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RESUMEN

TiTULO: CARACTERIZACION AUTOMATICA DE TERRENOS PARA AGRI-
CULTURA CON REDES NEURONALES CONVOLUCIONALES

AUTORES: Diego Naranjo Infante *
Julio Suarez Flechas **

PALABRAS Caracterizacion automatica, Google Earth Engine, imagenes

CLAVE: cropland, imagenes satelitales, Python, redes neuronales con-
volucionales.

DESCRIPCION

Este documento presenta el disefo de un sistema para caracterizar automaticamen-
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 automatico se realiza una clasificacion supervisada de imagenes sa-
telitales, con la arquitectura de una red neuronal convolucional, la cual se entrena
usando imagenes ya caracterizadas por el departamento de agricultura de Estados
Unidos (USDA). En cada capitulo se presenta uno de los procesos que se llevaron a
cabo en el desarrollo del algoritmo para caracterizar automaticamente terrenos para
agricultura con redes neuronales convolucionales. El primer proceso consiste en la
creacion de la base de datos con la cual se realizara el entrenamiento de la red
neuronal. El segundo corresponde al disefio e implementacion de la arquitectura de
la red neuronal convolucional para identificar como minimo cuatro tipos de terrenos,
a partir de imagenes satelitales. Finalmente, se propone utilizar la red previamen-
te entrenada, para evaluar su funcionamiento con imagenes satelitales de terrenos
Colombianos.

*Trabajo de investigacion.
* Facultad de Ingenierias Fisicomecéanicas. Escuela de Ingenierias Eléctrica, Electrénica 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 Ingenierias Fisicomecanicas. Escuela de Ingenierias Eléctrica, Electrénica y de Tele-
comunicaciones. Director: Said Pertuz, PhD.
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INTRODUCCION

En las Ultimas décadas la demanda mundial de alimentos ha crecido rapidamente.
Parte de las actuales tierras de cultivo del mundo tienen rendimientos muy inferio-
res a su potencial, y la actual trayectoria mundial de expansién agricola 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 tecnologias al
sector agricola genera la posibilidad de obtener mejoras en la utilizacion de nutrien-
tes, en la fertilidad del suelo y en una eventual disminucion en la emisidn de gases
de efecto invernadero, proporcionando un camino hacia un ambiente agricola mas
sostenible.

Generar herramientas tecnoldgicas con las cuales apoyar y mejorar la produccion
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 areas como lo son sectores con agua, suelo arido, bosques, distintos
tipos de cultivos y edificaciones, etc. Poder tener un proceso de clasificacion de
imagenes que permita la extraccion de informacién presente en las imagenes sate-
litales y la generacion de un complemento con técnicas cuantitativas permitira una
automatizacion para identificar las areas de interés contenidas en el entorno.

En un reciente trabajo realizado en Colombia [12], se presenta un método de apren-
dizaje automatico basado en redes neuronales convolucionales para la clasificacién
automatica de coberturas del suelo a partir de imagenes Landsat 5 TM. La red
neuronal convolucional fue entrenada a partir de las anotaciones manuales por me-
dio de interpretacion visual sobre las imagenes 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 confusion de la exactitud promedio fue de 83.27 % en entrenamiento y
91.02 % en validacion; para la clasificacion en parches entre Bosques y areas con
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INTRODUCCION

vegetacion herbacea.

Otros trabajos plantean la incursién directa de la clasificacion de varias clases de
coberturas terrestres. El trabajo en [3] presenta un método regularizado de extrac-
cidn de caracteristicas profundas para la clasificacion de imagenes hiperespectrales
utilizando una red neuronal convolucional. El enfoque propuesto emplea varias ca-
pas convolucionales y de agrupacion para extraer caracteristicas profundas de las
imagenes hiperespectrales. Ademas, para abordar el problema comuan del desequi-
librio entre la alta dimensionalidad y la disponibilidad limitada de muestras de entre-
namiento para la clasificacion de imagenes hiperespectrales, se aplicaron distintas
técnicas de duplicacion de informacion, 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 disefar un sistema para caracterizar minimo 4
diferentes tipos de cultivos de forma automatica 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 utilizara la arquitectura Unet [10], la cual es una
arquitectura de red neuronal convolucional utilizada en la deteccidén de cancer de
seno, siendo usada en la segmentaciéon semantica de las imagenes y la cual se
puede migrar a diferentes areas de aplicacion.
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2. OBJETIVOS

2.1 Obijetivo general
» Disenar un sistema para caracterizar automaticamente terrenos para agricultura

mediante redes neuronales convolucionales.

2.2 Objetivos especificos
= Crear una base de datos, de minimo cuatro clases de terrenos, a partir de image-

nes de diferentes zonas de Estados Unidos, utilizando las bases de datos CDL
(Cropland Data Layer)[8] y NAIP (National Agriculture Imagery Program)[7].

» Disenar e implementar la arquitectura de la red neuronal convolucional para iden-
tificar como minimo cuatro tipos de terrenos, a partir de imagenes satelitales.

= Utilizar la red previamente entrenada, para evaluar su funcionamiento con image-
nes satelitales de terrenos Colombianos.

Universidad Industrial de Santander 9



3. CREACION DE LA BASE DE DATOS DE IMAGENES

En esta primera seccion se describe la estrategia adoptada para la creacion de
una base de datos que permitiera entrenar la red neuronal para la caracterizacion
automatica de terrenos para agricultura. Google Earth Engine es una plataforma de
geomatica basada en la nube que permite a los usuarios visualizar y analizar image-
nes de satélite de nuestro planeta, permitiendo llevar a cabo estudios de teledetec-
cion remota, predecir brotes de enfermedades, gestionar recursos naturales, etc,
basandose en la arquitectura propuesta en la Figura 1. De este modo, se convierte
en una opcion interesante para poder examinar grandes bases de datos con image-
nes satelitales [9]. Sin embargo, es importante tener en cuenta que al trabajar con
imagenes de satélites que se encuentran en constante movimiento y a distancias
considerables respecto a la corteza terrestre se deberan realizar ajustes rotacion o
traslacion para lograr obtener imagenes sin ningun tipo de inclinacién, creando la
necesidad de acudir a diferentes técnicas para realizar el pre-procesamiento de las
imagenes [5].

Bases de datos:
Naip y Cropland

| ‘ .)

> B € ;

Google Earth Engine JavaScript Google Drive

~
T Python. |~

Figura 1: Google Earth Engine.

En la Figura 1 se puede observar el proceso completo que se llevara a cabo para
realizar la exportacion de imagenes hacia Google Drive y su posterior procesamien-
to en Colab. Para la creacion de la base de datos es necesario el desarrollo del
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CREACION DE LA BASE DE DATOS DE IMAGENES
codigo en la APl de JavaScript brindada por Google Earth Engine. Este codigo se

encargara de lanzar el proceso de exportacion de las imagenes de las bases de
datos de Google Earth Engine.

3.1 SELECCION 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 imagenes y se pueden consultar a través de diferentes criterios (calidad,
localizacion, fechas, etc)[9]. A continuacidon se encuentra una lista con los datasets
disponibles en Google Earth Engine:

= Temperatura de la superficie: Los sensores térmicos de los satélites pueden
proporcionar informacion sobre la temperatura y la emisividad de la superficie
(Figura 2-A).

= Clima: Los modelos climaticos generan tanto predicciones climaticas a largo
plazo como interpolaciones histéricas de las variables de superficie (Figura 2-B).

(A)

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 meteorologicos describen las condiciones pro-
nosticadas y medidas durante cortos periodos de tiempo, incluidas las precipita-
ciones, la temperatura, la humedad y el viento, asi como otras variables (Figura
3-A).

Universidad Industrial de Santander 11



CREACION DE LA BASE DE DATOS DE IMAGENES

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 imagenes de toda la su-
perficie terrestre con una resolucion de 30 metros cada dos semanas aproxima-
damente, incluyendo datos multiespectrales y térmicos (Figura 3-B).

= Terreno: Los modelos digitales de elevacion (MDE) describen la forma del te-
rreno de la Tierra (Figura 4-A).

= NAIP(Programa Nacional de Imagenes Agricolas): Adquiere imagenes aéreas
durante las temporadas de cultivo en el territorio continental de EE.UU. Los pro-
yectos del NAIP se contratan cada ano en funcion de la financiacion disponible
y del ciclo de adquisicién de imagenes (Figura 4-B).

= Cropland: Los datos sobre las tierras de cultivo son fundamentales para com-
prender el consumo de agua y la produccién agricola 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, asi como capas de los Datos de
analisis de apoyo a la seguridad alimentaria mundial (GFSAD) que incluyen la
extension 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



CREACION DE LA BASE DE DATOS DE IMAGENES

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 especifica de los cultivos, creada anualmente para el territo-
rio continental de los Estados Unidos utilizando imagenes de satélite de resolucion
moderada y una amplia variedad agricola sobre el terreno [8], y el NAIP (National
Agriculture Imagery Program), el cual cuenta con una base de datos de imagenes
aéreas adquiridas durante las temporadas de crecimiento agricola en el territorio
continental de Estados Unidos [2].

En la Figura 6 se pueden observar dos imagenes generadas del mismo territorio,
cada una desde las bases de datos seleccionada.

Universidad Industrial de Santander 13



CREACION DE LA BASE DE DATOS DE IMAGENES

A

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

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

cantidad de imagenes que se tengan en la base de datos, por tanto, esta se con-
formara de cientos de imagenes satelitales, y cada una contara con una imagen la
cual tendra la distribucion de cultivos que se encuentran en esta area.

Para efectos del proyecto, se procedié a seleccionar una region geografica de re-
ferencia (Figura 7-A). Teniendo el area de extraccion delimitada indicandonos de
donde se tomara la imagen, se procede a la generacion de cierta cantidad de pun-
tos aleatorios. Posterior a esto se realiza la conversion de cada punto aleatorio en
una zona circular con area definida y se convierte el area circular en un area cua-
drada, la cual nos indicara el tamano de cada imagen.Teniendo definido el tamano
de cada imagen, se procede a realizar la importacion de las bases de datos en cada
una de las areas que estan presentes en el poligono generado, como se muestra
en la Figura 7-B. Finalmente se procede a realizar la exportacién de la cantidad
de imagenes en las cuales se cargaron las bases de datos, cada pareja ira con el
mismo nombre, pero se enviaran a diferentes carpetas en Google Drive. Antes de
exportar las imagenes se indica la resolucion, para las bases de datos generadas
se tendran imagenes con una resolucion de 30 metros por pixel, como se muestra

Universidad Industrial de Santander 14



CREACION DE LA BASE DE DATOS DE IMAGENES

en la Figura 7-C.

Minneapolis ] Siowx Fells o TS

v Estados
Unidos Kansas City

¥l o

(A) (B)

Figura 7: Exportacion de las imagenes: (A) Creacion de un poligono. (D)
Importacion de las bases de datos. (E) Exportacion de las imagenes.

Al realizar el proceso de exportacion de imagenes es posible obtener imagenes con
diferentes orientaciones (Figura 8-A). Para solucionar este problema, se implementé
un algoritmo para hacer un registro afin que detecte la rotacion y escala de laimagen
para estandarizar todas las imagenes a una misma orientacion (Figura 8-C).

Figura 8: Correccion de una imagen: (A) Imagen inclinada. (B) Imagen registrada
con correccion de orientacion y escala.

A partir del proceso anteriormente descrito, se obtuvo una base de datos con un
total de 1450 imagenes, donde cada imagen tiene un tamano de 256x256 pixeles.
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CREACION DE LA BASE DE DATOS DE IMAGENES

Realizando el conteo respectivo de la cantidad de clases (cultivos agricolas) se tiene
una cantidad de 123 clases en la base de datos generada.

Imagenes 1450
Tamano | 256x256 pixeles
Clases 123

Cuadro 1: Caracteristicas de la base de datos.

Universidad Industrial de Santander 16



4. DISENO DE LA ARQUITECTURA DE LA RED NEURONAL
CONVOLUCIONAL

En esta seccion se describe el diseno de la arquitectura de la red neuronal con-
volucional. En la seccién 3.1 se describen los fundamentos sobre segmentacién
semantica mediante CNNs y la seccion 3.2 describe la arquitectura desarrollada en
este proyecto.

4.1 SEGMENTACION SEMANTICA.

La segmentacion semantica es un problema de aprendizaje de maquina que aso-
cia una etiqueta o categoria a cada pixel presente en una imagen. Se utiliza para
reconocer un conjunto de pixeles que conforman distintas categorias.

Para la segmentacion semantica a nivel de pixel mediante redes neuronales convo-
lucionales, se agrega una implementacion inversa de una CNN. El proceso de au-
mento de la dimensidn espacial se realiza el mismo nimero de veces que el proceso
de reduccion de la dimension espacial para garantizar que la imagen final tenga el
mismo tamano que la imagen de entrada. Por ultimo, se utiliza una capa de salida
de clasificacion de pixeles, que asigna cada pixel a una clase concreta. Esto confor-
ma una arquitectura de codificador-decodificador, la cual permite la segmentacion
semantica [11].

Para poder desarrollar el aumento espacial es importante tener en cuenta que esta
se logra mediante convolucién transpuesta la cual funciona de forma inversa que
la convolucién normal, esto con el fin de aumentar el tamano 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



DISENO DE LA ARQUITECTURA DE LA RED NEURONAL CONVOLUCIONAL

““#

Figura 9: Aumento y reduccion espacial para segmentaciéon semantica. Tomado de

[11]

4.2 ARQUITECTURA PROPUESTA.

Para realizar la seleccién de la arquitectura de la red neuronal es necesario basarse
en tres principales puntos: base de datos con la cual debera ser entrenada la red
neuronal, cantidad de clases utilizadas en el entrenamiento de la red neuronal y
cantidad de imagenes 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 tamano de los
datos de entrenamiento disponibles, por ejemplo en [1] usaron 1 milldon de image-
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 imagenes siendo esta la mayor motivacién para hacer uso de esta arquitectura,
llamada U-NET. Esta arquitectura consiste en una ruta de contraccion para captu-
rar la informacién de la imagen y una ruta de expansion simétrica que permite una
localizacién precisa de las etiquetas.

Universidad Industrial de Santander 18



DISENO DE LA ARQUITECTURA DE LA RED NEURONAL CONVOLUCIONAL

conv1

conv2

convi

’___

32x32x 256

convd
. convh

1

16 16x512

64 x 64 x 128 Input

convolutional + ReLU

128 x 1284 64 SI max pooling

256 x 256 x 4

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

En la Figura 10 se puede observar la ruta de contraccion y en la Figura 11 se puede
observar el camino expansivo. La ruta de contraccién sigue la arquitectura tipica de
una red neuronal convolucional. Consiste en la aplicacion repetida de dos convolu-
ciones de 3x3, cada una de ellas seguida de una unidad lineal rectificada (ReLU) y
una operacion de agrupacion maxima de 2x2 con stride 2. En cada paso de dowm-
sampling se duplica el niumero de canales de caracteristicas y se reduce el ancho y
alto de las imagenes.

Ahora en el upsampling, cada paso de la ruta expansiva consiste en un aumento
dimensional del mapa de caracteristicas mediante una convolucién transpuesta 2x2
que reduce a la mitad el numero de canales de caracteristicas y aumenta el an-
cho y alto de la imagen en la misma proporcién de la ruta de contraccion. Después
de realizar la convolucion transpuesta se realiza la concatenacién con el mapa de
caracteristicas de la ruta de contraccion y posteriormente se desarrollan dos con-
voluciones 3x3, cada una de ellas seguida de un ReLU. Asi es como clasifica cada
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DISENO DE LA ARQUITECTURA DE LA RED NEURONAL CONVOLUCIONAL

uno de los pixeles en una de las clases, y se pueda visualizar como el mapa de

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

convid

convgd

conve /

convi
convé

16x16x 512 [

32x32x256

Output 64 64.x 128

convelutional + RelLU 128 % 128 % 64
@ Up convolutional

256 % 266 x 4

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

El tercer reto corresponde al entrenamiento y evaluacion de la red neuronal convo-
lucional.

5.1 PARAMETROS DE IMPLEMENTACION

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
imagenes en un 90 % de imagenes (1305 imagenes) para realizar el entrenamiento,
el 5% (72 imagenes) para ejecutar la validacion de la red durante el entrenamiento
y un 5% (72 imagenes) para realizar la evaluacién de la red.

Para el proceso de entrenamiento se hace uso de la técnica de perdida entropia
cruzada categorica y el algoritmo de optimizacion 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 validacion se observa
que esta tasa es la mas oOptima. Ademas, 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 optimizacion 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 evaluacion del entrenamiento de la red neuronal se utilizaran las
medidas de precisidén que calcula con qué frecuencia las predicciones son iguales a
las etiquetas y de IOU (Interseccion sobre union) 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.

Enla Figura 12 se puede observar el la grafica de precision del primer entrenamiento
de la red neuronal con 1450 imagenes y 123 clases. Es notable como al tener tal
cantidad de clases la red no logra comenzar a realizar un entrenamiento optimo y
llega a un punto menor al 1% de precision en este entrenamiento. Al realizar este
entrenamiento no es posible observar la grafica de interseccion sobre unién, ya que
en cualquier momento del entrenamiento tendria un valor de 0.

0.00490 4

0.00488 4

0.00486 4

000454 4

000482 4

Precision

0.00480 4

0.00478

0.0 25 50 15 10.0 125 150 175
Epocas

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

A partir de los resultados del primer entrenamiento se toma la decision de realizar
la agrupacion de clases, en el Cuadro 2 se pueden observar los resultados de esta
agrupacion de clases:
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CANTIDAD DE CLASES | PRECISION
123 0,0049 %
93 0,0063 %
63 0,0124 %
33 0,0169 %

Cuadro 2: Resultados de la agrupacién de clases.

Al realizar la agrupacion 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.

Input Image True Mask Predicted Mask

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 estara enfocada en zonas pequefas, dando como resultado una base de datos
con pocas clases. Para realizar el entrenamiento de la red neuronal se procede a
la creacion de la base de datos de imagenes. Esta se compone de un total de 920
imagenes, cada una con un tamano de 256x256 pixeles. Para esta ultima prueba
se debio reducir el tamano de los datos de entrenamiento con el objetivo de realizar
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una mejor seleccion 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 AREA DE CADA CULTIVO
Algodon 25%
Maiz 31%
Pastizales/Pastos 21 %
Arroz 13%
Humedales 10 %

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

Teniendo en cuenta la diferencia que hay entre algunas clases de cultivo se realiza
la acumulacion de 4 clases, generando una clase en donde se agrupan las clases
que menos porcentaje de area tienen. En el Cuadro 4 se pueden observar los por-
centajes de los cultivos posterior a la agrupacion.

CULTIVO PORCENTAJE DE AREA DE CADA CULTIVO
Algodén 21 %
Maiz 29 %
Pastizales/Pastos 27 %
Arroz/Humedales 23 %

Cuadro 4: Caracteristicas de la segunda base de datos.

En la Figura 14 se puede observar en la grafica de precision y de loU 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 precisién de 88.3 % y una medida de interseccion
sobre union del 76 %.
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Figura 14: Resultados entrenamiento: (A) Medida de precision. (B) Medida de loU.

En la Figura 15 se puede observar tres imagenes resultantes del entrenamiento de
la red neuronal convolucional.
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Figura 15: Ejemplo de caracterizacion: (A) Imagen satelital. (B) Imagen etiquetada
realizada. (C) Imagen etiquetada original.

En la Figura 16 se puede observar dos imagenes resultantes de la prueba de rendi-
miento de la red neuronal. En esta prueba se obtiene un 86.6 % de precision y una
medida de interseccidn sobre unién de 75 %.
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Figura 16: Ejemplo de caracterizacion: (A) Imagen satelital. (B) Imagen etiquetada
realizada. (C) Imagen etiquetada original.

Finalmente se procede a realizar la prueba de la red neuronal con imagenes Colom-
bianas. Estas imagenes fueron extraidas de sectores con gran cantidad de cultivos
de maiz, algoddn y arroz. En la Figura 17 se puede observar la mascara generada
al clasificar estas imagenes satelitales.

Universidad Industrial de Santander 27



ENTRENAMIENTO Y EVALUACION DE LA RED NEURONAL CONVOLUCIONAL

(A) (B)

Figura 17: Caracterizacion de imagenes 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 resolucion del problema de carac-
terizar automaticamente terrenos para agricultura con redes neuronales convolucio-
nales. Para esto se comenzé con el estudio de conceptos tedricos en los que se
sustenta la solucion desarrollada, desde los aspectos mas basicos hasta las arqui-
tecturas utilizadas en segmentacion semantica.

Para el desarrollo del codigo se utilizo el lenguaje Python, usando Google Colab
como entorno de ejecucion. Ademas utilizaron diferentes librerias, destacando la
libreria Keras con la que se realizo el desarrollo de la red neuronal convolucional.

Un sistema de caracterizacion automatica de terrenos para agricultura con redes
neuronales convolucionales tiene la necesidad de un modelo de clasificacion robus-
to con gran cantidad de imagenes etiquetadas. Para esto se creo una base de datos
con imagenes satelitales e imagenes etiquetadas mediante Google Earth Engine,
cada una con un tamarno de 256x256 pixeles y una resolucién de 30 pixeles por me-
tro. Se obtuvieron 920 imagenes con un total de 6 diferentes cultivos. En las pruebas
experimentales se obtuvieron porcentajes de precision y de loU como medidas de
desempeno. En cuanto al entrenamiento se genero un 88.3 % de precisién y 76 %
de loU, en las pruebas de test se genero un 86.6 % de precision y un 75 % de loU.

Con el sistema generado es posible la creacién de mapas de grandes extensiones
de tierra con la caracterizacion de los diferentes tipos de cultivos que pertenezcan a
cada una de las zonas. Realizando la creacion de estos mapas de manera periodi-
ca, es posible generar informacion 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. Ademas de la agricultura, es-
tos mapas también brindan la posibilidad de generar un seguimiento en diferentes
temas ambientales, tales como: mineria, deforestacion, incendios forestales, etc.
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arquitectura de esta red neuronal esta
enfocada en la clasificacion de cientos de
cultivos presentes en las bases de datos
utilizadas..

En [9] se plantea una arquitectura de red
neuronal convolucional utilizada en la
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la segmentacién de las imagenes para lograr
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disefio de la red neuronal basados en esta
arquitectura.
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el campo de la caracterizacion de terrenos
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utilizacion de esta red neuronal en otras areas
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trabajos en que se ha utilizado esta red
neuronal han sido en deteccion de cancer.
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e Utilizacion de la base de datos [11] para
realizar el entrenamiento de la red neuronal
convolucional.

e Estudio y modificacion de la arquitectura de
la red neuronal presentada en [3].

e Investigacion de metodologia para la creacion
de una base de datos propia y modificacion de
la red neuronal presentada en [9].
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consideradas
e Riesgos
considerados
Solucion

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 especifica de los cultivos, creada

Libro, capitulo 3,
paginas 14, 15y
16.
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anualmente para el territorio continental de los
Estados Unidos utilizando imagenes de satélite de
resoluciéon moderada y una amplia variedad agricola
sobre el terreno, y el NAIP (National Agriculture
Imagery Program), el cual cuenta con una base de
datos de imagenes aéreas adquiridas durante las
temporadas de crecimiento agricola en el territorio
continental de Estados Unidos. Este proceso se
utilizara la arquitectura Unet [9], la cual es una
arquitectura de red neuronal convolucional utilizada
en la deteccion de cancer de seno, siendo usada en

la segmentacion semantica de las im”"agenes y la cual
se puede migrar a diferentes

areas de aplicacion.

Libro, capitulo 4,
paginas 18, 19y
20.

Sponsor Grupo de investigacion CPS
Resultados y/o Resultados entregados: Libro, apéndices,
productos a e Pigina web con informacion y video | pagina 30.
entregar explicativo para el sistema ABET del disefio
del sistema para la caracterizacion automatica
de terrenos para agricultura con redes
neuronales convolucionales.
e Algoritmo para la extraccion de imagenes
satelitales y cropland desde la plataforma
Google Earth Engine.
e Algoritmo para entrenamiento de red neuronal
convolucional para la caracterizacion de 4
cultivos.
Modalidad del Trabajo de investigacion
proyecto
Equipo de trabajo e Julio Suarez Flechas, desarrollador
e Diego Naranjo Infante, desarrollador
Director Said Pertuz
Codirector
Area del proyecto | Desarrollo de software.

ESCUELA DE INGENIERIAS ELECTRICA, ELECTRONICA Y DE TELECOMUNICACIONES
Ciudad Universitaria, Carrera 27 — Calle 9, Edificio Ingenieria Eléctrica, IE-101
PBX: (7) 6344000 Ext. 2360 FAX: 6359622 A.A. 678 Bucaramanga, Colombia
Correo-e: e3t@uis.edu.co URL: http://www.e3t.uis.edu.co

Version de la plantilla: planTG.2022si.v1



http://www.e3t.uis.edu.co

Palabras y/o

Imagenes satelitales, imagenes cropland, redes
Términos Clave

neuronales, cultivos, base de datos.

ESCUELA DE INGENIERIAS ELECTRICA, ELECTRONICA Y DE TELECOMUNICACIONES
Ciudad Universitaria, Carrera 27 — Calle 9, Edificio Ingenieria Eléctrica, IE-101

PBX: (7) 6344000 Ext. 2360 FAX: 6359622 A.A. 678 Bucaramanga, Colombia

Correo-e: e3t@uis.edu.co URL: http://www.e3t.uis.edu.co

Version de la plantilla: planTG.2022si.v1



http://www.e3t.uis.edu.co

	Libro (9)
	CONTENIDO
	1 INTRODUCCIÓN
	2 OBJETIVOS
	2.1 Objetivo general
	2.2 Objetivos específicos

	3 CREACIÓN DE LA BASE DE DATOS DE IMÁGENES
	3.1 SELECCIÓN DE LAS BASES DE DATOS DE GOOGLE EARTH ENGINE
	3.2 CREACIÓN Y POST PROCESAMIENTO DE LA BASE DE DATOS CREADA.

	4 DISEÑO DE LA ARQUITECTURA DE LA RED NEURONAL CONVOLUCIONAL
	4.1 SEGMENTACIÓN SEMÁNTICA.
	4.2 ARQUITECTURA PROPUESTA.

	5 ENTRENAMIENTO Y EVALUACIÓN DE LA RED NEURONAL CONVOLUCIONAL
	5.1 PARÁMETROS DE IMPLEMENTACIÓN
	5.2 RESULTADOS OBTENIDOS

	6 CONCLUSIONES
	7 APÉNDICES
	BIBLIOGRAFÍA

	plantilla_abet



