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Abstract—Este estudio presenta un modelo avanzado basado
en Deep Learning para la clasificacion de plantaciones de palma
de aceite en Colombia, utilizando datos satelitales de Sentinel-
1 y Sentinel-2. Ante la creciente demanda de alimentos y los
desafios del cambio climatico, el enfoque propuesto mejora
la gestion agricola mediante la integracion de datos radar y
opticos. El modelo implementado, basado en la arquitectura
DeepLabV3+ con MobileNet V3 y ResNet50, emplea estrategias
de transferencia de aprendizaje y ajuste fino para optimizar su
rendimiento. La metodologia comprende tres fases: modelado,
implementacién y validacion, destacindose por una precision
global del 98.37%. Este trabajo subraya la eficacia del Deep
Learning en comparacion con métodos tradicionales, superando
limitaciones como la cobertura de nubes y resolviendo tareas
complejas de segmentacion de imagenes. Los resultados demues-
tran su aplicabilidad practica en la gestion de cultivos, sugiriendo
futuras mejoras para incluir plantaciones jovenes y explorar
otros tipos de cultivos y regiones geograficas.

Index Terms—Deep Learning, Clasificacion de cultivos,
Imagenes satelitales, Sentinel-1 y Sentinel-2, Agricultura de
precision.

I. INTRODUCCION

La agricultura moderna enfrenta retos como el aumento de
la demanda alimentaria debido al crecimiento poblacional, el
cambio climdtico y el agotamiento de recursos naturales [1].
Esto resalta la necesidad de optimizar el uso de la tierra para
reducir el impacto ambiental y maximizar los beneficios so-
cioeconémicos. Los datos satelitales permiten mapear terrenos
agricolas, gestionar eficientemente recursos criticos como el
agua y los fertilizantes, y monitorear la salud de los cultivos,
mejorando asi la productividad [2].

Tradicionalmente, la identificacién y el monitoreo de cul-
tivos dependian de observaciones de campo, un proceso in-
tensivo y propenso a errores. Recientemente, las imagenes
aéreas capturadas por vehiculos no tripulados han facilitado
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este proceso, proporcionando datos valiosos para la toma
de decisiones agricolas [3]. Las imdgenes satelitales se han
utilizado ampliamente para clasificar cultivos debido a su
riqueza informativa.

Este trabajo propone un modelo de clasificaciéon de cultivos
basado en técnicas de Deep Learning, utilizando composi-
ciones de bandas de imdgenes satelitales. En primer lugar,
se analizard el estado del arte sobre el uso de Deep Learning
para la identificacién de zonas cultivadas, evaluando enfoques
existentes y dreas de mejora. Ademds, se identificardn carac-
teristicas relevantes de las imagenes que contribuyan a mejorar
la clasificacién. Se implementaran estrategias de transferencia
de aprendizaje y ajuste fino (Fine-tuning) para aprovechar
modelos preentrenados.

El modelo se aplicard a una regién especifica de Colom-
bia y se comparard con métodos tradicionales basados en
indices de vegetacion, destacando las ventajas del enfoque
de Deep Learning. La metodologia se divide en tres fases:
modelado, que incluye la seleccion de la arquitectura y el
preprocesamiento de imdgenes de Sentinel-1 y Sentinel-2 [4];
implementacion, centrada en el entrenamiento y prueba de
modelos preentrenados; y validacién, en la cual se evaluardn
métricas de desempefo y se analizardn las limitaciones del
modelo aplicadas a imdagenes representativas del territorio
colombiano.

I1. REVISION DE LA LITERATURA

El uso de técnicas de Deep Learning en el andlisis de
imagenes satelitales ha revolucionado la agricultura, con-
virtiéndola en una herramienta clave para la gestién y plan-
ificacion agricola. Estas tecnologias han mejorado significa-
tivamente la precisiéon en la prediccién del rendimiento de



cultivos y biomasa, facilitando decisiones basadas en datos
y optimizando recursos.

Un analisis exhaustivo de 150 estudios [5] identificd cinco
tareas principales donde la aplicacién de Deep Learning podria
traer beneficios: uso y cobertura del suelo, salud del suelo,
fisiologia de las plantas, dafio a los cultivos y prediccién del
rendimiento. El estudio concluye que los métodos de Deep
Learning superan a los tradicionales en la mayoria de las tar-
eas, salvo en la prediccion del rendimiento, donde los modelos
LSTM muestran un rendimiento comparable a Random Forest.
Este hallazgo subraya la importancia de disponer de conjuntos
de datos de referencia ptiblicos para una comparacion efectiva
entre estudios.

A. Optimizacion de la Agricultura con Deep Learning

El Deep Learning ha emergido como una herramienta
clave para optimizar pricticas agricolas mediante el andlisis
avanzado de datos satelitales. Su capacidad para procesar
grandes volimenes de informacién y abordar problemas com-
plejos ha permitido mejorar la precisién en la estimacién de
rendimientos, superar limitaciones tradicionales y adaptarse a
diversas condiciones geograficas. A continuacién, se destacan
ejemplos representativos que ilustran cémo estas técnicas estan
transformando la agricultura.

Por ejemplo, la estimacién del rendimiento del café en
Brasil mediante Deep Learning, combinado con modelos de
regresion y andlisis de imdgenes satelitales, ha demostrado
ser eficaz para anticipar la variabilidad espacial en mapas de
rendimiento, apoyando la planificacién agricola [6]. Ademads,
la escalabilidad del Deep Learning destac6 en un estudio
que utiliz6 datos geograficos y meteoroldgicos para esti-
mar rendimientos de cinco cultivos principales en Brasil,
mostrando su adaptabilidad a diversas condiciones agricolas
[7].

Aunque las imégenes satelitales suelen tener limitaciones en
su resolucidn espacial, su resolucion espectral superior permite
el uso de algoritmos per-pixel, mejorando el rendimiento en
comparacion con enfoques tradicionales [5]. Métodos como las
redes neuronales convolucionales (CNNs), aplicados a datos
temporales y secuenciales, han abordado desafios como la
cobertura de nubes. En este contexto, las imagenes SAR de
satélites como Sentinel-1 han mostrado mejores resultados al
penetrar nubes en comparacién con imagenes Opticas.

Para estudios sobre el uso del suelo, la combinacion de datos
de Sentinel-1, Sentinel-2 y Landsat-8 ha demostrado mejorar
significativamente el rendimiento en comparacién con el uso
de una sola fuente.

B. Casos de Estudio en Agricultura con Deep Learning

A continuacién, se presentan diversos casos de estudio que
aplican técnicas de Deep Learning para clasificar diferentes
tipos de cultivos. La Tabla I resume los principales hallazgos
de cada caso.

o Coffee-Yield Estimation Using High-Resolution Time-
Series Satellite Images and Machine Learning: En este
estudio [6], se utiliz6 aprendizaje automdtico y datos de

imagenes de alta resolucién (PlanetScope) para predecir
el rendimiento del café en Minas Gerais, Brasil. Se
implementaron modelos Random Forest y regresion lineal
multiple, logrando un coeficiente de determinacién (R?)
de 0.93 para la validacién, destacando la precisién en el
monitoreo de la variabilidad espacial.

Corn Biomass Estimation by Integrating Remote Sensing
and Long-Term Observation Data Based on Machine
Learning Techniques: En [8] se estim$ la biomasa del
maiz en la cuenca del rio Heihe, China, utilizando datos
MODIS y modelos como Random Forest, SVM y XG-
Boost. El modelo XGBoost obtuvo el mejor rendimiento
(R? = 0.78, RMSE = 2.86 t/ha).

Estimating Crop Yields with Remote Sensing and Deep
Learning: [7] propusieron un modelo basado en Deep
Learning para predecir rendimientos de cultivos en Brasil.
Este modelo utiliz6 coordenadas geogréficas, datos mete-
oroldgicos y del suelo, mostrando alta escalabilidad con
datos limitados.

Forecasting Crop Yield with Deep Learning-Based En-
semble Model: [9] emplearon un modelo basado en
LSTM y ConvLSTM para predecir el rendimiento de
cultivos en Estados Unidos e India. Con un coeficiente
R? de 0.73 para la soja y 0.49 para el arroz, destacaron
la eficiencia del modelo con menos parametros.
Forecasting Sunflower Grain Yield Using Remote Sensing
Data: [10] utilizaron datos de teledeteccion en Francia
para predecir el rendimiento del girasol, combinando
fndices de vegetacion como GAI' y GAD? en mod-
elos como Random Forest y regresiones polindmicas,
logrando mejorar las predicciones a nivel de campo.
High-Resolution Global Map of Smallholder and Indus-
trial Closed-Canopy Oil Palm Plantations: [4] mapearon
plantaciones de palma aceitera usando modelos avanza-
dos de aprendizaje profundo disefiados para segmentacién
semdntica aplicado a imagenes Sentinel, obteniendo una
precision superior 98%.

A Systematic Review of the Use of Deep Learning in
Satellite Imagery for Agriculture: Se destaca [5] donde
se revisaron 150 estudios de Deep Learning aplicados
a imdgenes satelitales, identificando tareas clave como
clasificacién del uso del suelo, fisiologia de plantas y
prediccion de rendimientos.

Machine Learning in Precision Agriculture: A Survey on
Trends, Applications and Evaluations Over Two Decades:
Igualmente, [11] analiza cémo las técnicas de aprendizaje
automdtico se han integrado en la agricultura de pre-
cisiéon en los dltimos 20 afos, evaluando aplicaciones,
efectividad y tendencias emergentes. Es un recurso clave
para entender la evolucién y el estado actual de estas
tecnologias.
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TABLE I

RESUMEN DE CASOS DE ESTUDIO EN AGRICULTURA CON DEEP LEARNING

Referencia Ubicacion Métodos y Modelos Resultados Clave

[6] Minas Gerais, Brasil Random Forest, Regresién Lineal R2? = 0.93, alta precisién en variabilidad
Muiltiple, imdgenes PlanetScope espacial

[8] Cuenca del rio Heihe, China MODIS, Random Forest, SVM, XG- XGBoost: R? = 0.78, RMSE = 2.86 t/ha
Boost

[7] Brasil Coordenadas geograficas, datos meteo-  Modelo escalable con datos limitados
rolégicos y del suelo

[9] EE.UU. e India LSTM, ConvLSTM, datos MODIS y  Soja: R2 = 0.73, Arroz: R?2 = 0.49
NASA-USDA

[10] Francia GAI, GAD, Random Forest, regre- Mejoras significativas en predicciones de
siones polindmicas rendimiento

[4] Global Segmentacion semantica sobre  Precisiéon global >98% en clasificacion de
imdgenes Sentinel palma aceitera

[5] Global Revision de 150 estudios de Deep Identifica tareas clave: uso del suelo, fisiologia
Learning aplicados a imagenes de plantas, prediccion de rendimientos
satelitales

[11] Global Revisién de estudios de dos décadas Recopila el impacto del aprendizaje au-

sobre machine learning y agricultura de

precision

tomdtico en la agricultura de precision en los
ultimos 20 afios.

C. Tendencias Futuras y Potencial del Deep Learning en
Agricultura

El Deep Learning ha transformado significativamente la
agricultura, mejorando la precision en la estimaciéon de
rendimientos y biomasa de cultivos como café, maiz y palma
de aceite. La integracién de algoritmos avanzados, como CNN
y RNN, con datos de teledeteccion ha facilitado predicciones
oportunas y eficientes para la gestion de recursos agricolas
[11].

El uso de imagenes satelitales se ha consolidado como una
herramienta clave, permitiendo monitorear la salud del suelo,
la fisiologia de las plantas y evaluar dafios en cultivos me-
diante indices espectrales. La comunidad cientifica destaca la
necesidad de benchmarks puiblicos y métodos estandarizados
para validar modelos y comparar resultados.

Para superar desafios como la baja resolucién espacial y las
interferencias atmosféricas, se estan desarrollando técnicas que
maximizan el uso de los datos disponibles. Las innovaciones
en Deep Learning prometen aplicaciones practicas como la
deteccion temprana de enfermedades, la optimizacién del uso
del agua y la gestion de nutrientes, contribuyendo asi a la
sostenibilidad agricola [12].

La colaboracién interdisciplinaria entre agrénomos,
cientificos de datos y especialistas en teledeteccién es
esencial para desarrollar soluciones integradas que impulsen
la innovacién en este campo en constante evolucién [13].

D. Ventajas y Desafios

El uso combinado de imigenes de Sentinel-1 (radar SAR)
y Sentinel-2 (multi-espectrales) mejora significativamente la
clasificacién de cultivos, superando limitaciones como la
cobertura de nubes. Sin embargo, persisten desafios relaciona-
dos con la resolucién espacial y la necesidad de benchmarks
publicos que faciliten la comparacién entre estudios.

III. PRELIMINARES
A. Convolucion Atrous

La convolucién atrous o dilatada es una variante de la
convolucion tradicional en redes neuronales convolucionales
(CNNs) que inserta espacios entre los elementos del ker-
nel, ampliando el campo receptivo sin aumentar el nimero
de pardmetros [14]. Esto permite capturar caracteristicas a
mayor escala, siendo especialmente ttil en tareas como la
segmentacién semdntica, donde se requiere una perspectiva
global de la entrada. Ademds, la convolucién atrous facilita
una extraccién de caracteristicas mds densa en las capas
profundas sin comprometer la resolucién espacial. Esto se
logra ajustando la tasa de dilatacién, lo que la convierte en
una técnica ideal para aplicaciones que exigen un alto nivel
de detalle, como la segmentacion de imédgenes [15].

B. Arquitectura Encoder-Decoder

La arquitectura codificador-decodificador es una estructura
esencial en redes neuronales, ampliamente utilizada en aplica-
ciones como la segmentacién de imdgenes. Esta arquitectura
se compone de dos componentes principales que trabajan de
forma complementaria: el codificador (encoder) y el decodi-
ficador (decoder).

Codificador (Encoder):

1) Procesamiento de Entrada: El codificador recibe datos
de alta dimensién, como una imagen compleja, que
deben ser analizados y procesados. Su objetivo es trans-
formar esta entrada en un formato mas manejable y
significativo.

2) Extraccion de Caracteristicas: Utiliza mdltiples capas
computacionales para identificar patrones clave. Las
convoluciones ayudan a detectar caracteristicas como
bordes, texturas o formas, mientras que las operaciones
de agrupamiento (pooling) reducen las dimensiones de
los datos, conservando informacién relevante y mini-
mizando el ruido.



3) Reduccion de Dimensionalidad: La informacién proce-
sada se comprime en un conjunto de caracteristicas
de baja dimensién que representan los aspectos mads
significativos de los datos. Este paso es crucial para
simplificar el problema y facilitar la reconstruccién
posterior en el decodificador.

Decodificador (Decoder)

1) Reconstruccion de Datos: A partir de las caracteristicas
de baja dimensién generadas por el codificador, el
decodificador reconstruye la salida deseada. En seg-
mentacion de imdgenes, esto implica generar una repre-
sentacion visual segmentada y detallada de la entrada.

2) Proceso Inverso al Codificador: Mientras el codificador
reduce las dimensiones de los datos, el decodificador
realiza la operacién inversa. Emplea técnicas como
“up-sampling” (ampliacién de datos) o convoluciones
transpuestas para incrementar gradualmente la dimen-
sionalidad y recuperar el formato original de la entrada.

3) Generacion de Resultados Finales: El decodificador
produce la salida final. En el caso de segmentacién de
imigenes, genera una imagen con regiones claramente
segmentadas y clasificadas segin las caracteristicas
aprendidas durante el proceso.

Importancia de la Arquitectura: El codificador se centra
en extraer informacién relevante y comprimirla, mientras que
el decodificador utiliza esa informacién para reconstruir una
salida interpretativa. Este disefio permite procesar datos com-
plejos de manera eficiente, manteniendo un equilibrio entre la
reduccién de dimensionalidad y la reconstruccion precisa. Esto
lo convierte en una herramienta poderosa para tareas avanzadas
de procesamiento de datos, como segmentacion, traduccién
automadtica y andlisis de series temporales.

C. Modelos pre-entrenados

1) Backbone: En Deep Learning, un backbone es una
red neuronal preentrenada utilizada para la extraccién de
caracteristicas en tareas como visién por computadora y otros
modelos de aprendizaje profundo. Forma parte del codificador
(encoder) en arquitecturas encoder-decoder, donde su funcién
principal es comprimir los datos de entrada en una repre-
sentacién de menor dimensién que conserva la informacién es-
encial. Posteriormente, el decodificador (decoder) utiliza esta
representacion para llevar a cabo tareas especificas, como la
generacion de imdgenes, segmentacién semdntica o deteccién
de objetos.

Ejemplos comunes de backbones incluyen redes convolu-
cionales preentrenadas como VGG, ResNet o MobileNet,
disefiadas para identificar patrones visuales complejos (bor-
des, texturas, formas) en imagenes. Estas caracteristicas son
fundamentales para tareas de clasificacién o segmentacion,
permitiendo ahorrar tiempo y recursos al aprovechar modelos
ya optimizados.

2) MobileNet: MobileNet [16] es una arquitectura de red
neuronal disefada para ofrecer modelos eficientes y efec-
tivos en aplicaciones mdviles. Su desarrollo se centra en

optimizar la relacién entre precision y eficiencia, especial-
mente en términos de latencia y uso de recursos, lo cual
resulta crucial para dispositivos con recursos limitados, como
teléfonos moviles. El concepto clave detrds de MobileNet
es el uso de convoluciones separables en profundidad, que
dividen una convolucién estdndar en dos etapas: una capa de
convolucion de profundidad, que aplica un filtro por cada canal
de entrada, y una capa de convolucién 1x1, que combina las
salidas de la capa de profundidad. Esta factorizacién reduce
significativamente la cantidad de operaciones y parametros,
haciendo que la red sea mads ligera y rdpida sin comprometer
de manera significativa la precisién [17].

Una de las contribuciones mds destacadas de MobileNet es
su adaptabilidad a diferentes requisitos de recursos y escenar-
ios de uso. Esto se logra mediante hiperpardmetros ajustables,
como el multiplicador de ancho y el multiplicador de res-
olucién, que permiten a los usuarios equilibrar la precision
y la eficiencia segiin sus necesidades especificas. Gracias a
estos ajustes, MobileNet puede ofrecer un rendimiento 6ptimo
en una amplia gama de dispositivos y aplicaciones, desde
teléfonos moéviles de gama alta hasta dispositivos IoT con
restricciones severas de recursos [17]. Ademas, las iteraciones
posteriores de MobileNet han introducido mejoras y refi-
namientos significativos. Por ejemplo, MobileNetV2 incorpora
bloques residuales con inversiones lineales y expansiones de
cuello de botella, mejorando la eficiencia sin sacrificar la ca-
pacidad representativa de la red. Asimismo, se han implemen-
tado enfoques de busqueda de arquitectura y optimizaciones
adicionales para adaptar atin mas los modelos a dispositivos
moviles.

3) DeepLab: DeepLab es un modelo innovador en el campo
del aprendizaje profundo, disefiado especificamente para la
segmentacién semdantica, una tarea que clasifica cada pixel
de una imagen en categorias semdanticas. Lo que distingue
a DeepLab de otros modelos es su capacidad para capturar
detalles finos y comprender el contexto de la imagen a un nivel
mas profundo [18]. Uno de los componentes clave de DeepLab
[14] es la convolucién atrous, una técnica que permite al
modelo capturar informacién en diferentes escalas y ampliar
su campo receptivo sin incrementar el nimero de pardmetros.
Esta caracteristica es esencial para captar detalles precisos en
la imagen y, al mismo tiempo, entender el contexto global, lo
cual es fundamental para lograr una segmentacién precisa.

Para maximizar las capacidades de la convolucion atrous,
DeepLab incorpora el médulo Atrous Spatial Pyramid Pooling
(ASPP). ASPP utiliza convoluciones atrous con diferentes
tasas de dilatacion, aplicadas en paralelo, para capturar objetos
y caracteristicas en multiples escalas. Esta estrategia hace que
el modelo sea especialmente efectivo en la segmentacién de
objetos de distintos tamafios, un desafio comin en tareas de
segmentacion semdntica.

DeepLab también emplea una arquitectura de codificador-
decodificador [18]. En esta configuracién, el codificador re-
duce la dimensién de la imagen y extrae caracteristicas clave,
mientras que el decodificador se encarga de recuperar la
resolucién espacial y los detalles finos. Este enfoque asegura



“Encoder
1x1 Conv | —»

3x3 Conv

Image DCNN Taiel6

Atrous Conv

5501
KK AN DD

—

3x3 Conv

rate12 | 7%

] ==
@
by 4
_ Prediction
l f*‘*ﬁ@'fh
(i cam) — [} (Gancat)—{[[ |~ G cam) () - 9, W -
AT
.

3x3 Conv

rate18 |

VLETETTETR

Image

Pooling ] ™™

“Decoder

Low-Level
Features

Fig. 1. Arquitectura DeepLabV3+ (Adaptado de [19])

que, aunque el modelo comprima la imagen para su analisis,
también sea capaz de reconstruir los detalles necesarios para
una segmentacion precisa. La Figura 1 ilustra la arquitectura
de DeepLabV3+ [19].

Como se menciond, la arquitectura de DeepLabV3+ se
basa en un codificador que utiliza convolucién atrous, técnica
heredada de DeepLabV3. Una innovacién clave es la intro-
duccién de convoluciones atrous separables, que descomponen
las convoluciones en dos pasos: una convolucién atrous y una
convolucién punto a punto (1x1). Esto reduce significativa-
mente los cédlculos, manteniendo la eficiencia y la precision
en la segmentacion.

El decodificador de DeepLabV3+ es crucial para recuperar
informacion espacial perdida durante la codificaciéon, mejo-
rando la precision de los detalles finos y los limites de los obje-
tos. La aplicacién de convoluciones separables en profundidad
tanto en el médulo ASPP como en el decodificador aumenta
la eficiencia computacional sin comprometer la precisién [19].

Ademds, DeepLabV3+ mejora la segmentacion en los
limites de los objetos mediante técnicas avanzadas de de-
codificacién, logrando una prediccidn precisa de pixeles. Su
adaptabilidad a diferentes resoluciones de entrada permite
ajustar el modelo segin los recursos disponibles, haciéndolo
aplicable desde dispositivos mdviles hasta servidores.

La integracion entre la red backbone y el médulo decodifi-
cador es clave para su éxito. Mientras la backbone actia como
codificador, el decodificador refina los resultados, especial-
mente en los limites de los objetos, utilizando caracteristicas
de bajo nivel para mejorar la precision. Las convoluciones
atrous separables en el ASPP y el decodificador garantizan
eficiencia sin sacrificar rendimiento.

IV. DESARROLLO DE LA SOLUCION

En esta seccién se presenta un panorama completo del
desarrollo de una solucion para clasificar cultivos de palma de
aceite en Colombia utilizando iméagenes satelitales de Sentinel-
1 y Sentinel-2. El proceso abarca desde el establecimiento
del ambiente de desarrollo y las restricciones técnicas, hasta
la construccién detallada del conjunto de datos, incluyendo
la seleccién, el procesamiento de imdgenes satelitales y su
etiquetado. Asimismo, se describe el enriquecimiento del

conjunto de datos mediante técnicas de aumentacién, junto
con la implementacidén y validacién del modelo de aprendizaje
profundo. Se enfatizan las estrategias empleadas para garanti-
zar la precision y efectividad del sistema en la identificacion y
clasificacién de plantaciones de palma aceitera en Colombia.

A. Ambiente de desarrollo, datos y restricciones

El ambiente de desarrollo consistid en una maquina con
sistema operativo Ubuntu, equipada con una tarjeta grafica
de 16 GB de VRAM y 16 GB de RAM. Este entorno fue
seleccionado por su compatibilidad y rendimiento con her-
ramientas de Deep Learning. Se utiliz6 Python como lenguaje
de programacién principal, junto con la libreria PyTorch para
el desarrollo y entrenamiento de los modelos. Entre las restric-
ciones identificadas se encontraron limitaciones de memoria y
tiempo de procesamiento, las cuales fueron mitigadas mediante
técnicas de optimizacién de modelos y un uso eficiente de los
recursos.

B. Construccion del conjunto de datos

1) Preprocesamiento de Imdgenes: El preprocesamiento de
las imdgenes de los satélites Sentinel-1 y Sentinel-2 fue un
paso crucial en la construccién del conjunto de datos, basado
en la adaptacion de la composicién presentada por [4]. El
proceso comenz6 con la seleccion y descarga de imdagenes
desde Google Earth Engine (GEE). Para el Sentinel-1, se
empled el radar de apertura sintética (SAR) en modo Ground
Range Detected (GRD), que ofrece una resolucién temporal de
12 dias en Orbitas ascendentes y descendentes. Las imdgenes
correspondian a la modalidad de Interferometric Wide Swath
y fueron procesadas a una resolucién espacial de 10 metros.

Un aspecto clave del preprocesamiento fue la correccién
del angulo de incidencia local (LIA), esencial para ajustar
las imdgenes de radar ante variaciones topograficas y de
orientacion. Tras realizar esta correccidn, se calculd el valor
mediano de las escenas de radar para la segunda mitad del afo
2019, tanto para las orbitas ascendentes como descendentes.
Finalmente, se generé un compuesto final promediando estos
dos conjuntos de imégenes, representando ambas Orbitas.

Este meticuloso preprocesamiento fue esencial para garan-
tizar la calidad y precisién de los datos utilizados, asegurando
una representaciéon adecuada de las plantaciones de palma
aceitera. Para el Sentinel-2, se utilizé especificamente la banda
4, conocida como la banda roja, con una longitud de onda
central de 665 nm y una resolucion espacial de 10 metros. Esta
banda fue seleccionada por su alta utilidad en la identificacion
de plantaciones de palma aceitera, especialmente en planta-
ciones industriales. Su capacidad para ofrecer un alto contraste
en la reflectancia entre los caminos dentro de las plantaciones y
las dreas circundantes facilita la identificacién de los caminos,
un elemento crucial para diferenciar plantaciones industriales
de pequefios propietarios. La eleccién de esta banda se debe
también a que, en el espectro del infrarrojo cercano, la
dispersién de luz alta dificulta la identificacién de caminos
en otras bandas, como la banda 8.



Por otro lado, para el Sentinel-1 se utiliz6 el modo Ground
Range Detected (GRD) del radar de apertura sintética (SAR),
procesado en la modalidad de Interferometric Wide Swath con
una resolucion espacial de 10 metros. Los datos del Sentinel-
1, que operan en la banda C del espectro de microondas,
son especialmente valiosos para detectar y clasificar carac-
teristicas de la superficie terrestre, incluida la vegetacion. Este
radar proporciona datos confiables independientemente de las
condiciones climédticas o de la iluminacién, lo que lo hace
ideal para monitorear extensas dreas de plantaciones de palma
aceitera. Ademads, los datos de Sentinel-1 fueron procesados
aplicando una correccién del dngulo de incidencia local (LIA),
y se calcul6 el valor mediano de las escenas ascendentes y
descendentes de la segunda mitad de 2019. Finalmente, se
generé un compuesto final promediando ambas Orbitas.

2) Etiquetado de Imdgenes: El proceso de etiquetado de
imagenes fue un paso fundamental para el entrenamiento y
la prediccién utilizando modelos de segmentacién semantica.
Este proceso incluy6 varias etapas, detalladas a continuacion:

o Establecimiento del Tamario de las Imdgenes: Las
imagenes utilizadas para el etiquetado y el entrenamiento
del modelo debian tener un tamafio uniforme. Basidndose
en el trabajo de [4], se defini6 un tamafio de entrada de
1000 x 1000 pixeles, correspondiente a un drea de 10 x
10 km en imdgenes con una resolucién de 10 metros.

o Seleccion de Imdgenes de Satélite: Para el etiquetado,
se utilizé la composicién descrita en la etapa de pre-
procesamiento, correspondiente a un periodo semestral
de imdgenes de Sentinel-1 y Sentinel-2.

o Etiquetado: El etiquetado de las imdagenes se realizd
utilizando los datos proporcionados por [4] en las zonas
seleccionadas. Ademds, las mdscaras de etiquetado de
pequefios agricultores e industriales se unificaron en una
Unica categoria.

3) Aumento de Datos: El proceso de aumento de datos
se enfocd en generar un conjunto de datos de entrenamiento
mds diverso a partir del conjunto original, una técnica es-
pecialmente 1til cuando el tamafio del conjunto de datos de
entrenamiento es limitado. En este estudio, se aplicaron trans-
formaciones afines a los datos de entrenamiento originales,
especificamente la rotacién de imagenes. Las imdgenes fueron
rotadas 90 grados en el sentido de las agujas del reloj.

El uso de transformaciones afines como la rotacién es una
practica comin en estudios de teledeteccion y aprendizaje
profundo. Estas técnicas han demostrado mejorar la precision
de los modelos al crear un conjunto de datos de entrenamiento
que representa de manera mds efectiva la variabilidad y las
diferentes orientaciones que pueden encontrarse en imagenes
reales.

C. Implementacion del modelo

El modelo acepta como entrada imigenes en formato
PNG y genera salidas en el mismo formato, con una res-
olucién de 1000x1000 pixeles. Posteriormente, estas sal-
idas se convierten en imagenes en formato TIFF, incor-
porando georreferenciacion y una madscara de salida pro-

porcionada por el modelo. Para implementar la arqui-
tectura DeepLabV3+, propuesta originalmente por [19],
se utilizé la biblioteca segmentation_models de Py-
Torch. El modelo fue configurado con el codificador
timm-mobilenetv3_large_100, preentrenado con el
conjunto de datos ImageNet. Dado que el objetivo del modelo
era clasificar la presencia o ausencia de palma de aceite, se
definieron dos clases y se empled la funcién de activacién
sigmoid. La funcién de pérdida seleccionada fue la Entropia
Cruzada Binaria (Binary Cross Entropy - BCE), ideal para
tareas de clasificacion binaria.

El entrenamiento del modelo se llevé a cabo durante 20
épocas, evaluando y registrando las métricas especificadas en
la seccién 6.4.1 en cada iteracién. Se guardé el modelo con
el mejor rendimiento en cada época. El tamafio de lote (barch
size) se establecié en 7, optimizando el uso de los recursos
computacionales disponibles. El conjunto de datos utilizado
para el entrenamiento y la validacién del modelo incluyé 270
imagenes, de las cuales el 70% (189 imagenes) se asignaron
al conjunto de entrenamiento, mientras que el 30% restante
(81 iméagenes) se destinaron al conjunto de validacion. Esta
distribucién equilibrada garantizé un entrenamiento eficiente
y una validacién precisa del modelo.

D. Validacion del modelo

1) Métricas: Para garantizar una evaluacion integral y pre-
cisa del modelo, se seleccionaron cuatro métricas clave: pre-
cision (accuracy), sensibilidad (recall), precision (precision) y
la puntuacién F1 (fI-score). Cada una de estas métricas ofrece
una perspectiva Unica para analizar el rendimiento del modelo.
Su combinacién proporciona una vision holistica y equilibrada,
evaluando no solo la capacidad del modelo para clasificar
con exactitud, sino también su eficiencia en identificar casos
relevantes y minimizar falsos positivos.

E. Validacion de los resultados

Para validar el modelo, se seleccionaron varias zonas dentro
del territorio colombiano, elegidas por su relevancia agricola
y la diversidad de cultivos presentes, incluyendo, de manera
prominente, plantaciones de palma de aceite. Esta seleccion
permitié evaluar de manera efectiva el rendimiento del modelo
en diferentes escenarios y condiciones ambientales, lo cual es
esencial para asegurar su robustez y adaptabilidad.

Como parte del proceso de validacion, se realizaron eval-
uaciones visuales utilizando el software QGIS [20]. Esta
herramienta de Sistemas de Informacién Geogréfica (SIG) per-
mitid inspeccionar detalladamente las predicciones del modelo
sobre los cultivos analizados. La evaluacion visual en QGIS
consistié en comparar las imdgenes generadas por el modelo
con las imégenes satelitales originales y los datos existentes
sobre la ubicacién y extensién de los cultivos en las zonas
de estudio. Este enfoque no solo permitié6 medir la precision
general del modelo, sino también identificar sus limitaciones y
areas de mejora potencial, como la diferenciacién entre tipos
de cultivo y la precision en la deteccion de los limites de las
plantaciones.



V. PRUEBAS Y RESULTADOS

El modelo seleccionado, que demostré la mayor eficacia,
se basé en la arquitectura MobileNet V3. Esta red neuronal
convolucional fue elegida como la red troncal del modelo de-
bido a su capacidad para operar eficientemente en dispositivos
con recursos limitados, sin comprometer significativamente el
rendimiento. Los resultados obtenidos son altamente promete-
dores, como se evidencia en las métricas de rendimiento del
modelo. El modelo alcanzé una precision global del 98.37%,
superando métodos tradicionales como SVM y Random Forest
(precision del 96% segun [21] ). Esto implica que el modelo
es capaz de clasificar correctamente mas del 98% de las
imagenes probadas, una métrica particularmente importante en
aplicaciones précticas donde la fiabilidad de la clasificacion es
critica para el andlisis posterior.

El recall obtenido fue de 0.9914, reflejando la alta sensibil-
idad del modelo en la deteccion de las regiones con presencia
de palma de aceite. En términos practicos, esto significa que el
modelo identificé correctamente el 99.14% de todas las areas
relevantes en el conjunto de datos. Esta tasa de deteccidn es
crucial en estudios de cobertura de tierra, donde la omision de
areas significativas puede llevar a conclusiones erréneas.

En cuanto a la precisiéon (precision), el modelo alcanzé
un 99.04%, indicando que, de las regiones clasificadas como
palma de aceite, el 99.04% efectivamente correspondian a
dichos cultivos. Esta alta precision es indispensable para mini-
mizar los falsos positivos, una métrica especialmente relevante
cuando se toman decisiones de gestion de tierras basadas en
los datos de clasificacion.

Finalmente, el FI-score del modelo fue de 0.9909, reve-
lando un equilibrio casi perfecto entre precisién y recall. Esto
sugiere que el modelo no solo es altamente confiable en la
identificaciéon de areas de palma de aceite, sino que también
mantiene una baja tasa de falsos positivos y negativos, un
aspecto fundamental para la integridad del andlisis espacial.
Estos resultados subrayan la eficacia del modelo MobileNet
V3 para la detecciéon de palma de aceite y su aplicabilidad
potencial en la monitorizacién a gran escala de la agricultura
y la gestién del uso de la tierra.

En la Figura 2 se muestra una zona seleccionada de 10x10
km en Colombia, seguida de la composicién de Sentinel-1 y
Sentinel-2. Finalmente, se presenta la salida del modelo, donde
la clase 1, representada en negro, indica las areas clasificadas
como palma de aceite, mientras que las zonas en blanco en la
madscara corresponden a las dreas donde el modelo identifica
que no hay palma de aceite.

En la Figura 3 se observa una zona de explotacién minera,
que en la composicién adquiere un color celeste. También
se identifica un cuerpo de agua, representado con un color
amarillo en la composicién. Por otro lado, las plantaciones de
palma de aceite se distinguen por un color verde caracteristico.
En esta zona seleccionada, los cultivos de palma de aceite son
escasos, lo que explica que el color verde no sea predominante
en la imagen. En la méscara predicha por el modelo, se puede

apreciar que las dreas con plantaciones de palma de aceite se
clasifican correctamente.

En la Figura 4 se muestra una zona seleccionada donde no
hay presencia de palma de aceite y, ademds, se encuentra una
area metropolitana. En este caso, se observa que el modelo
genera una mdscara completamente blanca, lo que indica que
clasifica correctamente la ausencia de cultivos de palma de
aceite en esta zona.

En la Figura 5 se presenta la zona seleccionada en su
totalidad, que incluye areas metropolitanas, bosques, diversas
plantaciones de otros cultivos, zonas rocosas y una gran
diversidad de flora. A continuacién, se muestra la prediccidn,
donde las 4reas en negro representan las regiones identificadas
por el modelo como contenedoras de palma de aceite, mientras
que las dreas en blanco indican la ausencia de este cultivo
segun la clasificacién del modelo.

En el grafico mostrado en la Figura 6, se observa la
pérdida durante las etapas de entrenamiento y validacion. La
pérdida disminuye rapidamente durante las primeras épocas,
para luego estabilizarse, lo que sugiere que el modelo alcanzé
un punto de convergencia de manera eficiente. De manera
similar, en el grafico 7, las lineas representan la precisién
de entrenamiento y validacién, ambas alcanzando valores
superiores al 90% y manteniéndose relativamente constantes
después de las primeras épocas, lo que indica un buen ajuste
del modelo.

La Figura 8 muestra la Curva Caracteristica de Operacién
del Receptor (ROC) con un 4rea bajo la curva (AUC) de
1.00. La curva ROC, representada por una linea naranja, se
adhiere perfectamente al borde superior izquierdo del gréfico,
lo que indica un rendimiento excepcional del modelo. Esto
demuestra una tasa de verdaderos positivos del 100% en
todos los umbrales de clasificacion, mientras que la tasa de
falsos positivos permanece en cero. El grafico también incluye
una linea punteada azul que representa el rendimiento de un
clasificador aleatorio, lo que resalta ain mas la superioridad
del modelo evaluado.

Por dltimo, al comparar este modelo con el presentado por
[21], se observa que dicho estudio utiliz6 una variedad de
algoritmos de aprendizaje automadtico mas tradicionales, como
regresion logistica, Random Forest, SVM y XGBoost. Aunque
estos métodos son eficaces y versatiles, no son tan especificos
como los modelos de Deep Learning para tareas detalladas de
segmentacion de imigenes. Ademds, dicho anélisis incorpord
indices de vegetacién y variables de textura, lo que enfatiza
aspectos especificos de la vegetacién y el terreno. Aunque
esta metodologia es dtil, posiblemente no captura la gama
completa de caracteristicas obtenibles con el enfoque basado
en Deep Learning. La precision del modelo en dicho trabajo
fue ligeramente inferior, con un 96%, lo que sugiere que
los enfoques tradicionales de aprendizaje automatico siguen
siendo efectivos para tareas de clasificacion detalladas, aunque
menos precisos que los métodos avanzados de Deep Learning.
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Fig. 3. Ejemplo de prediccion del modelo sobre un drea con pocos cultivos

VI. CONCLUSIONES Y TRABAJOS FUTUROS

Este estudio demuestra la eficacia del uso de técnicas
avanzadas de Deep Learning para la clasificacién de cultivos
de palma de aceite en Colombia, integrando datos satelitales
de Sentinel-1 y Sentinel-2. El modelo propuesto, basado en
DeepLabV3+ y MobileNet V3, alcanzé una precision global
del 98.37%, superando significativamente los métodos tradi-
cionales. Estos resultados destacan la capacidad del enfoque
para manejar desafios complejos como la integracién de datos
radar y Opticos, y su robustez ante condiciones como la
cobertura de nubes.

Sin embargo, se identificaron limitaciones, particularmente
en la deteccién de dreas recientemente despejadas y planta-
ciones jovenes. Esto sugiere la necesidad de incorporar datos
adicionales que reflejen mejor la variabilidad en las etapas
de desarrollo de las plantaciones. Ademads, técnicas como
la rotacién de imdgenes han demostrado ser esenciales para
enriquecer los datos de entrenamiento y mejorar la eficacia

del modelo, especialmente en regiones con conjuntos de datos
limitados.

En comparacién con enfoques tradicionales, como los basa-
dos en indices de vegetacidn y algoritmos de aprendizaje au-
tomatico, el modelo de Deep Learning exhibe una superioridad
notable en tareas especificas de clasificacién y segmentacién
de imdagenes agricolas. Este trabajo subraya el potencial de
estas herramientas para transformar la agricultura de precision,
no solo en Colombia, sino también en otros contextos globales.

Para futuros estudios, se recomienda ampliar el conjunto
de datos, incluir mds variedades de cultivos y explorar
andlisis temporales utilizando series de imdgenes satelitales.
Asimismo, seria valioso investigar como las condiciones
climaticas y estacionales afectan la precision del modelo,
ademas de priorizar la interpretabilidad de los resultados para
fomentar su adopcién en aplicaciones del mundo real. Estas
iniciativas fortalecerdn atin mads el impacto de las tecnologias
de Deep Learning en la sostenibilidad y gestién agricola.
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