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Un hombre del pueblo de Negud, en la costa de Colom-
bia, pudo subir al alto cielo.

A la vuelta conté. Dijo que habia contemplado desde
arriba, la vida humana.

Y dijo que somos un mar de fueguitos.

-El mundo es eso- revelo -un monton de gente, un mar
de fueguitos.

Cada persona brilla con luz propia entre todas las demas.

No hay dos fuegos iguales. Hay fuegos grandes y fuegos
chicos y fuegos de todos los colores. Hay gente de fuego
sereno, que ni se entera del viento, y gente de fuego loco
que llena el aire de chispas. Algunos fuegos, fuegos bobos,
no alumbran ni queman; pero otros arden la vida con tanta
pasién que no se puede mirarlos sin parpadear, y quien se
acerca se enciende.

El Mundo. Tomado de El libro de los abrazos
Escrito por Eduardo Galeano
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Resumen

Aplicacion de una red neuronal convolucional para la prediccién de mallas de
poblacién en el area metropolitana de Bogota

Saber cuantas personas viven en un area determinada y saber en donde habitan espec ca-
mente, son preguntas tradicionalmente abordadas desde la Demograf a. El presente trabajo
plantea la alternativa de utilizar imagenes satelitales para predecir el numero de habitantes
a partir de mallas de poblacion. Se extrajo un conjunto de imagenes de Landsat 8, a partir
de un disero muestral proporcional al tamano (PPS) aplicado sobre una malla de poblacion
censal del 2018 en Colombia. Se entreno la arquitectura LeNet-5 modi cada para realizar
regresion sobre numero de habitantes por celda a partir del conjunto de imagenes obteni-
do. Se realizaron pruebas del modelado sobre una submuestra de la malla de poblacion en
Colombia y sobre la malla de poblacion correspondiente a los municipios que componen el
area metropolitana de Bogota en 2018, arrojando MAEs de 947,8 y 1.181,9, respectivamente,
igualando e incluso superando los resultados encontrados en el estado del arte.

Palabras clave: Malla de Poblacion, Sensores Remotos, Aprendizaje Profundo, Redes
Neuronales Convolucionales.



Abstract

Predicting a population grid in the Bogota metropolitan area, based on
convolutional neural networks

Knowing how many people live in an area and knowing where they live speci cally are ques-
tions commonly approached through Demography. The present work proposes the using of
satellite images to predict the number of inhabitants based on population grids as an alter-
native approach. A Landsat 8 images dataset was generated using a Probability Proportional
to Size (PPS) sample extracted on a 2018 census population grid in Colombia. A LeNet-5
architecture was modi ed to predict the number of inhabitants per cell and trained with
the previous image dataset obtained. The trained model was tested with a subsample of the
population grid in Colombia and the population grid corresponding to the municipalities
of the Bogota metropolitan area in 2018. The model reached MAEs of 947.8 and 1181.9,
respectively. These results equal and even exceed the performance found in the state of the
art.

Keywords: Population grid, Remote Sensing, Deep Learning, Convolutional Neural
Networks.
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1. Introduccion

El presente trabajo ha sido motivado por la exploracion de alternativas al modelado para
predecir el numero de habitantes en diferentes areas de Colombia. Una de estas alternati-
vas consiste en utilizar fuentes de informacion gratuitas que tomen registro de la actividad
humana, como lo son algunos proyectos estatales de captura de Datos de Sensores Remo-
tos (RSD, por su sigla en ingles); Landsat [7, 8] y Sentinel [9] son ejemplos de estos proyectos.

Existen dos problemas que se han abordado tradicionalmente desde la Demograf a: saber
cuantas personas viven en un area determinada [4] y saber donde habitan espec camente
esas personas [4, 10]. El uso de imagenes aereas ha permitido predecir la poblacion, resol-
viendo esas dos preguntas con un mismo enfoque [4].

Frente a esta necesidad de informacion sobre la distribucion territorial de la poblacion, las
Instituciones Nacionales de Estad stica (INEs), tales como el DANE, ofrecen publicamente las
proyecciones de poblacion * desagregadas de acuerdo a las divisiones politico-administrativas
del respectivo pa s (Figura 1-1). Sin embargo, el modelado demogra co utilizado para este
proposito no tiene el alcance ni el detalle geogra co de un censo poblacional [11], pues solo
proporciona recuentos de poblacion en areas amplias [4].

[

L L
Legend N Legend N
177/} INCRA - Settlements Projects {777} INCRA - Settiements Projects
Population Density/Census Tract [l 15-18 24-25M33-36 Simple average I 15-1.8 24-251M33-36
B 00-08 18-21 25-28 [l 36-4.1 W 00-08 18-21 25-28 Ml 36-41 -~
Bl os-12 21-22 28-31 0 41-12018 B os-12 2,1-22 0 28-3,1 1l 4.1-1240,1
B 1.2-15 22-24 M 31-33 B 12-15 1-3,
[-s11s0s | [5°150's
\
: Feoos [eovs
10 0 10 20 30 40 50 10 0 10 20 30 40 50
Km e ™ K1

T T T T T T T T
saoow 51SOW 52°%00W 51450W 54°00W 53'150W 52°300W 51450W

Figura 1-1.: Desagregacion de proyecciones en super cies de densidad de poblacion [1]

Durante estos ultimos aros se ha explorado la posibilidad de realizar regresion de la pobla-
cion con el uso de arquitecturas de Redes Neuronales Convolucionales (CNN, por su sigla en

Ihttps://ww.dane.gov.co/index.php/estadisticas-por-tema/demografia-y-poblacion/
proyecciones-de-poblacion
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ingles) a partir de imagenes de satelite en areas de estudio espec cas. Doupe et al. [10] as
como Robinson et al. [4] abordaron estas problematicas de manera exploratoria, adaptando
la estrategia de ajustar las arquitecturas VGG (Visual Geometry Group) para que predigan
la poblacion que se encuentra habitando en areas donde se capturaron y preprocesaron mo-
saicos multi-espectrales construidos con RSD.

Los dos trabajos anteriormente mencionados motivaron a continuar la investigacion sobre la
aplicacion de esta estrategia de prediccion, en donde se aprovechan los datos censales sobre
la ubicacion de la poblacion con los RSD que coincidan espacial y temporalmente. En la
seccion 2 se muestran las generalidades de estas investigaciones, as como la motivacion de
estos trabajos en aplicar tecnicas de Deep Learning (DL) en los RSD.

En la seccion 3 se de nen los objetivos que fueron previamente establecidos y que guiaron
la presente investigacion.

La seccion 4 mostrara una descripcion de los datos y sus respectivas fuentes utilizadas como
insumo para construir el conjunto de datos con el que se entrena y evalua el modelo de
prediccion implementado: la malla de poblacion del Censo Nacional de Poblacion y Vivienda
del 2018 (CNPV2018), as como los conjuntos de datos preprocesados de Landsat 8.

El desarrollo del presente trabajo de investigacion se resena detalladamente en la seccion
5, iniciando por el manejo de los datos espaciales de la malla de poblacion, la recoleccion
de las imagenes preprocesadas v a aplicacion web, el preprocesamiento y la construccion del
conjunto de datos de esta investigacion.

Por ultimo, en la seccion 6 se muestran y comparan los resultados obtenidos. Asimismo, se
discuten las conclusiones y recomendaciones que se generaron luego de obtener los resultados
cuanti cados del modelado y de todo el proceso de investigacion.



2. Antecedentes

Los primeros acercamientos al uso de imagenes aereas para la prediccion del numero de
habitantes en zonas particulares, utilizaron el registro fotogra co para contar el numero de
construcciones y as inferir el total de habitantes habiendo estimado el promedio de ha-
bitantes por edi cacion [12, 13], incluso utilizando estrati cacion [14]. Con la disposicion a
diferentes capas de informacion espacial y RSDs con escalas mucho mas pequenas, se exploro
el uso de metodos de regresion sobre descriptores geogra cos generados a partir de aquellas
capas que estan ligadas al uso del suelo y la actividad humana [15]. En la ultima decada,
se ha optado por la generacion de mapas de densidad de poblacion a partir de modelos da-
simetricos que redistribuyen las proyecciones de poblacion y que originalmente se encuentran
a escala pol tico-administrativa [1, 16].

Los modelos dasimetricos aprovechan como ventajas el escalamiento de la informacion en
areas particulares y, tambien, abren la posibilidad de utilizar multiples fuentes de informa-
cion auxiliar sobre la distribucion espacial de la poblacion [16, 17]. Sin embargo, la validacion
de los modelos dasimetricos se convierte en una tarea fuera del alcance de sus metodolog as,
dado que su ajuste es ad-hoc y netamente matematico, ademas, los datos reales sobre la ver-
dad fundamental no existen [4]. Frente a esta situacion, se ha explorado recientemente el uso
de regresiones con CNNs que permitan realizar la validacion estad stica de las predicciones
obtenidas [10, 4]. El presente trabajo busca explorar la aplicacion de esta estrategia en el
ambito nacional y local.

A continuacion se describen brevemente las capas de informacion telecapturadas que han sido
utilizadas como informacion auxiliar para realizar el modelado de la cantidad de habitantes,
la descripcion de las fuentes de datos sobre poblacion que han sido relacionadas a la actividad
humana evidenciada en los RSDs y, nalmente, se justi ca la relevancia de utilizar tecnicas
de DL y mas espec camente las CNN.

2.1. Prediccion de poblacion a partir de Datos de
Sensores Remotos

En relacion a la estrategia de conteo de numero de edi caciones como parte de la informacion
gue permite estimar la poblacion, se compilo la Tabla 2-1, en donde se relacionan diferentes
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estudios, encontrados mediante revision literaria, con la respectiva resolucion espacial de
cuadr cula de poblacion obtenida, la plataforma fuente de las imagenes satelitales, la franja
del espectro electromagnetico que fue utilizado y el modelado empleado.

Esta tabla permite observar la evolucion a lo largo del tiempo de las aplicaciones encontradas
en la revision literaria que soporta esta investigacion. Se observa como la resolucion de las
imagenes utilizadas se hace cada vez mas na.

Tabla 2-1.: Evolucion de las caracter sticas de las imagenes aereas

Ano de Resolucién

Autores estudio espacial Plataforma Espectro Modelo
Horton [18] 1974 1:50000 Fotograf a aerea Luz visible Conteo

Curis y Barret [19] 1986 1:25000 Fotograf a aerea Luz visible Densidad
Taragi, Bisht y Sokhi [13] 1988 1:10000 Fotograf a aerea Luz visible Conteo

Zhang [15] 2003 1:25000 Fotograf a aerea Infrarrojo Regresion
Amaral, Gavlak y Escada [1] 2012 1km x 1km  Landsat Infrarrojo, Luz visible Fuzzy inference
Karume et al. [14] 2017  200m x 200m GeoEye Luz visible Conteo

Avyila, Babatunde y Yohanna [20] 2018 0.6m x 0.6m  QuickBird Infrarrojo, Luz visible Conteo

En cuanto a las capas de informacion auxiliar que evidencian las actividades humanas, Wang
et al. [12] resaltan en las dos ultimas decadas el uso de capas de informacion geogra ca sobre
topograf a, altimetr a, luz nocturna, temperatura y datos de cobertura del suelo. Anotan que
el modelamiento de la poblacion con imagenes de sensores remotos aprovecha al maximo su
variedad y la resolucion espacial que las fuentes ofrecen.

En cuanto a la variedad, son referidos los diferentes proyectos de acceso libre y licencia-
dos, con sensores pasivos Yy activos, resoluciones espectrales propias del espectro infrarrojo
0 de la luz visible correspondientes a los sensores pasivos, de los LIDAR y los RADAR.
Zhang [15] a rma que el espectro infrarrojo permite distinguir entre edi cios residenciales y
no residenciales. Esto le permitio segmentar automaticamente los pol gonos de los edi cios
residenciales segun su numero de pisos en la ciudad de Tianjin en el ano 1990, nalmente,
construyo un modelo de regresion con descriptores geogra cos por unidades de area. Amaral,
Gavlak y Escada [1] usaron el metodo dasimetrico junto con inferencia difusa, presentando
una solucion en la que llevan los datos de la poblacion de Marana a una resolucion mas na
proporcionada por fuentes de datos espaciales auxiliares que dan cuenta de la distribucion
de esta poblacion. Por lo cual, las imagenes de sensores remotos son una clara opcion de
informacion auxiliar [16, 17]. Sorichetta el al. [16] entrenan un modelo dasimetrico con Ran-
dom Forest (bosque aleatorio) a nivel de unidades administrativas con diferentes capas sobre
descriptores de la poblacion, as como informacion del clima y del uso del suelo para luego
utilizar la granularidad de la resolucion de estas capas de covariables y redistribuyendo la
poblacion de las mismas unidades administrativas.
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2.2. Poblacion representada en geometr a de puntos y
mallas

Una malla de poblacion, de acuerdo a la O cina Europea de Estad stica (Eurostat), es una
rejilla o cuadr cula (tambien Ilamada ret cula) compuesta por celdas que se superponen a un
territorio que recopila datos del numero de habitantes. Es una herramienta para analizar las
interrelaciones entre las actividades humanas y el medio ambiente a partir de la distribucion
espacial de la poblacion [2] y analizar fenomenos de forma independiente a los | mites admi-
nistrativos [3].

Un modelado demogra co arroja cifras de poblacion por unidades administrativas, lo que
signi ca que este modelado no tiene el alcance ni el detalle geogra co de un censo poblacional
[11], pues solo proporciona recuentos de poblacion en areas amplias [4].

b EU-27 = 108.8 persons per km”
Total residential population N Bl <456
el ‘ Yy [ 456 -728
Sty []729-1087
— R \ ' ¥ 5/ [J1088-1977

- 20-1%9
B 200-488 []197.8-5382

Not inhabited

BN 500-5000 I > 5382 N4
B 5000 I Data not avallable =
%
>
-'" N
&
| 2
£ |

Figura 2-1.: Densidad de poblacion en Europa, representada en malla (izquierda) y en di-
vision pol tico-administrativa [2, 3]

Tal y como se cito en la introduccion, se recalca la importancia de saber, al mayor detalle
posible, donde vive la poblacion y el numero de habitantes por area, siendo esto un compo-
nente fundamental de muchos procesos de toma de decisiones tales como desarrollo urbano,
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contencion de enfermedades infecciosas, plani cacion de evacuaciones, gestion de riesgos y
plani cacion de conservacion del ambiente [4]. Las estimaciones precisas de una poblacion
en riesgo de enfermedad requieren datos poblacionales precisos y geogra camente expl ci-
tos [10]. El tamano y la distribucion de la poblacion sirven como determinantes clave de
la asignacion de recursos para el estado y gobiernos locales, por lo que las estimaciones de
poblacion son fundamentales en las decisiones de cuando y donde construir instalaciones
publicas, incluidas escuelas, bibliotecas, plantas de tratamiento de aguas residuales, hospita-
les e infraestructura de transporte [12]. Dichos conjuntos de datos de poblacion son vitales
para medir los impactos del crecimiento de la poblacion, monitorear el cambio y plani car
intervenciones [16, 17, 21], tener una conciencia mas completa del medio ambiente global y
como cambia [22]. Los datos a nivel nacional siempre oscurecen una importante heteroge-
neidad sub-nacional, por lo cual, los mapas de densidad y las mallas de poblacion de alta
resolucion son un componente cr tico para los esfuerzos de desarrollo global, incluida la pres-
tacion de servicios, la asignacion de recursos y la respuesta a desastres [10].

Enla gura 2-1 se aprecia, en forma gra ca, la diferencia entre los mapas generados a partir
de cifras agregadas por unidades pol tico-administrativas y la desagregacion sobre una malla
cuadriculada de poblacion en el continente europeo [2].

2.3. Deep Learning y Redes Neuronales Convolucionales

Para mostrar la pertinencia del uso de las CNN para realizar procesamiento de datos de
sensores remotos, Yuan et al. [23] explican que durante la ultima decada, el marco del DL ha
superado a los modelos tradicionales con una mejora considerable en el rendimiento. Se ha
observado un progreso sustancial en el desarrollo de una metodolog a de aprendizaje automa-
tizado para una variedad de aplicaciones de las ciencias de la Tierra. Muestran su potencial
en cartograf a de la cobertura terrestre, recuperacion de parametros ambientales, la fusion y
reduccion de datos, y la reconstruccion y prediccion de la informacion. El advenimiento de
las imagenes de satelite a escala global nos proporciona una oportunidad sin precedentes de
crear mapas de poblacion precisos, homogeneos y rapidamente actualizados [10].

Al no haber limitaciones en la obtencion de los datos, como es el caso de la teledetec-
cion, la atencion se centra en la capacidad de extraer informacion valiosa de estos en forma
automatica [24]. Las tecnicas de aprendizaje automatico son una herramienta e caz para
extraer informacion de datos intr nsecamente desestructurados como lo son los datos de de-
teccion remota, proporcionando soluciones efectivas a problemas sociales [4]. Un caso como
el de la aplicacion de las arquitecturas Ca eNet y GoogleNet que realiza Castelluccio et al.
[24] sobre el conjunto de datos de UC Merced y las precisiones mayores del 90 % obtenidas en
la clasi cacion del uso del suelo a partir de imagenes aereas, indican el buen desempenro del
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modelado de imagenes que tienen las CNN. Las caracter sticas susceptibles a ser detectables
por una CNN dentro de una imagen, como lo son las | neas rectas de las redes de transporte
y los edi cios, estan asociadas con una mayor densidad de poblacion. Las regiones rurales
como las montanas tienen una estructura espacial menos r gida y generalmente estan aso-
ciadas con una menor densidad de poblacion [10]. De acuerdo a la evidencia del trabajo con
imagenes de gran escala, hecho por Simonyan y Zisserman [25], se puede mejorar el desem-
pero predictivo de las CNN utilizando Itros pequenos, es decir, de 3x3, junto con muestreos
0 pooling de tamano 2x2, procurando aumentar en numero de capas convolucionales en la
arquitectura. Se menciona ademas que otras alternativas pueden ser aumentar la resolucion
de las imagenes de entrada e incluir mas capas densas dentro de las arquitecturas. Simonyan
y Zisserman mencionan que el poder de la arquitectura VGG se encuentra en su simplicidad,
utiliza Itros con un campo receptivo pequero de 3x3, en lugar de utilizar Itros mas grandes
(5x5 o 7x7, como en Alexnet) y porque tiene el mismo tamano en mapa de caracter sticas y
numero de Itros en cada capa convolucional del mismo bloque, aumentando el tamaro de
las entidades en las capas mas profundas, duplicandolas aproximadamente, despues de cada
capa de agrupacion maxima.

Basado en las observaciones sobre la experimentacion que realizaron los dos autores anterior-
mente senalados, es importante mencionar que para esta investigacion se opto por empezar
a experimentar con arquitecturas que tuviesen tamanos de Itro grande en relacion a lo que
ellos mencionan. lo cual se describira con mayor detalle en la seccion Metodolog a y su sub-
seccion Modelado.

2.3.1. Prediccion de poblacion con Redes Neuronales Convolucionales

Previo a esta investigacion, la respectiva revision bibliogra ca arrojo dos publicaciones en
las que se baso el modelado que cumple con el proposito y la promesa de valor de este trabajo.

Doupe et al. [10] utilizaron datos de los censos de poblacion de 2002 en Tanzania y de 2009
en Kenia junto con composiciones de imagenes de Landsat 7, donde se logro construir un
conjunto de datos de 145.649 observaciones para entrenar y validar la aplicacion de una ar-
quitectura VGG modi cada. La gura 2-2 muestra la modi cacion de la arquitectura VGG
aplicada, en donde se eliminaron los dos ultimos bloques convolucionales, modi cando tam-
bien las capas de entrada y de salida para adecuar la arquitectura para realizar regresion,
donde la entrada son las imagenes satelitales y la salida es el numero de habitantes relacio-
nada a esa imagen.

Por su parte, Robinson et al. [4] utilizaron imagenes de Landsat 7 coincidentes con las mallas
de poblacion tomadas a partir de diferentes encuestas, censos y proyecciones de poblacion
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entre lo anos 2000 y 2010, donde ademas se muestreo espacialmente sobre una malla de
2.599 x 5.769 celdas sobre el territorio continental de Estados Unidos. La modi cacion de
la arquitectura VGG aplicada se modi co unicamente las capas de entrada y de salida del
mismo modo que el caso anterior, pero se resalta que estos autores modelaron con la salida
categorizada de acuerdo a la cantidad de habitantes correspondiente a la respectiva imagen
satelital ( gura 2-3).
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Figura 2-2.: Arquitectura VGG modi cada por Doupe et al. [4]

Los resultados del presente trabajo son comparados a traves de las metricas propuestas por
los trabajos de Doupe et al. y Robinson et al., en la seccion Resultados es su subseccion
Comparativa del desempeno de prediccion.
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Figura 2-3.: Arquitectura VGG modi cada por Robinson et al. [4]



3. Objetivos

Basandose en los trabajos de Doupe et al. y Robinson et al. y ante la pregunta de investigacion
planteada: >Como pueden las CNN predecir mallas de poblacion en el contexto colombiano
a partir de RSD?, se plantearon los siguientes objetivos para la investigacion.

3.1. Objetivo general

Aplicar una red neuronal convolucional que permita predecir mallas de poblacion para area
metropolitana de Bogota, entrenada a partir de datos censales de poblacion e imagenes de
sensores remotos de acceso libre del 2018.

3.2. Objetivos espec cos

1. Construir un conjunto de datos con composiciones de mosaicos de imagenes de sensores
remotos para una malla de poblacion de 2018 que sirvan para el entrenamiento de las
arquitecturas de red neuronal convolucional.

2. Implementar arquitecturas de red neuronal convolucional en entornos de desarrollo y
paquetes de aprendizaje profundo de uso libre para realizar predicciones de los datos
de la malla de poblacion respectiva.

3. Evaluar metricas de desempenro de los modelos obtenidos mediante validacion estad sti-
ca, haciendo la valoracion de su aplicabilidad a diferentes niveles geogra cos.



4. Fuentes de datos

Esta investigacion utilizo dos fuentes de informacion secundaria. La primera fue la malla
de poblacion en cuadr cula de un kilometro (1km) de resolucion, generada a partir de los
datos georreferenciados del CNPV2018 del DANE, los cuales se encuentran libremente dis-
ponibles en su plataforma del Geoportal'; La segunda fue la plataforma de computo en la
nube de GEE? donde se encuentra el acceso libre a las imagenes con correccion radiometrica
y atmosferica para la super cie terrestre colombiana a partir del ano 2013 correspondien-
tes al proyecto Landsat 8%. A continuacion, se describen en detalle estas dos fuentes de datos.

4.1. Malla de poblacion del censo de poblacion del 2018
en Colombia

Este primer conjunto de datos representa la informacion sobre la cantidad de habitantes y
su respectiva ubicacion relacionada a una malla cuadriculada que se extiende sobre todo el
territorio terrestre colombiano en el ano 2018.

Esta malla de poblacion es una agregacion del numero de habitantes en celdas cuadradas de
(1) kilometro cuadrado. Los datos sobre numero de viviendas, hogares y personas se encuen-
tra originalmente georreferenciada en geometr a de puntos, puesto que los datos se capturan
durante el operativo censal a traves de un Dispositivo Moviles de Captura (DMC) del que
toma, ademas, la posicion puntual de la vivienda donde se llena el formulario. EI DANE
ha dispuesto estos datos para el uso del publico general agregados al nivel de la malla de
poblacion. Esta agregacion la realiza el DANE con el proposito de anonimizar la ubicacion
de los habitantes con baja densidad de poblacion [26].

Los datos se descargan en un archivo en formato shape le (.shp), los cuales se encuentran
estructurados en una tabla, los registros representan las celdas de la malla. De esta forma,
la tabla descargada contiene dos elementos relevantes: la geometr a georreferenciada de las

Ihttps://geoportal .dane.gov.co/servicios/descarga-y-metadatos/
visor-descarga-geovisores/

2https://earthengine.google.com/

Shttps://developers.google.com/earth-engine/datasets/catalog/LANDSAT LCO8 CO1 T1 TOA
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celdas de la malla y el numero de habitantes asociado a esa celda.
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Figura 4-1.: Histograma y diagrama de Pareto de la distribucion de la poblacion del
CNPV2018 en las celdas de la malla del DANE

La malla de poblacion divide, a manera de particion, el territorio terrestre colombiano. el
territorio queda representado en 1°147.103 celdas cuadradas de 1km x 1km sobre la que se
distribuyen 43°408.725 habitantes.

La gura4-1 muestra dos gra cas; la primera es el histograma truncado del numero de habi-
tantes por celda; la segunda muestra un diagrama de Pareto, donde se compara el porcentaje
acumulado de numero de habitantes con el porcentaje acumulado de celdas ordenadas de
mayor a menor numero de habitantes. Estas dos representaciones muestran que la relacion
entre numero de celdas y numero de habitantes sigue una ley potencial, es decir, un alto
porcentaje de la poblacion se encuentra concentrada en un porcentaje muy bajo de celdas.

A partir de los datos del diagrama de Pareto se pudo observar que el primer 1% de las celdas
contienen el 86,6 % de los habitantes censados en 2018.

4.2. Google Earth Engine

GEE es una plataforma de analisis geoespacial para RSD, donde se disponen libremente los
datos de diferentes proyectos satelitales como Landsat, Sentinel y MODIS, entre otros. Se
disponen de conjuntos de datos listos para ser analizados puesto que ya se les ha aplicado
las respectivas correcciones radiometricas, atmosfericas y de georreferenciacion [27]. la plata-
forma dispone de su propio Sistema de Informacion Geogra ca (GIS) que permite construir
composiciones de imagenes, eliminar nubosidades, recortar mosaicos a partir de geometr as
suministradas por el usuario; el procesamiento es realizado en la nube y suministrado por la
misma plataforma desde su aplicacion web programada a traves del lenguaje Javascript.
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4.2.1. Proyecto Landsat 8

Landsat 8 es

un satelite operado conjuntamente por el Servicio Geologico de los Estados

Unidos (USGS) y la Administracion Nacional de Aeronautica y el Espacio (NASA). Landsat
8 observa la Tierra continuamente desde el 2013 hasta la actualidad. Obtienen imagenes de
toda la super cie de la Tierra con una resolucion de aproximadamente 30 metros y una vez
cada 2 semanas, en donde se incluyen datos multi-espectrales a 7 bandas mas 2 bandas de
datos termicos [7].

Figura 4-2.:
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Cuadr cula de Landsat 8 en Colombia. Tomada de http://arcg. is/0vim5K

En la gura 4-2 se encuentra la identi cacion de las cuadr culas de Landsat 8 correspon-
dientes al territorio colombiano. El satelite recolecta las imagenes con esa cuadr cula de
referencia; estas imagenes, llamadas escenas, toman registro del suelo y de las nubes, por lo
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que para obtener imagenes del suelo en un area espec ca, como lo es la geometr a de una de
las celdas de la malla de poblacion, es necesario realizar composiciones de escenas teniendo
en cuenta el porcentaje de nubosidad calculado por GEE vy el periodo de estudio.

A pesar de que los proyectos MODIS y Sentinel ofrecen mayores resoluciones espectrales y
espaciales, se opto por utilizar los datos del proyecto Landsat 8, teniendo en cuenta que la
plataforma GEE ofrec a metodos ya implementados de composicion de imagenes con datos
sin nubosidad*. Cabe mencionar tambien que los trabajos de Doupe et. al y Robinson et al.
optaron por utilizar datos del proyecto Landsat 7.

El tamano de una escena de Landsat es de 170km de norte a sur por 183km de este a oeste,
lo cual es considerablemente mas grande que el tamanro de una celda de 1km x 1km. Depen-
diendo de la celda de la malla de poblacion de interes, se suministra la geometr a de la celda
a GEE para que la plataforma entregue la respectiva imagen multi-espectral compuesta. En
el siguiente cap tulo se explica el proceso de recoleccion de las imagenes correspondientes a
las celdas de interes en la malla.

“https://developers.google.com/earth-engine/apidocs/ee-algorithms-landsat-simplecloudscore



5. Metodolog a

Para la obtencion de un modelo que permita predecir numero de habitantes a partir de
imagenes de satelite, se tomo una muestra de la malla de poblacion que da prelacion a celdas
con mayor numero de habitantes, con la que se extraen, en GGE, las respectivas imagenes
para el conjunto de datos de entrenamiento, validacion y prueba, junto con las respectivas
imagenes de prueba y los datos de poblacion del area metropolitana de Bogota, para luego
optar y aplicar ajustar una CNN. A continuacion se describe el proceso de aplicacion de esta
metodolog a.

5.1. Obtencion de imagenes satelitales

Dado que la malla de poblacion supera el millon de celdas y dada la cantidad de recursos
tanto computacionales como de tiempo que implicar a recopilar una imagen por cada una
de las celdas de la malla, se ha extra do una muestra de celdas de la malla, de forma que
represente tanto las diferentes densidades de poblacion en las unidades de malla, as como
compilar las diversas caracter sticas de las imagenes multi-espectrales de Landsat 8 que dan
evidencia de la actividad humana relacionada a la cantidad de habitantes que se encuentran
en las respectivas celdas.

5.1.1. Muestreo de celdas sobre la malla de poblacion

Como se menciono, se aplico un muestreo en las celdas de la malla, principalmente por dos
razones: ahorro en tiempo y recursos computacionales. En el trabajo de referencia de Doupe
et al., las areas de estudio fue compendiado en su totalidad con las imagenes de satelite,
mientras que en el trabajo de Robinson et al. se aplico un muestreo aleatorio simple sobre
el area de estudio.

Dada la naturaleza exploratoria de esta investigacion, se parte de la hipotesis de que el
muestreo aplicado tiene un efecto directo en el desempero del modelo dependiendo de las
imagenes de los lugares con los que se entrene y con los que se evalue.
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En este estudio se utilizo un muestreo proporcional al tamano [28] (PPS por la siglas en
ingles de Probability Proportional to Size sampling) procurando incluir en la muestra, en la
medida mas balanceada posible, areas con todos los niveles de densidad disponibles en la
malla de poblacion original.

Teniendo en cuenta el tamano de almacenamiento de una imagen y asegurando el poder
cargar el conjunto de datos aumentado en su totalidad sobre la memoria RAM disponible
en la maquina empleada para esta investigacion, se establecio usar un tamano de muestra
de 12.500 celdas.
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Figura 5-1.: Distribucion muestral del numero de celdas segun su numero de habitantes

Adicional al disero muestral, y para asegurar una representacion lo mas alta posible de las
celdas con mas de 1.800 habitantes, se hizo inclusion forzosa sobre estas celdas en la muestra.
Se resalta la importancia de incluir forzosamente estas celdas en la muestra, ya que repre-
sentan el 3,2% del numero de celdas de la muestra y a la vez el 75,0% de los habitantes que
suman esta misma.

La gura 5-1 muestra la distribucion del numero de habitantes en las celdas incluidas en la
muestra. Si se observa la gra ca de la izquierda, la mayor parte de la muestra incluye celdas
con baja densidad de poblacion, mientras que en la gura de la derecha se observa que el
numero de habitantes en escala logar tmica tiene un mejor balance de celdas en los diferentes
niveles de densidad de poblacion. Esto muestra que a pesar de aplicar el disero muestral
PPS y la inclusion forzosa de las celdas de mayor numero de habitantes, la ley potencial que
relaciona el numero de habitantes y numero de celdas sigue viendose re ejada en la muestra.

La gura 5-2 muestra la ubicacion de las celdas seleccionadas en la muestra sobre el terri-
torio colombiano. En este mapa se puede apreciar en terminos generales que la muestra esta
presente principalmente en areas urbanas, puesto que resalta las areas metropolitanas del
pa s; por ejemplo: Pasto e Ipiales, valle del Cauca, valle del alto Magdalena en el Huila, Vi-
Ilavicencio, sabana de Bogota, Eje Cafetero, valle de Aburra, Bucaramanga, region Sabanas,
costa Caribe y archipielago de San Andres y Providencia.






