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CLASIFICACION EN IMAGENES SATELITALES: SUPERFICIE CONSTRUIDA Y USO
DE TIERRA

El propésito de esta memoria es aportar elementos para el calculo de dos indicadores que
son parte de los Objetivos de Desarrollo Sustentable (ODS), lanzados por la en 2015.
Ambos se inscriben dentro del objetivo 11, “Lograr que las ciudades y los asentamientos
humanos sean inclusivos, sequros, resilientes y sostenibles”.

El primer caso se enfoca en el indicador ODS 11.3.1, “cociente entre la tasa de consumo
de tierras y la tasa de crecimiento de la poblacion”. Se utilizan imagenes satelitales de acceso
publico (Landsat 8) y de resolucion media (30 m por pixel), y etiquetas provenientes del
Atlas de Expansion Urbana, proyecto de New York University. Se busca identificar a nivel
de pixel la superficie construida presente en las imagenes. Esto se realiza mediante diferentes
algoritmos de clasificacion: regresion logistica, méaquinas de soporte vectorial, gradient tree
boosting y redes neuronales. Se muestra que la solucién con maquinas de soporte vectorial
posee una ventaja significativa en su rendimiento.

El segundo caso se centra en el indicador ODS 11.7.1 “cuota promedio del drea edificada
de las ciudades que es espacio abierto para uso publico para todos [...]”. Se utilizan imagenes
de alta resolucion (0.5 m por pixel) y sus metadatos asociados, provenientes de un desafio
en linea, donde se busca clasificar entre 62 clases de edificaciones y usos de tierra como por
ejemplo, aeropuertos, escuelas, cultivos, minas, etc. Se emplea un modelo a nivel del estado
del arte en clasificacion de imagenes, Inception-V3, preentrenado en ImageNet 2012, que
es capaz de combinar la informaciéon de la imagen con los metadatos correspondientes. El
modelo obtenido se posiciona dentro del tercio superior de la competencia.

Los resultados obtenidos en ambos experimentos permiten suponer que este trabajo pre-
senta propuestas metodologicas factibles, que en el primer caso facilitan célculo del indicador,
y en el segundo, vislumbran la conveniencia de una soluciéon basada en imagenes satelitales.

En el Capitulo 1 se introduce el trabajo de memoria y se definen los objetivos del pro-
yecto. En el Capitulo 2 se ahonda en la estructura de las imagenes satelitales, se define el
problema de clasificacion, se describen los algoritmos de clasificaciéon que son empleados y
se analiza brevemente el estado del arte para ambas probleméaticas. En los capitulos 3 y 4,
se profundiza en los experimentos de clasificacion de superficie construida y de edificaciones
respectivamente. Finalmente, en el Capitulo 5 se desarrollan algunas recomendaciones y se
sintetizan las contribuciones de este trabajo.

Se deja de manifiesto que una parte de este trabajo fue presentado en el concurso de
posters de la Escuela de Verano Interamericana de Inteligencia Computacional (EVIC) 2017,
realizada en Valparaiso, Chile y otra, en la Machine Learning Summer School (MLSS) 2018
realizada en Buenos Aires, Argentina.
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Capitulo 1

Introduccion

A continuacion, se expone el marco contextual de la memoria. Primero, se presentan los
Objetivos de Desarrollo Sostenible , dentro de los que se enmarcan los indicadores que
motivan la realizacion de este trabajo. Cada uno de los indicadores seran definidos, en la
medida en que sea necesario, en los capitulos dedicados al problema que estos motivan. En
segundo lugar, se describen los objetivos generales y especificos de la memoria, para finalizar
con la exposicion de los alcances de esta.

1.1. Contexto general

Por primera vez en el ano 2000, la Organizaciéon de las Naciones Unidas y los
paises miembros definieron metas mundiales a realizar. Dichas metas, llamadas Objetivos de
Desarrollo del Milenio fueron un ambicioso proyecto que buscaba fijar un horizonte
comun y generar sinergias entre diversas organizaciones e instituciones tanto del desarrollo,
como de la academia, de la sociedad civil, y del sector publico y privado [10]. Estos objetivos
caducaron en el ano 2015 dejando éxitos, fracasos y aprendizajes, pero al mismo tiempo
dando paso a una nueva generaciéon de objetivos mundiales, mucho méas amplia y ambiciosa

que los [ODM] Se trata de los Objetivos de Desarrollo Sostenible (ODS)).

Los [ODS] estan conformados por 17 objetivos, que agrupan en 169 metas cuantificadas a
través de 232 indicadores que abarcan tematicas, tanto sociales, como ambientales, politicas o
economicas [I1]. Cada objetivo se divide en metas y cada meta presenta indicadores que miden
el grado de avance hacia el logro de dichas metas. El objetivo 11, “lograr que las ciudades y los
asentamientos humanos sean inclusivos, sequros, resilientes y sostenibles” es el que motiva
la presente memoria. El uso de imagenes satelitales y de algoritmos de clasificacion, para
responder a problematicas de medicion que levanta este objetivo, es el eje principal de este
trabajo.

La meta 11.3 “aumentar la urbanizacion inclusiva y sostenible y la capacidad para la pla-
nificacion y la gestion participativas, integradas y sostenibles de los asentamientos humanos
[-..]” vy més especificamente su indicador 11.3.1, “cociente entre la Tasa de Consumo de Tie-



rras y la Tasa de Crecimiento de Poblacion ” suscita la primera parte de este
trabajo (Capitulo 3) en donde se utilizan imagenes satelitales de libre acceso y de resolucion
media (100-15m por pixe]ED provenientes de (cf. Secci(’)n. Esta eleccion se justi-
fica en la pretension de avanzar hacia una soluciéon de bajo costo para el calculo del indicador
11.3.1 de los ODS, que sea accesible para diferentes entidades de estadistica pertenecientes
a paises de diversos niveles de ingreso. Por esta misma razon, se trabajarad con herramientas
informéticas de codigo abierto, més especificamente en el lenguaje de programacion Python
con sus librerias dedicadas de codigo abierto.

Por otro lado, la meta 11.7 “proporcionar acceso universal a zonas verdes y espacios publi-
cos sequros, inclusivos y accesibles [...]” y concretamente, su indicador 11.7.1 “cuota promedio
del area edificada de las ciudades que es espacio abierto para uso publico para todos, desagre-
gadas por sexo, edad y personas con discapacidades” motiva el problema de deteccidon de
construcciones y uso de suelo que es desarrollado en el Capitulo 4. Dada la falta de datos
etiquetados para dicha tarea, se decide abordar el desafio de Mapa Funcional del Mundo [13]
(FMoW], por sus siglas en inglés) que contiene 62 clases de edificaciones y uso de suelos, entre
las cuales algunas pueden representar espacio abierto. Por otro lado las imégenes de este con-
junto de datos (alrededor de 500 mil imagenes de 130 mil puntos de interés) presentan una
resolucion de 0.5 m. por pixel, lo que es una resoluciéon dos érdenes de magnitud inferior a la
de las imagenes de libre acceso que es de 10 m. por pixe]ﬂ Si bien dichas imagenes provienen
de satélites de acceso pagado, se decide incursionar en el desafio como una primera
aproximacién metodolégica, para constatar la factibilidad del reconocimiento automético de
espacios abiertos en imégenes satelitales.

Es importante destacar que existe una categorizacion de los indicadores[ODS| que los divide
en 3 grupos segun el estado de consolidacién de su metodologia de calculo y de la produccion
de datos existentes para su computo (tier 1, tier 2 y tier 3). Uno de los indicadores tier 2,
que tienen una metodologia establecida internacionalmente pero donde los datos disponibles
para los paises no son suficientes, es es el indicador 11.3.1. Por su parte el indicador 11.7.1
forma parte de los indicadores tier 3, que no poseen ni la metodologia, ni los datos para poder
calcularse [14]. Este trabajo busca aportar elementos a la metodologia de calculo de ambos
indicadores y es este hecho, el que le da relevancia.

1.2. Definicién del problema

La presente memoria abordara dos problematicas de clasificaciéon en imagenes satelitales.
Una a nivel local (pixel), la deteccion de superficie urbana construida (de ahora en adelante,
y otra a nivel de vecindario (o seccién de imagen), el reconocimiento de edificaciones
y de uso de suelo (CEUSJ).

IResolucion de k metros por pixel: cada pixel representa en promedio un area de k2 metros cuadrados.
2 Actualmente la resolucién espacial més alta en un satélite de libre acceso la posee el satélite de Agencia
Espacial Europea (ESA, por sus siglas en inglés) Sentinel 2.



1.2.1. Objetivos

El objetivo general es aportar avances en la metodologia de calculo de indicadores ODS
en el ambito de las estadisticas urbanas que presentan desafios metodologicos por resolver.

El trabajo se centrara en los dos indicadores mencionados anteriormente y los objetivos
especificos para cada uno de ellos son:

1. Para [CSC] aportar elementos a la metodologia de clasificacion de superficie urbana
construida, mediante el uso de imagenes satelitales de libre acceso y, la construccion
y evaluacion de diferentes modelos de clasificacion de Aprendizaje de Méaquinas (AM)
supervisado (cf. Seccion . De esta manera, se busca generar recomendaciones que
permitan hacer mas eficiente el célculo del indicador 11.3.1 de los (cf. Seccion
3.1)).

2. Para[CEUS] constatar la factibilidad del uso de imagenes satelitales de alta resolucion
y modelos de AM supervisado para la clasificaciéon de espacios abiertos urbanos. Asi,
se busca aportar elementos que faciliten la definicion de metodologias de calculo para
el indicador 11.7.1 de los Todo lo anterior dentro del marco del desafio [FEMoW]
que es el hilo conductor en esta parte del trabajo.

Los objetivos especificos son afrontados separadamente en los capitulos 3 y 4 de la presente
memoria.

1.2.2. Alcances

Si bien el indicador [ODS] 11.3.1 motiva el problema [CSC| no se procede al calculo de este
indicador. Su cémputo implicaria medir la superficie urbana construida en diferentes afnos
para asi obtener la tasa de consumo de tierras. Aunque esta problematica es parcialmente
atacada en el experimento [CSC| presente en el Capitulo 3, el trabajo se enfoca en encontrar
el modelo méas adecuado para el reconocimiento de la superficie construida y no incursiona en
el calculo de la tasa de crecimiento urbano, ya que sélo son analizadas imagenes circa 2014,
ni tampoco en el célculo del cociente mencionado. Ademéas dicho ejercicio sblo se centra en
26 ciudades de América Latina, para las que se poseen etiquetas provenientes del Atlas de

Ezpansion Urbana [15] e imagenes capturadas por el satélite [Landsat 8| [2).

Anéalogamente, aunque el experimento [CEUS| es motivado por el indicador [ODS] 11.7.1,
la presente memoria se enfoca en construir un modelo con buen desempeno para el desafio
EMoW| (relativo a los resultados obtenidos por los concursantes de este desafio), generando
asi como subproducto, un modelo capaz de reconocer espacios abiertos urbanos. Lo anterior
se debe a que entre las 62 clases de edificaciones y usos de suelo del desafio, dos de ellas
entran en la categoria de espacio abierto urbano. Cabe la posibilidad de que posteriormente
dicho modelo pueda ser utilizado como elemento base de la deteccion automaética de espacios
abiertos en areas edificadas, pero no se profundiza en el diseno de una solucién acabada, ya
que esto escapa a los alcances de este trabajo.



Capitulo 2

Preliminares

En este capitulo se tratan los elementos y conceptos fundamentales necesarios para la
comprension de esta investigacion. En primer lugar, se explica la imagen satelital, pues es el
objeto mediante el cual se estudiaran los dos problemas abordados en este trabajo. Luego,
se explica el concepto de clasificacion como tarea del aprendizaje de méaquinas supervisado
y se describen tanto los algoritmos que seran utilizados como las medidas de desempeno con
las que son evaluados los modelos generados. Finalmente, se analiza el estado del arte de
ambos problemas abordados en la memoria: [Clasificacion de Superficie Construidal (CSC|) y
[Clasificacién de Edificaciones y Uso de Suelo| (CEUS).

2.1. Imagen satelital

Las imagenes satelitales con las que se trabaja en esta investigacion son multiespectra-
les, esto es, codifican la informaciéon de cada pixel en diferentes bandas de longitudes de
onda, permitiendo asi la identificacion de caracteristicas de los materiales fotografiados que
estdn presentes mas alla del espectro visible. Ademas, cada imagen contiene metadatos que
permiten identificar cuales son las coordenadas exactas representadas en cada pixel y por
consiguiente, la superficie cubierta por cada uno de sus pixeles. Adicionalmente, los metada-
tos incluyen informacién que permite realizar una serie de correcciones asociadas a los demés
factores que influyen en la captura de la imagen, como la posicion del sol o &ngulo de captura,
entre otros. Para cada pixel de la imagen multiespectral se captura la intensidad de la luz (o
la cantidad de fotones) proveniente de la zona espacial que representa dicho pixel, para cada
una de las bandas de longitudes de onda que la cdmara es capaz de adquirir (cf. Figura .
En el caso particular de la imagen multiespectral satelital, se distinguen 4 tipos de resolucion

18]:
e Resoluciéon espacial: tamano equivalente promedio de la arista del pixel en la super-

ficie de la tierra.

e Resolucion temporal: frecuencia temporal con la que el satélite sobrevuela y captura
informacion de un area determinada.
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Figura 2.1: Diagrama explicativo de una imagen multi-espectral.
Fuente: Adaptado de [3§]

e Resoluciéon espectral: rango de longitudes de onda capturadas y niimero de bandas.

e Resolucién radiométrica: nivel de diferenciacion de diferentes niveles de intensidad
de radiacion para cada una de las bandas.

Dentro de estos 4 tipos de resoluciones, el inico que no seré considerado para los fines de
esta memoria es la resolucion temporal, pues en [CSC|s6lo se analizard una tnica imagen por
cada ciudad. En [CEUSY] los instantes de tiempo son definidos por quienes confeccionaron el
conjunto de datos [FMoW] En la Tabla [2.1] se describen las resoluciones relevantes para los
problemas abordados:

Resoluciéon CSC CEUS
Espacial . .
(ntmero de bandas) 15(1), 30(8) y 100(1)[m/pixel] 0.5(1), 2(3 y 7) [m/pixel
Espectral 11 bandas 8 y 4 bandas
Radiométrica 12 bits 16 bits

Tabla 2.1: Comparacion de resoluciéon de imagenes de los problemas CSC y CEUS.

Las iméagenes registran la intensidad de la luz recibida en cada una de las bandas en
un valor digital (VD), que mediante una transformacion lineal puede ser transformado en
radiancia. La radiancia es una magnitud fisica que se mide en er% , es decir captura la
intensidad de la luz en el tiempo (Watts) emitida por unidad de superficie (metro cuadrado)
en una cierta direccion angular solida (esterorradian).

Otra magnitud fisica que es relevante para el estudio de las imagenes satelitales es la
irradiancia. Al igual que la radiancia, esta mide la intensidad de la luz en el tiempo, pero no

emitida o reflejada por una superficie, sino que la que es recibida en una superficie. Por esto,
su unidad de medida es 25 [S].

m?2
Para el problema [CSC| es necesario hacer comparables imagenes que fueron capturadas
bajo condiciones de captura y de radiacion solar diferentes. Para ello se utiliza la correccion
Top of the Athmosphrere (ToA), que permite transformar los valores de los pixeles en can-
tidades fisicas de refractancia a nivel de la parte superior de la atmosfera. Se profundiza en
esta correccion en la Seccion 3.3.31



En cuanto al problema no se efectia ninguna correcciéon atmosférica, atn si las
condiciones de captura son igualmente variables para las iméagenes tratadas. En lugar de ello
los metadatos de las imagenes satelitales son entregadas al modelo como caracteristicas que
permiten efectuar la decision. Méas detalles sobre el preprocesamiento y la utilizacién de los
metadatos son entregados en la Seccion [4.3.2]

2.2. Clasificacion

El aprendizaje de méaquinas (AM) supervisado, busca crear modelos que se construyan
a partir de un conjunto de datos u observaciones, que consisten en un par (caracteristicas,
etiquetas). Dichos modelos son construidos con la finalidad de que sean capaces de extraer
informacion que permita inferir las etiquetas a partir de las caracteristicas de datos no consti-
tuyentes del modelo [40)]. El conjunto de observaciones que constituyen el modelo se denomina
conjunto de entrenamiento y la palabra supervisado proviene de la existencia de un supervisor
(muchas veces humano) que es quien asigna las etiquetas a cada observacion en el conjunto
de entrenamiento.

En otras palabras, dado un conjunto de entrenamiento conformado por m pares obser-
vaciones (x;, y;), 7 € {1,..,m} (donde x representa las caracteristicas e y representa las
etiquetas), se busca encontrar una funcion f(-) capaz de inferir y a partir de las caracteristi-
cas representadas en x. Esto se realiza de acuerdo a un criterio determinado de rendimiento,
que permite cuantificar cuan bueno es el modelo. Cuando las etiquetas pertenecen a un con-
junto de discreto no ordenado, digamos S = {cy, ..., ¢} (i.e. conformado por m clases), se
trata de un problema de clasificaciéon. En cambio cuando el conjunto de las etiquetas toma
valores en R (0 méas generalmente en un espacio vectorial E), se habla de un problema de
regresion.

2.2.1. Conjuntos de entrenamiento, validacién y prueba

Como fue mencionado en la introducciéon de esta seccion en un problema de AM supervi-
sado, se tiene un conjunto de pares {(z;, ;) }i=n. Una préactica usual para abordar este tipo
de problema es subdividir el conjunto de observaciones en tres subconjuntos: entrenamiento,
validacion y prueba.

Un algoritmo de AM permite crear un modelo matematico que se ajusta a un conjunto
de observaciones. De acuerdo a lo descrito previamente, dicho conjunto se llama conjunto de
entrenamiento, ya que el modelo se aprende en o se adapta a él.

Usualmente, existe también una serie de parametros de alto nivel, y generalmente fijos
antes de que se inicie el proceso de entrenamiento, que pueden expresar por ejemplo la com-
plejidad del modelo o la velocidad con la que el modelo se ajusta a los datos. Estos son
denominados hiperparametros y no pueden ser aprendidos mediante el proceso de entrena-
miento. Esta es la razon de la existencia de un conjunto de validacion, que es utilizado para
aprender los hiperpardmetros. El procedimiento consiste en entrenar varios modelos para



diferentes hiperparametros y luego seleccionar el modelo que tiene mejor desempeno en el
conjunto de validacion.

En cuanto al conjunto de prueba, este se utiliza para medir la capacidad de generalizacion
del modelo entrenado, es decir, la capacidad de predecir correctamente la etiqueta y; para un
x; que no fue observado ni en el conjunto de validacion, ni en el conjunto de entrenamiento.

2.2.2. Algoritmos de clasificacion

Los dos problemas abordados en la memoria son problemas de clasificacion, por lo que
a continuacion se detallan los diferentes algoritmos que son utilizados: fregresion logistical,
maquinas de soporte vectoriall [Gradient Tree Boosting y [redes neuronalesl Se profundiza
especialmente en el modelo de redes neuronales de convolucion| llamado Inception-V3 [43]
que es utilizado en el problema [CEUS]

Regresion logistica

Es un modelo estandar para abordar problemas de clasificacion. En este contexto la re-
gresion logistica se utiliza como un punto de referencia, ya que es el menos flexible y
el mas sencillo de ajustar, de los métodos empleados. Resulta méas sencillo describir la [RT]
para un problema de clasificacion de dos clases (binario) en el que las clases (o etiquetas) se
representan por 0 o 1, es decir y; € {0,1}. Bajo esta configuracion, el modelo de deter-
mina la clase a la que pertenece una observacién mediante el computo de la probabilidad de
pertenencia a la clase 1, a través de:

1 exp<f"£75>+60
x

B 1+ eXp<fi,g>+ﬁo

donde f(z) es la funcién que determina la clase a la que pertenece x (funciéon de decision) y
p(z), la probabilidad mencionada.

A modo de ejemplo, en la Figura se muestra un modelo de RL para un problema en
el que z € R es el balance de cuenta bancaria e y € {0, 1} representa si el cliente pago sus
deudas a tiempo (0) o no (1). La funcion en azul es la probabilidad de no pago en funciéon
del balance bancario obtenido mediante una regresion logistica.

Este modelo tiene por finalidad encontrar un hiperplano (en el espacio de caracteristicas)
separador de las clases positiva y negativa, que maximice algtun criterio de rendimiento. Es
comin que para ajustar este tipo de modelo se maximice la funciéon de log-verosimilitud que
se expresa:

N
L(B,B) = Z (yi log(p(s; 3, B0)) + (1 — ;) log(p(x:; 5, 5o)))
N
= Y 4il(@, B) + Bo) — log(1 + exptH i) (2.1)
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Figura 2.2: Regresion logistica para probabilidad de no pago en funcién del balance de la

cuenta bancaria de los clientes.
Adaptado de [26]

Las derivadas de primer y segundo orden de tienen forma explicita y son utilizadas
por diferentes métodos de optimizacion para encontrar el méximo y asi los parametros (8 y
Bo O6ptimos.

Para abordar un problema de clasificacion multiclase de K clases mediante [RI] se puede
utilizar la funcién de entropia cruzada L = — Zf; Z]K:1 log (pll(yz‘zcj) (x,)), que también posee
derivadas de primer y segundo orden explicitas. Esta misma nocién de rendimiento es también
utilizada para el ajuste de redes neuronales, ya que como se describe en la seccion dedicada
a estas, la [RL] puede ser vista como la unidad base de un modelo de red neuronal.

Otra posible estrategia para extender este problema a una regresion multiclase, es la de
crear varios clasificadores binarios. Los métodos méas comunes para esto son conocidos como
one versus one (OVO) y one versus rest (OVR). Para un problema de K clases, el método
OVO construye K clasificadores {fz}2 , en donde la clase positiva corresponde a la clase k
y la negativa a todas las demas. Asi, la funcién de decision asigna:

() = argmx fy(x)

Por otro lado, el método OVO construye K(K — 1) clasificadores {f;;}15_, con i # j, en
donde se toma como clase positiva a las clase 7 y negativa a la clase j, produciendo asi una
funciéon de decision de la forma:

K
f(z) = argmliix Z fri()

i=1j#k



Maquinas de Soporte Vectorial

Las maquinas de soporte vectorial son un algoritmo de AM supervisado que puede
ser utilizado tanto en regresiéon como en clasificacion. Cuando se trata de un problema de
clasificacion, basicamente consiste en separar un conjunto de datos que pertenecen a diferentes
clases mediante la frontera de méximo margen.

-
3

Clase 1

>

o ©

O
O
@)

Linea /

Separaciorr

0 U
min

Mayor

“<margen M
Clase 2 k.

» X

Figura 2.3: Ejemplo de separacion de dos clases a través de un plano lineal.
Fuente: Adaptado de [44]

Para un problema de dos clases, como el de la Figura [2.3] que es linealmente separable,
la frontera de maximo margen es aquella linea punteada que presenta una distancia mayor
a los elementos mas cercanos de cada clase, los que son denominados vectores soporte y
corresponden a las observaciones que tocan ambas lineas en negrita [26]. Dicho problema se
puede formular como:

—

~méx M sa. y((zi,8) +Po) > M (2.2)
5,80, |18|1=1

donde M representa el margen entre la frontera y los vectores mas cercanos a esta (vectores
soporte), y; € {—1,1},2; € R4, Vi € {1, N}, con N el ntimero de observaciones. Por su parte
[ corresponde al vector unitario, normal al hiperplano separador.

Mediante el cambio de variable M = ﬁ, un poco de algebra y el método de los multi-

. . ., > N ~ = 4
plicadores de Lagrange, el problema (2.2)) tiene soluciéon de la forma: = >".", &y , &; >
0Vi € {1, ..., N}, es decir, 8 es una combinacion lineal de las observaciones. En consecuencia,

el problema [2.2] se reduce a encontrar los &; 6ptimos. Son aquellos Z; que tienen asociado un
@; > 0 los denominados los vectores soporte.

En consecuencia, la funcién de decisiéon queda entonces definida mediante:



~
-,

f(Z) = signo((Z, §) + fo) (2.3)

Si las clases son separables, pero no linealmente, las [MSV] se pueden extender mediante
una funcién que expresa una nocioén de similitud. Dicha funcién denominada kernel es la que
permite construir fronteras no lineales entre las clases. El kernel toma el lugar del producto
interno ((-,-)) en las ecuacione y 2.3 El kernel debe ser una funcién de la forma K-, -) :
RY xR — R que es simétrical| y semidefinida positiva?| para ser valida. A modo de ejemplo,
en la Tabla 2.2 se muestran algunos de los kernels méas utilizados en la literatura.

Funciéon kernel Tipo de clasificador

) = (x' ;) Linear, producto punto
K(z,x;) = [(2%2;) + 1]4 Polinomio de grado d
K(zi, ;) = eXp(—TQQ) RBF Gausseano
K( ) = tanh(fz;4; +b) Perceptron de multicapa
K (i, ;) -

= 7 Funcién multicuadratica inversa
v lzi—z;]*+8

Tabla 2.2: Ejemplos de kernels para .
Fuente: Adaptado de [44]

Si las clases estan solapadas este modelo se extiende utilizando variables de holgura {x;}¥,
que permitan a algunas de las observaciones estar del lado equivocado de la frontera. Es decir,
la restriccion en (12.2)) se modifica a:

—

vi((z% B) + Bo) = M(1 — x4), xi>0, Vie{l,., N}
N
doxi <L (2.4)
=1

Permitiendo asi, mediante el cambio de variable M = ﬁ y la inclusion de la restriccion
en la funcién objetivo, la reformulacién problema en:

-

N
min[|F+CY v sa xi>0, pl(@ 5+ ) =1-xVie{l,.,N}  (25)
=1

donde C representa la nociéon de penalizacion para cada observacion que se ubica del lado
equivocado de la frontera. Dicho hiperparametro puede ser encontrado mediante un conjunto

de validacion (cf. Seccion [2.2.1)).

Las estrategias mas comunes para extender un modelo de [MSV]a una regresion multiclase
ya fueron abordadas en la descripcion de [RI] estas consisten en crear varios clasificadores
segun los procedimientos OVO y OVR.

1G(.,") : E x E — R se dice simétrica si Vr,y € E,G(z,y) = G(y, x).
2G(,,+) : E x E — R se dice semidefinida positiva si V{z;}?, C E, la matriz G = (G(z;,;))i; es
semidefinida positiva, esto es, A\; > 0 con A; valor propio de la matriz G,Vi € {1,...,n}.
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Gradient Tree Boosting

Para entender el algoritmo |Gradient Tree Boosting| (GTB) para clasificacion es necesario
abordar dos conceptos preliminares. El primero es el de drbol de decision para el problema de
regresion. Este puede ser representado mediante un diagrama como el de la Figura [2.4] Dicho
diagrama, representa un problema en el cual se trata de predecir el logaritmo del salario de un
conjunto de jugadores de béisbol segiin la cantidad de anos que llevan jugando en la primera
division y segtin el ntimero de bateos que realizaron durante el ano anterior. Dicho arbol tiene
dos nodos y tres hojas. Cada nodo esté definido por un criterio que separa los datos: hacia
la izquierda se dirigen las observaciones que cumplen con el criterio y a la derecha las que
no. La funcion de decision f(z) en cada una de las hojas esta dada por el promedio de las
etiquetas de las observaciones que corresponden a dicha hoja [19].

Anos < 4.5

Si no

Bateos < 117.5

| no

5.11

6.0 6.74

Figura 2.4: Diagrama de un arbol de regresion para la prediccion del logaritmo del salario de

un jugador de béisbol.
Adaptado de [19]

Asi, el arbol de decision divide el espacio de caracteristicas en J regiones, donde .J es el
ntimero de hojas y, para el problema de regresion, busca reducir el criterio de rendimiento
denominado error cuadréatico medio (ECM), correspondiente a ijl Y R, (y: — Ur,)?. Mas
aun, el largo del segmento que separa el nodo padre de sus hijos es proporcional a la reduccion
del ECM inducida por el nodo padre. En consecuencia, es posible inferir que de acuerdo al
arbol de la Figura [2.4] la cantidad de anos en primera division es una caracteristica mucho
més importante que la cantidad de bateos en el ano anterior, para inferir el salario de un
jugador.

El segundo concepto por abordar es el de boosting de adrboles, el cual esta basado en la idea
de que a partir de varios clasificadores débiles es posible construir un clasificador robusto.
Asi, un boosting de arboles es un modelo de la forma:

fn(z) = Z o T(z,0,)

11



y por esto, forma parte de la familia de algoritmos llamados stagewise additive modeling. Esto
significa que es construido de forma iterativa mediante un procedimiento en que en base al
modelo con m — 1 clasificadores débiles se eligen a,, y ©,, segun criterios de optimizacion
especificos.

El para un problema de clasificacion de K clases, {C1, ..., Ci}, es una funciéon que

entrega el vector de probabilidad de pertenencia a cada una de las clases:
F(@) = (m(@))i

Esta es la razon por la que el concepto de arbol de decision para el problema de regresion es
introducido, ya que si bien se trata de un modelo para clasificacion, para ajustar el [GTB|es
necesario ajustar un modelo de regresién que toma valores en [0, 1)%.

La funcién de costo que permite ajustar el modelo puede ser diferente. Se utiliza nueva-
mente el ejemplo de la entropia cruzada:

k
J(y, p(z)) = — Z 10g(p 10=c;) (7))

El modelo se construye mediante el ajuste de multiples arboles de regresion que aproximan al
inverso aditivo gradiente de la funciéon de costo evaluada en todos los puntos de entrenamiento,

esto es =V J ( f (:U)) ’f( ) Dichos arboles tienen restricciones de tamano fijas, por ejemplo

Jy hojas, lo que permite evitar el sobreajuste. Una vez el arbol T'(©,,) esta ajustado, se
determina:

ay, = argmin Y J(y, () + @)

:EiGij

para cada una de las regiones J,, de dicho arbol y se actualiza el modelo f,,(z) = fn_1(z) +
S o, l(z € R;,)

La idea subyacente de aproximar —V .).J ( f (m)) : se fundamenta en el hecho de que

es la direccion de descenso més pronunciada. Asi, en cada una de las iteraciones del modelo,
se mejora el rendimiento del modelo anterior, en términos de la funcion de costo J[19].

Redes neuronales

Las redes neuronales han demostrado ser la técnica por excelencia en vision compu-
tacional y especificamente, las redes neuronales de convoluciéon . El trabajo [28] es
conocido como uno de los primeros que reunié un conjunto de resultados de vanguardia
logrados por este tipo de algoritmos de clasificacion. Las redes neuronales pueden utilizar-
se ademas para otras tareas, como regresion o reduccion de dimensionalidad, pero en esta
seccion nos centraremos en su uso para clasificacion.

Una red neuronal profunda para el problema de clasificacion, estd compuesta por una capa
de entrada con tantas neuronas como caracteristicas poseen las observaciones y una capa de

12



salida con tantas neuronas como clases tenga el problema, que entrega la probabilidad de
pertenencia a cada una de dichas clases. Adicionalmente, contiene capas ocultas que son las
que comunican dichas capas de entrada y de salida. La cantidad de capas ocultas y el tamano
de estas (nimero de neuronas), permite controlar el nivel de complejidad o flexibilidad de la
red. En la Figura [2.5] se muestra un modelo de [RN] totalmente conectada con una sola capa
oculta de tamano 4 (con 4 neuronas).

Oculta

Entrada
Salida

Figura 2.5: Estructura basica de la red neuronal totalmente conectada, con una capa oculta.
Fuente: Adaptado de [32]

La estructura basica de la red es la neurona. La neurona i de la capa [, nl, estd definida
por un vector de pesos w! y una funcién de activacién f! (compartida por todas las neuronas
de la capa [). Denotando por Zf‘l el vector de entradas provenientes de neuronas de la capa
| — 1 que estan conectadas con la neurona NI, la salida de dicha neurona se calcula de la
forma:

2= fl(@) = f{UZ ) + wl) (2.6)

Cabe notar que la expresion anterior tiene la misma forma a la Ecuacion del mo-
delo salvo por la funcién de activacion f' que para el caso de la es la sigmoide
f(z) = %. Asi el modelo de red neuronal puede ser vista como una composicién de mul-
tiples [RL] donde la sigmoide puede ser reemplazada por otras funciones diferenciables que
no necesariamente estan restringidas a tomar valores en [0, 1]. Sin embargo, de acuerdo a lo
descrito anteriormente, la capa de salida debe tomar valores en [0, 1]%, mas atin debe entre-
gar una distribucion de probabilidad. Para ello, generalmente se utiliza una capa softmax o
funcién exponencial normalizada, esto es:

e*
0(z); = ———Vj € {1,...,N"*} (2.7)
D k1 €7

donde N"t es la cantidad de neuronas de la tltima capa oculta. Asi, el modelo es capaz
de entregar la probabilidad de pertenencia a cada clase. Esto ultimo permite que exista otra

13



similitud entre la [RL] [GTB|y [RN] que es el uso de la entropia cruzada como funcional de
costo para la clasificacion multiclase.

Se debe destacar que la diferenciabilidad de la funcién de activacion es de suma importan-
cia, ya que el entrenamiento de una [RN] se hace mediante el algoritmo de retropropagacion
del error, el cual necesita la diferenciabilidad de las funciones de activacion. Este algoritmo
consiste en utilizar el método de descenso de gradiente del funcional de costo para ajustar
los pesos de la red, es decir, para una tasa de aprendizaje en la iteracion r, 7, y denotando
A=ttty 5k =L, los vectores de peso correspondientes a neuronas nl. 1, n! conectadas de

capas consecutivas, se tiene:

N
0J;
BIY = g 4, o
~ s
N
0J;
(r+1) _ (r) [
Xy = Q= r
: P 5t

Mediante la regla de la cadena es posible encontrar la recurrencia dada por las ecuaciones
de retropropagacion:

N

aJ; (r)
m = fz 1 ({am, 2 Zﬁkmfs
Mp
donde (5,&:) = Zi 86(” De esta forma, como la derivada 5 (r) puede calcularse en forma
km k

explicita para la capa de salida, es posible expresar todas las derivadas parciales de la red
en funcion de los errores en la salida, las entradas y las salidas de cada una de las capas, los
pesos en la iteracion r y las derivadas de las funciones de activacion[19].

Redes neuronales de convoluciéon (RNC). Como fue mencionado antes, una familia
de RN] especialmente tutil en el campo de la vision computacional es el modelo de
Por su parte las redes neuronales de convoluciéon presentan la misma estructura basica de
capas de entrada, de salida y ocultas, pero poseen una arquitectura particular en cuanto a
las conexiones entre las capas. Tal como se muestra en la Figura [2.6] las neuronas de las
capas ocultas de las redes de convolucion estan conectadas sélo a una vecindad de la capa
precedente. Ademas, las letras A y B que se muestra en cada una de las neuronas de las
dos primeras capas ocultas, representan el hecho de que los pesos son compartidos por cada
una de esas neuronas de la capa. Dichos pesos se conocen como filtros de convolucion. Esto
ultimo reduce dréasticamente la cantidad de parametros en comparacion a una[RN| totalmente
conectada con el mismo ntimero de neuronas.

La unidad béasica de las es el filtro de convolucién. En la Figura se ilustra
el procedimiento de convolucién de matrices cuadradas con filtros cuadrados. En ella se
simboliza en color amarillo un filtro de convolucién de 3 x 3, que es aplicado sobre la imagen
(matriz blanca de la izquierda). El procedimiento consiste en multiplicar punto a punto el
filtro de convolucién con las submatrices de tamano idéntico al filtro y sumar todos los
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Figura 2.6: Red convolucional de 2 dimensiones.
Fuente: extraido de [32]

componentes de dicha matriz resultante. El orden en la matriz resultante, se ilustra con los
colores rojo y verde de la Figura Esto se generaliza facilmente a iméagenes de 3 (RGB)
o més (imagenes multiespectrales) canales, ya que el filtro de convolucion siempre tiene el
mismo numero de canales (bandas) que el tensor que es convolucionado. Vale decir, los filtros
de convolucién para un tensor de tamano n x n X ¢, son siempre de la forma f x f X c.

*

Figura 2.7: Operaciéon de convolucion.

Ademés del tamano del filtro de convolucion existen dos parametros que también caracte-
rizan la convolucion. Se trata del stride y el padding. El stride determina la distancia minima
que hay entre los centros de las submatrices convolucionadas de la imagen. Por su parte, el
padding determina la cantidad de elementos que seran agregados a cada lado de la matriz. En
la Figura [2.§] se ilustra como influyen el tamafno y en el computo de la matriz de resultante.
Cuando el stride es 1 y el padding permite que el tamano de la entrada sea igual al de la
salida, se denomina convolucion same(S). Por el contrario, cuando no hay padding, se habla
de una convolucion valida (V). Asi, para una operacion de convolucion de tamano f x f, un
stride s y un padding p, que es aplicada a una matriz de entrada de n x n tendra tamano
m X m donde:
= % + 1

(2.8)
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Cabe mencionar que cuando se opera con filtros no cuadrados, la misma ecuacién es respetada
para los ejes de ancho y alto por separado.

32x32x3

0j0|0 (0]0O
0]0 |0 [0]0O

olo|lo|o|lo|O|O|O|O|lOC|O| O

olo|lOo|O|Oo|O|O|O|O|lO|O | O

o|lo|lo|o|o|o|lo|o|o|lo|Oo|O

oclo|lo|o|lo|o|lo|o|lo|lo|lo|D

(a) Hiperparametro stride. (b) Hiperparametro padding.

Figura 2.8: Otros parametros que determinan la operaciéon de convolucion.

Adicionalmente existe otra operacion basica utilizada en las redes de convolucion. Se trata
del pooling. Los tipos de pooling més conocidos son el del maximo (maz-pooling) y el de la
media (average-pooling). Respectivamente, estos computan el maximo y la media de la region
donde se aplican. Para ilustrar el funcionamiento de esta operacion se adjunta la Figura 2.9
Es importante recalcar que a diferencia de la operacion de convolucion, donde este se aplica
a lo largo de todos los canales del tensor de entrada, el pooling se aplica a nivel de cada
canal. Asi, si un tensor de entrada a un operador de pooling posee ¢ canales, la salida seguiréd
teniendo ¢ canales.

Este tipo de estructura es adecuada para la clasificacion de imégenes, ya que permite
extraer caracteristicas de alto nivel que se deducen de conjuntos de pixeles aledanos. Ademas,
el cardcter compartido de los parametros de las capas de convolucién, permiten hacer la
deteccion de caracteristicas invariante a traslacion.

Como se muestra en la seccién siguiente, en general, en los modelos de RNC, cada capa

o 0 W
»

1 0 2
4 6 6
3 1 1
1 2 2

Figura 2.9: Ilustracion del procedimiento del operador maz-pooling de tamano 2 x 2 y stride
2.
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Figura 2.10: Arquitectura del modelo Inception- V1.
Adaptado de [42]

convolucional esta compuesta por varios filtros de convolucion, cuya salida es el tensor de las
matrices resultantes al aplicar cada uno de esos filtros, concatenadas en el eje de los canales.
Asi, la salida de una capa convolucional de F filtros de convolucion que recibe una entrada
de ¢ canales, entrega en la salida un tensor de tamano m x m X F', con m determinado por
la Ecuacion , es decir, el tamano del filtro, el stride y el padding.

Modelos Inception

El modelo Inception- V1 u originalmente GoogLeNet [42], fue el modelo ganador del desafio
ILSVRC 2014, méas conocido como ImageNet. Dicho desafio consistia en la clasificacion de
1,2 millones de imégenes y 22 mil categorias. El modelo Inception V1 logré el error de prueba
top 5 mas bajo, 6.7% ||

Para explicar la arquitectura del modelo Inception-V3 se utilizara como base la arqui-
tectura de la primera version de la red (Inception-V1). Esta tltima se puede observar en
la Figura y estd compuesta por 4 bloques constituyentes que se describen separada y
comparadamente en los casos que corresponda.

Destacados por rectangulos color violeta, se observan 9 bloques Inception, que son los
bloques mas relevantes y caracteristicos del modelo. En la imagen se pueden observar
el bloque Inception original y tres de las versiones de este, que estdn presentes tanto en
Inception-V2 como en Inception-V3. La caracteristica distintiva e innovadora introducida
por el modelo Inception-V1, consiste en combinar caracteristicas extraidas mediante filtros
de diferentes tamanos. Ademaés, esta combinacion de diferentes tamanos de filtro se hace de
manera computacionalmente eficiente mediante las convoluciones de 1 x 1 que preceden a los
filtros de tamano mayor y que siguen a los maz-pooling de 3 x 3 [42]. Centrado también en la
eficiencia computacional, se disenan las 3 versiones del bloque Inception en donde a través de
filtros mas pequenos y asimétricos (en consecuencia con menos parametros), se puede lograr
la misma, o incluso mejor expresividad que en el modelo original. Esta técnica se denomina
factorizacion de convoluciones. Se disenan 3 modelos del bloque Inception diferentes, ya que
se comprob6 empiricamente que en la medida que el tamano de la matriz de caracteristicas
se iba reduciendo, se hacia mas conveniente la utilizacion de convoluciones de mayor tamano
[43]. De acuerdo a esto, el modelo Inception V2 queda definido como se muestra en la Tabla
2.0
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Filter Concat

Filter Concat

3x3
5x5 3x3 1x1 i
T T T 3x3 3x3 1x1
1x1 1x1 Pool I T T T
\ / 1x1 1x1 Pool 1x1
Base Base

(a) Bloque Inception original (Inception-V1). (b) Bloque Inception con factorizacion -
tipo 1 (Inception-V2 y V3).

Filter Concat

Filter Concat

|‘Ixn||1xn||1x1| T \/ i
i

i i 1x1 1x1 Pool 1x1
| 1x1 | | 1x1 | |Pool| | 1x1 | I
Iﬁl Base

(c¢) Bloque Inception con fac- (d) Bloque Inception con factorizacién - tipo
torizacion - tipo 2 (Inception- 3 (Inception-V2 y V3).
V2y V3).

Figura 2.11: Diferentes versiones del bloque Inception.
Extraidos de [42] [43]

Otra parte interesante de los modelos Inception son los llamados bloques auxiliares que
corresponden a las secciones rodeadas de rectangulos amarillos en la Figura[2.10] Ellas fueron
concebidas para hacer frente a la problematica del desvanecimiento de gradiente. Este proble-
ma aparece usualmente en redes en las que dada la profundidad de estas, la retropropagacion
del error tiende a cero para algunas capas de la red.

Durante el entrenamiento, el error que se obtiene en dichas capas (cf. Figura [2.12)), es
multiplicado por 1/3 con el fin de privilegiar la clasificacion del tronco principal del modelo.
En lo que respecta a la fase de prediccion, dichos bloques auxiliares son descartados.

Si bien el objetivo inicial de la introduccién de aquellos bloques auxiliares era la de au-
mentar el gradiente en las capas medias de la red, en [43] se prob6 que eliminando el primero
de aquellos bloques auxiliares, los resultados eran idénticos durante las primeras épocas de
ajuste de parametros. Asi, se postula que en realidad dichos bloques auxiliares serian otra
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Tipo Tamano del filtro / stride Tamano de la entrada

conv 3x3 /2 299x299x 3
conv 3x1 /1 149%x149x 32
conv padded 3x3 /1 147x147x 32
pool 3x3 /2 147x147x64
conv 3x3 /1 73X T73x64
conv 3x3 /2 71x71x80
conv 3x3 /1 35x35%x192
3xInception Como en la Figura|[2.11b 35x35x288
5xInception Como en la Figura [2.11¢ 17x17x768
2xInception Como en la Figura [2.11d 8x8x1280
pool 88 8x 8x2048
linear logits 1x1x2048
softmax clasificador 1x1x1000

Tabla 2.3: Modelo Inception-V2 con estructura adaptada para inferencia en el desafio
ILSVRC 2012 [2§]
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b) Inception-V2.y V3.

(a) Inception-V1.

Figura 2.12: Estructura del bloque auxiliar para los diferentes modelos Inception.

Extraido de [42] [43]

forma de regularizacion. En coherencia con este hallazgo, en el modelo Inception-V?2, existe
un dnico bloque auxiliar que se ubica en la salida del dltimo de los bloques Inception tipo 2

(cf. Figura [2.11d]).

Otra de las caracteristicas que diferencia a los modelos Inception, es el uso de una técnica
llamada normalizacion por batches [25]. Como fue descrito en la seccion dedicada a RN,
estas se entrenan mediante descenso de gradiente. Un batch es simplemente un conjunto
de observaciones que corresponden a una iteracion del descenso de gradiente, es decir, el
gradiente se computa para el costo acumulado de los elementos del batch. Asi, dado un batch
B = {x;}",, si se aplica normalizacion por batches a la activacion A, computando la media

del batch ps = L 37" | A; y la varianza del batch of = = 3" (A; — pup)2, se tiene:

A — s
Vg

Cabe notar que la funciéon BN es diferenciable y asi los parametros pueden ser aprendidos
mediante descenso de gradiente. La idea subyacente detras de esta transformacion de la acti-

BN, 5(4i) = YA;+B , con A; =
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vacion es hacer a la capa que recibe la activacion normalizada por batches, més independiente
de las variaciones en las capas que lo preceden. Dicho método ha mostrado ser efectivo para
acelerar los procesos de entrenamiento y posee ademas otras cualidades [25].

Si bien la normalizacion por batches se utiliza en Inception-V2 e Inception-V3, en la
primera, s6lo se usa para las capas de convolucion, y en la segunda, ademés de aquello,
también se emplea en el bloque auxiliar.

La secciéon rodeada por un rectdngulo de color verde en la Figura corresponde a las
primeras capas de la red. Dicha seccién se conoce como el bloque raiz del modelo Inception.
En la Figura [2.13]| se muestra en detalle este componente para el modelo Inception-V1. La
principal diferencia con los otros dos modelos radica en el reemplazo de la capa de normaliza-
cion de respuesta local [28], por la normalizacion por batches. Adicionalmente, Inception-V3
reemplaza la primera convolucién de 7 x 7 por una factorizacion de tres convoluciones de

3 x 3 con stride de 1.

3
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Figura 2.13: Bloque raiz del modelo Inception-V1.
Extraido de [42]

Finalmente, la seccion destacada por el rectdngulo de color azul es lo que constituye el
clasificador de salida. Como es mencionado en la secciéon de redes neuronales, la funcién que
permite entregar las probabilidades de pertenencia a cada clase es generalmente la funcion
softmaz (Ecuacion (2.7))). Para el caso del problema en donde se utilizara el modelo
Inception-V8 como parte de la solucion propuesta, esta region es eliminada, ya que siempre
debe adaptarse al problema que se esta resolviendo. En el caso de la Figura [2.14] el modelo
estéd adaptado para resolver el problema de ILSVRC 2012, por lo que posee mil neuronas de

salida.

s
e
+ &
2o
=g

Figura 2.14: Clasificador de salida del modelo Inception-V1.
Extraido de [42]

Para el problema [CEUS]| se hara uso de forma indirecta del clasificador de salida original
del modelo Inception-V3 ya que el modelo se inicializa con los pesos entrenados en ImageNet
[28]. Sin embargo, durante la fase de entrenamiento y prediccion, esta capa es reemplazada

por otra estructura (cf. [4.3.1)).

20



2.2.3. Medidas de desempeno en clasificaciéon

Para medir el desempeno de la funciéon f, existen varios indicadores. Los méas comunes
derivan de la matriz de confusion, que se presenta para el caso binario en la Figura

e Verdaderos Positivos (VP): nimero de observaciones de clase positiva que fueron
clasificadas correctamente como clase positiva.

e Falsos Negativos (FIN): nimero de observaciones de clase positiva que fueron erro-
neamente clasificados como clase negativa.

e Falsos Positivos (FP): cantidad de observaciones de clase negativa que fueron erro-
neamente clasificados como positivos.

e Verdaderos Negativos (VIN): cantidad de observaciones de clase negativa que fueron
correctamente clasificados como negativos

Una matriz de confusién para 3 o mas clases es la generalizacion del caso binario y las
cantidades VP;, FN;, FP; y VN; pueden ser obtenidas para cada una de las clases ¢; €
{c1,...,ck }, aglomerando las demas clases segiin muestra la Figura [2.16]

Clase predicha

Ci C2 Ck
I
Clase prediCha O M11 M2 Mk
C: C. B VP
©
@O VP FN o S| M2 M2, M2k o FN:
o = m FP
(D)
2 K w1 VN:
OGSl FP | TN o | |
Sl Mkl || Mke2 Mk
Figura 2.15: Matriz de confusion ‘

para un problema de clasificacion
binaria. C'; representa la clase posi-
tiva y Cy la negativa.

Figura 2.16: Matriz de confusiéon para un problema de
clasificacion de K clases.

Los rectangulos indican la forma de agregar los
valores para obtener VP, FN, FP y VN para la clase
CQ.

La medida de desempeno utilizada para ambos problemas de este trabajo es el fI-score,
que es el promedio armoénico entre la precision y la exhaustividad, es decir:

precision - exhaustividad

f1=2
precision + exhaustividad
VP VP
precision = VPLFP exhaustividad = VP L FN
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Se usa el promedio armoénico entre ambas cantidades ya que este tipo de promedio es adecuado
para promediar tasas.

En un problema de K clases, se puede obtener un fI-score para cada una de las clases,
definiendo tal como se muestra en la Figura Para el caso del experimento [CSC| se utiliza
el promedio aritmético del fI-score obtenido en cada clase. En cambio, en [CEUS|se utiliza un
promedio ponderado de este, definido por el desafio |Functional Map of the World (FMoW )|

2.3. Estado del arte

2.3.1. Clasificaciéon de superficie construida

Una gran dificultad que presenta la detecciéon de superficie construida consiste en que
las &reas urbanas observadas por los sensores satelitales se caracterizan por la presencia
de diferentes entidades que poseen diversas caracteristicas espectrales. La variabilidad del
espectro se debe a dos factores principales: en primer lugar, a la relaciéon entre la resolucion
espacial del sensor y la escala caracteristica de las entidades presentes, y en segundo lugar,
a la distribucion espacial de diferentes materiales en las areas construidas y la mezcla de
estos. Otro factor que también influye son las condiciones de iluminacién, junto con los
diferentes tamanos de edificios que causan sombras variables que afectan en gran medida el
comportamiento espectral observado [18].

Ademaés de esos factores provenientes de la naturaleza intrinseca del problema, existen
otros factores que hacen mas dificultosa esta tarea, como el hecho de que no existe una base
de datos confiable y de gran escala de superficie urbana construida [20, [3T]. A continuacion
se presenta un proyecto que intenté afrontar esta carencia mediante la utilizacion de diversas
fuentes de informacion.

Capa global de asentamientos humanos. Proyecto desarrollado en el Joint Research
Institute of the Furopeen Comission, que identifica superficie urbana construida mediante la
segmentacion de imagenes satelitales de para las épocas 1975, 1990, 2000 y 2015.
Diversas instituciones colaboraron en su implementacion, tanto de caracter internacional
(ONU, Banco Mundial), como académicas (Universidad de Columbia, Universidad Catolica
de Lovaina, entre otras).

El algoritmo de clasificacion esta basado en reglas de asociacion que permiten relacionar las
caracteristicas de las imagenes satelitales con datos provenientes de miltiples fuentes, como
Open Street Map, datos espaciales de densidad poblacional y datos de extensién urbana de
resolucion mas baja y mas fina.

Los resultados estan disponibles en linea para consulta publica. Ademéas de un mapa
mundial de superficie construida, han publicado una grilla que cuantifica el grado de confianza
de la clasificacion para cada uno de los pixeles. Los resultados obtenidos en un conjunto de
prueba, presentan un promedio aritmético de exhaustividad de 0,77, lo que lo posiciona por

22



encima de otras iniciativas similares [18]. Dicho conjunto de prueba fue construido mediante
muestras de campo por la Oficina Europea de Estadistica (méas conocida como Eurostat) y
contiene 3 clases: cultivo, bosques y superficie construida [17].

2.3.2. Clasificacion de edificaciones y usos de suelo

La clasificacion de edificaciones y de usos de suelo, o mas generalmente, la extraccion
de informaciéon seméantica en imagenes satelitales, es mucho mas reciente que la extraccion
de informacion contenida a nivel de pixel, como es el caso del problema [CSC| Esto se debe
principalmente a que la resoluciéon espacial captada por los satélites modernos es mayor,
permitiendo representar los objetos de interés con un mayor ntmero de pixeles.

Sin embargo, aun si la resolucion espacial de las imagenes hace posible una caracterizacion
mas rica de los objetos de interés, la cantidad de conjuntos de datos que permitan entrenar
y evaluar modelos, es escasa.

Conjuntos de datos similares

Algunos de los esfuerzos mas significativos que presentan similitudes con el conjunto de

datos utilizado en esta memoria (FMoW]|T7]) se describen a continuacion:

UC Merced Land-Use Dataset. Construido en 2010 y compuesto por 2.100 imégenes
de escenas aéreas divididas en 21 clases desde 100 imagenes RGB de 256 x256 pixeles, con
una resolucion espacial de 0,3 m por pixel [46]. Algunas de las clases de usos de tierra y
edificaciones son: autopista, bosque, campo de cultivo, estacionamiento, intersecciéon vial,
playa, puerto, residencial de alta densidad, residencial de densidad media, residencial de
densidad baja y rio. Este conjunto de datos fue extraido de ortoimégeneﬂ’f] aéreas que son parte
del Mapa Geologico Nacional de los Estados Unidos, disponible en el sitio del US Geological
Survey (USGS). Cabe mencionar que presenta clases dificiles de distinguir, como las tres
clases de zonas residenciales, que difieren principalmente en la densidad de las estructuras.
Este es el mas conocido conjunto de datos para la tarea de la clasificacion de usos de suelo
y ha sido ampliamente utilizado [5].

NWPU-RESISC45. El conjunto de datos Northwestern Polytechnical University consiste
en 31.500 imagenes, que cubren 45 clases de 700 imégenes por clase, con tamanos variables y
fue confeccionado en 2017. Las clases de edificaciones y usos de suelo abarcan las ya mencio-
nadas en el conjunto de datos anterior, méas algunas como: aeropuerto, area comercial, drea
industrial, autopista, central térmica, humedal, desierto, estacion de tren, iglesia, isla, lago y
puente. Todas las imagenes fueron descargadas desde la plataforma Google Farth.

3Una ortoimagen es una fotografia aérea geométricamente corregida de modo que la escala es uniforme.
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Algunas de las diferencias principales que presentan estos conjuntos de datos con el utili-
zado en son las siguientes: En primer lugar, la cardinalidad de las imagenes por clase es
al menos un orden de magnitud superior para el conjunto [FMoW] En segundo lugar, ambos
conjuntos de datos mencionados sé6lo utilizan informacion proveniente de la imagen y no de
los metadatos registrados por el satélite durante la captura. Por tltimo, no existe posibilidad
de explotar la informacion temporal, ya que sélo existe una observaciéon por cada una de las
imagenes.

Extraccion de caracteristicas

Otro aspecto fundamental de la clasificacion de edificaciones y usos de suelo en imagenes
satelitales, es la extraccion de caracteristicas que permiten distinguir entre las clases. A
continuacion, describimos tres tipos diferentes de caracteristicas que han ido variando en
popularidad en los tltimos afnos.

Ingenieria de caracteristicas. En la literatura, fue el enfoque inicial que se utiliz6é para
extraer caracteristicas. Entre dichas caracteristicas se distinguen dos subgrupos. Aquellas
que extraen informacién a nivel de la imagen completa y otras que lo hacen a nivel local.
Parte del primer grupo son: histogramas de colores, patrones de locales binarios y GIST [33),
que miden color, textura, escala y orientaciéon respectivamente. Para medir estos mismos
aspectos, pero a nivel local, existen las caracteristicas SIFT [29] y HOG [9]. Si bien este tipo
de caracteristicas es interpretable, los mejores resultados no son obtenidos con estas.

Obtenidas con enfoque de AM no supervisado. Son creadas con el fin de mejorar
el desempeno de la prediccidon sin escatimar en la pérdida de interpretabilidad. Se pueden
obtener mediante métodos provenientes de dos enfoques diferentes del AM no supervisa-
ddz_f], la reduccién de dimensionalidad y el agrupamiento. Entre los métodos de reduccion de
dimensionalidad més populares empleados en este ambito estan: Analisis por Componentes
principales, sparse coding [34] y autoencoders [22]. Por otro lado, los métodos de agrupamien-
to se utilizan para seleccionar observaciones que son representativas del conjunto de datos
completo. Un método clasico de agrupamiento que es ampliamente utilizado es k-medias.

Obtenidas con enfoque de AM supervisado. Son el tipo de caracteristicas que ha
tomado mayor importancia en los tltimos anos [5]. Esto se debe a que a diferencia de las
caracteristicas provenientes de un enfoque no supervisado, el enfoque supervisado permite
aprovechar el potencial de las etiquetas, para asi extraer caracteristicas que hacen mas dis-
tinguibles observaciones de diferentes clases. El método mas ampliamente utilizado es el de
las redes neuronales convolucionales, que ya fueron abordadas en la Seccion [2.2.2]

4A diferencia del AM supervisado, en el AM no supervisado se busca encontrar una estructura escondida
en los datos, sin necesidad de una etiqueta dada por un supervisor.
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Capitulo 3

Deteccion de superficie urbana
construida

En este capitulo se describe como se aborda el problema de clasificacion de superficie
construida . En primer lugar, se describe parcialmente el calculo del indicador
11.3.1 (desde el cual se deriva este problema) y se describen las diferentes fuentes de datos que
se utilizan: las imagenes satelitales y las etiquetas extraidas del Atlas de Expansion
Urbana de[NYU] A continuacion se describe como se llevo a cabo el experimento, ahondando
en el preprocesamiento de las imégenes y en la metodologia para la selecciéon de modelos.
En seguida se detallan los resultados obtenidos, se interpretan dichos resultados comentando
también las posibles fuentes de error de los modelos empleados y finalmente se concluye que
el modelo obtenido presenta un buen desempeno al compararse con la solucion descrita en la

Seccion 2.3.71

3.1. Motivacion

El indicador 11.3.1 (cf. Seccion [1.1)) estéa clasificado tier 2 [14] ya que hay una metodo-
logia existente pero la producciéon estadistica de los paises no es suficiente. Esto da especial
importancia a la realizacion de este trabajo.

Para entender el indicador es necesario definir dos conceptos:

e Tasa de crecimiento de poblaciéon (TCPJ): mide el aumento de poblacién en un
territorio definido durante un periodo de tiempo (usualmente un afnio). La férmula para

su calculo es:

log (e
Top — 28Ua)
y

donde P, y Py, son la poblacién al inicio y al final del periodo respectivamente, e y es
la cantidad de anos entre ambas mediciones.

e Tasa de consumo de tierra (TCT)): es el aumento de superficie construida durante
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un periodo de tiempo. Esta tasa se calcula segin la férmula:

Sty

log(=5*)
y

TCT =

donde S; y Si1, son la superficie construida al inicio y al final de periodo respectiva-
mente, e y es la cantidad de anos entre ambas mediciones.

Asi, para obtener el indicador 11.3.1, se necesita tomar el cociente entre ambas tasas, esto

es:
TCT

TCP

La relevancia de este indicador viene dada por la tendencia de las ciudades a expandir su zona
periférica. Un estudio global sobre 120 ciudades, revel6 que en promedio la [TCT] sobrepasa
en promedio 3 veces la [12]. En general este crecimiento acelerado corresponde a un
uso ineficiente de la tierra, incrementando la segregacion espacial, aumentando los costos de
transporte y elevando los niveles de emision de didxido de carbono, entre otros.

Indyi131 =

3.2. Datos

Landsat 8

El satélite fue lanzado en febrero del 2013 [2] y forma parte de la mision Landsat de la
INASA] que ya posee méas de 45 afios ininterrumpidos de captura de iméagenes que estan a libre
disposicion desde 2008. El método de captura se clasifica dentro de la teledeteccion pasiva,
pues detecta radiaciéon natural emitida o reflejada por el drea que esté siendo observada.

Las imégenes capturadas por poseen 11 bandas que se muestran en la Figura
3.1} Cada banda posee resoluciones espaciales diferentes, que varfan entre 15 a 100 m. por
pixel (Figura . Cabe mencionar que las bandas de 100 m. son adaptadas a resoluciéon de
30 m. para asi generar una descripcion més simple del area cubierta por cada pixel. El satélite
captura la imagen de un area en cuestion cada 16 dias (resolucion temporal) y posee una
resolucion radiométrica de 12 bits, que es escalada a 16 bits para los productos entregados
al puablico.

Las imégenes fueron descargadas desde el sitio de [USGS] seleccionando imégenes con la
menor cantidad de nubes y que pertenecieran al ano 2014, obteniendo asi imagenes cercanas
a las utilizadas por el Atlas de Expansion Urbana [16]. Se procede de esta forma ya que no
se publicaron las fechas exactas de las imégenes utilizadas en dicha investigacion.

Atlas de Expansion Urbana

El Programa de expansion urbana del Instituto Marron de Gestion Urbana y la Escuela de
Negocios Stern, ambos de 1a[NYU] en colaboracion con [ONUlHébitat y el Instituto Lincoln
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Longitud de Resolucion

Banda onda (um)  espacial (m)
Banda 1 - Ultra Azul (coastal /aerosol) 0.43 - 0.45 30
Banda 2 - Azul 0.45 - 0.51 30
Banda 3 - Verde 0.53 - 0.59 30
Banda 4 - Rojo 0.64 - 0.67 30
Banda 5 - Infrarrojo cercano (NIR) 0.85 - 0.88 30
Banda 6 - Infrarrojo de onda corta (SWIR) 1~ 1.57 - 1.67 30
Banda 7 - Infrarrojo de onda corta (SWIR) 2~ 2.11 - 2.29 30
Banda 8 - Pancromatico 0.50 - 0.68 15
Banda 9 - Cirrus 1.36 - 1.38 30
Banda 10 - Infrarrojo Térmico (TIRS) 1 10.60 - 11.19 100 * (30)
Banda 11 - Infrarrojo Térmico (TIRS) 2 11.50 - 12.51 100 * (30)

Tabla 3.1: Detalle de resoluciéon espectral y espacial de

(*) Las bandas 10 y 11 son adaptadas a resolucion de 30 m. en los productos distribuidos al publico.
Adaptado desde [2]

(=}
o

' fOU TIRS : 10

Trasnsmision atmosférica (%)

400 900 1400 1900 2400 10000 11000 12000 13000
Longitud de Onda (nm)

Figura 3.1: Emision atmosférica y posicionamiento de las bandas de captura de satélite

et )

Adaptado desde [2]

de Politica de Tierras, ha iniciado un esfuerzo de investigacion de la expansiéon urbana global.
Este esfuerzo dio lugar al Atlas de Expansion Urbana 2016 [16], que es una continuacién de un
proyecto anterior llamado Atlas de Expansion Urbana 2012 [3]. El programa de monitoreo
estudia una muestra global representativa de 200 ciudades del mundo. Los resultados se
encuentran en linea a disposicion del publico [15].

En el Atlas de Expansion Urbana se clasifican mediante un algoritmo con asistencia hu-
mana las zonas urbanas en tres categorias: zona construida, espacio abierto y agua. Cada
imagen tiene en promedio 6,200 x 6,200 pixeles en tres anos diferentes: 1990, 2000 y 2014.
Los resultados de la clasificacion son evaluados con un dataset de 10,000 imégenes de alta
resolucion disponibles en la plataforma Google Farth Engine y analizados por expertos en
2010, como parte de un trabajo previo [39]. Se logra una exactitud cercana al 90 %.
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El Atlas constituye el etiquetado para el entrenamiento del algoritmo de clasificacion
que se elabora. La muestra que se utiliza como insumo para este estudio comprende los
resultados sobre las 26 ciudades de América Latina y el Caribe seleccionadas por el Atlas.
Los resultados se presentan en formato de imagen georreferenciada, por lo que su integracion
con las imagenes satelitales es sencilla (cf. Figura .

(a) Santiago de Chile, Landsat 8 - (b) Superposicion de las etiquetas de
Bandas RGB, 2014. [15] en (a).

Figura 3.2: Consolidacion de imagen satelital y etiquetas del Atlas de Expansion Urbana [16].
En b) las etiquetas se presentan en escala de grises, ignorando la etiqueta espacio abierto rural, que cubre
todas las zonas que siguen visibles en RGB

3.3. Metodologia

3.3.1. Construcciéon de la base de imagenes

Ya que las imégenes de estan compuestas por 11 bandas, cada pixel esta repre-
sentado por 11 caracteristicas. Por otro lado, de [15] se obtienen 7 clases: urbano construido,
suburbano construido, rural construido, espacio abierto urbano, espacio abierto suburbano,
espacio abierto rural y agua. Para simplificar el problema estas clases se aglomeran en 3:
construido, espacio abierto y agua. La distribucion de clases se grafica en la Figura 3.3

Si bien se trata de 26 ciudades, la totalidad de la superficie etiquetada para ellas se captura
a través de 34 imagenes de [Landsal 8] Dado que hay superficie etiquetada que se repite en
imégenes que capturan zonas colindantes de la misma ciudad, es necesario elegir cual de las
iméagenes es la que presentara dicha area. En la Figura [3.4) se muestra la totalidad de la
superficie etiquetada, en sus respectivas imagenes.

Como analisis exploratorio, con el fin de analizar la separabilidad de las clases, se muestran
en la Figura los gréaficos de nube de puntos para cada par de bandas. En el triangulo
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Figura 3.3: Distribucion de clases aglomeradas en el problema CSC.

superior derecho se grafican por sobre las demas clases los pixeles de superficie construida,
y en el triangulo inferior se grafican aquellos de la clase espacio abierto por sobre las demas.
En la diagonal se grafican la distribuciéon en la banda correspondiente, para cada una de las
clases.

En la misma linea, para explorar la separabilidad de las clases se realiza un t-distributed
stochastic neighbor embedding (t-SNE) [30]. Es un método probabilistico de reduccion de
dimensionalidad que permite aseverar si las clases son separables, pero no, si estas no lo son.
Esto altimo se debe a que dos puntos seran cercanos en la proyeccion (Figura con alta
probabilidad si estos son cercanos en el espacio de alta dimension.

3.3.2. Configuraciéon del experimento

La cantidad total de pixeles etiquetados es de aproximadamente 115 millones. Los recursos
computacionales y limitaciones de tiempo incitan a tomar muestras aleatorias de los datos
para entrenar, evaluar y seleccionar los modelos. Cada muestra consistié en 3 subconjuntos:
entrenamiento, validaciéon y prueba. La division de conjuntos esta hecha a nivel de ciudad,
es decir, el conjunto de entrenamiento esta constituido de 100 mil pixeles provenientes de
13 ciudades escogidas aleatoriamente. Por su parte, el conjunto de validacion y prueba, son
constituidos por 10 millones de pixeles provenientes de 6 y 7 ciudades respectivamente.

El conjunto de entrenamiento se disena con igual cantidad de muestras de cada clase,
dado el caracter desequilibrado de la distribucion de clases del problema (cf. Figura .
Esto dltimo se fundamenta en que a comienzos de la investigacion, los modelos entrenados
en conjuntos de entrenamiento no balanceados, muestran comportamientos no satisfactorios,
como por ejemplo, clasificando todos los pixeles en la clase mayoritaria.

Por otro lado, los conjuntos de validaciéon y prueba son disenados con una proporcion
de pixeles de cada clase acorde a la distribucion de clases de la totalidad del conjunto de
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Figura 3.4: Distribucion de clases en las ciudades del estudio en el problema CSC.
Banda negra corresponde a un area de la imagen satelital que no presenta informacion.
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Figura 3.5: Scatterplot Matriz de una muestra de 10 millones de pixeles etiquetados.

datos, es decir, con un 85 %, 11% y 4% para las clases espacio abierto, construido y agua
respectivamente. Esta eleccién se hace en base al supuesto de que el problema que se quiere
solucionar es desbalanceado, por lo que los modelos generados deben ser evaluados en esa
configuracion. Otra razén que motiva a fijar las proporciones de cada clase es que al generar
30 muestras en las que para cada uno de los conjuntos (entrenamiento, validacion y prueba),
las ciudades pertenecientes a estos varian segiin la muestra, la proporcion de clases puede
variar mucho en cada uno de los conjuntos, ya que existen ciudades en las que la presencia de
algunas clases es escasa y la de otras muy grande. Por lo tanto, si no se fija una proporcion
de clases en los conjuntos de validacion y prueba, se puede generar un sesgo en la medida de
desempeno de los clasificadores.
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Figura 3.6: Representacion t-SNE de una muestra de 100 mil pixeles

3.3.3. Preprocesamiento

Dentro de los procedimientos usuales para procesar imégenes satelitales esta la llamada
calibracion radiométrica, que consiste en convertir el valor digital del pixel en radiancia, que
es la cantidad fisica que captura el satélite originalmente (cf. Seccion . Un segundo nivel
en el procesamiento consiste en transformar la radiancia en otra cantidad fisica que depende
del material observado. En el caso de las bandas del espectro solar (bandas 1 hasta 9 para
dicha cantidad es la reflectancia. En cambio para las bandas de longitud de onda
térmicas (bandas TIRS), la cantidad asociada es la temperatura.

Para obtener la radiancia a partir del valor digital de la banda k, se aplica la transformacion

lineal 3.2

W
Lk — a/k + akVDk[Sr < m] (31)

donde a) = % con Ryp el rango de valores capturados por la banda k y Liax [min
son el maximo y el minimo valor de radiancia capturado por la banda k, respectivamente. Por
su parte, la constante af induce un sesgo adecuado para los bajos niveles de radiancia. Dado
que este célculo se realiza con constantes af, a que aproximan la magnitud de la radiancia
en la parte superior de la atmosfera, este valor se denomina Top-of-the-Atmosphere (ToA)
radiancia.
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La ToA reflectancia se define como la energia reflejada desde una superficie en la direc-
cion angular del sensor y normalizada por la energia incidente en dicha superficie [8]. Para
obtenerla a partir de la radiancia de la banda k, la férmula es la siguiente:

D7TLk

- EY cos(6;) (32)

Pk
donde D es un factor de correccion que toma en cuenta las variaciones de distancia entre la
tierra y el sol en funcion del dia del afo, Ly el valor de radiancia (ecuacion 3.1)), E} es la
irradiancia solar en la parte superior de la atmosfera y 6; es el angulo de incidencia en la
superficie observada con respecto a la vertical.

Para obtener la ToA temperatura a partir de las bandas de onda térmica mediante los
valores de radiancia, la ecuacion es la siguiente:

Colk

In (5%
Ly

T(Ly) = K] (3-3)

donde ¢; y ¢o son constantes derivadas del inverso de la ecuacion de Plank para cuerpos
negros [37] y v es la longitud de onda central de la banda k.

Cabe mencionar que todos las constantes (o una aglomeracion de ellas) mencionadas en
esta seccion (ecuaciones (3.1]) - (3.3)), vienen incorporadas en los metadatos de las imagenes

Una vez realizada la conversion de valores digitales a magnitudes de ToA reflectancia y
temperatura, y antes de comenzar la fase de entrenamiento, todas las bandas son centradas
y escaladas (media 0 y varianza 1), de acuerdo a los estadisticos de cada uno de los conjuntos
de entrenamiento.

3.3.4. Seleccion de modelos

Para cada una de las 30 muestras, se entrenan 9 modelos MSV, 6 de RL y 4 GTB y 10
NN, luego se evaltan en su conjunto de validaciéon respectivo y se seleccionan los mejores
hiperparametros para cada familia de algoritmos. Finalmente se reentrenan los modelos con
los hiperpardmetros seleccionados en el conjunto de entrenamiento y un subconjunto del
conjunto de validacion, para ser evaluados en el conjunto de prueba.

Los modelos MSV fueron implementados en la librerfa scikit-learn [36]. Todos ellos son
de kernel gaussiano, ya que en pruebas iniciales se constaté un mejor rendimiento utilizando
dicho kernel. Los hiperparametros que se seleccionan mediante los conjuntos de validacion
son el costo asociado a una clasificacion errada (C') y el ancho del kernel gaussiano (7).

Por su parte, en los modelos de RL, los hiperpardmetros que se hacen variar son el coefi-
ciente de regularizaeiénﬂ y la estrategia para generalizar a un problema multiclase (cf. Seccion
2.2.2). Al igual que los MSV, son implementados en scikit-learn.

!En general, cuando se habla de un coeficiente de regularizacién en AM, es una cantidad que penaliza la
magnitud de algunos parametros del modelo que estan relacionados con el sobreajuste.
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leori
ag?rltmo desde hasta #
parametros

MSV 9
Costo observaciones

mal clasificadas (C) 0.1 10 3
Ancho del
kernel () 0,001 01 3 modelo C.0.1 C.0.2 C.0.3
RL 6 A 44 22 22
Coeﬁcu‘ante‘ Eie 0.1 10 5 B 22 44 22
regularizacion C 22 22 44

. entropia D 44 44 -
Esquema multiclase ~ OVR cruzada 2 B 99 99 99
GBT
Tasa de Tabla 3.3: Ntimero de neuronas por capa
aprendizaje 0,001 1 4 para las diferentes arquitecturas de RN.
RN 10
Dropout 0,2 0,4 2
Arquitecturas - - 5

Tabla 3.2: Variacion de hiperparametros para ca-
da algoritmo.

En lo que concierne al algoritmo GTB, son implementaciones del modelo XGBoost [4]
para clasificacion, de la libreria zgboost [4]. El hiperparametro que se ajusta en el conjunto
de validacion es la tasa de aprendizaje. En los términos de la Seccion 2.2.2] se multiplica la
magnitud del paso 6ptimo () encontrado en cada paso por este coeficiente, de tal forma que
el ajuste de parametros se haga con menor velocidad (dicho parametro debe tomar valores
entre 0 y 1).

Por ultimo, los diferentes modelos de RN totalmente conectada se implementan en Keras

[6] con backend de Tensorflow [1I]. Los hiperparametros ajustados son el dropout y la arqui-

tectura del modelo (como se muestra en la Tabla [3.3)). Al igual que la normalizacién por

batches [2.2.2] el dropout es una técnica de regularizacion de RN. Una capa con un dropout

de p (con p € [0, 1]) significa que con probabilidad p cada una de las neuronas no se activara,
1

y las restantes amplificaran su salida por = [41].

3.4. Resultados

Lo que corresponde a la seleccion de hiperpardmetros para cada algoritmo, se muestra en
la Tabla 3.4
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Algoritmo parametro
parametros optimo

MSV
Costo observaciones 10
mal clasificadas (C)
Ancho del 01
kernel () ’
RL
Coeficiente de 10
regularizacion
Esquema multiclase OVR
GBT
Tasa de

o 1
aprendizaje
RN
Dropout 0,2
Arquitecturas A

Tabla 3.4: Hiperparametros 6ptimos para cada algoritmo.

En la Figura se muestra un diagrama de cajaflff| con el desempefio en términos del
f1-score(ver Seccion [2.2.3)) obtenido por los clasificadores seleccionados a través de las 30

muestras.
i} 08 RL GTB RN
807 ’ _ . MSV 1,7e-6 28e-4 1,23
o . RL 9.4e-3  3.1e-4
GTB 5,4e-1
0.6
Tabla 3.5: P-valor del Test de Wilco-
MSV RL GTB RN xon en el f1-score obtenido en el con-
Clasificador

junto de prueba.

Figura 3.7: Diagrama de caja de fI-score para los

clasificadores seleccionados.

Se observa que MSV exhibe el mejor rendimiento con una diferencia estadisticamente
significativa segun el Test de Wilcoxon [45], que permite cuantificar la probabilidad de que la
diferencia entre medias de dos mediciones diferentes haya ocurrido por azar. Como se observa
en la tabla, hay una probabilidad siempre menor al 0.3 % de que la diferencia entre la media

2En la Figura los bordes inferior y superior del recuadro verde son el primer y tercer cuartil, respecti-
vamente. La linea morada en el medio es la mediana y el punto verde es la media. Los brazos terminan en las
observaciones mas pequenas y mas grandes que estan a lo mas a distancia 1.5 RI del primer y tercer cuartil,
respectivamente. Finalmente, los circulos blancos son considerados outliers para este tipo de grafico.
3Rango Intercuartil (RI): diferencia entre el primer y tercer cuartil de una distribucion.

35



obtenida por el modelo de MSV y cualquiera de los otros modelos sea producto del azar.

Para observar el desempeno de los clasificadores en cada una de las clases, se adjunta la
Figura [3.8] Se constata que los modelos presentan una mayor diferencia entre clases para la
precision, donde se obtienen resultados altos (media sobre 0.96) para la clase espacio abierto

y bajos para construido y agua (media inferior al 0.5 y 0.6 respectivamente).
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Figura 3.8: Diagrama de caja de precision, exhaustividad y fI-score para los clasificadores
seleccionados en cada una de las clases

Para ilustrar como el mejor clasificador (aquel que presenta el mejor fI-scoreen la Figura
se desempena en una imagen del conjunto de prueba, se muestra su prediccion para
Caracas, Venezuela, en la Figura[3.9a] Su matriz de confusion se puede ver en la Figura[3.9b]
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Figura 3.9: Resultados para Caracas: (a) Comparacion entre etiquetas verdaderas y predichas.
(b) Matriz de confusiéon

3.5. Analisis y discusiéon

El bajo desempeno en términos de precision obtenida en las clases construido y agua en
comparacion a la de espacio abierto, es de esperar dado el desbalance de clases en el conjunto
de prueba. Dado que la proporcion de dichas clases es 11 %, 4 % y 85 % respectivamente, es
mucho mas probable que haya una cantidad importante de falsos positivos en comparacion a
los verdaderos positivos para las clases minoritarias (construido y agua) y anédlogamente, que
la cantidad de falsos positivos sea muy baja en comparacion a los verdaderos positivos de la
clase espacio abierto. Por otro lado, en términos de exhaustividad se constata un rendimiento
similar a nivel de las clases, lo que se condice con el hecho de que la exhaustividad es invariante
al desbalance de clases.

El hecho de utilizar una métrica que es sensible al balance de clases como lo es la precision
y por tanto el f1-score, podria ser visto como algo incorrecto. Sin embargo, se cree que el sélo
centrarse en una métrica invariante al balance de clases, como es la exhaustividad, no permite
cuantificar una nocién clave del desempeno de un clasificador, como es la precision, que estima
la probabilidad con la que un elemento clasificado de una clase, pertenece realmente a esta.
Para el caso del indicador 11.3.1, la precision es clave para poder evaluar la confiabilidad de
la estimacion del area cubierta superficie construida.

Otro aspecto interesante que se puede observar en la Figura |3.8] es que existe una dis-
persion importante tanto en los resultados en cuanto a precision como a exhaustividad a lo
largo de las clases. Una explicacién plausible puede ser que la cardinalidad del conjunto de
entrenamiento (menos de un 0,1 % de los datos etiquetados), no sea suficiente para represen-
tar correctamente a las clases del problema, sobre todo en la clase espacio abierto donde los
33.3 mil pixeles de dicha clase representan menos de un 0.03 % del total de datos etiquetados
de la clase.

Al comparar los resultados en la Figura obtenidas por el clasificador MSV con el
mayor fI-score, con la imagen en RGB (Figura, se puede notar que el algoritmo presenta
problemas con la presencia de nubes. Sin embargo, al realizarse pruebas con un algoritmo
capaz de identificar las nubes, llamado FMask [47| y agregar la clase nubes a nuestra base
de datos, se obtienen resultados menos satisfactorios.
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Figura 3.10: Caracas - Venezuela, Landsat 8 - RGB, 2014.
A

Si bien no es posible comparar los resultados obtenidos en este ejercicio, con los citados
en la Seccion [2.3.1] ya que no se usa el mismo conjunto de datos de prueba, cabe mencionar
que el promedio aritmético de la exhaustividad obtenida entre las clases construido y espacio
abierto (que son la totalidad de las clases en dicha investigacion) es de 0.83 y por lo tanto es
superior a 0.77 que es obtenido en [I8].
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Capitulo 4

Clasificaciéon de edificaciones y usos de
suelo

En este capitulo se describe como se aborda el problema de clasificaciéon de edificaciones
y uso de suelo . Al comienzo se describe parcialmente el calculo del indicador
11.3.7, el cual motiva este experimento. En segundo lugar, se describen los datos utilizados:
EFMoW)| un conjunto de mas de 500 mil imégenes satelitales de alta resolucion, etiquetadas
en 63 clases de usos de suelo. Dichos datos son parte del desafio en linea homoénimo, en
el marco del cual se desarrolla todo el trabajo descrito en el capitulo. Una vez descrito este
contexto, se describe la arquitectura de los modelos empleados y los diferentes procedimientos
mediante los cuales estos son entrenados. En seguida, se explica el preprocesamiento de los
datos abordando el procedimiento de aumentacion de datos y otros procesos relacionados con
la imagen y los metadatos. Se detalla ademas la métrica con la que se evalta el desempernio
de los modelos obtenidos, que es la misma utilizada para posicionar a los concursantes del
desafio. Finalmente, se describen los resultados obtenidos, que permiten concluir cual es el
procedimiento de entrenamiento con mejor desempeno, se comenta sobre las posibles fuentes
de error de los modelos construidos y se concluye que el uso de imagenes satelitales de alta
resolucion en conjunto con modelos de RNC pueden representar una alternativa factible para
el calculo del indicador mencionado.

4.1. Motivacion

El indicador 11.7.1 (cf. Seccion [1.1]) es parte de los indicadores tier & dado que ni la meto-
dologia esta definida, ni los datos producidos por los paises son suficientes para la produccion
del indicador [I4]. Para su calculo son necesarios tres componentes:

a) identificacion de la superficie urbana como superficie construida,

b) estimacion de la superficie total de espacios abiertos y

c) andlisis de la parte de la superficie construida correspondiente a calles.
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El componente a) es analizado en el Capitulo anterior ya que es un subproducto del calculo
del indicador 11.3.1. El componente b) es el que incita el desarrollo del trabajo descrito en
este capitulo, ya que se propone utilizar imagenes satelitales de alta resoluciéon espacial, para
facilitar el calculo de dicho componente. Por tltimo el componente ¢) escapa del alcance del
presente trabajo.

Una vez que aquellos tres componentes son obtenidos, el computo del indicador 11.3.7
estd dado por la siguiente formula:

Superficie total de espacios abiertos + Superficie total correspondiente a calles

(4.1)

Superficie total construida

Si bien, es reconocido por que el uso de imagenes satelitales no es suficiente
insumo para el computo del componente b) [12], ya que este requiere diferenciar los espacios

abiertos de uso publico de los de uso privado, se decide explorar el uso de imagenes satelitales
para esta tarea. Se cree que puede ser de utilidad generar sistemas de clasificaciéon automatica
de espacios abiertos, que combinados con otras fuentes de informacién podrian ser parte
de una metodologia de bajo costo para el calculo de dicho componente. Sin embargo, la
concepcion de una solucion de este tipo, va mas alla del alcance de esta memoria. Como fue
mencionado en la Secciéon [1.2.1] s6lo se busca aportar elementos que faciliten la definiciéon de
metodologias de célculo para el indicador en cuestion.

4.2. Datos

El conjunto de datos utilizado para el problema [CEUS| es denominado [FMoW] Fue cons-
truido por John Hopkins University y la empresa norteamericana Digital Globe. Fue lanzado
como parte del desafio homoénimo que fue alojado por topcoder.org [24] entre julio 2017 y
febrero 2018. Los datos consisten en alrededor de 500 mil imégenes satelitales de 130 mil
puntos de interés (POI| por sus siglas en inglés), etiquetadas dentro de 63 clases diferentes,
en donde 62 corresponden a edificaciones y usos de suelo, y la restante a deteccion falsa (cf.

Figura {4.1)).

Existen dos presentaciones del conjunto de datos: fmow-full y fmow-rgb. En dichas pre-
sentaciones, las imégenes estan en formatos TIF y JPG respectivamente. Aquellas en formato
TIF consisten en imagenes multiespectrales de 4 u 8 bandas. En cuanto a las imagenes en
JPEG, solo se conservan las 3 bandas RGB de dichas imagenes multiespectrales. Sin embargo,
a ambas presentaciones (fmow-full y fmow-rgb) se les afiade una proyeccion de la totalidad
de las bandas en RGB mediante el algoritmo WorldView-2 Pan-sharpening [35], que ademés
de comprimir la informaciéon de todas las bandas en solo 3, permite transferir la resolucion
espacial de la banda de alta frecuencia a aquellas 3 bandas. Dicho de otra forma, esto permite
llevar la resolucion espacial de las bandas no pancromaticas (2 m. por pixel en promedio)
a la de la banda pancromatica (0.5 m. por pixel en promedio). Para el experimento que se
efectiia en esta memoria, solo se utilizan las imagenes proyectadas en formato JPG. En cuan-
to a la informacion temporal capturada en el conjunto de datos [FMoW], para cada [PO]| se
puede presentar més de una imagen. Esta multiplicidad corresponde a capturas realizadas en
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Figura 4.1: Muestra aleatoria de una imagen por clase del conjunto de datos .

diferentes instantes de tiempo. En la Figura [£.2] se muestra la distribucion de dicho ntimero
de observaciones temporales por [PO]] para el conjunto de datos.
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Figura 4.2: Distribucion del niimero de imagenes por POI que corresponden a observaciones
en diferentes instantes de tiempo en el conjunto de datos

Dado que este conjunto de datos fue construido para un desafio en linea, no todas las imé-
genes del conjunto de datos fueron liberadas, ni tampoco todas las etiquetas de los diferentes
[POI El conjunto de datos [FMoW] esta dividido en cuatro subconjuntos que se muestran en
la Figura [£.3] Los subconjuntos de entrenamiento y validacion fueron puestos a disposicion
de los competidores, incluyendo las imagenes y las etiquetas. Por su parte, el conjunto de
prueba fue utilizado para seleccionar las diez soluciones con mejores resultados en la primera
fase del concurso. Por ultimo, los organizadores utilizaron al conjunto secuestrado para elegir
al ganador entre las diez soluciones ya mencionadas.

100
@ [ entrenamiento
[ validacion
[ prueba
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o
o 10
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©
T 60
s
]
o
2 conjunto
8 40 \
S etiquerado
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o

20

0

Figura 4.3: Divisiéon del conjunto de datos .
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4.3. Metodologia

4.3.1. Arquitectura del modelo

El modelo de referencia propuesto por los organizadores de la competencia[FMoW] consiste
en una red convolucional DenseNet 161 [23], en cuya salida se concatenan los metadatos
normalizados (cf. Seccion [4.3.3)). Este vector concatenado se utiliza como entrada para una
red neuronal completamente conectada de dos capas de 4096 neuronas y una capa de 63
neuronas (lo que corresponde al nimero de clases) cuya funcion de activacion es softmaz [7].

El modelo propuesto en esta memoria intercambia la red convolucional huang2017densely
161 por una red Inception-V3 (cf. Figura . Las demés estructuras se mantienen inalte-
radas, lo que permite evaluar comparativamente el desempeno de la arquitectura Inception
V3 para este problema en especifico.

Inception-V3 )

wn

SRR INE

S QPSS

e} (Vo] (Vo) 3

2sd: 0.5219 Q o |o )
utm: 30T =

timestamp: 2016-02-04T12:29:21Z

[

Features

Figura 4.4: Arquitectura del modelo de referencia .
Adaptado de [7]

off_nadir_angle_dbl: 10.154

4.3.2. Procedimientos de entrenamiento

Como se muestra en la Figura la cantidad de datos etiquetados disponibles para el ex-
perimento es menor que la utilizada en el desafio FMoW] Con el fin de hacer lo més analogo
posible esta experiencia a la primera fase del concurso (cf. Seccion , se replica la pro-
porcion de [POI] pertenecientes a los conjuntos de entrenamiento, validacion y test. Dicho de
otra forma, como para la primera fase del desafio el subconjunto secuestrado no era parte
del conjunto de datos a analizar, se mantuvieron las proporciones de [POI| de entrenamiento,
validacion y prueba, sin considerar el subconjunto secuestrado, dividiendo solamente el con-
Junto etiquetado disponible (cf. Tabla . Esta division se realizd 4 veces, aspirado lograr
més robustez estadistica en los resultados obtenidos.
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Proporcion en Proporcion en Cantidad de

Conjunto . .
segunda fase primera fase en el experimento

entrenamiento 62,8 % 72,8% 71.091

validacién 10,7 % 12,4 % 12.109

prueba 12,8 % 14,8 % 14.452

Tabla 4.1: Division de los conjuntos de entrenamiento, validacion y prueba.

Al igual que en el modelo de referencia, la red convolucional es inicializada con los pesos
de ImageNet 2012 [28]. Como funcion de pérdida se utiliza la entropia cruzada (cf. Seccion
2.2.2)) y como algoritmo optimizador Adam [27] con un tasa de aprendizaje inicial de 10~%.

Con el fin de explorar el impacto de la distribucion de clases desequilibrada (cf. Figura
4.5)) se crearon cuatro procedimientos de entrenamiento:

e No balanceado, no ponderado (NN): no hay sobremuestreo de ninguna de las
clases, ni tampoco se le agrega peso a las muestras.

e No balanceado, ponderado (NP): no se aplica sobremuestreo de ninguna clase,
pero se asigna peso inversamente proporcional al soporte de las clases.

e Balanceado, no ponderado (BN): dada la cantidad de muestras maxima por clase,
la cual es alcanzada por la clase campo de cultivo (cf. Figura , se sobremuestrean
todas las demas, hasta alcanzar aquella cantidad de muestras para todas las clases. No
se da peso a las muestras.

e Balanceado, ponderado (BP): se aplica sobremuestreo hasta alcanzar el balance de
clases (andlogo a BN) y ademés se asigna peso proporcional a la importancia de las
clases en el célculo del promedio ponderado de la competicion (ver la Seccion
4.3.4)).

Adicionalmente, todos los modelos fueron entrenados con Early Stopping' monitoreando
el criterio del desafio [FMoW] es decir el promedio ponderado del f1-score(cf. Seccion [2.2.3))
de las clases. En la Secciéon se profundiza en la ponderacién de cada una de las clases.

La paciencia® para los modelos NN y NP es tres, en cambio para los modelos BN y BP es
uno. Esta discrepancia se justifica en la diferencia de tamano del conjunto de entrenamiento
para los procedimientos balanceados y no balanceados, ya que el tamano de este, para el
procedimiento balanceado, es aproximadamente 5 veces el del conjunto de entrenamiento del
procedimiento no balanceado.

'Heuristica de regularizaciéon ampliamente usada en el entrenamiento de RN en la cual cada cierto ni-
mero de iteraciones de descenso de gradiente, se verifica el progreso de alguna métrica sobre el conjunto de
validacion. Si el progreso de la métrica se estanca o empeora, durante p verificaciones, se detiene el proceso
de entrenamiento. p se denomina paciencia.
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Figura 4.5: Soporte de cada una de las clases a nivel de m

4.3.3. Preprocesamiento

En lo que concierne a las imagenes, siguiendo lineamientos dados en [7], se emplea un
procedimiento para agregar mas contexto a los bounding boz de tamano pequeno (relativo al
tamarno de la entrada de la red convolucional, que es de 299 x 299 pixeles). Este consiste en
agregar un 20 % de margen a los bounding box de tamano menor a 225 pixeles y no agregar
margen alguno a los bounding bor de tamano mayor a 360 pixeles. Para los bounding box
de tamano entre esas dos cotas, interpolando linealmente, se agrega un margen proporcional
al tamano. En la Figura [4.6] se ilustra el comportamiento de esta funcion. Con las nuevas

coordenadas del bounding box enriquecido, se recortan las imégenes y se redimensionan a
299 x 299.
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Con el propoésito de hacer aumentacion de datoﬂ, las iméagenes de entrenamiento son
rotadas aleatoriamente en 180° para los ejes x e y, y entre 0° y 360° para el eje z (cf. Figura

17).

{0°,180°}

{0°,180F}
[0°,360°) x|t

Y4

Figura 4.7: Rotacion de imagenes en el conjunto de entrenamiento.

Con el fin de acelerar los tiempos de entrenamiento y generar un balance en la utilizacion
de recursos computacionales (CPU y GPU) se decide hacer el procedimiento de recorte y
redimensionamiento offline, es decir, las imagenes transformadas son guardadas en el disco
duro. Por otro lado, las rotaciones aleatorias son efectuadas online, en la medida en que la
red va entrenandose.

Ademés de la imagen, el modelo toma como entrada los metadatos correspondientes a
esta. En la Tabla[4.2] se enumeran los metadatos que son utilizados por el modelo. Todos son

2La aumentacion de datos es un procedimiento usual en el entrenamiento de redes neuronales, que trata
de generar nuevas muestras a partir de un conjunto de datos.

46



normalizados y escalados, restando el valor minimo y dividiendo por el maximo (escalamiento

min-maz).

Metadatos

Detalles

Tamano de
bounding box
e imagen

Ancho y alto del bounding box y la imagen.
Fraccion del alto y ancho de la imagen utilizada por el
bounding box .

Coordenadas UTM

Latitud y longitud en el sistema de coordenadas UTM.
Se normalizan utilizando los posibles valores: 20 de latitud,
60 de longitud.

Timestamp

Ano, mes, dia, hora, minuto, segundo y dia de la semana.
Todos se encuentran en sistema UTC.

Tamano equivalente
del pixel (GSD)

Distancia promedio entre los centros de los pixeles de la
imagen a nivel de suelo.

Angulos

Off-nadir: entre el centro de la imagen y el punto terrestre
justo bajo el satélite, desde el satélite.

Azimuta objetivo: entre el norte de la imagen y el norte
geografico, desde el centro de la imagen.

Azimuta solar: entre el sol y el norte geografico, desde el
centro de la imagen.

Elevacion solar: entre el plano de la imagen y el sol, desde
el centro de la imagen.

Tabla 4.2: Metadatos utilizados como entrada del modelo.

4.3.4. Meétrica de desempeno

La clasificacion efectuada por el modelo es entrenada a nivel de imagenes. Sin embargo
esta es evaluada a nivel de [PO]] esto es: dado un conjunto de imagenes que corresponden a
un mismo [PO]| se suman las probabilidades de pertenencia a cada una de las 63 clases y se
asigna la clase que presente la mayor suma de probabilidades.

En lo que respecta al calculo de la puntuacion obtenida en el desafio esta corres-
ponde al promedio ponderado de los f1-score de cada clase, multiplicado por 1.000.000. De
aqui en adelante, esta se denota F-score. La ponderacion asignada a cada clase es determi-
nada por su pertenencia a los siguientes conjuntos [13]:

e Ignorado (peso 0.0): deteccion falsa.

e Bajo impacto (peso 0.6): parque edlico, apertura de tunel, granja solar, central nu-
clear, instalacion militar, campo de cultivo, aeropuerto, camino inundado, escombros,

vivienda unifamiliar.

e Alto impacto (peso 1.4): punto de control fronterizo, sitio en construccion, insti-
tucion educativa, fabrica o central eléctrica, estacion de bomberos, estacion de policia,
estacion de servicio, chimenea, torre, puente de carretera.

e Impacto medio (peso 1.0): todas las categorias restantes.
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Cabe mencionar que si bien la clase de deteccion falsa tiene peso nulo, el impacto de clasificar
incorrectamente una imagen de esta clase se ve reflejado en un menor rendimiento en la clase
a la cual dicha imagen es asignada.

4.4. Resultados

4.4.1. Comparacion de los procedimientos de entrenamiento

En la Figura [4.8| se muestran los resultados de los modelos para cada uno de los procedi-
mientos de entrenamiento (cf. Seccién[4.3.2)) a nivel de[POI] Cada una de las barras correspon-
de a un modelo entrenado para una division diferente de los subconjuntos de entrenamiento,
validacion y prueba. Se observa que el procedimiento que obtuvo mejores resultados es el no
balanceado, no ponderado (NN). Se adjunta ademas la Tabla[4.3| en donde se muestran los
tiempos de entrenamiento para cada uno de los modelos entrenados.

7.2k 7.18
»7.097-09,f | .
7.1 modelo tiempo
7ol || eoe oo , [horas|
v 6.9 6.90 6-_916.90 NN 30,6
S || e feed T o83 | NP 32,7
L 6.8 [ = e : : BN 28,8
6.72
2 0 O B << BP 25,7
6.6 | Tabla 4.3: Tiempo prome-
6.5 dio de entrenamiento por
NN NP BN BP

procedimiento de entrena-

Procedimiento de entrenamiento .
miento.

Figura 4.8: F-score en el conjunto de prueba por procedimiento
de entrenamiento.

Con el fin de apreciar el progreso de diferentes métricas durante el proceso de entrena-
miento se adjunta la Figura 4.9. En esta, se muestra solamente el proceso de entrenamiento
para un modelo del procedimiento NN, ya que el comportamiento de los deméas modelos y
procedimientos es analogo. Se grafica con una linea punteada vertical la época en la que se
alcanza el méximo F-score del entrenamiento, lo que corresponde al modelo seleccionado.
Las tres épocas posteriores corresponden a las épocas en que se siguid el entrenamiento en
busqueda de un mejor F-score, que finalmente no es alcanzado.

La matriz de confusion normalizada obtenida por el modelo con el méas alto F-score (NN-
1) se muestra en la Figura . Si bien la diagonal concentra la mayor cantidad de los casos,
existen algunas clases en las que el valor en la diagonal es bastante cercano o incluso igual al
alcanzado en alguna de las coordenadas extradiagonales. Para identificar aquellas clases, en
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Figura 4.9: Variaciéon de métricas durante el proceso de entrenamiento.

la Figura se muestra el fI-score obtenido en cada clase, ordenadas de menor a mayor.

4.4.2. Tabla de posiciones FMoW

Para evaluar el rendimiento del mejor de los procedimientos de entrenamiento (NN), los
resultados de este son comparados con aquellos obtenidos por los concursantes del desafio
[EMoW] En la Figura [4.12] se observa que el mejor modelo obtenido en esta memoria estarfa
posicionado lugar veinteavo. Tomando en cuenta sélo los concursantes que obtuvieron un
resultado mayor que cero (58), esta solucion se encuentra en el tercio superior de los modelos

presentados en la competencia.

Es necesario reiterar que si bien el experimento se configuré de manera que las condiciones
fueran lo mas similares a las del desafio [F'MoW)] las comparaciones son aproximadas ya que

los conjuntos de entrenamiento, validacion y test no son los mismos (ver Seccion |4.2]).

4.4.3. Clasificaciéon de espacios abiertos

Las clases que caben dentro de la clasificacion de espacios abiertos de potencial uso publico
son: parques e instalaciones recreativas. Los diferentes procedimientos de entrenamiento son
comparados en la Tabla 1.4l La matriz de confusion del modelo que obtuvo el fI-score mas

elevado se muestra en la Figura [£.13]
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Figura 4.11: F1-score por clase a nivel de m

Clase predicha

espacio
abierto otro
modelo precision exhaustividad  fI-score _ 12500
espacio
NN 0,93 0,88 0,90 — aberto 4 125 10000
9]
NP 0,82 0,92 0,87 = 7500
BN 0,85 0,91 0,88 "
5 5000
BP 0,86 0,88 0,87 o
otro 75 13768
2500

Tabla 4.4: Desempeno promedio en la clasifica-
cion de espacios abiertos.

Figura 4.13: Matriz de confusién para el
modelo con mejor f1-score en la clasifica-
cion de espacios abiertos.
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Figura 4.12: Posicionamiento del mejor procedimiento de entrenamiento entre los concursan-

tes del desafio .

4.5. Andlisis y discusion

Como se puede observar en la matriz de confusion (Figura , existen algunas clases
en las que ciertos componentes extradiagonales alcanzan un valor cercano o igual a los de la
diagonal. Entre ellos se puede distinguir un grupo en que la similitud de las clases es alta.
Este es el caso de la clase astillero naval que en el 45% de las oportunidades es clasificada
como puerto, o de la vivienda multifamiliar clasificada un 20 % de las veces como wvivienda
unifamiliar. En dichos casos se pude apelar a una baja separabilidad de las clases en cuestion.
Por otro lado, existe también un grupo de clases en las que la similitud es menos evidente.
Por ejemplo la clase centro espacial con un 22 % de sus imégenes clasificadas como parque
de atracciones, u hospital con un 20 % como institucion educativa. En estos casos, se sugiere
que el error estd mas relacionado con el modelo que con la separabilidad de las clases.
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4.5.1. Impacto del desequilibrio de clases

La comparacion entre los diferentes procedimientos de entrenamiento arroja resultados
que sugieren que el desequilibrio de clases no puede ser enfrentado con el sobremuestreo ni
la ponderacion de muestras, ya que los mejores resultados son obtenidos para el modelo sin
ponderacion de muestras y sin balance de clases.

Si se analizan el f1-score obtenido por clase y el soporte de cada clase en el conjunto de
entrenamiento (cf. Figura [4.14)), se puede observar que las clases con menor soporte no son
necesariamente las que presentan los peores resultados.
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Figura 4.14: F'I-score y soporte por clase a nivel de m

Con el fin de analizar cualitativamente aquellas clases en las que se obtiene el peor desem-
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perno, en la Figura se muestran dos casos en los que el [PO]| fue mal clasificado. La clase
asignada en ambos casos corresponde a la clase que presenta la mayor proporcion de los falsos
negativos (cf.[2.2.3)) de la clase en cuestion.

o

Clase verdadera: Estacion de Policia

Figura 4.15: Ejemplos cualitativos de mala clasificacion en las clases con fI-score méas bajo.

4.5.2. Comparaciéon con los concursantes de FMoW

Atn si los resultados alcanzados por el modelo obtenido en este trabajo estan un 10-
12 % por debajo de los resultados ganadores del desafio, cabe destacar que los tres primeros
lugares corresponden a ensemblesﬂ de redes neuronales, por lo que la diferencia en desempeno
es razonable, pues se esta comparando el desempeno de una red neuronal con el obtenido por
un conjunto de estas. Si bien esto no implica que el modelo propuesto sea mas interpretable
(ya que las redes empleadas son de igual complejidad), la solucién propuesta es mas eficiente
computacionalmente, ya que se trata de un solo modelo de RNC.

Por otro lado, el haber obtenido un modelo que se posicione en el 35 % superior de la
tabla de posiciones, podria ser explicado por el enriquecimiento de los bounding box y las
técnicas de aumentacion de datos empleados (cf. Seccion , ya que los otros aspectos de
la soluciéon concebida no deberian ser muy diferentes de los empleados por gran parte de los
demas concursantes. En otras palabras, aquellos elementos son los que se creen diferenciadores
de la solucion propuesta.

4.5.3. Factibilidad de la deteccién automatica de espacios abiertos

El desempeno obtenido en las clases que pueden ser categorizadas como parte de los
espacios abiertos urbanos, es alto en comparacion a aquellos obtenidos en las otras clases. Si

3En AM se habla de un ensemble de modelos cuando se utiliza un conjunto de modelos para una tarea
especifica.
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bien, esto no permite asegurar que es factible generar un modelo de detecciénﬁ automatica
de espacios abiertos urbanos, el tener un modelo con buen desempeno en la clasificacion del
objeto que se busca detectar, es un pilar fundamental para la construccion de aquel.

Cabe destacar que si se analizan los resultados obtenidos por las clases que forman la
superclase de espacio abierto en el conjunto por separado, los resultados obtenidos
en la clase parque distan bastante de los obtenidos por la superclase. Esto proviene del
desbalance de clases entre instalaciones recreativas (6.1 %) y parques (0.9 %).

Finalmente, otro elemento a destacar es la superioridad del modelo NP por sobre el NN
en términos de exhaustividad. Si bien, cuatro realizaciones del modelo son probablemente
insuficientes para poder aseverar la significancia estadistica de esta diferencia, hay elemen-
tos para creer que este procedimiento puede ser el mas indicado si se quiere maximizar la
exhaustividad del modelo en la superclase de espacio abierto. Por un lado, en términos de la
funciéon de costo, la clase parque que es la més deficiente gana importancia, lo que deberia
elevar el desempeno del modelo sobre esta. Por otro lado la clase instalaciones recreativas,
pareciera ser facilmente separable de las demas, ya que esté en el cuarto superior de las clases
con mejor desempeno fI-score (cf. Figura , por lo que incluso si pierde influencia sobre
el funcional de costo, podria mantener su buen desempeno.

4En visién computacional, se distingue la clasificacién de iméagenes de la detecciéon de objetos, ya que
en el primero se entrega una etiqueta por cada imagen y en el segundo, se busca la etiqueta y ademas la
localizacion del objeto de interés en la imagen. Esta localizaciéon generalmente se entrega como un bounding
bozx .
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Capitulo 5

Conclusiones y recomendaciones

5.1. Conclusiones

Este trabajo aporta avances en la metodologia de los indicadores ODS que aborda, ya sea
a nivel de costo de las soluciones o a nivel de evidencia empirica de la factibilidad del uso de
imégenes satelitales para el célculo de estos.

En lo que concierne a la problemética [CSC| se disefia una solucion de codigo libre, con
imégenes satelitales y etiquetas de libre acceso, evidenciando asi la posibilidad de estimar el
componente de superficie construida del indicador 11.3.1, sin importar el nivel de ingreso del
pais que busque calcularlo. Adicionalmente, se presenta un modelo de MSV que es significa-
tivamente mejor que los demas, lo que permite recomendar el uso de dicho algoritmo para
enfrentar esta problemética.

En cuanto al problema [CEUS] si se supone que los resultados obtenidos en la configuracion
del experimento son extrapolables a los del desafio (cf. Seccion , este trabajo presenta
un modelo de red convolucional con resultados satisfactorios en comparacion a los demas
concursantes del desafio FMoW] al ubicarse en el tercio superior de las soluciones presentadas.
Ademas, se constata que ni el balanceo de clases, ni la ponderacién de muestras, tiene una
influencia positiva sobre los resultados de la clasificacion para el modelo propuesto en términos
de desempeno general, pero la ponderacién de muestras si puede tener un impacto positivo
cuando se trata de la superclase de espacios abiertos. Finalmente, se muestra también que
al menos a nivel de las imagenes presentes en el conjunto de datos FMoW] la clasificacion
de imagenes dentro de la superclase espacio abierto, definida en la memoria, es factible y
presenta buenos resultados (f1-score de 0.9).

5.2. Recomendaciones

Como es mencionado en la Seccién [3.5], uno de los ejes de mejoramiento més evidentes de
la solucion presentada al problema [CSC] es la busqueda de un tamano 6ptimo del conjunto
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de entrenamiento, pues puede que algunas de las clases estén subrepresentadas en el conjunto
de entrenamiento de los modelos propuestos.

Adicionalmente, para dicha problematica, con el fin de encontrar el equilibrio 6ptimo
entre precision y exhaustividad en cada una de las clases, puede ser interesante buscar la
cota Optima mediante el analisis de la curva precisién-exhaustividad.

Por dltimo, para el mismo problema, puede ser interesante validar los resultados obtenidos
por los modelos propuestos en el conjunto de datos [I7] y asi poder evaluarlos comparativa-
mente con respecto a los modelos presentes en la comparacion efectuada en [18].

En lo que concierne al problema [CEUS| una posible extension del trabajo realizado es la
utilizacion de estructuras que exploten las relaciones temporales de las imagenes. Dado que
en miultiples ocasiones existen varias imagenes que describen a un mismo [POI| es posible
extender el modelo presentado con algtn algoritmo que explote la dimension temporal. En
el trabajo [7], se propone una red neuronal recurrente, denominada Long short-term memory
(LSTM) que usa las caracteristicas extraidas por el modelo convolucional y es capaz de
aumentar en un 2% el desempeno promedio en términos de fI-score. Un modelo que se
recomienda probar es el de LSTM bidireccional [21], ya que permite extraer informacion en
ambas direcciones temporales.
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