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RESUMEN

El seguimiento de los cambios en la cobertura forestal se ha realizado tradicionalmente con sensores remotos,
pero en afios recientes se ha incorporado el Machine Learning (ML), una rama de la Inteligencia Atrtificial (I1A)
que desarrolla algoritmos capaces de aprender de los datos y mejorar sin ser programados explicitamente.

El documento presenta una prueba de concepto de ML realizada en la region del Maule. Los resultados del
uso de ML en este contexto fueron positivos, con una tasa de precision del 92% en la métrica de asertividad
y del 90% al predecir etiquetas para la provincia de Talca. Se concluye que los sistemas de clasificacion
basados en redes neuronales son una herramienta importante para optimizar los procesos de clasificacion y
complementarlos con andlisis de datos de alta dimension, permitiendo que estos se puedan adaptar a
diferentes condiciones geograficas. Estos avances permiten una mejor comprension y gestion de los recursos
forestales en el pais.
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SUMMARY

Monitoring changes in forest cover has traditionally been done with remote sensing, but in recent years Machine Learning
(ML), a branch of Artificial Intelligence (Al) that develops algorithms capable of learning from data and improving without
being explicitly programmed, has been incorporated.

The paper presents a proof of concept of ML carried out in the Maule region. The results of using ML in this context were
positive, with an accuracy rate of 92% in the assertiveness metric and 90% in predicting labels for the province of Talca. It
is concluded that neural network-based classification systems are an important tool for optimizing classification processes
and complementing them with high-dimensional data analysis, allowing them to be adapted to different geographical
conditions. These advances allow a better understanding and management of forest resources in the country.

Key words: Forest cover changes. Machine Learning (ML)

INTRODUCCION

Para el seguimiento de los cambios temporales en la cobertura forestal se suele recurrir, por
consideraciones de costos, al uso de sensores remotos, a partir de los cuales se buscan patrones
caracteristicos que permiten identificar estructuras asociadas a actividades ejecutadas sobre la cobertura
de los bosques, por ejemplo, cambios en cobertura por cosechas o cortas intermedias, incendios forestales,
nivel de severidad de estos, eventos climéaticos extremos, como deslizamientos de tierra, browning por
sequia extrema, eventos disruptivos de plagas, etc.
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En el afan de efectuar monitoreo permanente, se han utilizado técnicas tradicionales de sensores remotos
para la deteccién de cambios. Entre ellas las mas comunes son el método de diferencias de imagenes, el
uso de componentes principales, el andlisis de vectores de cambios, diferencias en post clasificacién entre
otros (Lu et al., 2004).

Todos estos métodos, independiente de cual sea el seleccionado, terminan en la aplicacion de técnicas de
clasificacion/regresion que permiten la asignacion de clases/valores debidamente definidos por el usuario,
por ejemplo, el uso de arboles de regresion, k-nearest neighbors y support vector machine (Breiman, 2001).

En tal contexto, se ha generalizado en los Ultimos afios el concepto de Machine Learning (ML) que se lo
reconoce como una rama de la Inteligencia Atrtificial (IA) que se centra en el desarrollo de algoritmos que
pueden aprender de los datos y mejorar su rendimiento en tareas especificas, sin necesidad de ser
explicitamente programados para ello (Zelin et al., 2018). Esto lo diferencia de la programacién tradicional,
en la que las soluciones son programadas con un conjunto de instrucciones especificas que se deben
seguir para resolver un problema tipo (Goodfellow et al., 2016). Asi, el ML se utiliza en variadas
aplicaciones, como, por ejemplo, reconocimiento de voz, reconocimiento de imagenes, clasificacion de
texto, prediccion de precios, recomendacion de productos y control de robots.

ANTECEDENTES DE MACHINE LEARNING (ML)

En general se reconocen dos tipos principales de Machine Learning, el aprendizaje supervisado y el no
supervisado

En el aprendizaje supervisado, el algoritmo de ML recibe un conjunto de datos de entrenamiento que
contiene tanto datos de entrada como, datos de salida. El algoritmo aprende a asociar los datos de entrada
con los datos de salida. Por ejemplo, un algoritmo de aprendizaje supervisado podria utilizarse para
entrenar un sistema de reconocimiento de imagenes de animales.

El sistema seria entrenado con un conjunto de datos de entrenamiento que contenga imégenes de animales
en distintos angulos de visualizacion (técnica conocida como augmentation). El algoritmo aprendera a
asociar e identificar como animal en base a las distintas variantes comprendidas en las imagenes. Cuando
se trata de responder a un resultado especifico (p.ej. una clase) esto implica tres conceptos basicos:

e Clasificacién: Cuando los valores de entrada son divididos en clases que provienen desde el
conocimiento previo del operador respecto de los datos y que, el operador los agrupa en una
“clase” discreta. Esto habilita el concepto de supervision.

e Regresion: Equivalente a la clasificacion, aunque involucra salidas de variables continuas, no
discretas.

e Agrupamiento: Cuando los datos de entrada son divididos en grupos, pero a diferencia de la
clasificacién, estos grupos no son conocidos de antemano y su agrupacién no necesariamente
tiene un trasfondo explicativo.

En el aprendizaje no supervisado, el algoritmo de ML recibe un conjunto de datos de entrenamiento que
solo contiene datos de entrada. El algoritmo aprende a encontrar patrones en los datos de entrada. Por
ejemplo, un algoritmo de aprendizaje no supervisado suele emplearse para agrupar datos por una cierta
caracteristica. El algoritmo aprendera a encontrar patrones en los datos de la caracteristica de interés. Al
igual que en el algoritmo de supervision en este tipo de ML se distinguen tres conceptos:

e  Agrupamiento: Los datos son agrupados y separados por algun criterio de similitud.

e Visualizacion de datos: Utiliza herramientas que permiten visualizar datos en varias
dimensiones.

e Modelos: Mediante la definicibn de un modelo de distribucién de probabilidad de los datos de
entrada, se habilita la generacion de nuevos datos.
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En general e independiente del tipo de ML a utilizar (supervisado o no supervisado) se debe considerar un
conjunto de pasos metodoldgicos que aseguren la apropiada aplicacién de los algoritmos de ML. Al
momento de implementar un algoritmo de ML se visualizan los siguientes pasos:

1.
2.
3

Definicion del Problema: Identificar debidamente el problema en la forma lo mas simple posible.
Colecta de Datos: Reunir y habilitar los datos que seran utilizadas para entrenar el modelo.
Exploracién de los Datos: Es aconsejable la utilizacion de métodos estadisticos y técnicas de
visualizacion para reflejar de formas correcta la estructura de los datos.

Pre-proceso de Datos: Preparar los datos para modelaciéon realizando normalizaciones y las
transformaciones necesarias para aplicarlos al modelo.

Divisién de los Datos: Dividir los datos en datos de entrenamiento y de prueba para validar el
modelo.

Seleccién de un Modelo: Seleccién de un modelo de ML que sea apropiado al problema
Entrenamiento: Utilizar los datos de entrenamiento para entrenar el modelo, ajuste parametros
para mejorar desempefio del modelo.

Evaluar el Modelo: Utilizar los datos de prueba para evaluar el desempefio del modelo en base
a una muestra de datos independiente.

Afinamiento del Modelo: Finalmente, en base a los resultados obtenidos por la evaluacion con
datos de prueba, reajustar los parametros para mejorar la precisiéon del modelo.

Los pasos metodoldgicos anteriormente descritos dan origen al flujo conocido como ML pipeline y
corresponde al flujo légico de automatizacién de eventos necesarios de completar para aplicar ML (Figura

1).

(Fuente: Adaptado de Novak, 2020)

Figura 1. Diagrama general de un pipeline de Machine Learning.

Para ejecutar sus algoritmos ML se respalda en un conjunto amplio de disciplinas matematicas y
estadisticas, entre ellas se pueden mencionar:

Algebra lineal, incluyendo vectores y matrices, sistema de ecuaciones lineales, factorizacion de
matrices y espacios vectoriales.

Estadistica, incluyendo estadigrafos basicos, test de hipétesis y teoria de estimacién e inferencia.

Geometria, incluyendo vectores y normas, distancias, medidas de similitud, proyecciones
ortogonales, algoritmos geomeétricos, etc.

Calculo, incluyendo técnicas de diferenciacién y derivadas.

Probabilidades, incluyendo distribuciones discretas y continuas, distribuciones muestrales, teoria
central del limite y ley de los grandes numeros.

Regresiones
Reduccioén de dimensiones
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MATERIAL Y METODO
Area de Prueba

La region del Maule presentaba en diciembre de 2021 una superficie de 412.873 ha de
plantaciones, esto es 6.455 ha menos que en el afio anterior. Se destaca la provincia de Talca, que
concentra el 42% de la superficie regional de plantaciones forestales. En la region la especie predominante
es Pinus radiata, con el 87% de la superficie plantada, y cuyas plantaciones disminuyeron en 5.532
hectareas respecto del afio 2020. En el mismo periodo la superficie de Eucalyptus globulus disminuy6 en
758 ha.

En este contexto, para el desarrollo de la prueba de concepto de ML, asociada a variacion de cobertura de
plantaciones se trabaj6 en etapas relacionadas a: (i) Adquisicion de imagenes satelitales, (ii)
preprocesamiento y analisis de las imagenes, (iii) adquisicion de caracteristicas y preparacion de los datos;
y (iv) clasificacion y medicién (Figura 2).

Figura 2. Etapas para las pruebas de ML con una red neuronal

Adquisicion de imagenes satelitales

Las imagenes satelitales utilizadas corresponden a las imagenes de Sentinel-2, provistas por la
Agencia Espacial Europea (ESA)!. La seleccion de estas imagenes para el proceso de generacion
de los dataset se debe a su disponibilidad y acceso gratuito. Ellas cuentan con una resolucion
espacial de 10 metros, lo que permite detectar caracteristicas de las plantaciones forestales en la
region de interés. Ademas, la frecuencia de adquisicion de imagenes es alta, garantizando la
obtencién de datos actualizados en el andlisis.

Estructura de la Prueba de Concepto
Para el desarrollo de la prueba se realizaron los siguientes pasos:
o Paso 1: Generacion de dataset en funcién de imagen sentinel-2 para la region del Maule.

Para este caso se utilizaron imagenes del satélite Copernicus/Sentinel-2 correspondientes al
periodo del afio 2020 entre los meses de enero y diciembre. Los pardmetros de seleccion
corresponden a la exclusion de imagenes cuya cobertura de nubes fuese mayor al 20% en el caso de
gue exista impacto se reduce a través de la mediana. Las lineas de cédigo para la seleccion de
imagenes se presentan en el Cuadro 1, en tanto las imagenes obtenidas se muestran en la Figura
3.

" https://www.esa.int/
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Cuadro 1. Cddigo de seleccion de datos.

#Usando Sentinel-2

collection = ee.ImageCollection('COPERNICUS/S2') \
filterBounds(geometry) \

filterDate('2020-01-01', '2020-12-31') \
filter(ee.Filter.It('CLOUDY_PIXEL_PERCENTAGE', 20))
mosaic = collection.median()

Figura 3. Imagenes obtenidas con la seleccion regional a través de Geemap.

° Paso 2: Descarga de Imagenes contenidas en el area de estudio

Este proceso se realiza para el trabajo posterior, el cual sera utilizado como el conjunto de datos en la fase
de entrenamiento, la descarga de los datos se lleva a cabo con la libreria de Google Earth Engine (EE)? la
cual permite gestionar la descarga a través de Google Drives.

. Paso 3: Generaciéon del mosaico

Se utiliza la libreria Rasterio* para realizar un mosaico de las imagenes obtenidas a través del paso anterior
para ello se emplea el codigo indicado en el Cuadro 2. El mosaico obtenido se muestra en Figura 4.

2 https://earthengine.google.com/
3 https://drive.google.com/
“ https://rasterio.readthedocs.io/en/latest/index.html
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Cuadro 2. Cadigo de generacion de mosaico

for archivo in tqdm(archivos, desc="Leyendo imdgenes"):
rasters.append(rasterio.open(archivo))
mosaico, transform = merge(rasters)
with rasterio.open('/data/mosaico/maule_mosaic.tif', 'w', **rasters[0].meta) as dest:
dest.write(mosaico)

Figura 4. Mosaico para la region del Maule con Sentinel-2.

. Paso 4: Etiquetas de datos para imagenes (vectores)

Para el proceso de etiquetado de imagenes se utilizo las coberturas de cartografia de INFOR y CONAF,
las que permitieron obtener las categorias de datos que pasaran a ser las etiquetas del modelo de
Machine Learning.

En el caso de las coberturas de INFOR, la cartografia seleccionada corresponde a la de plantaciones
del afio 2021, que posee 16.716 registros poligonos. Esta cobertura ofrece 8 atributos de los cuales se
seleccionaron atributos como especie y geometria, esta Ultima, corresponde a la representacion
espacial de los poligonos en la cobertura.

En la Figura 5 se presenta un analisis descriptivo de la cobertura de INFOR, en la cual se observa a
través de un mapa la distribucion geografica los dos tipos de plantaciones seleccionados para esta
prueba, el primero de ellos corresponde a Pinus radiata (en verde) y Eucalyptus globulus (en rojo). Se
aprecia que las plantaciones de Pinus radiata son mas prevalentes en la region en comparacién con
Eucalyptus globulus debido a la densidad en el mapa.

Adicionalmente se genera un conteo de especies para realizar una comparacion cuantitativa del namero

de ocurrencias (conteo) de diferentes especies. Las especies Pinus radiata y Eucalyptus globulus tienen los
conteos mas altos, con Pinus radiata siendo el 63% de la data y Eucalytpus globulus con un 35%. Las otras

https://revista.infor.cl 26


https://revista.infor.cl/

Ciencia & Investigacion Forestal Vol. 30 N°2. Agosto, 2024

especies poseen conteos mucho menores lo que puede indicar menor presencia en la region.

Mantaciones Reg. Made. por tipo e Plantacon (FinaEuca) Conteo de Especies
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Figura 5. Gréficos descriptivos para cobertura de plantaciones

Por ltimo, se visualiza la informacioén a través de un histograma que muestra la frecuencia de plantaciones
a lo largo de los afios. Se aprecia un aumento alrededor del afio 2000 y una frecuencia mas baja en los
afos anteriores y posteriores a 2000. Algunos valores atipicos (outliers) estan presentes antes de 1980.

Para el caso del castro vegetacional de CONAF se utiliza la del afio 2016 con un total de 117.165
registros, de los cuales los atributos seleccionados corresponden a uso y geometria (Figura 6).
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Figura 6. Graficos descriptivos para cobertura de uso CONAF
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De acuerdo al andlisis descriptivo para las coberturas de CONAF presentes en la Figura 6, se puede
sefialar que en la representacion el mapa muestra la cobertura vegetacional o uso de la tierra, de color
verde correspondiente al Uso de tipo bosque.

El segundo gréfico, el de barras, permite identificar las categorias de uso predominantes en la region, siendo
"Bosques" la mayor cantidad con un 60%, seguida por "Praderas y Matorrales" de un 25% y "Terrenos
Agricolas" 7%, los otros usos de la tierra, como areas urbanas e industriales, cuerpos de agua y humedales,
tienen frecuencias mucho menores.

El tercer grafico muestra la distribucion de superficie por categoria de uso, se aprecia una concentracion
significativa de puntos en el extremo inferior del eje de superficie, indicando que la mayoria de los poligonos
tienen superficies mas pequefias.

Los puntos dispersos a lo largo del eje X sugieren que hay menos poligonos con superficies grandes, y se
aprecia una relacion entre el tipo de uso y el tamafio de la superficie.

o Paso 5: Clip de vectores en imagenes
Una vez seleccionados los tipos y sus caracteristicas, se obtienen las imagenes de los poligonos segun el
mosaico generado en los pasos anteriores, para ello se realiza una interseccion del vector con la imagen

raster para realizar el proceso clip. Esto se realiza mediante la libreria Rasterio usando el cédigo del
Cuadro 3.

Cuadro 3. Cddigo de proceso clip entre vectores y raster

with rasterio.open(mosaic_path) as src: for _, row
in chunk.iterrows():
geom = row.geometry
geom_mask = geometry_mask([geom], transform=src.transform, invert=True, out_shape=(src.height,
src.width))
out_image, out_transform = mask(src, [geom], crop=True)
geom_mask = geometry_mask([geom], transform=out_transform, invert=True,
out_shape=out_image.shape[1:])
foriin range(out_image.shape[0]): out_image[i][~geom_mask] =
src.nodata out_meta = src.meta.copy()
out_meta.update({
"driver": "GTiff",
"height": out_image.shape[1], "width":
out_image.shape[2], "transform":
out_transform, "nodata": src.nodata
)
clip_name = f"clip_image_{os.path.basename(mosaic_path)}_{tipo} {row.ID}.tif"
output_path = os.path.join(output_directory, clip_name)
with rasterio.open(output_path, "w", **out_meta) as dest: dest.write(out_image)
print(f"Mosaico recortado guardado en {output_path}")

results.append({ 'Polygon_ID':

row.ID, 'Has_Clip': True,

'Clip_Name': clip_name,

'Clip_Path': output_path,

'Image_Name': os.path.basename(mosaic_path),
‘Image_Path': mosaic_path,

Y
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Este proceso guarda los resultados en un dataframe de pandas para ser analizado de manera posterior, a
su vez las imagenes que son recortadas a partir del mosaico siguen manteniendo la informacién de todas
las bandas como su formato (*.tif). Las imagenes se almacenaron en tres carpetas diferentes con el nombre
de su categoria, es decir, Pinus, Eucalyptus y Bosque (CONAF). Para el caso de la Gltima categoria,
Bosque, se realizd una interseccion espacial para determinar los poligonos de plantaciones que no
interceptaran con el uso de bosque, esto permite no tener imagenes con dos categorias.

° Paso 6: Aumento de datos o data augmentation para balanceo de imagenes

Los resultados de este paso se indican en el Cuadro 5. A partir de ellos fue necesario aumentar las
imagenes de la categoria con menos cantidad, es decir, Eucalyptus. Después, para que la red neuronal
empleada no se vea afectada por el aumento de imagenes alteradas, se decide cortar el conjunto de datos
en muestras de 10.000 datos por categoria, permitiendo tener un conjunto de datos balanceados con
muestras similares.

El paso de aumento de las imagenes se realiz6 mediante la libreria PIL tal como muestra en el codigo del
Cuadro 6.

Cuadro 5. Aumento de datos para balanceo de imagenes

Especie Numero de imégenes
Eucalyptus globulus 5.866
Pinus radiata 10.645
Uso de tipo bosques (CONAF) 70.665

Cuadro 6. Cdédigo de funciones para el aumento de datos

def random_rotation(image):
"""Aplica una rotacion aleatoria a la imagen.
image.rotate(random.uniform(-40, 40))

def horizontal_flip(image):
"""Aplica una inversion horizontal aleatoria.""" if
random.random() < 0.5:

return ImageOps.mirror(image) return image

def vertical_flip(image):
"""Aplica una inversion vertical aleatoria.""" if
random.random() < 0.5:

return ImageOps.flip(image

i

return

. Paso 7: Normalizacion de imagenes
Luego de realizar el aumento de datos a las imagenes transformadas de *tif a *png se procede a normalizar

el tamafio (ancho y alto) de las mismas. Esto permite tener imagenes cuyo tamafio sea inferior o igual a
64X64, y permite que las imagenes se visualicen como se observa en la Figura 7.
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Figura 7. Miniaturas de imagenes inferiores o iguales a 64x64

. Paso 8: Seleccion del modelo

Para esta prueba de conceptos se utilizé un modelo de red neuronal tipo ResNet (Residual Networks), el
cual se caracteriza por ser una red neuronal profunda que ha demostrado ser eficaz en diversos campos
del aprendizaje automatico, incluido el analisis de imagenes satelitales.

Esta red neuronal consta de una arquitectura basada en 50 capas de aprendizaje profundo utilizando
conexiones residuales, también llamadas skip connections, que permite el flujo de gradientes directamente
a través de la red, evitando problemas de desvanecimiento. Sus parametros iniciales corresponden a 3
categorias, tal como muestra la Figura 8.

Figura 8. Resumen de parametros de la red neuronal ResNet-50

. Paso 9: Aplicacion de la red neuronal

Para llevar a cabo esta prueba los datos se separaron en tres categorias: (i) Datos de entrenamiento, para
que la red neuronal pueda llevar a cabo el proceso de aprendizaje (70%); (ii). Datos para realizar pruebas
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de las predicciones llevadas a cabo por esta red (20%); y (iii) Datos utilizados para realizar la validacion, a
través de cross validation o validacion cruzada, que permite generar ajustes en la red en caso de ser
necesarios (10%). Para esta division se utiliza la libreria de tensorflow que posee distintas funciones que
permiten seleccionar las categorias directamente desde las carpetas donde residen las imagenes. Esto
asigna una etiqueta por cada carpeta siendo la categoria que la red aplicara en cada una de sus iteraciones.

En el Cuadro 7 se muestra el codigo para llevar a cabo la seleccién de la data train y test para la red
neuronal.

Cuadro 7. Cadigo de seleccion de entrenamiento y test mediante TensorFlow

train_dataset = datagen.flow_from_directory(batch_size=batch_size, directory=dataset_url,
shuffle=True, target_size=(img_height,

img_width), subset="training",

class_mode="categorical’)

test_dataset =datagen.flow_from_directory(batch_size=16, directory=dataset_url,

shuffle=True, target_size=(img_height,img_width),
subset="validation", class_mode="categorical’)

RESULTADOS

Los resultados obtenidos en el proceso de prueba de concepto fueron bastante alentadores, permitiendo
la obtencién de la métrica de accuracy o asertividad en un 92%. Los datos se obtuvieron con datos de
entrenamiento. Adicionalmente para complementar las pruebas, se utilizd6 el modelo para predecir las
etiquetas de la provincia de Talca, obteniendo un resultado del 90% de asertividad, tal como se muestra en
la Figura 9. La tasa de asertividad indica que el modelo puede predecir con precision la informacion
relevante en un 90 % de los casos, lo que demuestra un buen desempefio en la tarea propuesta

e
O woca

s

Figura 9. Resultados de prediccion para la provincia de Talca, region del Maule.
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DISCUSION Y CONCLUSIONES

La importancia de utilizar sistemas de clasificacion basados en redes neuronales, para clasificar los tipos
de bosques en Chile, radica en que permite modelar la complejidad de los sistemas forestales, captando
la interaccion entre factores como el bosque, el clima, el suelo y la productividad. Si bien este andlisis se
basa en las caracteristicas de solo una regioén, la metodologia expuesta puede ser replicadas en zonas
cuyas areas fuesen similares.

Para complementar este andlisis, se pueden incorporar nuevas caracteristicas de diferentes fuentes al
dataset, por ejemplo, indices como NDVI (indice de vegetacion), datos de campo, informacion climatica u
otros que permitan al dataset tener mas caracteristicas de las categorias a predecir. Si bien hay estudios
actuales que usan otras técnicas para la preparacién de los datos, los resultados obtenidos no son
significativamente diferentes.

Para adecuar la red neuronal a distintas regiones, se debe tener en cuenta la diversidad de ecosistemas y
condiciones climéticas, por lo mismo se aconseja reentrenar el modelo con los datos de diferentes regiones,
es decir, ampliar el modelo con mas datos. Esto debido a que las redes neuronales pueden ser entrenadas
utilizando datos de diversas areas, lo que permite obtener modelos robustos y precisos

En resumen, los sistemas de clasificacion basados en redes neuronales son una herramienta importante
para optimizar los procesos de clasificacion, y complementarlos con analisis de datos de alta dimension,
permitiendo que estos se puedan adaptar a diferentes condiciones geograficas. Estos avances permiten
una mejor comprension y gestion de los recursos forestales en el pais.
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