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Debido al alto impacto de la deforestacién en el calentamiento global, el aumento de
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INTRODUCCION

El aumento de la deforestacidon en la Amazonia colombiana durante los uUltimos afios tiene en
alerta al gobierno y a las principales organizaciones internacionales encargadas de la conservacién
del medio ambiente, que consideran esta perdida desbocada de bosques como una crisis
ambiental sin precedentes y que al llegar a cierto punto de deforestacién ya no habra retorno.
Esta deforestacién acelerada tiene repercusiones criticas en la biodiversidad, el calentamiento
global, la aridez del terreno y las enfermedades zoonéticas. Especificamente, cuando se destruyen
los bosques tropicales, una enorme cantidad de didxido de carbono almacenado por la vegetacién
se libera a la atmdsfera, lo que acelera el calentamiento global [1]. Ante esta situacidon surge la
necesidad de desarrollar nuevos modelos de medicidn de la deforestacidon que permitan analizar
dicho comportamiento, cuantificar e identificar las zonas mas vulnerables en la Amazonia
colombiana, para que asi el gobierno pueda centrar su atencion en la formulacién de estrategias
y recursos en ellas.

En este proyecto se identificaron las zonas donde se presenta deforestaciéon en la Amazonia
colombiana con técnicas de aprendizaje automatico, las cuales se caracterizan por su gran utilidad
en el andlisis de datos mas grandes y complejos como lo son las imagenes satelitales, que durante
las ultimas décadas han tomado mayor relevancia en el estudio cientifico de los componentes y
caracteristicas del espacio geografico, para este proyecto en particular, nos interesé analizar la
cobertura forestal. Adicionalmente, al desarrollar modelos de aprendizaje automatico se pueden
obtener resultados mas precisos y que permiten calcular la tasa de deforestacidn en las imagenes
satelitales de la Amazonia colombiana, es decir, cuantificar la pérdida de bosques. A partir de estos
resultados, se desarroll6 una herramienta visual que permite identificar las zonas con
deforestacion, y generar alertas de las zonas donde se presenté mayor deforestacion en un
periodo determinado, siendo una herramienta de facil navegabilidad para la comprension de los
resultados. El desarrollo de este proyecto se considera como una aproximacion inicial a un nuevo
enfoque de medicidon de la deforestacion en la Amazonia colombiana y un acercamiento a
herramientas de analisis que son fundamentales para la formulacidn de politicas de contenciéony
reforestacién de bosques, que lo ha mencionado la ministra de ambiente y desarrollo sostenible
como uno de los principales retos.

El presente documento se organiza de la siguiente manera: primero, se define el problema que se
propone abarcar en este proyecto aplicado referente a la medicion y monitoreo de la
deforestacion en la Amazonia colombiana junto con la formulacion del problema. Segundo, se
presenta el objetivo general y los objetivos especificos que se deben cumplir. Posteriormente, se
presenta el marco tedrico con los conceptos centrales de la deforestacidn, las imagenes satelitales
y los algoritmos de aprendizaje automatico, seguido de los antecedentes de proyectos con
objetivos similares o en los que usaron técnicas de aprendizaje automatico para analizar la
dinamica de la deforestacion. A continuacidn, se describen cada una de las actividades que se
realizaron para el desarrollo de este proyecto. Finalmente, se exponen las conclusiones, los
trabajos futuros y las referencias bibliograficas.



1. DEFINICION DEL PROBLEMA

1.1. PLANTEAMIENTO DEL PROBLEMA

La Amazonia comprende el 42% del territorio colombiano y se le conoce como el pulmdn del
mundo debido a su gran extension selvatica. Esta selva tropical suministra humedad a toda
Sudamérica, influye en las lluvias de la regidn, contribuye a la estabilizacion del clima global y
posee la mayor biodiversidad del mundo. Sin embargo, nunca en la historia la Amazonia habia
estado tan amenazada por el aumento critico de la deforestacion, a causa de la expansion de la
agricultura, la ganaderia, las concesiones mineras, los cultivos ilicitos, los incendios forestales y la
tala ilegal. Estas son solo algunas de las presiones que tienen en riesgo a la selva mas grande del
mundo, y que tienen en peligro la integridad de los ecosistemas, las especies y las comunidades

[1].

El proceso de deforestacion en la Amazonia colombiana ha sido constante, si bien ha tenido picos
histéricos muy altos, también hubo afios en los que bajd significativamente; sin embargo, en los
ultimos anos ha venido subiendo de manera persistente, lo que se considera una crisis ambiental
sin precedentes. Durante el primer semestre del 2022 la Amazonia Colombiana perdié mas de 52
mil hectdreas, correspondiente a un aumento del 11% frente al 2021, esta deforestacién se
concentrd en los departamentos de Meta, Caquetd, Guaviare y Putumayo [2]. Esta es una de las
amenazas mas grandes que tiene Colombia para su desarrollo sostenible y econdmico. De un
modo general, este fendmeno vuelve desérticas las tierras, contribuye al calentamiento global con
el aumento de la emisidn de gases de efecto invernadero y causa la pérdida de biodiversidad, por
eso se considera que el ser humano esta causando la extincion masiva de especies.

Ante esta situacidn, la ministra de ambiente y desarrollo sostenible Susana Muhamad tiene entre
sus retos enfrentar la deforestacién, ya que sefala que no hay una contencién y que por el
contrario estd aumentando, ademads menciona que lo preocupante es que en unos afios se podria
ver afectado el flujo de agua que llega desde el amazonas a la regién andina. Entre sus planes de
accién esta implementar nuevas ldgicas de medicion que permitan identificar que se estd
guedando atras y el impacto acumulativo que tiene la deforestacion, hace énfasis en que no solo
hay que frenar la deforestacidn, sino restaurar [3].

El problema que se abordd en este proyecto esta relacionado con uno de los retos del ministerio
de ambiente mencionado anteriormente: desarrollar nuevas légicas de analisis y medicion de la
deforestacidn en la Amazonia colombiana a través de algoritmos de aprendizaje automatico, que
brindan resultados mas precisos y que permiten analizar datos mdas complejos. Por tal razon, se
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desarrollé un modelo de aprendizaje automatico que identificara en las imagenes satelitales las
zonas donde se presenta deforestacién en la Amazonia colombiana, y a partir de estas se calculd
la tasa de deforestacion para analizar el aumento de la pérdida de bosques en un periodo
determinado e identificar las zonas mas vulnerables. De esta forma, se brinda un acercamiento a
este fendmeno desde los datos para apoyar a las investigaciones de las facultades de ciencias
naturales, y ademads de ser una aproximacion inicial para proporcionar herramientas de analisis
gue son indispensables en la formulacién de planes de accion y de politicas de conservacion y
sostenibilidad ambiental.

1.2. FORMULACION DEL PROBLEMA

El problema que se abordd en el presente proyecto implicod responder los siguientes interrogantes:
¢Como evaluar la deforestacion en la Amazonia colombiana usando técnicas de aprendizaje
automatico?, ¢ De qué manera incorporar los modelos de aprendizaje automatico para analizar la
deforestacidon con imdagenes satelitales?, ¢ Cuales técnicas de aprendizaje automatico deben ser
seleccionadas de tal forma que aporten adecuadamente a la solucién del problema?, {Cémo
seleccionar los datos requeridos para el andlisis?, ¢Como evaluar el nivel de desempeiio del
modelo desarrollado?, ¢Como identificar las zonas mds afectadas por la deforestaciéon en la
Amazonia colombiana? ¢ Como realizar una herramienta de visualizacién con los resultados?



2. OBIJETIVOS DEL PROYECTO

2.1 OBJETIVO GENERAL

Analizar la deforestacién en la Amazonia colombiana mediante técnicas de aprendizaje
automatico e imagenes satelitales de Google earth engine para cuantificar la pérdida de bosque
y desarrollar nuevas herramientas fundamentales en la formulacién de politicas de contencién y
reforestacion.

2.2 OBJETIVOS ESPECIFICOS

1. Realizar la mineria de las imagenes satelitales de la Amazonia colombiana en Google earth
engine y seleccionar las variables de analisis que se utilizaran.

2. Desarrollar los modelos de aprendizaje automatico para identificar las zonas con
deforestacion.

3. Evaluar el desempefio de los modelos desarrollados con métricas estadisticas.
Analizar el aumento de la deforestacién en un periodo determinado para identificar las
zonas prioritarias.

5. Implementar una herramienta visual que permita consultar los resultados del analisis.
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3. MARCO TEORICO Y ANTECEDENTES

3.1. MARCO TEORICO

A continuacion, se presentan los temas que se relacionan con el desarrollo del proyecto, teniendo
en cuenta que la temadtica fundamental es la deforestacion, pero se utilizaron herramientas de
ciencia de datos, tales como el procesamiento de imagenes satelitales, el modelado de algoritmos
de aprendizaje supervisado y la validacion.

3.1.1. DEFORESTACION

La Amazonia es la mayor regidon de bosque tropical del planeta, y pierde cada afio enormes
extensiones de selva. El cambio en la cobertura y el uso de la tierra es un proceso generalizado,
acelerado y significativo que puede traer consecuencias negativas para los seres humanos.
Durante los ultimos cincuenta afios la transformacidon de los ecosistemas de la Amazonia
colombiana, causada principalmente por procesos de deforestacién y expansion de la frontera
agropecuaria, ha ocasionado impactos sin precedentes en la biodiversidad, el clima y el
ecosistema [4]. Entender las causas y el funcionamiento de estos procesos se ha convertido en
uno de los principales objetivos de la investigacidn a nivel mundial.

3.1.1.1. PRINCIPALES AGENTES Y CAUSAS DIRECTAS

En la tabla 1 se mencionan los principales agentes y causas directas de la transformacion de los
bosques en el territorio nacional identificados por el IDEAM? [5].

TABLA 1.
PRINCIPALES AGENTES Y CAUSAS DIRECTAS

Expansion de la frontera agropecuaria Agricultores, Ganaderos, Actores armados.
(actividades licitas e ilicitas).

Mineria (efectos indirectos por construccion Empresas mineras
de vias de acceso).

Variables biofisicas (caracteristicas de los No aplica.
suelos, clima, etc.).

Variables demograficas (crecimiento, Agricultores, Ganaderos
densidad, estructura, etc.).

Crecimiento de los precios de los commodities Agricultores, Ganaderos, Actores armados,
en los mercados internacionales Empresas mineras.

! Instituto de Hidrologia, Meteorologia y Estudios Ambientales
11



Mercado laboral Agricultores, Ganaderos, Empresas mineras.

Politicas agrarias y de tierras (ausencia, Agricultores, Ganaderos, Actores armados,
incentivos perversos, etc.). Empresas mineras.

Tecnologias de la produccién Agricultores, Ganaderos, Actores armados,
Empresas mineras.

3.1.1.2. CAUSAS SUBYACENTES

Las causas subyacentes o procesos sociales son factores que refuerzan las causas directas de la
deforestacion o degradacion forestal. En el caso particular de Colombia, el IDEAM ha identificado
los siguientes factores que agrupan complejas variables sociales, politicas, econdmicas vy
tecnoldgicas [5].
» Consolidacién de la tendencia de urbanizaciéon, impulsada por la creciente
industrializacidn en las ciudades principales.
= Saturacion de tierras de pequenos propietarios en la regiéon Andina, con el subsecuente
incremento en la migracién a las zonas de frontera de los bosques de tierras bajas de la
Amazonia y las faldas de los Andes.
= Creciente conflicto armado reforzado por actividades econdmicas ilegales.
= Desarrollo y aumento estable del crecimiento del narcotrdfico que ha invadido
progresivamente las fronteras agricolas.
= Incursion progresiva en los mercados internacionales con una economia dictada cada vez
mas por el entorno macroecondmico global.
= Politicas proteccionistas parcializadas a un nimero limitado de productos agropecuarios.
= Ausencia de una politica fiscal que promueva el uso eficiente de la tierra.
= Distribucién desigual de la tenencia de la tierra.

3.1.1.3. CONSECUENCIAS DE LA DEFORESTACION EN EL AMAZONAS
La deforestacion de la Amazonia tiene efectos adversos. Entre ellos, cabe destacar:
= Calentamiento global
De acuerdo con Greenpeace, en la década de los 90 la selva amazdnica absorbia 2.000 millones
de toneladas de CO2, una cifra que, en la actualidad, se ha reducido a la mitad. La subsiguiente

acumulacién de mayores cantidades de CO2 en la atmdsfera contribuye al cambio climatico,
aumentando la temperatura del planeta a causa del efecto invernadero [6].

= Pérdida de biodiversidad
Se calcula que la selva amazonica alberga el 10 % de la fauna conocida, también un gran niumero
de la desconocida, oculta entre su exuberante vegetacion y el 20 % de la flora, mas de 10.000 de
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sus plantas contienen ingredientes para uso médico o cosmético. La destruccién de su habitat las
situa al borde de la extincion, impulsando la pérdida de biodiversidad [7].

=  Enfermedades zoondticas

Segun un informe de WWF, el 70 % de las enfermedades humanas son producidas por la
destruccién de la naturaleza. En el caso del Amazonas, siendo la mayor selva tropical del planeta,
su progresiva deforestacion puede provocar un considerable aumento de las enfermedades
zoondticas de origen animal con graves consecuencias sobre la salud humana [8].

3.1.1.4. DEFORESTACION EN EL DEPARTAMENTO DEL GUAVIARE

En Colombia, solo en 2017, se arrasaron 220.000 hectareas de bosques. La cifra implica un
aumento del 23% con relacién al aifo anterior, y esta zona de la Amazonia fue la region mas
afectada concentrando el 65% del arrasamiento nacional. Al departamento del Guaviare, dia a dia
le arrancan su verde. Su selva estratégica que conecta la Amazonia con la Orinoquia estd siendo
arrasada para convertir esos suelos en adridos campos de pastoreo al servicio de la ganaderia. En
los ultimos cuatro afos, ha tenido un crecimiento progresivo del fendmeno de la deforestacion.
Segun el IDEAM, en 2014 se arrasaron 6.892 hectareas, en 2015 desaparecieron 9.634, en 2016,
la cifra llegé a 11.456 y en 2017 la deforestacién arrasé con 38.221 hectéreas [9].

El importante incremento esta relacionado con la salida de las FARC? como autoridad de facto en
zonas del sur y oriente del pais. Esa guerrilla no era una organizacién ambientalista ni nada por el
estilo, pero sus légicas de poder contuvieron por décadas el avance de los terratenientes y asi se
mengué el derribamiento de selvas y bosques. En los territorios de guerra habia inestabilidad, lo
que implica falta de garantias, de derechos, y eso contenia tanto a la gente como a las empresas,
por tanto, no habia motores de deforestacion, simplemente porque los que habitaban esos
territorios eran actores del conflicto.

T S

Figura 1. Deforestacion en el departamento del Guaviare
Fuente: Revista Semana- Articulo la selva a mordiscos

2 Fuerzas armadas revolucionarias de Colombia.
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Figura 2. Deforestacion en el departamento del Guaviare
Fuente: Revista Semana- Articulo la selva a mordiscos

3.1.2. GOOGLE EARTH ENGINE E IMAGENES SATELITALES

Google earth engine es una plataforma para el analisis cientifico y la visualizacién de conjuntos de
datos geoespaciales para usuarios académicos, sin fines de lucro. Esta herramienta combina un
catalogo de varios petabytes de imagenes satelitales, y también proporciona una APl y otras
herramientas para permitir el andlisis de grandes conjuntos de datos, de esta forma, se puede
analizar la cobertura forestal y de agua, el cambio de uso del suelo o evaluar la salud de los campos
agricolas, entre muchos otros andlisis posibles.

3.1.2.1. CATALOGO DE DATOS DE EARTH ENGINE

Earth Engine aloja imagenes histdricas terrestres desde hace mas de cuarenta afios. Se puede
encontrar informacion de diferentes tematicas, asociadas a meteorologia, campo geofisico como
agricultura o cobertura terrestre, teledeteccion y dentro de este ambito encontrar imagenes de
satélites como Landsat o Sentinel [10].

LANDSAT Y SENTINEL

Los datos de Sentinel y Landsat son las dos fuentes mas utilizadas para observar la Tierra, ya que
proporcionan una mirada histérica de hasta 40 afos y diferentes bandas espectrales aplicables
para casi cualquier cosa: desde el andlisis de cosechas hasta la deteccién de incendios vy la
vigilancia de glaciares. En especifico, los datos del Sentinel-2A MultiSpectral Instrument (MSI)
tienen bandas espectrales muy similares a Landsat 8 y 9 (excluyendo las bandas térmicas del
sensor infrarrojo térmico (TIRS)).

= |IMAGENES SATELITALES DE LANDSAT

Los satélites LANDSAT 7 y 8 son los unicos que actualmente se encuentran activos y son
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administrados por la NASA3, en tanto que la produccidn y comercializaciéon de las imagenes
depende del Servicio Geoldgico de los Estados Unidos (USGS). La fecha de lanzamiento del satélite
LANDSAT 8 fue en 2013 y fue disefado para una vida util de 5 afios, tiene la capacidad de
recolectar, asi como transmitir hasta 532 imdagenes por dia. Se encuentra en una oérbita
Heliosincronica, que significa que pasa siempre a la misma hora por un determinado lugar. Tiene
vision de toda la superficie terrestre en un lapso de 15 dias, y realiza 232 drbitas. Las imagenes
LANDSAT 8 estdan compuestas por 10 bandas espectrales y 1 banda pancromatica, que fueron
elegidas especialmente para el monitoreo de la vegetacién, para aplicaciones geoldgicas y para el
estudio de los recursos naturales [11].

TABLA 2.
BANDAS SATELITE LANDSAT 8

Banda 1 - Coastal aerosol 0.43-0.45 30
Banda 2 - Blue 0.45-0.51 30
Banda 3 - Green 0.53-0.59 30
Banda 4 — Red 0.64 - 0.67 30
Banda 5 - Near Infrared (NIR) 0.85-0.88 30
Banda 6 - Short Wave Infrared 1 1.57-1.65 30
Banda 7 - Short Wave Infrared 2 2.11-2.29 30
Banda 8 - Panchromatic 0.50-0.68 15
Banda 9 — Cirrus 1.36-1.38 30
Banda 10-TIRS 1 10.6-11.19 100
Banda 12 - TIRS 2 11.50-12.51 100

* |IMAGENES SATELITALES DE SENTINEL

Los Sentinel son una nueva flota de satélites disefiada especificamente para proporcionar los
abundantes datos e imagenes de que se nutre el programa Copernicus, de la Comisiéon Europea.
Este programa unico de vigilancia medioambiental estd cambiando drasticamente la forma en que
gestionamos nuestro entorno, entendemos y abordamos los efectos del cambio climatico y
protegemos nuestra vida cotidiana.

Sentinel 2 lleva una innovadora camara multiespectral de alta resolucidn, con 13 bandas
espectrales que aportan una nueva perspectiva de la superficie terrestre y la vegetacidn. La mision
se basa en una constelacidon de dos satélites idénticos en la misma 6érbita, separados por 180
grados, para lograr una cobertura y una descarga de datos éptimos. Cada cinco dias los satélites

3 National Space and Space Administration
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cubriran todas las superficies terrestres, grandes islas y aguas costeras. Sentinel-2A fue lanzada
en junio de 2015 y Sentinel-2B en el primer trimestre de 2017 [12].

TABLA 3.
BANDAS SATELITE SENTINEL 2

Banda 1 - Coastal aerosol 0.443 60
Banda 2 - Blue 0.49 10
Banda 3 - Green 0.56 10
Banda 4 — Red 0.665 10
Banda 5 - Vegetation Red Edge 0.705 20
Banda 6 - Vegetation Red Edge 0.74 20
Banda 7 - Vegetation Red Edge 0.783 20
Banda 8 — NIR 0.842 10
Banda 8A - Vegetation Red Edge 0.865 20
Banda 9 - Water vapor 0.945 60
Banda 10 - SWIR Cirrus 1.375 60
Banda 11 - SWIR 1.61 20
Banda 12 - SWIR 2.19 20

3.1.2.2. INDICE DE VEGETACION DIFERENCIAL NORMALIZADA (NDVI)

Es un indicador del vigor y densidad de la vegetacién captada en una imagen de satélite, permite
reconocer la presencia de vegetacidn en el territorio, reconocer ciertas estructuras vegetales,
analizar series temporales de crecimiento de cultivos. El NDVI es probablemente uno de los
indices de teledeteccién mas comunes que existen, sus aplicaciones practicas son increiblemente
diversas, entre ellas el cuantificar las existencias forestales y ser utilizado como indicador de la
sequia. Entre sus otros usos se encuentran la previsién de zonas de incendio y los mapas de
desertificacion. Este indicador se calcula con la diferencia entre dos bandas: la del rojo visible
(RED) y la del infrarrojo cercano (NIR).

NIR — RED
NIR + RED

Este indice esta definido por valores que van de -1.0 a 1.0, donde los valores negativos estan
formados principalmente por nubes, agua y nieve, y los valores negativos cercanos a cero estan
formados principalmente por rocas y suelo descubierto. Los valores muy pequefios de 0.1 o
menos de la funcién NDVI corresponden a areas sin rocas o arena. Los valores moderados de 0.2
a 0.3 representan arbustos y praderas, mientras que los valores grandes de 0.6 a 0.8 indican
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bosques templados y tropicales [13].

3.1.3. TECNICAS DE APRENDIZAJE AUTOMATICO

Es una rama de la inteligencia artificial que, a través del uso de algoritmos tiene la capacidad de
identificar patrones en datos masivos, y usarlos para elaborar predicciones o para llevar a cabo
otros tipos de decisiones en un entorno de incertidumbre. Este tipo de aprendizaje permite a los
computadores realizar tareas especificas de forma automatica, ya que partirdn de un conjunto de
datos observados sobre los que se obtendrdn reglas de clasificacion o patrones de
comportamiento, que seran aplicados sobre datos diferentes a aquellos utilizados para el andlisis
[14].

Existen multiples técnicas de aprendizaje automatico, dependiendo del tipo de informacién y del
paradigma de aprendizaje que se utilice. La seleccién de la técnica dependerd del objetivo del
modelo que se quiere construir. En general, se puede dividir en dos categorias, el aprendizaje
supervisado y el no supervisado, y un método avanzado que abarca ambos, como lo son las redes
neuronales.

3.1.3.1. APRENDIZAJE SUPERVISADO

La caracteristica principal de este tipo de aprendizaje es que los algoritmos trabajan con datos
etiquetados, es que decir que, en la base de datos que se utilizard para construir el modelo
contiene informacién sobre la caracteristica de estudio (variable de salida). El objetivo es entrenar
el modelo para que a partir de unas variables explicativas (variables de entrada), les asigne la
etiqueta de salida adecuada. Cuando la variable de salida es continua se habla de un problema de
regresidn, mientras cuando es nominal o discreta, se habla de un problema de clasificacién [14].

Los algoritmos de clasificacion bdsicamente consisten en que, para clasificar automaticamente
una nueva muestra, se tiene en cuenta la informaciéon que pueda extraer de un conjunto de
objetos disponibles divididos en clases (etiquetados) y la decisién de una regla de clasificacion,
algunos de los algoritmos que se pueden realizar en este tipo de problema son: regresion logistica,
clasificador Bayesiano ingenuo, arboles de decisiones, bosques aleatorios y maquinas de soporte
vectorial.

3.1.3.1.1 BOSQUES ALEATORIOS [15]

Un bosque aleatorio es un algoritmo de aprendizaje automatico, que combina la salida de varios
arboles de decisiones para alcanzar un resultado Unico. Su facilidad de uso y su flexibilidad han
impulsado su adopcién, ya que permite manejar problemas de clasificacion y regresion.

El algoritmo de bosque aleatorio esta formado por un conjunto (ensemble) de arboles de decisiéon
individuales, y cada arbol del conjunto se compone de una muestra de datos extraida de un
conjunto de entrenamiento con sustitucion, que se denomina muestra de programa de arranque.
De esa muestra de entrenamiento, un tercio se establece aparte como datos de prueba, lo que se
conoce como la muestra OOB (Out-Of-Bag). A continuacién, se inyecta otra instancia de

17



aleatoriedad a través de la agregacion autodocimante de caracteristicas, lo que afiade mas
diversidad al conjunto de datos y reduce la correlacion entre los darboles de decisiones.
Dependiendo del tipo de problema, la determinacidn de la prediccidn variara. Para una tarea de
regresion, los arboles de decisiones individuales se promediaran y, para una tarea de clasificacion,
un voto mayoritario (por ejemplo, la variable categérica mas frecuente) dara como resultado la
clase pronosticada. Por ultimo, se utiliza la muestra OOB para la validacién cruzada, lo que finaliza
la prediccidn.

3.1.3.1.2 MAQUINAS DE SOPORTE VECTORIAL [15]

Es un algoritmo de aprendizaje supervisado que se utiliza en muchos problemas de clasificacidon y
regresién, incluidas aplicaciones médicas de procesamiento de sefales, procesamiento del
lenguaje natural y reconocimiento de imdagenes y voz.

=  SVMs DE MARGENES DURAS
El objetivo del algoritmo SVM es encontrar el hiperplano que maximiza el margen de separacién
entre las clases, este margen se define como la suma de las distancias del hiperplano a su punto

mas cercano en cada clase y los puntos mas cercanos al hiperplano de separaciéon se denominan
vectores de soporte. Por ejemplo, en la siguiente figura se reconocen tres vectores de soporte.

w-x+wy>1
w-r+wy=0

w-r+wy < -1

0

Figura 3. Ejemplo SVMs margenes duras
Fuente: Hands-On Machine Learning with Scikit-Learn, Keras, and TensorFlow

Las SVMs determinan el hiperplano de separacion a partir del siguiente problema de optimizacién
cuadratica.

1
rnirLM”,VOEIIWII2 sujetoa Y,(WTx, +wy)=>1,n=1,.., N

Dado que el problema de optimizacion tiene restricciones, se usan multiplicadores de Lagrange;
de esta forma, se configura el siguiente problema dual.

N 1 N N N
max, Z a, — EZ Z An A VnVmXnXm, Sujetoa a, =0, Z Ynln, =0

i=1j=1

donde a = [ay, ..., ay]
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Una vez se determinan los valores del vector a y dada una muestra del conjunto de prueba x,, se
puede predecir su etiqueta como:
N
}/(X*) = Z AnYnXnX« + Wo
n=1

Se nota que cuando el valor a,, = 0, la muestra x,, no participa en el calculo de la prediccién. Por
el contrario, cuando a,, > 0, la muestra x,, se considera como un vector de soporte y contribuye
al calculo de las predicciones. De esta forma, el vector a funciona como un filtro, el cual usa, para
el calculo de las predicciones, Unicamente las muestras mas cercanas al hiperplano de decisidn.

Por ultimo, el pardmetro w, es necesario para el cdlculo de las predicciones. Este valor se
determina a partir de la ecuacion:

1
Wy = ﬁZ(yn - Z amymx%wxm)

nes mesS

Donde S es el conjunto de indices correspondientes a los vectores de soporte y |S| representa el
numero de elementos en dicho conjunto.

*  SVMs DE MARGENES SUAVES

La optimizacién de las SVMs con margenes duras no tiene solucidn si los datos no son linealmente
separables. En general, es dificil encontrar datos que cumplan esta caracteristica y es mas comun
encontrar datos, como los de la figura, donde la estructura es principalmente lineal, pero existen
algunos datos que se traslapan.

Figura 4. Ejemplo SVMs margenes suaves
Fuente: Hands-On Machine Learning with Scikit-Learn, Keras, and TensorFlow

Una solucidn para esta condicidn es la inclusion de un conjunto de variables de holgura ¢, = 0.
De esta forma, las muestras con ¢, = 0 estan correctamente clasificadas y se encuentran fuera
del margen. Para 0 < ¢, < 1, la muestra es clasificada correctamente, pero se encuentra dentro
del margen. Finalmente ¢, > 1 indica que la muestra esta en el lado incorrecto del hiperplano y
por lo tanto se clasificara de forma errénea.

Al incluir variables de holgura, el problema de optimizacion se puede escribir como:
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N
1
minW,WO,gz W% + CZ ¢n sujetoa Y,(WTx,+wy)=>1—-¢,n=1,..,N
n=1
Donde C es un hiperparametro que controla cuantas muestras pueden violar el margen. Al igual
gue con el planteamiento original de las SVMs, se usan los multiplicadores de Lagrange para
formular el siguiente problema dual.
N 1 N N N
max, Z a, — Ez Z An A VnVmXnXm, Sujetoa 0<a, <C, Z Vnan =0
n=1 i=1 j=1 n=1

donde a = [a4, ..., ay]

= SVMs PARA DATOS QUE NO SON LINEALMENTE SEPARABLES

Las formulaciones vistas hasta el momento se aplican para datos con estructuras lineales. sin
embargo, es comun encontrar datos con estructuras no lineales. Una alternativa es realizar una
transformacién no lineal ¢ de los datos a un espacio de mayor dimensidn con el fin de mejorar su
presentacion.

El teorema de Cover establece que, si a un conjunto de datos se le aplica una transformacién no
lineal a un espacio lo suficientemente grande, los datos transformados tienen alta probabilidad
de ser linealmente separable. En este sentido, los datos transformados pueden ser clasificados a
partir de rectas.

Las transformaciones no lineales se suelen realizar, de manera implicita, a partir de las funciones
kernel k. De esta forma, las funciones Kernel mapean los datos originales a un espacio euclidiano,
gue en teoria, es de dimensidn infinita. Una funcion Kernel es una representacion del producto
punto de los datos transformados. De esta forma,
T —
P On) @ m) = k(xn, xm)
Asi, el problema dual para las SVMs con margen suave y con funcién kernel se escribe como:

N N N
) 1
maxg, z an — Ez Z anamynymk(xn' xm)
n=1 i=1 j=1

De igual forma, para la ecuacién predictiva tenemos:
N

YD = ) @k, 1) + wo

n=1

3.1.3.3. REDES NEURONALES ARTIFICIALES

Son un modelo computacional inspirado en el funcionamiento del cerebro humano, donde se
busca proveer a las maquinas la capacidad de aprender de una forma similar a como lo hace un
cerebro. Una red neuronal artificial estd formada por neuronas artificiales, que son nodos que
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reciben informacidon externa o de otras neuronas, en general, cada neurona artificial esta formada
por: 1) un conjunto de entradas que son los enlaces por donde reciben informacién, 2) un
conjunto de funciones de propagacion, activacion y transferencia y 3) la salida de la neurona que
es el enlace por donde entrega el resultado al exterior de la red neuronal u otras neuronas [14].

3.1.3.3.1. REDES NEURONALES FULLY-CONNECTED [16]

La arquitectura de una red neuronal Fully-Connected o perceptrén multicapa se caracteriza
porgue tiene sus neuronas agrupadas en capas de diferentes niveles. Cada una de las capas esta
formada por un conjunto de neuronas y se distinguen tres tipos de capas diferentes: la capa de
entrada, las capas ocultas y la capa de salida.

Las neuronas de la capa de entrada no actian como neuronas propiamente dichas, sino que se
encargan unicamente de recibir las sefales o patrones del exterior y propagar dichas sefiales a
todas las neuronas de la siguiente capa. La ultima capa actia como salida de la red,
proporcionando al exterior la respuesta de la red. Las neuronas de las capas ocultas realizan un
procesamiento no lineal de los patrones recibidos.

Como se observa en la figura, las conexiones del perceptrén multicapa siempre estan dirigidas
hacia adelante, es decir, las neuronas de una capa se conectan con las neuronas de la siguiente
capa, de ahi que reciban también el nombre de redes alimentadas hacia adelante o redes
“feedforward”.

Capa de

Entrada
7

® @ ® O O
®
®

Capa
Oculta 1
nttl =3 Capa

Figura 5. Ejemplo Redes neuronales Fully-Connected
Fuente: Elaboracion propia

El Perceptron multicapa define una relacidn entre las variables de entrada y las variables de salida
de la red. Esta relacidn se obtiene propagando hacia adelante los valores de las variables de
entrada. Para ello, cada neurona de la red procesa la informacién recibida por sus entradas y
produce una respuesta o activacion que se propaga, a través de las conexiones correspondientes,
hacia las neuronas de la siguiente capa. A continuacidn, se muestran las expresiones para calcular
las activaciones de las neuronas de la red. Sea un perceptrén multicapa con C capas, C — 2 capas
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ocultas y n. neuronas enlacapac, para C =1,2,..,C.SeaW¢ = (W :) la matriz de pesos donde
wfj representa el peso de la conexién de la neurona i de la capac parac = 2, ..., C. Denotaremos
ai ala activacion de la neurona i de la capa c. Estas activaciones se calculan del siguiente modo:

Activacién de las neuronas de la capa de entrada (a;). Las neuronas de la capa de entrada

se encargan de transmitir hacia la red las sefiales recibidas desde el exterior. Por tanto:
al =x;parai=12,..,n

Donde X = (x4, X3, ..., Xp1) representa el vector o patrén de entrada a la red.

Activacion de las neuronas de la capa oculta ¢ (af). Las neuronas ocultas de la red
procesan la informacidn recibida aplicando la funcién de activacién f a la suma de los
productos de las activaciones que recibe por sus correspondientes pesos, es decir:

f(zncl 61C1+u)paral—12 neyc=23,..,C-1

Donde aj‘l son las activaciones de las neuronas de lacapac — 1

Activacion de las neuronas de la capa de salida (alc) Aligual que en el caso anterior, la activacion
de estas neuronas viene dada por la funcién de activacion f aplicada a la suma de los productos
de las entradas que recibe por sus correspondientes pesos:

nc=1

y; =af = ZWC Yaf=t +uf | parai=1.2,..,n

Donde Y = (y1, Y2, -, ¥n.) €S €l vector de salida de la red.

3.1.3.4. METRICAS DE EVALUACION

A continuacion, se describen algunas de las métricas de evaluacién mas utilizados para los
modelos de aprendizaje automatico de clasificacién [17].

Matriz de confusion

Es una medida de rendimiento que permite visualizar el desempefio de un algoritmo de
aprendizaje supervisado, cada columna de la matriz representa el nimero de predicciones de cada
clase, mientras que cada fila representa las clases reales, de esta forma, permite ver qué tipos de
aciertos y errores esta teniendo el modelo.

Prediccion
Positivos Negativos
Positivos Verdaderos positivos (TP) Falsos positivos (FP)
Observacion
Negativos Falsos negativos (FN) Verdaderos negativos (TN)
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e Accuracy

La métrica accuracy representa el porcentaje total de valores correctamente clasificados, tanto
positivos como negativos. Es recomendable utilizar esta métrica en problemas en los que los datos
estan balanceados.
2 TP+ TN
ccuracy =
Y=TP+TN +FP +FN

=  Puntaje F1

El valor F1 se utiliza para combinar las medidas de precisiéon y recuperacién (recall) en un sélo
valor. Esto es practico porque hace mas facil el poder comparar el rendimiento combinado de la
precisidn y la recuperacion entre varios modelos, donde su puntaje F1 alcanza su valor en unoy
su peor valor en cero.

Recall X Precision

Puntaje F1 = 2 X
untaje Recall + Precision

Recuperacion: La métrica de recall, también conocida como el ratio de verdaderos positivos, es
utilizada para saber cuantos valores positivos son correctamente clasificados.

TP

Recall = TP+—FN

Precision: La métrica de precision es utilizada para poder saber qué porcentaje de valores que se

han clasificado como positivos son realmente positivos.
P . 4 TP
recision = ———
TP + FP

3.2. ANTECEDENTES

A continuacidn, se describirdn trabajos previos donde han abordado problemas similares al
descrito en el presente trabajo, y donde se evidencia la versatilidad y rendimiento de los
algoritmos de aprendizaje automatico para analizar diferentes enfoques de este fendmeno.

= Articulo cientifico: Estimating deforestation using machine learning algorithms [18].

En este articulo describen la deforestacion como una de las principales causas del
calentamiento global, y de alli expresan la necesidad de estimar las tasas de deforestacién
para pequefios estados insulares en desarrollo. Inicialmente realizan la segmentacién sobre
imagenes satelitales para determinar el porcentaje de areas boscosas mediante algoritmos
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de aprendizaje automatico tradicionales como el clasificador Bayesiano ingenuo, maquinas
de soporte vectorial, regresidn logistica, y algoritmos de aprendizaje profundo como redes
neuronales convolucionales, con estos resultados calculan la tasa de cambio de la
deforestaciéon en un periodo de tiempo.

Los resultados demuestran que los algoritmos tienen un buen rendimiento en la clasificacion
y con resultados similares, pero el tiempo para entrenar la red neuronal fue
significativamente mayor y también requirié mayor almacenamiento. Posteriormente, estos
modelos se utilizaron para etiquetar imagenes de la isla de Trinidad, y se demostré que los
modelos tenian clasificaciones similares, siendo el modelo del clasificador Bayesiano ingenuo
el Unico atipico. De esta forma, se evidencia el buen desempefio de las diferentes técnicas de
aprendizaje automatico para analizar el comportamiento de la deforestacidon con imdagenes
satelitales, con lo cual, se puede justificar el uso de estas técnicas para el desarrollo de este
proyecto.

= Articulo cientifico: Deforestation probability assessment using integrated machine
learning algorithms of Eastern Himalayan foothills [19].

En este articulo exponen al parque nacional Jaldapara situado en las estribaciones del
Himalaya oriental como una zona rica en biodiversidad, que se ha visto afectada por el
aumento de la deforestacién y recalcan la importancia de la proteccion de estas regiones
para mitigar los efectos sobre el calentamiento global y la biodiversidad, es por ello que, el
objetivo es identificar las zonas probables de deforestacidon en el parque y sus alrededores
usando cinco algoritmos de aprendizaje automatico (mdaquinas de soporte vectorial,
clasificador Bayesiano ingenuo, bosques aleatorios, arboles de decisiones y redes neuronales
artificiales), para realizar el proyecto se tuvieron en cuenta 11 variables que estan
relacionadas con la deforestacién con un histérico de 30 aios, algunas de estas variables son:
altitud, densidad agricola, distancia al rio, entre otros. Los resultados demuestran que el
algoritmo que brinda mayor precisién es el modelo realizado con el algoritmo de maquinas
de soporte vectorial, de acuerdo con este modelo se identificd que las secciones norte y
media del parque se enfrentan a una alta tasa de deforestacion debido a la invasidon humana
a gran escala, la caza furtiva y el trafico de madera.

La principal diferencia que se puede identificar con el proyecto que se planea realizar, es que
en este disponian de informacioén histérica de variables adicionales que pueden explicar el
comportamiento de la deforestacién, y a partir de esto calcularon las zonas con mayor
probabilidad de que suceda este evento. Al revisar este proyecto se puede destacar el valor
agregado que brinda los modelos de aprendizaje automatico para explicar este fenémeno, y
como a partir de estos se busca generar herramientas para prevenir la deforestacion debido
a la criticidad de sus impactos.
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= Articulo cientifico: Monitoring forest change in the amazon using multi-temporal remote
sensing data and machine learning classification on google earth engine [20].

Inicialmente describen que la deforestacién provoca diversas y profundas consecuencias
para el medio ambiente y las especies, algunos de los efectos pueden estar relacionados con
el cambio climatico, la erosion del suelo, deslizamiento de tierra, etc. Considerando esto,
mencionan que es importante el monitoreo oportuno y continuo de la dinamica forestal para
seguir constantemente las politicas existentes y desarrollar nuevas medidas de mitigacién. El
objetivo de este proyecto es mapear y monitorear el cambio forestal de 2000 a 2019 y simular
el futuro desarrollo forestal de una regién de selva tropical ubicado en el estado de Par3,
Brasil.

El desarrollo de este proyecto lo realizaron con el algoritmo de bosques aleatorios para
clasificar la cobertura de la tierra para los periodos evaluados, y una vez obtenido esta
clasificacién utilizaron el médulo de QGIS para la evaluacion del cambio de uso del suelo
(MOLUSCE), el cual estd disefiado para incorporar modelos ya probados y para modelar el
uso potencial de la tierra y las transiciones forestales. Cabe destacar, que en este proyecto
se propone un enfoque adicional donde utilizan dos herramientas para complementar el
analisis propuesto, lo que hace que sea una proyeccién robusta ya que QGIS es un sistema
especializado de informacidn geografica.

= Articulo cientifico: ForestNet: Classifying drivers of deforestation in Indonesia using deep
learning on satellite imagery [21].

Los autores explican que identificar los procesos que conducen a la deforestacion es
fundamental para el desarrollo y la implementacion de politicas especificas de conservacion
de bosques. Por esta razén, desarrollaron un modelo de aprendizaje profundo llamado
ForestNet para clasificar los impulsores de la pérdida de bosques en Indonesia, un pais con
una de las tasas de deforestacion mas altas del mundo. Usando imdgenes satelitales,
ForestNet identifica los impulsores directos de la deforestacion en imagenes de pérdida de
bosques de cualquier tamafio.

Para realizar este proyecto seleccionaron un conjunto de datos de imagenes satelitales
Landsat 8 de eventos conocidos de pérdida de bosques combinados con anotaciones de
controladores expertos, usaron el conjunto de datos para entrenar y validar los modelos, a
partir de los resultados, demostraron que ForestNet supera sustancialmente a otros
enfoques de clasificacidon de controladores estandar. La principal diferencia con el proyecto
gue se planea realizar es que el objetivo de este era identificar los factores o causas que
conllevan a la deforestacion con imagenes satelitales etiquetadas, en cambio el trabajo
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propuesto busca analizar el comportamiento de la deforestacion en si, para generar
herramientas de monitoreo que aporten valor en la formulacién de politicas ambientales; sin
embargo, como se menciond en los anteriores articulos se evidencia el uso de las técnicas de
aprendizaje automatico como un nuevo enfoque de analisis para este fenémeno.
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4. MINERIA DE DATOS

4.1. COMPRENSION DE LAS IMAGENES SATELITALES

Se reviso la documentacidén en la pagina oficial de Google Earth Engine y los datasets disponibles
de los satélites SENTINEL y LANDSAT. De estas colecciones, se utilizaron las imagenes satelitales
SURFACE REFLECTANCE de LANDSAT 8 OLI/TRS que tiene informacién disponible desde abril del
2013, y también se utilizaron las imagenes satelitales SURFACE REFLECTANCE de SENTINEL-2 MSI
que tiene informacién disponible desde marzo del 2018.

4.2.  DEFINICION DE LA ZONA DE INTERES

En agosto de 2021 varios medios de comunicacién del pais como Semana y Caracol emitieron
diversas noticias, articulos e inclusive un corto documental sobre la tragedia ambiental que devora
velozmente los bosques del Guaviare [22] [9]. En este corto documental y noticias mostraron
diversas imagenes, testimonios, causas y estadisticas de la alarmante perdida de bosques en la
zona del Guaviare desde el 2017 hasta el 2020, producto de la apropiacién de tierras, extension
de la ganaderia y cultivos de uso ilicito. Por lo que, en este proyecto centramos nuestro interés en
evidenciar el aumento de la deforestacién mediante algoritmos de aprendizaje automatico e
imagenes satelitales de Google Earth Engine en el departamento del Guaviare durante este
periodo de tiempo. Por lo anterior, la zona de interés que elegimos para el desarrollo de este
trabajo tiene una cobertura total de 55,840km? perteneciente a la Amazonia colombiana.

Se sustentan las estadisticas y el comportamiento de la deforestacién presentados por los medios
de comunicacion con el informe del monitoreo de deforestacidon entregado por el IDEAM para el
afo 2020, donde describen que la Amazonia es la regidn donde se presenté el mayor aumento de
la superficie deforestada, un aumento de aproximadamente 11,000 hectareas. En este mismo
informe explican que el Guaviare es el tercer departamento después del Meta y Caqueta con
mayor superficie deforestada en Colombia, con un area deforestada de 25,553 hectdreas en el
2020 [23]. De acuerdo con lo expuesto por los diferentes promotores ambientales, una de las
principales causas del aumento acelerado de la deforestacion en el departamento del Guaviare es
el proceso de ganaderizacion, que a pesar de las diferentes iniciativas para buscar alternativas de
manejo del bosque. La rentabilidad inmediata que permite el desarrollo ganadero, ademas de la
consolidacién de los procesos de apropiacion indebida de baldios y la facilidad de lavado de
activos del narcotrafico, son un escenario propicio para esta actividad en la regién.
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Figura 6. Zona de interés
Fuente: Google Earth Engine

4.3. CREACION DE LA MASCARA DE NUBE

Uno de los principales retos al trabajar con imagenes satelitales es la presencia de nubes o cirros,
lo que dificulta contar con informacidn completa y exacta para realizar analisis y ciencia de datos
sobre estas. Como parte fundamental e inicial de este andlisis se realizo la limpieza y filtros de las
imagenes, por lo que se crearon funciones para enmascarar las nubes en las imagenes satelitales
de SENTINEL, y ademads se incluyeron filtros al momento de recolectar las imagenes de ambos
satélites que cumplieran la condicién que la proporcién de nubes fuera menor del 10% para todos
los periodos de analisis.

4.4. SELECCION DE LOS PERIODOS DE ANALISIS

El objetivo del proyecto es evaluar el aumento de la deforestacion en el periodo del 2017-2020
en el departamento del Guaviare. Por lo anterior, se evaluaron diferentes cortes de tiempo con el
objetivo de tener imagenes satelitales de toda la zona de interés para fechas previas y posteriores
a este periodo. Para contar con informacion completa, consistente y limpia de la zona de interés,
se calculé la mediana de los valores espectrales de la coleccién de imagenes del satélite LANDSAT
desde ene-14 hasta dic-15 considerado como el periodo previo de analisis, es importante recalcar
que al calcular el promedio o mediana se reduce el efecto de la variacion de los valores espectrales
de las imagenes producto de las condiciones atmosféricas. También se realizd este mismo calculo
para la coleccion de las imagenes del satélite SENTINEL desde ene-21 hasta dic-21 consideradas
dentro del periodo posterior de analisis. La razén principal de utilizar las imagenes de ambos
satélites se debe a que, al momento de hacer las evaluaciones en diferentes periodos de tiempo,
las imagenes de SENTINEL presentaban una mejor resolucion, lo que es una caracteristica
primordial para realizar andlisis de imdagenes. Sin embargo, la coleccidn de este satélite solamente
esta disponible en Google Earth Engine a partir de marzo del 2018.
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4.5. DEFINICION DE LOS DATOS DE ANALISIS

En base a lo expuesto anteriormente, se definen las 2 imagenes satelitales que seran el insumo
principal para el desarrollo de este proyecto.

= Zona de interés: Departamento del Guaviare/Colombia
Primer periodo de analisis: Imagen de la zona de interés calculada como la mediana de

los valores espectrales de la coleccién de imagenes satelitales Landsat tomadas desde
enero-2014 hasta diciembre-2015.
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Figura 7. Imagen satelital Landsat ene-14 a dic-15
Fuente: Google Earth Engine

Segundo periodo de analisis: Imagen de la zona de interés calculada como la mediana de

los valores espectrales de la coleccién de imagenes satelitales Sentinel tomadas desde
enero-2021 hasta diciembre-2021.
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Fuente: Google Earth Engine
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4.6. CONSTRUCCION DE INDICADORES Y FILTROS ADICIONALES

Sobre las imagenes satelitales ya seleccionadas se calculd el indice de vegetacién de diferencia
normalizada (NDVI). Este ha sido uno de los indicadores mas utilizados en la observacidn remota
desde su aparicién en la década de los 70, y ayuda a diferenciar la vegetacion de otros tipos de
cobertura terrestre (artificial), también permite definir y visualizar las areas con vegetacion en el
mapa.

A continuacioén, se presentan la presentacién grafica de los indicadores NDVI calculados sobre
ambas imagenes satelitales. Este indice es adecuado para detectar y cuantificar la presencia de
vegetacion basado en cédmo las plantas reflejan ciertos rangos del espectro electromagnético. De
esta forma, permite conocer su estado actual, que luego podrd compararse con otra imagen
temporal para observar su evolucién en el tiempo.

MapInpanruviw sy

La Chorrera

La Chorrera

Mor|
Nug

Wasai

Pacuativa Pncl.‘lahvn
o

Yacayaca Yacayaca
Caruri ‘ atece Cauru

Pucaron Pucaron

LimoM® Cachiporro LimoM Cachiporro

Figura 9. NDVI Departamento del Guaviare 2015 Figura 10. NDVI Departamento del Guaviare 2021
Fuente: Google Earth Engine Fuente: Google Earth Engine

4.7. EXTRACCION Y SELECCION DE CARACTERISTICAS
*  VARIABLES EXPLICATIVAS

De ambas imdagenes satelitales se realizé la extraccidn de caracteristicas de las bandas referentes
arojo, verde, azul, infrarrojo cercanoy el indicador NDVI, y se hizo la estandarizacién de los valores
de cada banda (a una resolucion espacial de 30 metros) para la imagen completa del
departamento del Guaviare de ambos periodos de andlisis. Estas 5 caracteristicas seran incluidas
como las variables explicativas en el desarrollo del modelo.

= ETIQUETA

Con base a la revision de los antecedentes, se decidié que el problema de este proyecto se
abordaria desde el enfoque de aprendizaje supervisado, requiriendo contar con la etiqueta de las
observaciones para el entrenamiento de los modelos. De esta forma, inicialmente se revisaron los
catalogos de datos Copernicus Global Land Cover Layers: CGLS-LC100 Collection 3 [24] y ESA
WorldCover 10m v200 [25] para la etiqueta de los datos. Sin embargo, se identificaron algunas
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inconsistencias en las etiquetas de cobertura de tierra de estas colecciones, y que podrian generar
algunos errores en la construccion de las bases de datos al tomar muestras aleatorias (pixeles) del
mapa y de las etiquetas de estas colecciones. A continuacién, se muestran algunos ejemplos de
esta evaluacion, donde se identifica que el principal riesgo es que se etiquete un pixel como
forestaciéon (etiqueta 1) cuando en la imagen satelital y en el NDVI se evidencia deforestacién

(etiqueta 0).

IMAGEN SATELITAL

NDVI

SUPERFICIE DE COBERTURA

Figura 11. Evaluacidn colecciones Copernicus Global Land Cover Layers: CGLS-LC100 Collection 3 y ESA WorldCover

10m v200.
Fuente: Google Earth Engine
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Dado que el enfoque supervisado para el etiquetado de pixeles requiere que el usuario seleccione
datos de entrenamiento representativos para cada una de las clases predefinidas [26], con el
apoyo de un experto técnico se abordd un plan de accién para mitigar estos errores en la
construccién de la base de datos y se decidié crear dos nuevas colecciones de poligonos de
caracteristicas usando como referencia las zonas en donde se identificara claramente zonas de
forestacion y deforestacién (coberturas diferente a bosque) en el NDVI y en las colecciones
disponibles en Google Earth Engine para cada periodo de analisis, considerando que en estos
poligonos que se construyeran no se presentara esta disyuntiva en la etiqueta. Posteriormente,
se validé y comparé la etiqueta de cada pixel de las colecciones creadas versus las etiquetas de
las colecciones de Google Earth Engine, de esta validacidn no se presentd ninguna diferencia en
las etiquetas de los pixeles y hubo una segunda revision por parte del experto técnico.

A continuacion, se detalla la homologacién de las etiquetas y las superficies para cada imagen

satelital que se tuvieron en cuenta para la creacién de las colecciones de caracteristicas:

TABLA 4.

HOMOLOGACION DE ETIQUETAS

Copernicus Global Land Cover Layers: CGLS-LC100 Collection 3 (2015) ESA WorldCover 10m v200 (2021)
Valor Descripcién Homologacién Valor Descripcién Homologacién
0 Desconocido Deforestacion 10 Cobertura de arboles Forestacion

Arbustos. Plantas lefiosas perennes de tallos persistentes y lefiosos - 20 Matorral Deforestacion
20 . o - . Deforestacion —
y sin tallo principal definido, de altura inferiora 5 m. 30 Pradera Deforestacion
Vegetacidn herbacea. Plantas sin tallo ni brotes persistentes sobre . 40 Tierras de cultivo Deforestacion
30 ) S Deforestacion - —
el suelo. La cobertura de arboles y arbustos es inferior al 10%. 50 Construido Deforestacion
40 Vegetacidn/agricultura cultivada y gestionada. Deforestacion 60 Vegetacidon desnuda/escasa Deforestacion
50 Urbano/edificado. Deforestacion 70 Nieve y hielo Deforestacion
60 Vegetacion desnuda/escasa. Deforestacion 80 Cuerpos de agua permanentes |Deforestacion
70 Nieve y hielo Deforestacion 90 Humedal herbaceo Deforestacion
80 Cuerpos de agua permanentes Deforestacion 95 Manglares Deforestacion
90 Humedal herbaceo Deforestacion 100 Musgo vy liquen Deforestacion
100 |Musgo v liquen Deforestacion
111 |Bosque cerrado, hoja perenne de aguja. Copa de los arboles >70% [Forestacidn
112 Bosque cerrado, siempre verde de hoja ancha. Copa de los drboles Forestacion
>70 %
113 Bosque cerrado, hoja acicular caducifolia. Copa de los arboles Forestacion
>70%
114 |Bosque cerrado, caducifolio de hoja ancha. Copa de los arboles Forestacion
115 |Bosque cerrado, mixto. Forestacion
5 — -
116 osggg cerrado, que no coincide con ninguna de las otras Forestacion
definiciones.
121 Bosque abierto, hoja perenne de aguja. Capa supengr: arboles entre Deforestacion
15y 70% y segunda capa: mezcla de arbustos y pastizales
122 ?osque abierto, siempre verde de hoja ancha. Capa superlgr: Deforestacion
arboles 15-70% y segunda capa: mezcla de arbustos y pastizales
123 Bosque abierto, hoja acicular caducifolia. Capa §uper|or: arboles 15- Deforestacion
70% y segunda capa: mezcla de arbustos y pastizales
124 Bosque abierto, caducifolio de hoja ancha. Capa st{perlor: arboles Deforestacion
15-70% y segunda capa: mezcla de arbustos y pastizales
125 |Bosque abierto, mixto. Deforestacion
126 |Bosque abierto, que no coincide con ninguna de las otras Deforestacion
200 |Océanos, mares Deforestacion
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Poligonos de deforestacion: En Google Earth Engine se cred una coleccion de
caracteristicas conformada por 220 poligonos de las zonas con deforestacidon de las
imagenes satelitales seleccionadas previamente, estos poligonos equivalen a 76,989
pixeles. Al hacer esta seleccién de poligonos se verificd que se presentara deforestacién
en esa zona para ambas fechas de evaluacidon comparando con las clasificaciones de los
catdlogos de datos Copernicus Global Land Cover Layers: CGLS-LC100 Collection 3 y ESA
WorldCover 10m v200, ya que esta coleccidn se utilizd para el entrenamiento de los
modelos para ambas fechas.

B

Figura 12. Poligonos de deforestacion del Guaviare
Fuente: Elaboracién propia en Google Earth Engine

Poligonos de forestacion: Al igual que en el anterior procedimiento, se cred una coleccién
de caracteristicas conformada por 220 poligonos de las zonas con forestacién de las
imagenes satelitales, que equivalen a 76,727 pixeles. Al hacer esta seleccidn de poligonos
se evalud que se presentara forestacién en esa zona para ambas fechas de evaluacién
comparando con las clasificaciones de los catdlogos de datos Copernicus Global Land
Cover Layers: CGLS-LC100 Collection 3 y ESA WorldCover 10m v200, ya que esta coleccién
se utilizé para el entrenamiento de los modelos para ambas fechas.

Figura 13. Poligonos de forestacidn del Guaviare
Fuente: Elaboracion propia en Google Earth Engine
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Una vez creadas las dos nuevas colecciones, se procedid a realizar un analisis descriptivo de las
caracteristicas para cada periodo de evaluacidn, esto con el objetivo de asegurar que los datos
estdn distribuidos adecuadamente y representan claramente cada clase, ya que los resultados de
los modelos dependen directamente de la calidad de las muestras de entrenamiento [26]. En
primer lugar, se realizé un histograma para cada clase y bandas seleccionadas para las muestras
de cada periodo de analisis, de esto pudimos identificar 1) no hay valores extremos o sesgos en
las distribuciones de los valores de reflectancia para cada clase, y 2) las distribuciones no se
superponen sustancialmente entre clases.

En segundo lugar, con el objetivo de evaluar la separabilidad de las clases, se graficaron las medias
de las signaturas espectrales y se calcularon las distancias Euclidiana, Mahalanobis, Bhattacharya
y Jeffries—Matusita (JM) [27]. De forma general, de este andlisis se identifica que las medias para
las signaturas espectrales son diferentes entre clases para ambas imagenes, esta diferencia se
amplifica principalmente en el indicador NDVI, también se ratifica la separabilidad de las clases
para ambos periodos de analisis con distancias de Mhalanobis mayores a 3.1 y Bhattacharya a
2.1. Una vez verificados los supuestos de los datos, se procedié a continuar con el proyecto
garantizando la calidad de las muestras.
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5. DESARROLLO DEL MODELO

5.1.  DEFINICION DE LAS BASES DATOS PARA EL ENTRENAMIENTO Y PRUEBA DE LOS MODELOS

Luego de la creacidon de las colecciones de caracteristicas para zonas con deforestacién vy
forestacidn, se tuvieron un total de 440 poligonos para el desarrollo de este proyecto, que a una
resolucién espacial de 30 metros equivalen a 153,716 pixeles (observaciones). De cada coleccidn,
de forma aleatoria el 80% de los datos se utilizd para el entrenamiento y el 20% para el testing de
los modelos. Es importante sefalar que en ambas colecciones se hicieron poligonos de
aproximadamente el mismo tamafio para contar con una base de datos de observaciones con
deforestacion y forestacién balanceada.

deteclas | Datos de mapas ©2023  20km

Figura 14. Base de datos de poligonos
Fuente: Elaboracion propia en Google Earth Engine

5.2. SELECCION DE LAS TECNICAS DE APRENDIZAJE AUTOMATICO

Con base a la investigacidon de los antecedentes que se realizd, las técnicas de aprendizaje
automatico que se seleccionaron para identificar las zonas con deforestacion y forestacién en las
imagenes satelitales de Landsat y Sentinel fueron 1) bosques aleatorios, 2) maquinas de soporte
vectorial y 3) redes neuronales Fully connected explicados en el marco tedrico, la justificacién de
la seleccidn de estas técnicas radica en el buen desempefio de estos en los proyectos revisados
en los antecedentes.

5.3,  ENTRENAMIENTO Y DESARROLLO DE LOS MODELOS

Nuevamente se dividio la base de datos de entrenamiento en 80% - 20%, con el objetivo de
realizar validaciéon cruzada para la optimizacion de los hiperpardmetros de los algoritmos de
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bosques aleatorios, maquinas de soporte vectorial y redes neuronales fully-connected. Es decir,
el 80% de la base de entrenamiento se utilizé para entrenar los modelos, y el 20% para evaluar
cada modelo con sus respectivos hiperparametros. De esta forma, se identificaron los
hiperparametros con los que se obtuvo un mejor accuracy en cada técnica de aprendizaje
automatico.

5.3.1. BOSQUES ALEATORIOS

= Se realizd la optimizacidn de los hiperparametros para el algoritmo de bosques aleatorios
para las imagenes del satélite Landsat, para esto se realizd validacidon cruzada con las
multiples combinaciones de los hiperparametros: nimero de darboles, fraccién de
submuestreo, nimero minimo de observaciones en cada nodo y maximo de nodos. A
continuacion, se presenta la lista de los valores que se probaron para cada parametro.

TABLA 5.
HIPERPARAMETROS BOSQUES ALEATORIOS- LANDSAT

10 0.5 30 40
20 0.7 40 50
30 0.9 50 60

70

= De acuerdo con la validacidn cruzada realizada en el punto anterior, la combinacién de
hiperparametros con los que se obtuvo el mejor accuracy en la base de evaluacién fue la
siguiente:

TABLA 6.
RESULTADOS OPTIMIZACION HIPERPARAMETROS BOSQUES ALEATORIOS- LANDSAT

Number of trees 30
Bag fraction 0.9
Min leaf population 30
Max nodes 70
Accuracy 0.989205
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Accuracy

a.

a.

A continuacién, se presenta la grafica de los accuracies obtenidos en cada iteracidn, en
total se realizaron 108 combinaciones de los hiperparametros.
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o 20 40 &0 a0 100

Iteracidn

Figura 15. Resultados iteraciones Bosques aleatorios- Landsat
Fuente: Elaboracion propia

Se realizo la optimizacién de los hiperpardmetros para el algoritmo de bosques aleatorios
para las imagenes del satélite Sentinel, para esto se realizé validacidon cruzada con las
multiples combinaciones de los hiperparametros: numero de darboles, fraccién de
submuestreo, nimero minimo de observaciones en cada nodo y maximo de nodos. A
continuacion, se presenta la lista de los valores que se probaron para cada parametro.

TABLA 7.
HIPERPARAMETROS BOSQUES ALEATORIOS- SENTINEL

10 0.5 30 40
20 0.7 40 50
30 0.9 50 60

70

De acuerdo con la validacién cruzada realizada en el punto anterior, la combinacién de
hiperparametros con los que se obtuvo el mejor accuracy en la base de evaluacién fue la
siguiente:
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Accuracy

TABLA 8.
RESULTADOS OPTIMIZACION HIPERPARAMETROS BOSQUES ALEATORIOS- SENTINEL

Number of trees 10
Bag fraction 0.9
Min leaf population 30
Max nodes 40
Accuracy 0.997084

= A continuacién, se presenta la grafica de los accuracies obtenidos en cada iteracion, en
total se realizaron 108 combinaciones de los hiperparametros.

0 20 40 &0 a0 100

Iteracidn
Figura 16. Resultados iteraciones Bosques aleatorios- Sentinel

Fuente: Elaboracion propia

= Por ultimo, se entrenaron los modelos finales del algoritmo de bosques aleatorios con los
hiperparametros seleccionados en la validacion cruzada, y se evalia el desempeno de
estos modelos en las bases de datos de testeo, que se crearon en la actividad 5.1.
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5.3.2. MAQUINAS DE SOPORTE VECTORIAL

Se realizé la optimizacién de los hiperpardmetros para el algoritmo de maquinas de
soporte vectorial para las imagenes del satélite Landsat, para esto se realizé validacién
cruzada con las multiples combinaciones de los hiperparametros: tipo de Kernel, gamma
y costo. A continuacién, se presenta la lista de los valores que se probaron para cada
parametro.

TABLA 9.
HIPERPARAMETROS MAQUINAS DE SOPORTE VECTORIAL- LANDSAT

Linear 30 1
RBF 40 15
50 2

60 2.5

70 3

80 35

4

4.5

5

De acuerdo con la validacién cruzada realizada en el punto anterior, la combinacién de
hiperparametros con los que se obtuvo el mejor accuracy en la base de evaluacién fue la
siguiente:

TABLA 10.
RESULTADO OPTIMIZACION HIPERPARAMETROS MAQUINAS DE SOPORTE VECTORIAL- LANDSAT

Kernel type RBF
Cost 30
Gamma 2.0
Accuracy 0.991595

A continuacidn, se presenta la grafica de los accuracies obtenidos en cada iteracién, en
total se realizaron 60 combinaciones de los hiperparametros.
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Figura 17. Resultados iteraciones Maquinas de soporte vectorial- Landsat
Fuente: Elaboracion propia

Se realizé la optimizacién de los hiperpardmetros para el algoritmo de maquinas de
soporte vectorial para las imdagenes del satélite Sentinel, para esto se realizé validacién
cruzada con las multiples combinaciones de los hiperparametros: tipo de Kernel, gamma
y costo. A continuacién, se presenta la lista de los valores que se probaron para cada

parametro.

TABLA 11.
HIPERPARAMETROS MAQUINAS DE SOPORTE VECTORIAL- SENTINEL

Linear 30

RBF 40

50

60

70

80

De acuerdo con la validacién cruzada realizada en el punto anterior, la combinacion de
hiperparametros con los que se obtuvo el mejor accuracy en la base de evaluacién fue la

siguiente:
40

15

2.5

3.5

4.5



TABLA 12.
RESULTADO OPTIMIZACION HIPERPARAMETROS MAQUINAS DE SOPORTE VECTORIAL- SENTINEL

Kernel type RBF
Cost 30
Gamma 1.0
Accuracy 0.997387

= A continuacién, se presenta la grafica de los accuracies obtenidos en cada iteracidn, en
total se realizaron 60 combinaciones de los hiperparametros.
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Figura 18. Resultados iteraciones Maquinas de soporte vectorial- Sentinel
Fuente: Elaboracion propia

= Por ultimo, se entrenaron los modelos finales del algoritmo de maquinas de soporte
vectorial con los hiperparametros obtenidos en la validacidon cruzada, y se evalia el
desempeiio de estos modelos en las bases de datos de testeo, que se crearon en la
actividad 5.1.

5.3.3. REDES NEURONALES
Imagenes Landsat

= |nicialmente se escoge la libreria de Keras disponible en Python para el desarrollo de los
modelos de redes neuronales Fully connected y se hace el cargue de los datos obtenidos
de las imagenes Landsat de acuerdo con la estructura que requiere esta libreria.
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= Se realizd la optimizacion de los hiperparametros numero de capas (2 y 3), nimero de
unidades (164, 328 y 492) y tasa de Dropout (0.5 y 0.7) usando la base de entrenamiento
y validacion explicadas previamente. Ademas, se utilizo la funcién de activacion RELU para
las capas ocultas y la funcidn Sigmoid para la capa de salida, en la compilacion del modelo
se utilizo el optimizador ADAM vy la funcion de pérdida binary_crossentropy, por ultimo,
en el entramiento se utiliza 10 epochs y el batch size default de esta libreria que es de 32.

= Después de realizar 10 iteraciones se obtuvo que el modelo con mejor accuracy y menor
valor de pérdida tiene la siguiente estructura:

Input Laver Fully- Connected Layer Dropout Laver Fully- Connected Layer Dropout Laver Output Layer
PEAVET = pitsates Poit2y Units=tes = o Units=1
Input_shape=5 o P=0.7 o P=0.5 - L

Activation=Relu Activation=Relu Activation= Sigmoid

Figura 19. Red neuronal Fully connected — Landsat
Fuente: Elaboracion propia

® En cuanto a las gréficas de rendimiento y perdida no se identifica sobreajuste del modelo,
ni problemas de gradientes que explotan o desvanecen. Se identifica convergencia del
modelo, obteniendo rendimientos similares tanto en la base de entrenamiento como de
testeo en cada iteracidn, y obteniendo un accuracy de 0.987.

- 0.988 =
0.060 - — train — train
test test
0.986 1
0.055 1
0.050 4 0.984 4
0.045 A 0.982 1
0.040 A 0.980
0.035 - . ; ; i ,
5 ; ; ; : 6 2 : 6 :
Figura 20. Funcién de costo Red neuronal Figura 21. Accuracies Red neuronal
Fuente: Elaboracion propia Fuente: Elaboracion propia

= Por ultimo, se evalua el desempefio de este modelo en las bases de datos de testeo, que
se crearon en la actividad 5.1.

Imagenes Sentinel

= |nicialmente se escoge la libreria de Keras disponible en Python para el desarrollo de los
modelos de redes neuronales Fully connected y se hace el cargue de los datos obtenidos
de las imagenes Sentinel de acuerdo con la estructura que requiere esta libreria.

= Se realizd la optimizacion de los hiperparametros numero de capas (2 y 3), nimero de
unidades (164, 328 y 492) y tasa de Dropout (0.5 y 0.7) usando la base de entrenamiento
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y validacion explicadas previamente. Ademas, se utiliza la funcion de activaciéon RELU para
las capas ocultas y la funcidn Sigmoid para la capa de salida, en la compilacion del modelo
se utiliza el optimizador ADAM vy la funcién de pérdida binary_crossentropy, por ultimo,
en el entramiento se utiliza 10 epochs y el batch size default de esta libreria que es de 32.

= Después de realizar 10 iteraciones se obtuvo que el modelo con mejor accuracy y menor
valor de pérdida tiene la siguiente estructura:

Inout Laver Fully- Connected Layer Drooout Laver Fully- Connected Layer Dropout Laver Output Layer
o= — Uit POLVE —  lnisa = potiayer - — Units=1
Input_shape=5 o P=0.5 L P=0.7 - L
Activation=Relu Activation=Relu Activation=Sigmoid

Figura 22. Red neuronal Fully connected — Sentinel

* En cuanto a las gréficas de rendimiento y perdida no se identifica sobreajuste del modelo,
ni problemas de gradientes que explotan o desvanecen. Se identifica convergencia del
modelo, obteniendo rendimientos similares tanto en la base de entrenamiento como de
testeo en cada iteracién, y obteniendo un accuracy de 0.988.

—— train Ry f— train
0.35 A test test
0.98
0.30 A
0.96
0.25 A
0.204 0.94 1
0.15 | 0.92 1
0.10 1 0.90 4
0:057 0.88
0.00 T T T T T T T T T T
0 2 4 6 8 0 2 4 6 8
Figura 23. Funcidon de costo Red neuronal Figura 24. Accuracies Red neuronal
Fuente: Elaboracién propia Fuente: Elaboracion propia

= Por ultimo, se evalla el desempefio de este modelo en las bases de datos de testeo, que
se crearon en la actividad 5.1.
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6. EVALUACION Y SELECCION DEL MODELO

6.1.  SELECCION DE LOS CRITERIOS DE EVALUACION

De acuerdo con los modelos seleccionados que corresponden a técnicas de aprendizaje
supervisado y redes neuronales fully-connected, los criterios de evaluacién que se seleccionaron
fueron la matriz de confusidn y el Accuracy explicados en el marco tedrico y que estan disponibles
en las librerias de Google Earth Engine y Keras-Tensorflow.

6.2.  CALCULO DE LOS CRITERIOS DE EVALUACION

A continuacion, se presentan los resultados obtenidos en las métricas seleccionadas al evaluar
cada modelo entrenado en las bases de datos de testeo.

= Meétricas de evaluacién para los modelos entrenados en la base de testeo para las
imagenes del satélite Landsat

TABLA 13.
RESULTADOS CONSOLIDADOS CRITERIOS DE EVALUACION- LANDSAT

Accuracy 0.987727 0.990892 0.986952

=  Métricas de evaluacidon para los modelos entrenados en la base de testeo para las
imagenes del satélite Sentinel

TABLA 14.
RESULTADOS CONSOLIDADOS CRITERIOS DE EVALUACION- SENTINEL

Accuracy 0.997112 0.997089 0.997009

6.3.  SELECCION DEL MODELO CON EL MEJOR DESEMPENO

De acuerdo con la métrica de evaluacion accuracy, se seleccionaron los modelos con mejor
desempefio para cada base de datos, por lo siguiente, el modelo seleccionado para las imagenes
Landsat fue el entrenado con el algoritmo de maquinas de soporte vectorial, en cuanto al modelo
seleccionado para las imdagenes satelitales Sentinel fue el entrenado con el algoritmo de bosques
aleatorios.
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6.4.  ANALISIS DE LA DEFORESTACION DE ACUERDO CON LOS RESULTADOS OBTENIDOS

Una vez seleccionados los modelos para cada periodo de observacidn, se realizo la prediccién de
los pixeles a una resolucidn espacial de 30 metros para las imdgenes del satélite Landsat para el
2015 y las imdagenes del satélite Sentinel para el 2021, generando asi los mapas clasificados que
se presentan a continuacién. De forma visual, se identifica que los modelos desarrollados logran
clasificar correctamente las zonas de deforestacidon (coberturas diferente a bosques) que se
identificaban en las imagenes satelitales y en el indicador de NDVI, estos modelos también
capturan el efecto de espina de pescado de la deforestacidn que se presenta principalmente en el
municipio de San José del Guaviare. En una revision detallada, se identifica que los modelos logran
identificar y clasificar correctamente las zonas construidas, los cuerpos permanentes de agua,
tierras de cultivo, vegetacidn escasa, entre otros.

Figura 25. Resultado Mapa clasificado 2015 — Landsat Figura 26. Resultado Mapa clasificado 2015 — Sentinel
Fuente: Elaboracion propia en Google Earth Engine Fuente: Elaboracion propia en Google Earth Engine

Estos mapas calculados con zonas de deforestacién y forestacion para cada periodo de evaluacién
se procesaron para obtener un tercer mapa con las zonas donde hubo perdida de bosque durante
este periodo de analisis, esto se realizé con funciones propias de la libreria de Google Earth
Engine, estos tres mapas son los resultados principales de este proyecto y seran el insumo inicial
para realizar la herramienta visual y calcular los indicadores de deforestacion para la zona de
interés.

Figura 27. Resultado Mapa pérdida de bosque del 2015‘al 2021
Fuente: Elaboracion propia en Google Earth Engine
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Adicionalmente, se realizd una validacidén externa comparando las etiquetas obtenidas con los
modelos de clasificacidn versus las etiquetas de las colecciones de Copernicus Global Land Cover
Layers: CGLS-LC100 Collection 3 y ESA WorldCover 10m v200 disponibles en Google Earth Engine,
para esto se realizd muestreo estratificado de las zonas de deforestacién (valor de 0) y forestacién
(valor de 1), para cada etiqueta se tomaron 16,000 pixeles aleatorios a una resolucién espacial de
30 metros. De esta forma, se contaron con 32,000 observaciones para cada periodo de analisis y
se realizé la misma homologacidn de etiquetas explicada en el numeral 4.7.

A continuacién, se presentan los resultados de las matrices de confusidn obtenidas de esta
validacién externa, de forma general se identifica que para ambos periodos hay una mayor
divergencia en las etiquetas en los falsos negativos, es decir, cuando los modelos desarrollados en
este proyecto clasifican los pixeles como zona de deforestaciéon, pero las colecciones de Google
consideran estos pixeles como coberturas forestales. Inicialmente podemos suponer que se debe,
en primer lugar, a que las metodologias para estimar la superficie de cobertura son diferentes vy,
en segundo lugar, a las inconsistencias evaluadas anteriormente en los catdlogos. Sin embargo,
este proyecto no tiene como alcance profundizar en las metodologias de las colecciones de Google
Earth Engine, ni evaluar que metodologia tiene un mejor rendimiento, y tampoco se dispone de
una base externa con las etiquetas definitivas para poder llevar a cabo dicho anlisis.

Matriz de confusién periodo 2015 Matriz de confusién periodo 2021

Catalogos GEE

Deforestacion

Forestacion

Modelos
desarrollados

Deforestacion

12,484

3,516

Catalogos GEE

Deforestacién

Forestacion

Forestacion

232

15,768

Modelos
desarrollados

Deforestacion

12,834

3,166

Forestacion

16

15,984

Posteriormente, se realizd el calculo de las métricas de evaluacién Accuracy y F1-score para cada
periodo de analisis, identificamos que hubo un alto porcentaje de similitud en las etiquetas de las
muestras de los modelos desarrollados versus las etiquetas de los catdlogos de Google Earth
Engine, obteniendo acurracies superiores al 88% y F1-Scores superiores al 89%.

TABLA 15.
EVALUACION EXTERNA

Accuracy 0.882875  0.9005625

F1-Score 0.893776  0.909473

A continuacion, se muestran algunos ejemplos de diferencias entre la clasificacién de cobertura
de los modelos desarrollados en este proyecto y las colecciones de Copernicus Global Land Cover
Layers: CGLS-LC100 Collection 3 y ESA WorldCover 10m v200.
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IMAGEN SATELITAL

MODELOS DESARROLLADOS

CATALOGOS EARTH ENGINE

Figura 28. Comparacion modelos de aprendizaje automatico y colecciones de Google Earth Engine

Fuente: Elaboracion propia
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7. ZONAS PRIORITARIAS
7.1.  DELIMITACION DE LAS ZONAS

Las zonas se delimitaron con base a los 4 municipios que hacen parte del departamento del
Guaviare, siendo estos: El Calamar, El Retorno, Miraflores y San José del Guaviare.

7.2.  CALCULO DE LOS INDICADORES DE DEFORESTACION PARA CADA ZONA

Se realizé el calculo de los indicadores de deforestacion en base a los mapas calculados y creados
previamente. De acuerdo con los resultados obtenidos, se decide ordenar los municipios con
mayor alerta de deforestacién conforme al drea deforestada en el periodo de evaluacién. De esta
forma, se identifica que los municipios de San José del Guaviare y El retorno son los que tuvieron
una mayor pérdida de bosque desde el 2015 hasta el 2021, siendo una perdida relativa superior
al 5% del area total de cada municipio.

TABLA 16.
INDICADORES DE DEFORESTACION
> Area Area Bosque .
Area total q % De perdida
(km2) Deforestada Deforestada deforestado de bosque
2015 (km2) 2021 (km2) 2015-2021(km2) 9
Municipio El Calamar 11,907.87 407.15 552.26 145.11 1.2186%
Municipio El Retorno 8,775.38 836.73 1,284.1 447.37 5.0981%
Municipio Miraflores 11,458.46 393.08 527.51 134.43 1.1732%
Municipio San José del Guaviare 24,313.47 3,381.34 4,599.35 1,218.01 5.0096%
Departamento del Guaviare 55,840.83 5,017.98 6,962.91 1,944.93 3.4830%
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8. HERRAMIENTA VISUAL

8.1. CONSOLIDAR LOS RESULTADOS DE LOS MAPAS Y EL SISTEMA DE ALERTAS

Desde Python se exportaron los mapas originales obtenidos en la coleccién de las imagenes
satelitales de Landsat y Sentinel, y los mapas obtenidos luego de la clasificacién de pixeles con los
modelos de aprendizaje automatico seleccionados (Formato GeoTIFF). A continuacion, se enlistan
los mapas que son insumo para el desarrollo de la herramienta visual.

= Mapa del departamento del Guaviare para el 2015, obtenido con las imagenes satelitales
de Landsat.

= Mapa del departamento del Guaviare para el 2021, obtenido con las imagenes satelitales
de Sentinel.

= Mapa del departamento del Guaviare para el 2015, con la clasificacion de pixeles
aplicando el modelo desarrollado con el algoritmo de maquinas de soporte vectorial.

= Mapa del departamento del Guaviare para el 2021, con la clasificacién de pixeles
aplicando el modelo desarrollado con el algoritmo de maquinas de Bosques aleatorios.

= Mapa del departamento del Guaviare con las areas de perdida de bosque desde el 2015
hasta el 2021, este mapa fue calculado a partir de los dos mapas con las zonas de
deforestacion clasificadas y herramientas propias de la libreria de Google Earth Engine.

8.2.  SELECCION DEL SOFTWARE A UTILIZAR

Para la seleccion del software se revisaron diferentes herramientas de visualizacién geoespaciales
y los costos asociados al licenciamiento de estas, de esta forma, se escogid la herramienta de Earth
Engine que funciona como servidor y permite realizar el cargue de los mapas desarrollados en
este proyecto en formato GeoTIFF, ademads en la APl de esta herramienta es posible desarrollar
una aplicacion en lenguaje de programacién JavaScript con los resultados y realizar la publicacién
web.

8.3.  DESARROLLO DEL DASHBOARD CON LOS RESULTADOS

La herramienta de visualizacion se desarrollé en lenguaje JavaScript y se publicd en la siguiente
pagina web:

https://ee-paolaleonal2.projects.earthengine.app/view/analisis-de-la-deforestacion-en-el-
guaviare

El dashboard estd compuesto de 4 paneles que resumen de forma general el objetivo y los
resultados obtenidos en este proyecto de forma grafica. A continuacion, se describe cada uno de
ellos:

49


https://ee-paolaleona12.projects.earthengine.app/view/analisis-de-la-deforestacion-en-el-guaviare
https://ee-paolaleona12.projects.earthengine.app/view/analisis-de-la-deforestacion-en-el-guaviare

1. En el primer panel se da una breve introducciéon de la problematica de la
deforestacion en la Amazonia colombiana y el objetivo principal del proyecto
abordado y del dashboard.

2. En el segundo panel se ven de forma gréfica los mapas resultantes de la
clasificacién de las zonas con deforestacidn y forestacion en el departamento del
Guaviare con los modelos de aprendizaje automatico desarrollados y que
obtuvieron el mejor rendimiento para cada periodo de analisis, también es posible
visualizar las imagenes obtenidas de los satélites Landsat y Sentinel que fueron el
insumo inicial.

Earth Engine Apps Q

Andlisis de la deforestacion en el
Departamento del Guaviare

o

Seleccione el mapa

Figura 29. Aplicacion web 1
Fuente: Elaboracion propia

3. En el tercer panel es posible que el usuario interactie con la aplicacidon
seleccionando el mapa y la zona de interés. De esta forma, en el panel 2 se
mostrara el mapa de acuerdo con los criterios seleccionados.

4. Eneldltimo panel se presentan los indicadores de deforestacion calculados a partir
de los mapas luego de la clasificacidn de pixeles y que también fueron presentados
en este documento.

Earth Engine Apps Q

Seleccione el mapa

Clasticacién 2021

Seleccione la zona croty

Municipio €] Retorno

Indicadores de deforestacién

4 Ares deforestads

Area deferestads Gar2)

Figura 30. Aplicacion web 2
Fuente: Elaboracion propia
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9. CONCLUSIONES Y TRABAJOS FUTUROS

9.1. CONCLUSIONES

Los modelos propuestos en este proyecto abordan este problema enfocado en la clasificacién de
pixeles de las imagenes satelitales en las clases de deforestacidn y forestacién. Para el desarrollo
de este proyecto, inicialmente se tuvieron que realizar diversas actividades en la mineria de datos
con el objetivo de contar con imdgenes satelitales consistentes y completas de la zona de interés,
ya que este tipo de datos se puede ver afectado por nubes y cirros que dificultarian
sustancialmente los resultados del analisis, ademds se procedid a calcular el indicador de
diferencia normalizada de vegetacién y estandarizar los valores de las bandas que se consideran
los principales insumos para el entrenamiento de los modelos. Asi mismo, al validar diferentes
colecciones de cobertura de tierra disponibles en Google Earth Engine, se identificaron varias
inconsistencias en las etiquetas de estas colecciones y que generaria algunos errores al tomar
muestras aleatorias para construir la base de datos, por esta razon, se decidié hacer un plan de
accion creando dos colecciones nuevas con las caracteristicas a evaluar: forestacion y
deforestacion (cobertura diferente a bosque), garantizando la calidad de las muestras y validando
la exactitud de las etiquetas a nivel de pixel, una vez creada la base de datos, se procedio a dividir
en entrenamiento, validacién y testeo.

Posteriormente, con la base de entrenamiento y validacién, se entrenaron y optimizaron los
hiperparametros de los algoritmos de bosques aleatorios, maquinas de soporte vectorial y redes
neuronales fully-connected, con estos modelos se procedié a evaluar su desempefiio en la base de
testeo. De forma general, se obtuvo un buen desempefno con todos los modelos para ambos
periodos de tiempo, con accuracies superiores al 97%. Sin embargo, el mejor modelo para las
imagenes del 2015 fue el entrenado con el algoritmo de maquinas de soporte vectorial, y para las
imagenes del 2021 fue el entrenado con bosques aleatorios. Con los modelos seleccionados se
realizd la clasificacidon de pixeles a una resolucién espacial de 30 metros para la imagen completa
de cada periodo de analisis, de forma visual, se identifica que los modelos desarrollados logran
clasificar correctamente las zonas de deforestacion que se identificaban en las imagenes
satelitales y en el indicador de NDVI, como lo son cuerpos de agua permanente, praderas, tierras
de cultivo, areas construidas, entre otras. Ademas, estos modelos también capturan el fenémeno
de espina de pescado de la deforestacién que se presenta principalmente en el municipio de San
José del Guaviare, y que ha sido el municipio con mayor deforestacién.

Adicionalmente, se realizd una validacién externa comparando las etiquetas obtenidas con los
modelos de clasificacién versus las etiquetas de las colecciones disponibles en Google Earth
Engine, para esto se realizd muestreo estratificado y para cada etiqueta se tomaron 16,000 pixeles
aleatorios a una resolucion espacial de 30 metros. De forma general, se obtuvieron acurracies
superiores a 88% y F1-Scores a 89%, se identifica que para ambos periodos hay una mayor
divergencia en las etiquetas en los falsos negativos, es decir, cuando los modelos de aprendizaje
supervisado clasifican los pixeles como zona de deforestacidon, pero las colecciones de Google
Earth Engine etiquetan estos pixeles como coberturas forestales. Inicialmente podemos suponer
gue se debe a que las metodologias para estimar la superficie de cobertura son diferentes y a las
inconsistencias evaluadas en los catdlogos.
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En base a los mapas creados en este proyecto, se procedid a calcular algunos indicadores de
deforestacion que nos pueden ayudar a cuantificar la perdida de bosque para el departamento
del Guaviare y para cada municipio en el periodo de andlisis. Por lo anterior, se identifica que los
municipios de San José del Guaviare y El retorno son los que tuvieron una mayor pérdida de
bosque desde el 2015 hasta el 2021, de 1,218 km2 y 447 km2 respectivamente, siendo una
perdida relativa superior al 5% del area total de cada municipio. En cuanto al adrea deforestada
para el departamento del Guaviare fue de 1,944 km2.

De acuerdo con el desarrollo y los resultados obtenidos en este proyecto, podemos evidenciar el
buen desempeiio de los modelos de aprendizaje automatico supervisado para la clasificacion de
pixeles en las clases de forestacion y deforestacion (cobertura diferente a bosque), y en este caso
en particular para analizar el comportamiento e incremento de la deforestacion en la Amazonia
colombiana con imdagenes satelitales disponibles en la plataforma de Google Earth Engine. De esta
forma, este proyecto aplicado brinda un acercamiento a este fenédmeno desde los datos para
apoyar a las investigaciones de conservacién de recursos naturales de las facultades de ciencias,
ademas de ser una aproximacién inicial para proporcionar herramientas de andlisis que son
indispensables en la formulacion de planes de accién y de politicas de conservacién vy
sostenibilidad ambiental.

9.2. TRABAJOS FUTUROS

Como continuacion de este trabajo y como en cualquier otro proyecto, existen diversas lineas de
aplicacion e investigacion que quedan abiertas y en las que es posible continuar trabajando.
Durante el desarrollo de este proyecto han surgido algunas lineas futuras que se han dejado
abiertas y que se esperan atacar en un futuro: algunas de ellas, estdn mas directamente
relacionadas con este trabajo y son el resultado de cuestiones que han ido surgiendo durante la
realizacién de este. Otras, son lineas mas generales que, sin embargo, no son objeto de este
proyecto; estas lineas pueden servir para retomarlas posteriormente o como opcién a trabajos
futuros para otros investigadores.

A continuacidn, se presentan algunos trabajos futuros que pueden desarrollarse como resultado
de este trabajo o que, por exceder el alcance de este proyecto, no han podido ser tratados con la
suficiente profundidad. Ademads, se sugieren algunos desarrollos especificos para apoyar y
mejorar el modelo y metodologia propuestos. Entre los posibles trabajos se destacan:

- Evaluar otras fuentes de imagenes satelitales que tengan una mejor resolucion o inclusive
donde exista informacién completa de mas departamentos, para asi evaluar el aumento
de la deforestacion incluyendo mas territorio o en un mejor caso la totalidad de la
Amazonia colombiana.

- Evaluar la posibilidad de realizar la conversién de los archivos a formatos abiertos, para
gue asi, los datos sean compatibles con otras librerias de Python y poder realizar
repeticiones del experimento con particiones hold-out aleatorias en la base de datos.

- Investigar, evaluar y entrenar modelos de clasificacion como XGBOOST y procesos
gaussianos.
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Desarrollo y entrenamiento de modelos de aprendizaje no supervisado, que no requieren
gue los datos se encuentren etiquetados. Con esto se podria evaluar y comparar los
resultados con los mapas elaborados en este proyecto.

Desarrollo y entrenamiento de redes neuronales convolucionales con el objetivo de
realizar segmentacién semantica de las imagenes satelitales. Para esto, en primer lugar,
se debe realizar un procesamiento de las imagenes diferente al que se realizd en este
proyecto, ya que se debe contar con madscaras de las imdgenes para cada tipo de
cobertura. Considerando que este tipo de redes neuronales son muy reconocidas en
problemas de reconocimiento de imagenes y vision artificial.

Evaluacion de las metodologias de clasificacién/segmentacién de la cobertura de tierra de
los catdlogos disponibles en Google Earth Engine, con el objetivo de evaluar los pros,
contras y rendimiento al comparar con modelos de aprendizaje automatico.
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