal es necesario basarse

en tres principales puntos: base de datos con la cual deberá ser entrenada la red

neuronal, cantidad de clases utilizadas en el entrenamiento de la red neuronal y

cantidad de imágenes utilizadas para el entrenamiento de la red neuronal. El éxito

del entrenamiento de las redes neuronales profundas requiere de extensas mues-

tras de entrenamiento por tanto esta es la mayor limitante debido al tamaño de los

datos de entrenamiento disponibles, por ejemplo en [1] usaron 1 millón de imáge-

nes de entrenamiento. En [10] se presenta una red y una técnica de entrenamiento

basada en el aumento de datos para usar las muestras de entrenamiento con mayor

eficiencia, por tanto se muestra que una red se puede entrenar a partir de muy po-

cas imágenes siendo esta la mayor motivación para hacer uso de esta arquitectura,

llamada U-NET. Esta arquitectura consiste en una ruta de contracción para captu-

rar la información de la imagen y una ruta de expansión simétrica que permite una

localización precisa de las etiquetas.
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DISEÑO DE LA ARQUITECTURA DE LA RED NEURONAL CONVOLUCIONAL

Figura 10: Arquitectura de la red neuronal para realizar el proceso de
downsampling.

En la Figura 10 se puede observar la ruta de contracción y en la Figura 11 se puede

observar el camino expansivo. La ruta de contracción sigue la arquitectura tı́pica de

una red neuronal convolucional. Consiste en la aplicación repetida de dos convolu-

ciones de 3x3, cada una de ellas seguida de una unidad lineal rectificada (ReLU) y

una operación de agrupación máxima de 2x2 con stride 2. En cada paso de dowm-

sampling se duplica el número de canales de caracterı́sticas y se reduce el ancho y

alto de las imágenes.

Ahora en el upsampling, cada paso de la ruta expansiva consiste en un aumento

dimensional del mapa de caracterı́sticas mediante una convolución transpuesta 2x2

que reduce a la mitad el número de canales de caracterı́sticas y aumenta el an-

cho y alto de la imagen en la misma proporción de la ruta de contracción. Después

de realizar la convolución transpuesta se realiza la concatenación con el mapa de

caracterı́sticas de la ruta de contracción y posteriormente se desarrollan dos con-

voluciones 3x3, cada una de ellas seguida de un ReLU. Ası́ es como clasifica cada
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uno de los pı́xeles en una de las clases, y se pueda visualizar como el mapa de

segmentación que se muestra a la salida de la red. [10].

Figura 11: Arquitectura de la red neuronal para realizar el proceso de upsampling.
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5. ENTRENAMIENTO Y EVALUACIÓN DE LA RED

NEURONAL CONVOLUCIONAL

El tercer reto corresponde al entrenamiento y evaluación de la red neuronal convo-

lucional.

5.1 PARÁMETROS DE IMPLEMENTACIÓN
Para realizar el entrenamiento de la red neuronal se utiliza la plataforma de Google

Colab. Para el primer entrenamiento se procede a dividir la base de datos de 1450

imágenes en un 90 % de imágenes (1305 imágenes) para realizar el entrenamiento,

el 5 % (72 imágenes) para ejecutar la validación de la red durante el entrenamiento

y un 5 % (72 imágenes) para realizar la evaluación de la red.

Para el proceso de entrenamiento se hace uso de la técnica de perdida entropı́a

cruzada categórica y el algoritmo de optimización Adam.

Se inicia con una tasa de aprendizaje de 0.001 ya que al realizar los primeros entre-

namientos y viendo los resultados del conjunto de datos de validación se observa

que esta tasa es la mas óptima. Además, se implementa el algoritmo ReduceL-

ROnPlateau con el objetivo de reducir la tasa de aprendizaje cuando la medida de

rendimiento deja de mejorar, en [14] se evidencia la optimización de la red haciendo

uso de esta técnica.

Finalmente el algoritmo EarlyStopping es usado con el objetivo de elegir la canti-

dad de épocas a entrenar la red con el fin de evitar el sobre-entrenamiento. Este

mecanismo fue tomado por los resultados mostrados en [6].

5.2 RESULTADOS OBTENIDOS
Para realizar la evaluación del entrenamiento de la red neuronal se utilizaran las

medidas de precisión que calcula con qué frecuencia las predicciones son iguales a

las etiquetas y de IOU (Intersección sobre unión) esta métrica nos indica el grado de
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similitud entre la imagen de salida de la red neuronal y la imagen etiquetada original.

En la Figura 12 se puede observar el la gráfica de precisión del primer entrenamiento

de la red neuronal con 1450 imágenes y 123 clases. Es notable como al tener tal

cantidad de clases la red no logra comenzar a realizar un entrenamiento óptimo y

llega a un punto menor al 1 % de precisión en este entrenamiento. Al realizar este

entrenamiento no es posible observar la gráfica de intersección sobre unión, ya que

en cualquier momento del entrenamiento tendrı́a un valor de 0.

Figura 12: Resultados del primer entrenamiento con carpeta de imágenes de
entrenamiento.

A partir de los resultados del primer entrenamiento se toma la decisión de realizar

la agrupación de clases, en el Cuadro 2 se pueden observar los resultados de esta

agrupación de clases:
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CANTIDAD DE CLASES PRECISIÓN
123 0,0049 %
93 0,0063 %
63 0,0124 %
33 0,0169 %

Cuadro 2: Resultados de la agrupación de clases.

Al realizar la agrupación de clases se puede notar como existen mejoras en el entre-

namiento de la red neuronal convolucional, sin embargo, no es un cambio notable,

ya que al ir agrupando clases se sigue manteniendo el desbalance de la clase agru-

pada con clases originales de los cultivos. En la Figura 13 se puede observar un

ejemplo del resultado del entrenamiento para la red con 33 clases.

Figura 13: Resultado del primer entrenamiento: (A) Imagen satelital. (B) Imagen
etiquetada realizada. (C) Imagen etiquetada original.

A partir de los resultado obtenidos se decide generar una segunda base de datos, la

cual estará enfocada en zonas pequeñas, dando como resultado una base de datos

con pocas clases. Para realizar el entrenamiento de la red neuronal se procede a

la creación de la base de datos de imágenes. Esta se compone de un total de 920

imágenes, cada una con un tamaño de 256x256 pı́xeles. Para esta ultima prueba

se debió reducir el tamaño de los datos de entrenamiento con el objetivo de realizar
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una mejor selección de las clases y tener una base de datos balanceada. En el

Cuadro 3 se pueden observar las seis clases que tiene la base de datos.

CULTIVO PORCENTAJE DE ÁREA DE CADA CULTIVO
Algodón 25 %
Maı́z 31 %
Pastizales/Pastos 21 %
Arroz 13 %
Humedales 10 %

Cuadro 3: Distribución de porcentajes de cultivos en la base de datos.

Teniendo en cuenta la diferencia que hay entre algunas clases de cultivo se realiza

la acumulación de 4 clases, generando una clase en donde se agrupan las clases

que menos porcentaje de área tienen. En el Cuadro 4 se pueden observar los por-

centajes de los cultivos posterior a la agrupación.

CULTIVO PORCENTAJE DE ÁREA DE CADA CULTIVO
Algodón 21 %
Maı́z 29 %
Pastizales/Pastos 27 %
Arroz/Humedales 23 %

Cuadro 4: Caracterı́sticas de la segunda base de datos.

En la Figura 14 se puede observar en la gráfica de precisión y de IoU en el entre-

namiento de la red neuronal con la base de datos final de 4 clases. Realizado el

entrenamiento con un total de 132 épocas dadas por el algoritmo EarlyStopping,

se obtiene un resultado final de precisión de 88.3 % y una medida de intersección

sobre union del 76 %.
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Figura 14: Resultados entrenamiento: (A) Medida de precisión. (B) Medida de IoU.

En la Figura 15 se puede observar tres imágenes resultantes del entrenamiento de

la red neuronal convolucional.
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Figura 15: Ejemplo de caracterización: (A) Imagen satelital. (B) Imagen etiquetada
realizada. (C) Imagen etiquetada original.

En la Figura 16 se puede observar dos imágenes resultantes de la prueba de rendi-

miento de la red neuronal. En esta prueba se obtiene un 86.6 % de precisión y una

medida de intersección sobre unión de 75 %.
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Figura 16: Ejemplo de caracterización: (A) Imagen satelital. (B) Imagen etiquetada
realizada. (C) Imagen etiquetada original.

Finalmente se procede a realizar la prueba de la red neuronal con imágenes Colom-

bianas. Estas imágenes fueron extraı́das de sectores con gran cantidad de cultivos

de maı́z, algodón y arroz. En la Figura 17 se puede observar la mascara generada

al clasificar estas imágenes satelitales.
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Figura 17: Caracterización de imágenes de terrenos Colombianos: (A) Imagen
satelital. (B)Imagen etiquetada generada.
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6. CONCLUSIONES

En este trabajo se ha presentado un método de resolución del problema de carac-

terizar automáticamente terrenos para agricultura con redes neuronales convolucio-

nales. Para esto se comenzó con el estudio de conceptos teóricos en los que se

sustenta la solución desarrollada, desde los aspectos mas básicos hasta las arqui-

tecturas utilizadas en segmentación semántica.

Para el desarrollo del código se utilizo el lenguaje Python, usando Google Colab

como entorno de ejecución. Además utilizaron diferentes librerı́as, destacando la

librerı́a Keras con la que se realizo el desarrollo de la red neuronal convolucional.

Un sistema de caracterización automática de terrenos para agricultura con redes

neuronales convolucionales tiene la necesidad de un modelo de clasificación robus-

to con gran cantidad de imágenes etiquetadas. Para esto se creo una base de datos

con imágenes satelitales e imágenes etiquetadas mediante Google Earth Engine,

cada una con un tamaño de 256x256 pı́xeles y una resolución de 30 pı́xeles por me-

tro. Se obtuvieron 920 imágenes con un total de 6 diferentes cultivos. En las pruebas

experimentales se obtuvieron porcentajes de precisión y de IoU como medidas de

desempeño. En cuanto al entrenamiento se genero un 88.3 % de precisión y 76 %

de IoU, en las pruebas de test se genero un 86.6 % de precisión y un 75 % de IoU.

Con el sistema generado es posible la creación de mapas de grandes extensiones

de tierra con la caracterización de los diferentes tipos de cultivos que pertenezcan a

cada una de las zonas. Realizando la creación de estos mapas de manera periódi-

ca, es posible generar información con la cual realizar un seguimiento estricto de

los terrenos utilizados para cada uno de los cultivos y de esta forma poder realizar

predicciones en cuanto a potencial de los terrenos. Además de la agricultura, es-

tos mapas también brindan la posibilidad de generar un seguimiento en diferentes

temas ambientales, tales como: minerı́a, deforestación, incendios forestales, etc.
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proyecto
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diseño

Restricciones de software:
● Uso de la plataforma Google Earth Engine

para la creación de la base de datos.
● Creación de algoritmo para la exportación de

varias imágenes desde Google Earth Engine
hacia Google Drive.

● Almacenamiento de las imágenes extraídas.
● Plataforma necesaria para realizar el

entrenamiento de la red neuronal.
● Librerías necesarias para el entrenamiento de

la red neuronal.

Libro, capítulo 3,
página 14.
Libro, capítulo 5,
página 21.

Es un sistema,
componente o
proceso

Es un sistema ya que el resultado final se dividirá en
tres diferentes procesos: creación de la base de datos,
diseño de la arquitectura de la red neuronal
convolucional y entrenamiento de la red neuronal
diseñada.

Libro, capítulo 3.
Libro, capítulo 4.
Libro, capítulo 5.
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ingeniería o
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Normas ICONTEC, tipo NTC 1486. Libro.
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especificaciones
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● Desarrollo del algoritmo para la creación de
bases de datos de imágenes satelitales e
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cultivos.

● Entrenamiento de la red neuronal para
caracterizar mínimo 4 clases de cultivos.

Libro,capítulo 2,
página 9.
Libro, capítulo 5,
página 21.

Proceso iterativo,
creativo y de toma
de decisiones

● Selección de bases de datos para creación de
la base de datos.

● Metodología para realizar la extracción de las
imágenes satelitales y cropland.

● Elección de la arquitectura de la red neuronal
convolucional.
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Libro, capítulo 3,
página 11.
Libro, capítulo 3,
página 14.
Libro, capítulo 4,
página 18.
Libro, capítulo 5,
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● En [11] se presenta un método de aprendizaje
automático basado en redes neuronales
convolucionales. Esta red fue entrenada a
partir de las anotaciones manuales por medio
de interpretación visual sobre las imágenes
satelitales con la que expertos generaron el
mapa de cobertura del parque nacional el
Tuparro.

● En [3] se presenta un método regularizado de
extracción de características profundas para la
clasificación de imágenes hiperespectrales
utilizando una red neuronal convolucional. La
arquitectura de esta red neuronal está
enfocada en la clasificación de cientos de
cultivos presentes en las bases de datos
utilizadas..

● En [9] se plantea una arquitectura de red
neuronal convolucional utilizada en la
detección de cáncer de seno, siendo usada en
la segmentación de las imágenes para lograr
generar clasificaciones de más de dos clases.

Libro, introducción,
página 8.

● Análisis y
síntesis
realizados

● Se plantea utilizar la base de datos con la cual
realizaron el entrenamiento de la red neuronal
en [11]. Sin embargo, no cumplía con la
cantidad de cultivos mínimos planteados,
además que el tener una base de datos
generada a partir de anotaciones manuales
podría generar resultados con alto porcentaje
de error.

● En [3] se plantea la posibilidad de estudio y
modificación de esta red neuronal y de
técnicas de duplicación de información, esto
con el fin de agregar copias ligeramente
modificadas de los datos ya existentes para
lograr mejores resultados en el entrenamiento.
Sin embargo, al ser una red neuronal diseñada
para la clasificación de cientos de cultivos se
genera la necesidad de una base de datos con
millones de imágenes, haciendo este el
principal limitante a la hora de realizar el

Libro, capítulo 4,
página 18.
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diseño de la red neuronal basados en esta
arquitectura.

● Se plantea la migración utilizada en [9] hacia
el campo de la caracterización de terrenos
para agricultura. Sin embargo, la poca
utilización de esta red neuronal en otras áreas
dificulta su elección ya que la mayoría de
trabajos en que se ha utilizado esta red
neuronal han sido en deteccion de cancer.

● Oportunidades
identificadas

Opciones identificadas:
● Utilización de la base de datos [11] para

realizar el entrenamiento de la red neuronal
convolucional.

● Estudio y modificación de la arquitectura de
la red neuronal presentada en [3].

● Investigación de metodología para la creación
de una base de datos propia y modificación de
la red neuronal presentada en [9].

Libro, introducción,
páginas 7 y 8.

● Evaluación de
soluciones
frente a
requisitos

El investigar la herramienta Google Earth Engine con
la finalidad de crear la base de datos con la cantidad
de cultivos deseados enfoca la decisión a utilizar la
arquitectura propuesta en [9], esta vez modificando la
arquitectura para la clasificación de por lo menos 4
clases presentes en las imágenes.

Libro, capítulo 3,
página 10.

● Concesiones
consideradas

La concesión considerada es el utilizar una base de
datos existente y probada en el entrenamiento de una
red neuronal.

● Riesgos
considerados

El mayor riesgo tomado en la decisión es la
incertidumbre de crear una base de datos propia a
partir de Google Earth Engine, además de realizar la
modificación de la arquitectura de la red neuronal
propuesta en [9] con la finalidad de caracterizar más
de 4 cultivos presentes en las imágenes.

Libro, capítulo 3,
páginas 14, 15 y
16.
Libro, capítulo 4,
páginas 18, 19 y
20.

Solución Para este proyecto las bases de datos seleccionadas de
Google Earth Engine fueron: USDA NASS Cropland
Data Layer, el cual cuenta con una base de datos de
cobertura del suelo específica de los cultivos, creada

Libro, capítulo 3,
páginas 14, 15 y
16.
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anualmente para el territorio continental de los
Estados Unidos utilizando imágenes de satélite de
resolución moderada y una amplia variedad agrícola
sobre el terreno, y el NAIP (National Agriculture
Imagery Program), el cual cuenta con una base de
datos de imágenes aéreas adquiridas durante las
temporadas de crecimiento agrícola en el territorio
continental de Estados Unidos. Este proceso se
utilizará la arquitectura Unet [9], la cual es una
arquitectura de red neuronal convolucional utilizada
en la detección de cáncer de seno, siendo usada en
la segmentación semántica de las im´agenes y la cual
se puede migrar a diferentes
áreas de aplicación.

Libro, capítulo 4,
páginas 18, 19 y
20.

Sponsor Grupo de investigación CPS

Resultados y/o
productos a
entregar

Resultados entregados:
● Página web con información y vídeo

explicativo para el sistema ABET del diseño
del sistema para la caracterización automática
de terrenos para agricultura con redes
neuronales convolucionales.

● Algoritmo para la extracción de imágenes
satelitales y cropland desde la plataforma
Google Earth Engine.

● Algoritmo para entrenamiento de red neuronal
convolucional para la caracterización de 4
cultivos.

Libro, apéndices,
página 30.

Modalidad del
proyecto

Trabajo de investigación

Equipo de trabajo ● Julio Suarez Flechas, desarrollador
● Diego Naranjo Infante, desarrollador

Director Said Pertuz

Codirector

Área del proyecto Desarrollo de software.
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Palabras y/o
Términos Clave

Imágenes satelitales, imágenes cropland, redes
neuronales, cultivos, base de datos.
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