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Resumen

Esta investigacion tuvo como propésito reconocer patrones de agua y de densidades de
vegetacion a partir del procesamiento de imagenes satelitales multiespectrales, y de la
aplicacion de redes neuronales artificiales multicapas supervisadas, debido a la
necesidad de analizar la planificacion territorial sostenible, el crecimiento demogréfico
vertiginoso y la expansién desordenada de areas urbanas, por tal razén se eligieron
determinadas zonas de los distritos de San Borja, Chorrillos y Santiago de Surco de la
ciudad de Lima, delimitados por cuatros coordenadas geogréficas. Por lo cual, para el
procedimiento se tomaron en cuenta los pixeles de las cuatro bandas espectrales para
determinar numéricamente los indices normalizados de densidad de vegetacion (NDVI)
y de agua (NDW!I), con la finalidad de definirlos en intervalos equidistantes como clases
reconocidas; previo a ello, se realiz6 la segmentacién y correccion en cuanto al orden
de las bandas espectrales pro medio del Sistema de Informacion Geogréfica QGIS.
Posteriormente, se seleccionaron tres modelos de redes neuronales artificiales para el
reconocimiento de los patrones hidricos y vegetales, con diferentes cantidades de
neuronas por capas, iteraciones, funciones de activacion y algoritmo de entrenamiento,
con el propdsito de comparar los resultados respecto a la métrica de exactitud en el
reconocimiento. Asimismo, también se utiliz6 el software Matlab, la interfaz App
Designer y la aplicacion Power Bl, para la realizacion del procesamiento, visualizacion
de histogramas, perfil de reflectancia y zonas con masas de agua y vegetacion.
Finalmente, se alcanz6 la mejor exactitud al utilizar el modelo de red neuronal
constituido por una capa oculta con 8 neuronas y una de salida con 2 neuronas, para
un total de 15000 iteraciones y una tasa de aprendizaje de 0.02; por lo tanto, se concluye
gue el modelo de red con menor cantidad de capas ocultas y nimero de neuronas,
alcanzé los mejores resultados de reconocimiento.

Abstract:

This research aimed to identify water and vegetation density patterns through the
processing of multispectral satellite images and the application of supervised multilayer
artificial neural networks, due to the need to analyze sustainable territorial planning, rapid
population growth, and the unplanned expansion of urban areas. For this reason, specific
zones within the districts of San Borja, Chorrillos, and Santiago de Surco in the city of
Lima were selected, delimited by four geographic coordinates. For the procedure, the
pixels of the four spectral bands were taken into account to numerically determine the
normalized vegetation density index (NDVI) and normalized water index (NDWI), with
the purpose of defining them in equidistant intervals as recognized classes. Prior to this,
segmentation and correction regarding the order of the spectral bands were performed
using the QGIS Geographic Information System. Subsequently, three artificial neural
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network models were selected for the recognition of water and vegetation patterns, each
with different numbers of neurons per layer, iterations, activation functions, and training
algorithms, in order to compare the results based on recognition accuracy metrics.
Additionally, Matlab software, the App Designer interface, and the Power Bl application
were used for processing, visualization of histograms, reflectance profiles, and zones
with water bodies and vegetation. Finally, the best accuracy was achieved using the
neural network model consisting of one hidden layer with 8 neurons and an output layer
with 2 neurons, with a total of 15,000 iterations and a learning rate of 0.02. Therefore it
is concluded that the network model with the fewest hidden layers and neurons achieved
the best recognition results.

Palabras clave: imagenes multiespectrales, satélite PeruSAT-1, software Matlab, indice
de vegetacidén normalizada, indice de agua normaliza, Power BI.

Keyword: multispectral images, PerUSAT-1 satellite, Matlab software, normalized
vegetation index, normalized water index, Power BI.

Introduccion

La realizacion del andlisis de los patrones hidricos y las densidades vegetales en
entornos urbanos y periurbanos es necesariamente fundamental para la gestion
eficiente de los recursos naturales, y como también para la planificacién territorial
sostenible. Especialmente, en los distritos de alrededor de la ciudad de Lima en el Peru,
estos retos se agravan por el acelerado aumento de la poblacion, la proliferacion no
planificada de zonas urbanizadas y las consecuencias inmediatas y progresivas del
cambio climatico, que generan presiones significativas sobre los ecosistemas, afectando
la sostenibilidad del entorno.

Igualmente, la ausencia de herramientas precisas y automatizadas que permiten un
monitoreo continuo y una evaluacién detallada de tales patrones genera un vacio
significativo en el proceso de toma de decisiones, no solamente para las autoridades
locales sino también para los representantes ambientales. Es asi como, esa falta de
informacién actualizada dificulta la implementacion de estrategias efectivas para la
gestion y conservacion de los recursos naturales. De igual forma, la complejidad del
entorno urbano y la diversidad de las coberturas terrestres en ciertas zonas de la ciudad
de Lima, afladen un desafio adicional al analisis de las imagenes satelitales. Por tal
razon, los métodos tradicionales de analisis realizados manualmente no solo resultan
ineficientes, sino también propensos a errores, lo que subraya la urgencia de desarrollar
métodos automatizados y eficaces que superen estas limitaciones y proporcionen una
vision holistica y precisa de la situacibn ambiental en la region de interés que fue
analizada en este trabajo.

Por lo cual, se plante6 como objetivo reconocer patrones hidricos y densidades
vegetales utilizando redes neuronales supervisadas, tal como Ramirez et al. (2019), y
los indices de diferencia normalizada, de vegetacion (NDVI) y masa de agua (NDWI), al
igual que Giraldo (2021), obtenidos del procesamiento multiespectral de imagenes del
satélite peruano PeruUSAT-1, para las principales areas de tres distritos de la zona sur
de Lima, delimitados por cuatro coordenadas geograficas que seran indicadas en una
siguiente seccion.

Complementariamente, permitir la visualizacion de manera interactiva el perfil de
reflectancia, reflectancia promedio e histogramas por cada banda espectral, haciendo
uso de una interfaz grafica App Designer desarrollado en el software Matlab y de un
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dashboard interactivo utilizando la aplicacion Power Bl para apreciar cuantitativamente
tales indices normalizados.

De esta manera, el desarrollo de este proyecto de investigacion fue estructurado en tres
etapas fundamentales. Primero, fue la localizacién de las principales areas de tres
distritos de la zona sur de la ciudad de Lima, a partir de coordenadas geograficas, de tal
manera que encierre tales distritos; después de ello, se procedié a la solicitud y
recopilacion de las imagenes satelitales de parte de la Direccién de Aplicaciones
Espaciales y Geomatica de la Agencia Espacial del Perd, CONIDA. Como segunda
etapa, se tuvo el preprocesamiento de las imagenes digitales a través del Sistema de
Informacion Geogréfica de acceso libre, QGIS, seguido del procesamiento con apoyo
del Toolbox Image Processing del software Matlab, con la finalidad de separar las
bandas espectrales y calcular los indices de diferencia normalizada. Posteriormente,
como tercera etapa se tuvo la eleccion, inicializacion, entrenamiento y verificacion de
diferentes topologias de redes neuronales artificiales supervisadas, para lograr el
reconocimiento de los indices normalizados de masa de agua y densidad de vegetacion.
Finalmente, se implementd una interfase gréfica de visualizacién utilizando el App
Designer del Matlab y un dashboard empleando la aplicacion de Microsoft Power BI.

Planteamiento del problema

Actualmente, se ha corroborado que la contaminacién incrementa exponencialmente
con el paso de los afios, de igual forma la falta de educacién por parte de la poblacion
hace que las zonas con presencia de vegetacion se reduzcan en el tiempo por el bajo
interés o descuido propio. A ello, se agrega el arrojo de voliumenes de desperdicios en
el mar, los rios, los lagos, y el propio suelo de nuestra ciudad, haciendo que cada vez
sean menores el nimero de parques 0 zonas de vegetacién. Y, particularmente en los
distritos de la zona sur de Lima tales como son Chorrillos, Santiago de Surco y San
Borja, este tema viene agravandose, a pesar de que la Subgerencia de Gestion y
Conservacion de Areas Verdes de las Municipalidades invierten en sus respectivos
distritos.

Por otro lado, las inundaciones y fugas de agua en las calles de estos tres distritos
también forman parte de las responsabilidades que debe asumir las autoridades
municipales, quienes tratan cada vez en mejorar el ambiente para el bien de la
comunidad; y, afiadido a ello, se encuentran los pantanos de villa que forman parte de
un ecosistema muy importante porque ahi se sitlan muchas especies vegetales y
animales cuando realizan su migracion. Es por ello que, la gestién de los recursos
hidricos y la vegetacién en zonas periurbanas de la ciudad de Lima carece de
herramientas eficaces para un preciso y automatizado monitoreo, perjudicando la
conservacion ambiental y la planificacién territorial.

Por tal razén, el uso de las redes neuronales artificiales con entrenamiento del tipo
supervisado en complemento con los indices espectrales obtenidos de las imagenes
satelitales, brindadas gratuitamente por el PeriSAT-1, se fundamenta en la necesidad
de automatizar la identificacién de los patrones hidricos y vegetales, al tratar de resolver
las limitaciones en cuanto a precision y tiempo otorgado por los métodos tradicionales.

Problema general:

¢De qué manera se reconoceran patrones hidricos y densidades vegetales utilizando
redes neuronales supervisadas e indices de diferencia normalizada obtenidos del
procesamiento multiespectral de iméagenes del satélite peruano PerUSAT-1, para las
principales areas de tres distritos de la zona sur de Lima?
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Problemas especificos:

o ¢ De qué manera se obtendran los indices de diferencia normalizada, NDVIy NDWI,
a partir del procesamiento multiespectral en imagenes satelitales de PerdSAT-1
para determinada area de los distritos de Chorrillos, Santiago de Surco y San Borja,
localizados en la zona sur de Lima?

o (COmo se realizara la seleccion, entrenamiento y validacion de tres arquitecturas
de redes neuronales supervisadas para lograr la identificacion de zonas con masas
de agua y densidades de vegetacion en determinadas areas de los distritos de
Chorrillos, Santiago de Surco y San Borja, localizados en la zona sur de Lima?

e ¢;De qué manera se desarrollard un dashboard interactivo utilizando la aplicacion
Power Bl de tal forma que permitan visualizarse las zonas con masas de agua y
densidades de vegetacion, en cierta area de tres distritos de la zona sur de Lima?

Importancia

El desarrollo de este proyecto de investigacién es importante porque su implementacion
ayuda a diferentes areas socioeconOmicas tales como ambiente, agricultura, cultura,
entre otras mas, para identificar probable contaminacion en ciertas zonas de interes,
localizadas en las principales areas de tres distritos de la zona sur de Lima. Ademas, no
solamente es posible monitorear los cultivos sino también identificar zonas de humedad
o hidricas; de esta forma, a través del panel o dashboard interactivo desarrollado en el
aplicativo Power Bl es viable mostrar mapas de color para los campos de hidrologia y
agricultura, permitiendo generar diagnoésticos adecuados que posteriormente en
trabajos futuros se alcanzaria monitorear inundaciones, deslizamientos, deforestacion,
carreteras, entre otros casos existentes y de necesidad en nuestro pais.

Complementariamente, la importancia de este proyecto de investigacion radica en la
comparacion de topologias de redes neuronales artificiales multicapas, para identificar
la topologia mas eficiente y exacta en cuanto a la clasificacion de patrones; asi como
también, en el uso de una métrica de desempefio en base a la exactitud de clasificacion
para establecer una base objetiva y cuantificable de clasificacion. Adicionalmente,
también es importante porque representa un aporte nacional al uso estratégico de
tecnologia espacial a partir de una aplicacion practica, permitiendo una transferencia
tecnolbgica hacia otros investigadores o instituciones interesadas en investigar con
datos satelitales, proporcionados gratuitamente por la Comisibn Nacional de
Investigacién y Desarrollo Aeroespacial, CONIDA; por lo cual, se contribuye con la
creacion de un modelo replicable con aprendizaje supervisado y validado con datos
reales, para facilitar la adopcion de la inteligencia artificial en sistemas de monitoreo
espacial.

Seguidamente, se establece complementariamente la importancia del desarrollo de este
proyecto de investigacién desde los siguientes puntos:

a) Econdmico. La investigacion puede contribuir significativamente a la economia
nacional optimizando el uso de los recursos hidricos y del suelo agricola, y gracias
al andlisis de imagenes multiespectrales con redes neuronales, se hace posible
identificar zonas escasas de agua o baja productividad vegetal, lo que permite una
planificacion mas eficiente.

b) Social. La investigacidbn puede promover una mejor calidad de vida para las
comunidades que dependen de la agricultura y los recursos naturales, gracias a la
identificacion de areas con déficit hidrico o problemas de cobertura vegetal, se
disefiarian politicas dirigidas a mejorar el acceso al agua y la sostenibilidad
ambiental.
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c) Agricola. La investigacion puede identificar con precisién las densidades vegetales
y patrones hidricos mediante el andlisis multiespectral con redes neuronales, lo que
permitiria implementar una agricultura de precisién mas efectiva permitiendo a los
agricultores utilizar herramientas tecnolégicas para la toma de decisiones en funcién
a datos confiables.

d) Industrial. La investigacion abriria nuevas oportunidades en los sectores tales como
la agroindustria, gestion ambiental y tecnologias de informacidén geoespacial. Tal es
asi que, las empresas pueden adoptar este planteamiento como una herramienta
para la planificacion territorial y la toma de decisiones estratégicas.

e) Metodologica. La investigacion aportaria una metodologia innovadora del tipo
escalable territorialmente, al combinar el uso de las redes neuronales artificiales y
supervisadas con los indices de diferencia normalizada, con el proposito de analizar
imégenes satelitales multiespectrales. De esta manera, se abriria a la mejora de las
técnicas tradicionales de monitoreo ambiental.

f) Institucional. El desarrollo de esta investigacion contribuiria con fortalecer el perfil
académico y cientifico de la Facultad de Ingenieria de la Universidad Ricardo Palma,
promoviendo el uso de tecnologia satelital y aplicacion de técnicas de inteligencia
artificial, basada en redes neuronales artificiales.

Antecedentes

La aplicacién de técnicas de procesamiento digital sobre imagenes satelitales obtenidas
por el satélite peruano PeraSAT-1 permiti6 estimar el area de un glaciar en una regién
especifica del santuario de Machu Picchu, a partir de correcciones geométricas y
radiométricas asi como utilizando teorias matematicas tales como el método de Otsu
para determinar el umbral, y otros métodos supervisados para el reconocimiento tales
como arboles de decision, random forest, regresion logistica y redes neuronales
artificiales convolucionales (Garcia-Bazan et al., 2023). Por lo cual, esta investigacion
contribuyd en el uso de las expresiones matematicas de correcciones geométricas y
radiométricas sobre las imagenes satelitales de interés.

Por otro lado, Mukherjee (2023) identificé rios con anchos variables a partir del indice
de diferencia normalizada para masas de agua, NDWI, desde las imagenes satelitales
proporcionadas por Landsat. Si bien es cierto que el indice NDWI determina el
porcentaje de masa de agua, también es importante considerar que la deteccién de un
sendero fluvial estrecho resulta un proceso complejo. Por ello, los autores emplearon
algunas de técnicas de procesamiento de imagenes tales como los filtros de Gabor y la
ecualizacion del histograma adaptativo, asi como también el andlisis de componentes
conectados para detectar tanto los rios estrechos que en la mayoria de veces son
sinusoidales, y los rios con un ancho significativo.

Asimismo, segun Giraldo (2021) realizé la exploracion a las capacidades del satélite
PerlSAT-1 estimando los indices de vegetacion, agua y nieve, asi como también
identificando una limitacién en el andlisis de ciertos minerales debido a la falta de
informacion en ciertas longitudes de onda.

Igualmente, Gonzalez et al. (2020) plante6 un nuevo enfoque para segmentar las
superficies de agua a partir de imagenes satelitales, utilizando redes neuronales
convolucionales sobre una base de datos de alta resolucion del satélite Sentinel-2 y de
muy alta resolucion del PerUSAT-1.

Luego, Hernandez y Gulfo (2018) implementaron un sistema de procesamiento de
imagenes multiespectrales utilizando la herramienta AppDesigner del Matlab, orientado
al célculo del NDVI a partir de camaras multiespectrales o imagenes satelitales.
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Por otro lado, Diaz Cruz (2018) exploré el uso de imagenes satelitales LANDSAT-8 y
ASTER-GDEM para identificar zonas de recarga hidrica subterranea en la cuenca
Jequetepeque, contrastando los resultados con pozos inventariados.

De la misma manera, Ramirez et al. (2019) propusieron un modelo de clasificacion
basado en los indices de diferencia normalizada y las técnicas de aprendizaje de
maquina para identificar, a nivel de pixel, cuatro elementos relevantes en las imagenes
satelitales de PerUSAT-1. Estos son: vegetacion, agua, suelo y &reas urbanas. La
técnica empleada fue la maquina de soporte vectorial (SVM), la cual utilizé un total de
12000 muestras y fue probada con solo 3000 muestras. En cuanto a los resultados
alcanzados, se logré una métrica de accuracy alrededor del 98%. Por lo cual, este
trabajo también contribuy6 en la propuesta al utilizar una técnica supervisada del campo
del Machine Learning, que si bien es cierto no es la misma que ha sido propuesta para
este proyecto, pero al menos tiene la caracteristica de entrenamiento en funciéon a una
salida deseada.

Equivalentemente, Huillcen (2020) utiliz6 técnicas de procesamiento de imagenes
considerando otros modelos de color tal como el HSV (tono, saturacion y valor), lo que
permitié proponer un método de estimacion de la cobertura vegetal en ciertas especies
en la provincia de Andahuaylas, regién de Apurimac, a través de las caracteristicas
croméaticas y a partir de imagenes satelitales de alta resolucién extraidas también del
satélite PerUSAT-1. Asimismo, para la realizacion de la segmentacion en rangos utilizé
valores del modelo de color HSV, seguido de transformaciones morfoldgicas, tales como
la apertura y la clausura, y seguido del calculo del area por cada especie vegetal. Por
tal razén, en el proyecto de investigacion planteado, también se trabajé con
transformaciones morfolégicas (dilatacion, erosion y relleno) que permitieron aumentar
o disminuir los valores de pixeles segun la conveniencia del analisis.

Como también, Quintana-Ortiz et al. (2021) estimaron areas inundadas durante el
evento El Nifio Costero 2017 a partir de imagenes satelitales brindadas por el sistema
satelital peruano conformado por PeriSAT-1, SPOT y KompSAT-3A. Por lo cual, para
alcanzar dicha estimacion utilizaron dos tipos de datos: 6pticos y radar. Adicionalmente,
para estimar las masas de agua emplearon las imagenes satelitales Opticas a partir del
indice NDWI y de LandSat las de MNDW!I. Por otro lado, también estimaron las masas
de agua con las imagenes de radar, partiendo de una calibracion seguido de la
aplicacion de un filtro conocido como “speckle”; luego, una clasificacion, correccion del
terreno y vectorizacién. De esta manera, se confirma una vez mas el uso del indice
NDWI para estimar la masa de agua o patrones hidricos que se analizaran en el proyecto
planteado.

Complementariamente, Tao et al. (2021) plantearon el uso de una red neuronal
multicapa con un tipo de entrenamiento supervisado y algoritmo de aprendizaje
backpropagation, para detectar rapidamente la contaminacién del agua; por lo cual, el
uso de esta herramienta de Machine Learning también formo parte de la propuesta para
este proyecto, debido a que se cuenta con un data set conformado por los datos de
entrada y los deseados.

Finalmente, Rui et al. (2019) plantearon el monitoreo de la superficie de agua del canal
principal occidental de Qingtongxia a partir de observaciones a través del satélite
Sentinel-2; si bien es cierto que no utilizaron las imagenes del satélite peruano PerSAT-
1, pero contribuyeron con la propuesta de trabajar con filtros de deteccién de contorno
haciendo uso de los operadores de Prewitt, Robert, Sobel, Canny y Laplaciano. Por lo
cual, tales filtros facilitaron la segmentacion de las areas de interés en las imagenes
satelitales complementado con las transformaciones morfoldgicas.
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8.0. Marco conceptual

8.1.

8.2.

8.3.

8.4.

Imagen digital multiespectral. Es una imagen digitalizada y representada por
multiples arreglos de nudmeros enteros, o pixeles, codificados con una cierta
cantidad de bits. A su vez, cada arreglo representa a una banda espectral con una
determinada resolucion en pixeles (Alegre, Pajares y De La Escalera, 2016);
como, por ejemplo, las bandas espectrales de rojo, verde, azul e infrarrojo cercano
pertenecientes a la imagen de interés utilizada en este proyecto de investigacion.

Imagen satelital. También se las conoce como imagenes de observacion de la
Tierra o fotografias tomadas desde el espacio a través de un satélite. Y, se definen
como el producto obtenido por un sensor instalado a bordo de un satélite artificial,
mediante la captacion de la radiacion electromagnética emitida o reflejada por un
cuerpo, que posteriormente se transmite a estaciones terrenas para su
visualizacion, procesamiento y andlisis (AXESS Networks, 2021).

Sistema satelital peruano PerUSAT-1. Es el primer sistema satelital éptico de
observacion terrestre submétrico del Perd, cuyos beneficios abarcan mdultiples
campos desde la seguridad y defensa hasta diversas actividades productivas.
Este sistema satelital es operado desde el Centro Nacional de Operaciones de
Imagenes Satelitales, en Pucusana, por ingenieros y especialistas peruanos
(Comision Nacional de Investigacion y Desarrollo Aeroespacial, 2021). Ademas,
el satélite genera imagenes multiespectrales con 70 centimetros de resoluciéon
utilizando una caAmara ligera y resistente a las temperaturas extremas del Espacio.
Su orbita se encuentra a 702.5 Km. y tiene una velocidad de desplazamiento de
7.5 km/s (Comision Nacional de Investigacion y Desarrollo Aeroespacial, 2022). A
continuacion, en la tabla 1 se muestra la descripcién de las bandas espectrales
del PeruSAT-1.

Tabla 1

Descripcion de las bandas espectrales del satélite peruano PeruSat-1

Banda espectral  Rango (nm)  Resolucion espacial(m)

Azul 450-520 2.5
Verde 530-600 2.5

Rojo 620-690 25
Infrarrojo cercano 760-890 2.5
Pancromatico 450-750 0.7

Fuente: (Ministerio de Transporte y Comunicaciones, 2017).

indice de vegetacion de diferencia normalizada (NDVI). Es un parametro
calculado a partir de los valores de la reflectancia a distintas longitudes de onda,
con la finalidad de ser utilizado en la estimacion de la cantidad y calidad de la
vegetacion en un area de estudio; pues, dicho indice se basa en la teoria
comprobada de la absorcién de radiacion solar llevada a cabo por las especies
vegetales en el proceso de fotosintesis (USGS, 2025; Ministerio de Transporte y
Comunicaciones, 2017).

Por lo cual, siendo un indicador que se utiliza ampliamente para evaluar la
densidad y el estado de la vegetacién. Se calcula utilizando las bandas del
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espectro rojo (R) y del infrarrojo cercano (NIR) de las imagenes satelitales. La
férmula estandar para el calculo del NDVI es:

NIR-R
NIR+R

NDVI =

@)

Donde R es la luz reflejada o reflectancia en el rango rojo del espectro visible, y
NIR la luz reflejada en el espectro infrarrojo cercano. Ademas, este indice esta
definido por valores situados entre -1.0 y 1.0, donde los valores negativos estan
formados principalmente por nubes, nieve, rocas, arena y/o suelo descubierto. Por
otro lado, los valores moderados (de 0.2 a 0.3) representan arbustos y praderas,
mientras que los valores grandes (de 0.6 a 0.8) indican bosques templados y
tropicales (USGS, 2025; EOS DATA ANALYTICS, 2023).

indice de agua de diferencia normalizada (NDWI). Es un parametro que se
calcula al maximizar la reflectancia del agua usando para ello la banda del
Infrarrojo Cercano y la absorcion de la vegetacion y de suelo adyacente en la
banda del verde. Por lo cual, se utiliza para resaltar el aspecto de las masas de
agua en una imagen satelital (Giraldo, 2021).

De esta manera, se calcula, para el caso de las imagenes proporcionadas por el
satélite PeruSAT-1, mediante la siguiente expresion siendo G la luz reflejada en
el rango verde del espectro, y NIR la luz reflejada en el espectro infrarrojo cercano.

G—-NIR
G+NIR

NDWI =

2

Ademas, este indice esta definido por valores situados entre -1.0 y 1.0, siendo los
valores negativos correspondientes a sequia y superficies sin agua o sequia
moderada; luego, valores positivos y cercanos a cero corresponden a inundacién
y humedad, mientras que mayores valores representan a superficies de agua
(USGS, 2025; EOS DATA ANALYTICS, 2021).

Redes neuronales artificiales multicapas. Segun Kim (2017) una red neuronal
artificial esta constituida por una capa de entrada, capas ocultas, y una capa de
salida. Asimismo, la red neuronal que tiene una capa oculta es llamada red
neuronal superficial, mientras que aquella que tiene mas de dos capas ocultas se
le conoce como red neuronal profunda.

Deep Learning Toolbox. Es una libreria del software de computacion numérica
Matlab que ofrece funciones, apps y bloques de Simulink para disefar,
implementar y simular redes neuronales profundas. Ademas, proporciona un
marco para crear y utilizar muchos tipos de redes, tales como redes neuronales
convolucionales y transformadores.

Image Processing Toolbox. Es una libreria del software de computacion
numérica Matlab que proporciona una amplia gama de algoritmos estandar de
referencia y apps de flujo de trabajo para procesar, visualizar y analizar imagenes,
y desarrollar algoritmos. Puede realizar segmentacion de imagenes,
perfeccionamiento de iméagenes, reduccion de ruido, transformaciones
geométricas y registro de imégenes utilizando Deep Learning y técnicas
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tradicionales de procesamiento de imagenes. Ademas, ofrece soporte para el
procesamiento de imagenes en 2D y 3D, y de gran tamafio. (Mathworks, 2024).

8.9. Técnicas de procesamiento espacial de imagenes. Es un conjunto de
procedimientos matematicos realizados a una imagen digital, para continuar con
el reconocimiento de un patrén y seguir con la descripcion cuantitativa de las
propiedades morfoldgicas y estadisticas (Lira, 2018).

Objetivos
Objetivo general:

Reconocer patrones hidricos y densidades vegetales utilizando redes neuronales
supervisadas e indices de diferencia normalizada obtenidos del procesamiento
multiespectral de imagenes del satélite peruano PerlUSAT-1, para las principales areas
de tres distritos de la zona sur de Lima.

Objetivos especificos:

e Obtener los indices de diferencia normalizada, NDVI y NDWI, a partir del
procesamiento multiespectral en imagenes satelitales de PerdSAT-1 para
determinada area de los distritos de Chorrillos, Santiago de Surco y San Borja,
localizados en la zona sur de Lima.

e Realizar la seleccion, entrenamiento y validacion de tres arquitecturas de redes
neuronales supervisadas para lograr la identificaciébn de zonas con masas de agua
y densidades de vegetacion en determinadas areas de los distritos de Chorrillos,
Santiago de Surco y San Borja, localizados en la zona sur de Lima.

e Desarrollar un dashboard interactivo utilizando la aplicacion Power Bl de tal forma
gue permitan visualizarse las zonas con masas de agua y densidades de
vegetacion, en cierta area de tres distritos de la zona sur de Lima.

Variables

A continuacion, se indican las variables de investigacion planteadas para este proyecto.
De igual forma, en el anexo N°1 se comparte la tabla de operacionalizacién de variables
con sus respectivas dimensiones e indicadores.

e Variable independiente: técnicas de procesamiento digital de imagenes y
topologias de redes neuronales artificiales supervisadas.

e Variable dependiente: reconocimiento de patrones de masas de agua y densidades
de vegetacion.

Método
11.1. Disefio de lainvestigacion
11.1.1. Tipo de investigacion

El tipo de investigacion fue aplicada debido a que no desarrollé una teoria sino
mas bien dependié de los aportes de la investigacion basica, porque se utilizaron
ciertas técnicas matematicas de procesamiento digital de imagenes de forma
espacial, asi como también algoritmos de aprendizaje supervisado a partir de la
implementacion, entrenamiento y validacion de tres modelos de redes
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neuronales artificiales multicapas. Ademas, existe una aplicacion directa de esta
investigacion hacia una probleméatica de la sociedad o el sector privado.

11.1.2. Método de investigacion

El método de esta investigacion fue cuantitativo porque en él participaron datos
cuantificables o numéricos, los cuales fueron tomados a nivel de muestras de
una base de datos representativa administrada por la Agencia Aeroespacial
CONIDA. Asimismo, tales datos cuantificables correspondieron al conjunto de
imagenes satelitales con cuatro bandas espectrales y en formato digital, que a
su vez se encuentran representadas por arreglos de numeros enteros y
codificados con una cierta cantidad de bits por cada pixel o componente.

De esta manera, la metodologia desarrollada permitié desarrollar una secuencia
de pasos para lograr el reconocimiento de patrones, especificamente las zonas
con masas de agua y densidades de vegetacion, en algunas zonas principales
de ciertos distritos de la regién de Lima y condicionadas a la disposicion de
imagenes otorgadas por el la Agencia Aeroespacial CONIDA.

Muestra / Participantes / Sujetos / Base de datos

La muestra utilizada correspondi6 a tres imagenes multiespectrales capturadas
a través del satélite PeruSAT-1 y perteneciente a las principales areas de los
distritos de San Borja, Santiago de Surco y Chorrillos, ubicados en la region
metropolitana de Lima, Pera. Esta seleccion fue tomada de manera arbitraria
considerando las caracteristicas que distinguen a estos tres distritos en cuanto
a vegetacion y presencia de humedad.

Igualmente, dicha muestra fue solicitada a través de la representacién de
coordenadas geogréficas (latitud, longitud) de cuatro puntos que delimitaron el
area de interés de estudio, permitiendo representar y localizar los tres distritos
seleccionados para este trabajo, de manera parcial y no total. Estas coordenadas
correspondieron a:

e Latitud: -12.09084676660366, Longitud: -77.01316520041267
e Latitud: -12.085132573511842, Longitud: -76.97413070724409
e Latitud: -12.208794477903727,  Longitud: -76.98141520308387
e Latitud: -12.206997413611202, Longitud: -77.02597440777933

Instrumentos de recoleccion de datos

En cuanto a los instrumentos de recoleccion de datos, se optd por utilizar la base
de datos de imagenes satelitales que administra la Agencia Aeroespacial
CONIDA a través de la coordinacién con el Centro Nacional de Operaciones de
Imagenes Satelitales, CNOIS, ubicado en Pucusana, Lima, Perd. Sin embargo,
para acceder a dicha base de datos, se tuvo que solicitar el permiso
correspondiente segun lo indicado en la plataforma web (Comisién Nacional de
Investigacién y Desarrollo Aeroespacial, 2022), lo cual permiti6 realizar la
entrega a través de la firma del Acta de Entrega de Productos de Imagenes
Satelitales N°035-2024 con fecha 23 de mayo de 2024. En el anexo N°2 se
muestra la captura de pantalla del acta en mencion.

Una vez logrado el permiso, se nos proporcionaron tres imagenes digitales
satelitales con diferentes y elevadas resoluciones y en el formato de imagen TIF.
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Posteriormente, se procedi6 a la segmentacion utilizando el Sistema de
Informacion Geogréafica de software libre QGIS para lograr el procesamiento y
manipulacion de las imagenes con una menor resolucion. De esta manera, se
obtuvieron alrededor de 800 imagenes digitales segmentadas con una resolucion
de 1000x1000 pixeles cada una.

A continuacion, la figura 1 muestra la lista de archivos que contienen las zonas
de interés en los tres distritos de la region de Lima, Perd, y que a su vez cuentan
con la autorizacion de uso por parte de CONIDA, pero con fines académicos y
de investigacion.

Figura 1
Lista de archivos de la base de datos

URP - ELECTRONICA (H:) » IMAGEMES PERUSAT-1

~ MNombre Fecha Tipo Tamafio

= oPMS_PER1_20230224 Archivo TIF
| oPMS_PERT_20230704 Archivo TIF
=] oprs_PER1_20230704-001 Archivo TIF

Nota. Grupo de archivos con altas resoluciones que contienen las principales
zonas de interés de tres distritos de la region de Lima, en Pera.

Técnicas de procesamiento de datos

En cuanto a las técnicas utilizadas para el procesamiento de datos, a
continuacién, se enumeran a partir de un procedimiento ordenado tal como
fueron realizadas.

a) Seleccién del area de interés desde la aplicacion de Google Maps, a partir
de la delimitacion por cuatro coordenadas geogréficas.

b) Solicitud de la disposicion de las imagenes multiespectrales del satélite
PeruSAT-1, a partir de una solicitud presentada por mesa de partes a la
Agencia Aeroespacial CONIDA y adjuntando los documentos de referencia.
Posteriormente, firmando un acta de entrega con el compromiso de utilizar
dichas imagenes con fines absolutamente académicos, y no en contra de
los intereses del estado o que pongan en peligro la seguridad e intereses
nacionales.

c) Preprocesamiento de las imagenes digitales a través del Sistema de
Informacion Geografica de acceso libre, QGIS, para corregir el orden de las
bandas espectrales y segmentarlas en mas de 800 imagenes con una
resolucion de 1000 x 1000 pixeles, cada una.

d) Procesamiento de las imagenes digitales con el software de computacion
numeérica Matlab y su Toolbox Image Processing, con la finalidad de separar
las bandas espectrales y calcular los indices de diferencia normalizada de
masa de agua y densidad de vegetacion. Asimismo, para determinar y
visualizar los histogramas y los perfiles y promedios de reflectancia a través
de una interfaz gréfica de usuario interactiva perteneciente al propio software
Matlab, denominado App Designer.
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e) Seleccién de tres modelos de redes neuronales multicapas con algoritmo de
entrenamiento supervisado, con apoyo del Toolbox Deep Learning del
software Matlab. De esta manera, con las tres estructuras diferentes de
redes neuronales en cuanto a nimero de iteraciones, cantidad de capas por
neuronas, funciones de activacion, tasa de error porcentual, entre otras
caracteristicas, se determiné la mejor estructura para reconocer los patrones
hidricos y de vegetacion.

f)  Implementacién de un dashboard utilizando la aplicacién de acceso libre de
Microsoft, Power BI, para unificar las fuentes de datos procesadas, y asi
realizar el analisis, la transformacion y la visualizacién a través de un panel
interactivo.

De esta manera, en el anexo N°3 se muestra de una manera simplificada y segun
las dimensiones y variables de investigacion planteadas, los instrumentos de
investigacion que fueron utilizados en este proyecto para alcanzar los objetivos
trazados.

12.0. Resultados

Respecto a los resultados hallados, a continuacion, se procede a describirlos vy
evidenciarlos en funcion a las tres etapas propuestas para el desarrollo de este proyecto
de investigacion.

12.0.1. Primera etapa. Comprendi6 la seleccion del area de interés, adquisicion y
procesamiento de las imagenes multiespectrales.

Seleccidén del area de interés. Por el interés en analizar tres principales distritos
de la zona sur de la ciudad de Lima, se tuvo que delimitar sus principales areas
a través de la determinacion de cuatro coordenadas geogréficas representadas
por la latitud y la longitud; de tal forma que formen una figura cuadrilatera sobre
el servicio web Google Maps, el cual ofrece una informacion detallada sobre las
regiones geograficas y lugares de todo el mundo. A continuacién, la figura 1
muestra una representacion del area de interés seleccionado, a partir de la union
de las cuatro coordenadas geograficas las cuales cercan las principales areas
de estos tres distritos.

Asimismo, realizada la seleccion del area de interés, fue obligatoria la
preparacion de una solicitud dirigida a través del correo electronico a la mesa de
partes de la Agencia Aeroespacial, CONIDA, y sefalando el propésito de
disponer de ese conjunto de imagenes con un compromiso de utilizarlo
solamente para fines académicos, sea como el desarrollo de un proyecto de
investigacion, la formulacion del plan de tesis para el posterior desarrollo del
trabajo de tesis y obtencion del titulo de Ingeniero Electrénico, asi como para la
preparacion de articulos de investigacion con fines de ser publicados en revistas
0 actas de congresos indizados en las principales bases de datos.

Procesamiento de las imagenes multiespectrales. Realizado el ordenamiento
de las bandas espectrales y la segmentacion de las mismas con el sistema de
informacion geografica, QGIS, se procedio al calculo de los indices de diferencia
normalizada, tanto de vegetacién como de masa de agua. A continuacion, en las
figuras 2, 3 y 4, se muestran capturas de pantalla del codigo de programacién
utilizado en el software Matlab, que con apoyo tanto del Toolbox Image
Processing y la interfaz grafica App Designer, se obtuvieron como resultado una
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interfaz interactiva que no solamente mostré los indices NDVI y NDWI, sino
también el histograma, el perfil de reflectancia y sus correspondientes
promedios.

Figura 1
Area de interés delimitada

Juan de
aflores

Villa |
Salvac

Nota. Representacion de las cuatro coordenadas geograficas a partir de la
herramienta de busqueda de ubicaciones Google Maps.

Figura 2
Cddigo de programacién en Matlab para visualizar imagenes

%PARTE DEL CODIGO DE PROGRAMACION PARA LA VISUALIZACION DE LAS IMAGENES
e e
app.imagen_sat = imread( filepath);

% Separar las bandas

app.blue_band = app.imagen sat(:,:,1);

app.green_band = app imagen_sati:,:,2);

app.red_band = app.amagen_sat(z,.,3);

app.nir_band = app_imagen_sat(:,.4];

% MNormalizar cada banda en funcion de su valor méximo

app.red_band n= app.red_band d ./ max{app.red_band d{:));

app.green_band n= app.green band d/ max(app.green_band di:)),

app.blue_band n=app.blue band d/ max(app blue band di:));

app.nir_band n=app.nir_band d/ max(app.nir_band_d{:));

Nota. Representacion de parte del cddigo de programacion desarrollado en el
software Matlab, para permitir la visualizacion de las imagenes multiespectrales.

De igual manera, en el App Designer del software Matlab, se implement6 una
interfaz grafica interactiva que permitidé visualizar el histograma, el perfil de
reflectancia y los indices de diferencia normalizadas para masas de agua y
densidades de vegetacion. Seguidamente, en las figuras 5, 6 y 7 se muestran
las capturas de pantalla correspondientes a la visualizacion de tres iméagenes
ejemplo.
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Figura 3
Cddigo de programacion en Matlab para calcular los indices normalizados

% CALCULO DEL INDICE NDVI DE LA IMAGEN MULTIESPECTRAL

Ya ===

app. NDV1 = (app.nir_band_n - app.red_band_n) ./ (app.nir_band_n + app.red_band_n);
% Contar pixeles en los rangos especificados

ndvi_pix_1 = sum{app. NDVI(:) == -1 & app NDVI(:) == 0);

ndvi_pix_2 = sum{app NDVI(:) = 0 & app NDVI( ) <= 0.33);

ndvi_pix_3 = sumi{app NDVI(:) = 0.33 & app NDVI(:) <= 0L.66);

ndvi_pix_4 = sum{app. NDVI() = 0.66 & app NDVI(Z) == 1);

%, CALCULO DEL iNDICE NDWI DE LA IMAGEN MULTIESPECTRAL

Yo —

app.NDWI = (app.green_band n - app.nir_band_n) ./ (app.green_band _n +app.nir_band n};
% Contar pixeles en los rangos especificados

ndwi_pix_1 = sum{app NDWI{:) == -1 & app NDWI[:) <= -0.3);

ndwi_pix_2 = sumiapp NDWI(:) = -0.3 & app NDWI(:) == 0);

ndwi_pix_3 = sumiapp. NDWI(:) = 0 & app. NDWI(:) <= 0.2);

ndwi_pix_4 = sum{app NDWI{:) = 0.2 & app NDWI(:) <= 1});

Nota. Representacion de parte del codigo de programacion desarrollado en el
software Matlab, para calcular los indices de diferencia normalizada para las
iméagenes multiespectrales.

Figura 4

Cddigo de programacién en Matlab para calcular la reflectancia

% Calculo de la reflectancia promedio de cada banda para toda la imagen
[T -

SO D - -

mean_red_band = mean(app.red_bandi:));

mean_green_band = mean(app.green_band(:));

mean_blue_band = mean{app.blue_bandi:));

mean_nir_band = mean{app nir_bandy{:));

% Graficar la reflectancia promedio de cada banda en el UlAxes

b = bar(app.reflecprom, [mean_red_band, mean_green_band, mean_blue_band, mean_nir_band]);

% Asignaciin de color a cada barra seglin la banda espectral
o

SO D e
b.FaceColor = "flat";

b.CData(1,:) =1 00]; % Rojo para la banda roja
b.CData(2,:) = [0 1 0]; %o Verde para la banda verde
b.CData(3,:) = [001]; % Azul para la banda azul
b.CDatai4,:) =[101]; % Morado para la banda NIE

Nota. Representacion de parte del cddigo de programacion desarrollado en el
software Matlab, para calcular la reflectancia para las imagenes multiespectrales.
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Figura 5
Interfaz grafica con histogramas por banda espectral

4 MATLAR App = o X
IMAGEN SATELITAL HISTOGRAMAS | NDVI  NDWI  P.REFLECTANCIA  DIS.ACUMULATVA  REFLECTANCIAPROM
Y
; L 10t Histograma RED 510" Histograma GREEN
3
25
25
s g2
° 3
=1 £
o Lye
® S5

o

0 0
500 1000 1500 500 1000 1500
Valor Pixel Valor Pixel
250" Histograma BLUE _xi0t Histograma <2, ¥ @ G}
5 2
2
15
81 s
HISTOGRAMAS ] 2
CARGAR IMAGEN ‘ INFORMACION  VALOR H 2
o
o #Filas 1000 » 1 +
# Columnas 1000
RESET ‘ Now! # Pixeles 1000000 05 4o
- 5
PERFIL REFLECTANCIA £ Banies 2
5 # Bits x Banda 16 . A
. % B RICARDO PAL DISTRIBUCION ACUMULATIVA Latitud NaN 500 1000 1500 2000 500 1000 1500 2000
Valor Pixel Valor Pixel

£ RICARDO PALMA
Foadkad ds Ingeneria

REFLECTANCIA PROMEDIO Longtud NN

Nota. Representacion de la captura de pantalla de la interfaz gréafica desarrollada
en el Matlab, mostrando el histograma por cada banda espectral de la imagen
satelital.

Figura 6
Interfaz grafica con indices de diferencia normalizada de agua

& MATLAB App — = "
SAAGEN ZATELIAL HISTOGRAMAS ~ NDVI | NDWI | P.REFLEGTANCIA  DIS.ACUMULATNVA  REFLEGTANGIAPROM.
% AN
NDWI L0@_Q%
09
08
o7
06
05
04
03
02
o1
CARGAR IMAGEN ‘ L HISTOGRAMAS INFORMACION  VALOR ,
o #Fias 1000
RESET ‘ _——— # Columnas 1000 INTERVALO #PIXELES ESTILO
Lot # Pixeles 1000000 -12-03 0 » turbo
PERFIL REFLECTANCIA Ll 5 0330 45966 i
- _————— # Bits x Banda 16 0a02 843825
: % 2 UNIV DISTRIBUCION ACUMULATVA | st T e T o
REFLECTANCIA PROMEDIO Lol | NaN

Nota. Representacion de la captura de pantalla de la interfaz grafica desarrollada
en el Matlab, mostrando el indice de diferencia normalizada de agua para una
imagen satelital.
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Figura 7
Interfaz grafica con indices de diferencia normalizada de vegetacion

4 MATLAB App = o X |

IMAGEN SATELITAL HISTOGRAMAS ~ NDVI  NDWI P REFLECTANCIA  DIS.ACUMULATIVA  REFLECTANCIAPROM.

NDVI

HI RAMA
CARGAR IMAGEN BSTOGRAMAS INFORMACION | VALOR
#Filas 1000
NOVI
—————————— #Coumnas 1000 INTERVALO |#PixeLES |EsTiLo
RESET ezl | 560485 o turbo
[ 30515,

1000000
PERFIL REFLECTANCIA

% INIV DISTRIBUCION ACUMULATIVA athd NaN
RICARDO PALMA N
Sooad de Ing aN

" REFLECTANCIA PROMEDIO Longitud

Nota. Representacion de la captura de pantalla de la interfaz grafica desarrollada
en el Matlab, mostrando el indice de diferencia normalizada de vegetacién para
una imagen satelital.

12.0.2. Segunda etapa. Comprendi6 la seleccion, inicializaciéon y entrenamiento de los
modelos de redes neuronales multicapas.

Seleccién y entrenamiento de los modelos de redes neuronales
multicapas. Para la etapa de reconocimiento de los patrones de indices
normalizados, se seleccionaron tres modelos o estructuras de redes neuronales
con caracteristicas diferentes en cuanto a cantidad de neuronas por cada, tipos
de funciones de activacion, tasa de error porcentual y numero de iteraciones, A
continuacion, se muestran estas principales caracteristicas:

a) Primera arquitectura de red neuronal. Fue disefiada en base a las siguientes
caracteristicas.

e Estructura: una capa de entrada de 4 neuronas, dos capas ocultas con
16 y 8 neuronas respectivamente, y una capa de salida con 2 neuronas.

¢ Funciones de activacion: implementadas con las funciones logsig (log-
sigmoidal) en las capas ocultas y purelin (lineal pura) en la capa de salida.

e Algoritmo de entrenamiento: se establecié el uso del algoritmo trainlm
(Levenberg-Marquardt).

e Pardmetros de entrenamiento: el proceso de entrenamiento se efectud
durante 5000 épocas, con una tasa de aprendizaje de 0.005 y un objetivo
de error fijado en 0.01.

b) Segunda arquitectura de red neuronal. Fue disefiada en base a las siguientes
caracteristicas.

e Estructura: una capa de entrada con 4 neuronas, una capa oculta con 12
neuronas y una capa de salida con 2 neuronas.
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e Funciones de activacion: implementadas con las funciones tansig
(tangente sigmoidal) en la capa oculta y purelin en la capa de salida.

e Algoritmo de entrenamiento: se establecid el uso del algoritmo traingdx
(descenso de gradiente con momentum adaptativo).

o Parametros de entrenamiento: el proceso de entrenamiento abarc6 8000
épocas, con una tasa de aprendizaje de 0.01 y un objetivo de error de
0.015.

c) Tercera arquitectura de red neuronal. Fue disefiada en base a las siguientes
caracteristicas.

e Estructura: una capa de entrada con 4 neuronas, una capa oculta con 8
neuronas y una capa de salida con 2 neuronas.

e Funciones de activacion: implementadas con las funciones tansig en la
capa oculta, y purelin y logsig en la capa de salida.

¢ Algoritmo de entrenamiento: se establecié el uso del algoritmo trainrp
(resilient backpropagation).

e Pardmetros de entrenamiento: el proceso de entrenamiento se extendié
a lo largo de 15000 épocas, con una tasa de aprendizaje de 0.02 y un
objetivo de error de 0.01.

A continuacion, la figura 8 representa parte del cddigo de programacion utilizado en el
software Matlab, para el disefio, entrenamiento y validacién de los modelos de redes
neuronales artificiales. Y, tal como se aprecia se definié el vector de salida deseada
representado por cuatro clases diferentes, correspondiendo a intervalos definidos y
equidistantes del NDVI obtenido por cada imagen multiespectral analizada.

Figura 8

Cddigo de programacién en Matlab.

4 % Inicializar matrices de entrada y salida
k= 1;

X = zeros(4, m * n);

Yd = zeros(2, m * n);

SBENRRE

% Crear las matrices de entrada y salida para NDVI
for i=1:m
for j = 1:n
32 X(:, k) = [bandRED(i, j), bandGREEN(i, j), bamdBLUE(i, j), bandNIR(i, j)]';
33 NDVI = (bandNIR(i, j) - bandRED(i, j})} / (bandNIR(i, j) + bandRED(i, j));
34 if NDVI »>= -1 & NDVI <= @
vd(:, k) = [8; 8];
elseif NDVI > 0 &% NDVI <= 0.33
vd(:, k) = [@; 1];
elseif NDVI > 0.33 && NDVI <= ©.66
y vd(:, k) = [1; 0];
48 elseif NDVI > 0.66 && NDVI <= 1
a1 vd(:, k) = [15 1];
42 end
43 k=k+1;
44 end
45 end

% Crear 1a red neuranal
red = newff([zeros(4, 1) ones(4, 1)1, [8 4 2], {'tansig' 'tansig' 'purelin'}, 'traingd');

% Definir parz de entrenamiento

EEEEE

red.trainParan.mse = 0.82;

% Entrenar la red
red = train(red, X, Vd);

Nota. Cédigo de programaciéon desarrollado en la interfaz del software Matlab para la
creacion de los vectores de entrada a las redes neuronales artificiales, y posterior
entrenamiento de estas.
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Por otro lado, la figura 9 muestra las tres arquitecturas de redes neuronales
representadas a través de un diagrama de blogues mostrando los tamafios de las
vectores de entrada, capas ocultas, capas de salida, y tamafio de los vectores de salida.

Figura 9
Arquitecturas de redes neuronales multicapas
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Nota. Representacion en diagrama de bloques de cada una de las tres arquitecturas de
redes neuronales multicapas utilizadas en el proyecto de investigacion.
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De igual forma, en la figura 10 se muestran los resultados del reconocimiento del patrén
de vegetacion en una de las imagenes satelitales utilizadas. Tal resultado corresponde
a una exactitud de clasificacion de 83.7738% cuando se utilizé el tercer modelo de red
neuronal. A la izquierda se aprecia la imagen original la cual tiene como resolucion
1000x1000 pixeles y una codificacion de 16 bits/pixel, mientras que a la derecha la
imagen predicha también presenta la resolucién de 1000x1000 pixeles, pero con una
codificacion de 8 bits/pixel para representar las cuatro clases determinadas por la salida
de la red neuronal empleada. Asimismo, es preciso sefialar que, para la representacion
de las imagenes, se empled la herramienta de color predefinido denominado como
winter, que ofrece el Toolbox Imagen Processing del Matlab a través del comando
colormap.

Figura 10
Resultado grafico del indice de diferencia normalizada de vegetacién
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Nota. Representacion gréfica del resultado del reconocimiento del patron de vegetacion
a partir del indice de diferencia normalizada en una de las imagenes satelitales.

Y como también, en la figura 11 se muestran los resultados del reconocimiento del
patron de masa de agua en una de las imagenes satelitales utilizadas. Tal resultado
corresponde a una exactitud de clasificacion de 61.8517% cuando se utilizé el segundo
modelo de red neuronal. A la izquierda se aprecia la imagen original la cual tiene como
resolucion 1000x1000 pixeles y una codificacién de 16 bits/pixel, mientras que a la
derecha la imagen predicha también presenta la resolucion de 1000x1000 pixeles, pero
con una codificacion de 8 bits/pixel para representar las cuatro clases determinadas por
la salida de la red neuronal empleada. Asimismo, es preciso sefialar que para la
representacion de las imagenes, se empleé la herramienta de color predefinido
denominado como gray, que ofrece el Toolbox Imagen Processing del Matlab a través
del comando colormap.
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11

Resultado gréfico del indice de diferencia normalizada de masa de agua
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Nota. Representacion grafica del resultado del reconocimiento del patron de masa de
agua a partir del indice de diferencia normalizada en una de las imagenes satelitales.

12.0.3.

Tercera etapa. Comprendié la visualizacién de los resultados a través de la
aplicacion Power BI.

Visualizacién de resultados. Realizada a través de la aplicacion Power Bl de
Microsoft se desarrolld una interfaz gréfica interactiva como un panel o
dashboard que permitio visualizar los resultados de los indices de diferencia
normalizada de densidad de vegetacion y masa de agua, de una imagen satelital
seleccionada arbitrariamente. Para ello, con apoyo de Microsoft Excel se prepard
en un libro con una hoja conteniendo 20 campos para un grupo de imagenes
satelitales, esta a su vez fue importada y analizada a través de la herramienta
Power BI. Dichos campos contienen los valores de NDVI min, NDVI max, NDVI
promedio, entre otros mas. De estas manera, en la figura 12 se muestra una
captura de pantalla con los datos asignados a cada uno de los campos, para un
total de diez imagenes satelitales analizadas.

Figura 12
Captura de pantalla de hoja de Excel
A B C D E F G H 1 J K L M N o P Q R S T u

1 imagen NOVIMID  NOVIMEx  NDWI Promed NOWIMin  NOWIMax  NDW1 Promed NOVI PO (-1 & NDVI Pix [0 & (NDVI Pix (0.3: NDVI Pis (0.6¢ NDWI Pix -1 NOWI Pix {-0.. NOWI Pix (0 & NDWI Pix 0.2 Latitud Centre Longitud CentRED Max  GREENMax  BLUE Max  NIR Max
2 IMAGEN 1 0.99 0.96 -0.08 -0.39 0.99 024 6528762 1486235 96997 3 911 538051 3315676 4254162 -12.141042  -77.02534 4087 3136 amn 4170|
3 IMAGEN 2 0.99 0.98 0.1 -0.38 0.99 0.28 6754813 1210797 146386 4 5513 506247 2863406 4736834 -12.156124  -77.025454 3885 2880 2636 4213
4 IMAGEN 3 099 0.74 -0.08 -0.33 1 022 260855 790959 60185 1 136 245098 3804529 4062237 -12.171206 -77.025569 5344 3810 3555 6037|
5 IMAGEN 4 099 0.65 -0.02 -0.51 0.99 0.04 6355430 1710727 45843 0 23822 1965331 5953414 160433 -12.186268 -77.025683 3878 3300 3166 3927|
6 IMAGEN 5 -0.99 0.94 -0.04 -0.48 1 0.16 6385832 1046274 179893 1 13676 HO5664 5145186 2347474 -12.20137  -77.025798 3859 2820 2651 4250
T IMAGEN 6 -0.99 0.59 -0.15 -0.45 1 031 TI97742 247845 66413 o 26532 200775 1215744 6661949  -12.218452  -77.025912 4092 3354 3081 4249
B IMAGEN 7 0.58 0.47 -0.04 032 0.99 0.16 258802 845178 8020 0 14 167139 5513971 2430876 12.06579  -77.004717 4047 3091 2933 4043
9 IMAGEN 8 0.97 0.96 0.01 035 0.99 018 6265429 1728214 118350 7 3925 425865 4219031 3463179 -12.080866 -77.004829 4317 3016 2756 4439|
10 IMAGEN 9 0.99 0.9% 0.02 0.47 1 01 4932975 3010284 168730 1 13557 1086409 5927577 1084457 -12.095942  -77.004942 4317 3283 3335 4456
n |IMAEEN 10 -0.97 0.98 ~0.01 0,34 0.99 0.15 5826088 2205608 80293 1 324 607479 5207288 2296909  -12.111024  -77.005054 4424 3227 3003 4691

Nota. Captura de pantalla con los datos asignados a los 20 campos establecidos para
un grupo de 10 imagenes satelitales.
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De esta manera, en la figura 13 se muestra como un caso ejemplo la representacién del
dashboard utilizando el Power BI, para una de las imagenes satelitales utilizadas en
este proyecto.

Figura 13

Dashboard implementado en Power BI
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Nota. Representacién del panel o dashboard en Power Bl mostrando los indices NDVI
y NDWI de una imagen satelital arbitraria.

Discusién

Los resultados encontrados con el desarrollo de esta investigacion, nos indica que existe
cierta dependencia con respecto al entrenamiento de las redes neuronales multicapas
supervisadas, asi como con el conjunto de imagenes multiespectrales preprocesadas y
proporcionadas gratuitamente por la Agencia Aeroespacial CONIDA. Pues, la
implementacion y el entrenamiento de las estructuras de redes neuronales en el
software Matlab demandaron recursos computacionales significativos, lo cual retrasé la
realizacion del trabajo debido al uso de una computadora tradicional a pesar de
habérsele instalado bancos adicionales de memoria RAM.

Por tal razon, se recomienda migrar el desarrollo a entornos de cédigo abierto utilizando
el lenguaje de programacion Python, ya que ofrece herramientas eficaces como
TensorFlow y PyTorch, que permiten un escalado més eficiente, asi como el
aprovechamiento de hardware especifico tal como las unidades de procesamiento
gréfico, GPU, y la incorporacién de métodos de procesamiento en la nube para
simplificar el tiempo de computacion gestionando de esta manera grandes volimenes
de datos, permitiendo la realizacion de un analisis en tiempo real para futuras
aplicaciones de monitores ambiental y agricultura de precision.

Asimismo, las redes neuronales artificiales utilizadas estuvieron limitadas a estructuras
multicapas con no mas de 3 capas de neuronas, dieron la facilidad para la operacion de
entrenamiento utilizando vectores de entrada representados por nameros reales; sin
embargo, explorar el uso de arquitecturas avanzadas de redes neuronales tales como
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las redes convolucionales optimizarian la clasificacion de los patrones, pero para ello
habré que optar por utilizar la técnica de aprendizaje por transferencia que permitiria
aprovechar ciertos modelos pre-entrenados mejorando la precisién con conjuntos de
datos limitados.

Segun el trabajo desarrollado por Mukherjee (2023) a partir de imagenes
multiespectrales de Landsat 8, la expresion matematica para el calculo del indice NDWI
también involucré el uso de las bandas verde e infrarrojo cercano, a pesar que este
satélite proporciona imagenes multiespectrales de hasta 11 bandas de frecuencia a
diferencia del satélite PeraSAT-1.

Luego, tanto en el proyecto de investigacién desarrollado y el trabajo de Tao et al.
(2021), se utilizé el algoritmo de backpropagation para el aprendizaje de las redes
neuronales multicapa; sin embargo, la elecciébn de un nimero de capas y neuronas
reducidas, permitié un mejor desempefio de la etapa de reconocimiento.

Si bien en este proyecto de investigacion se logré una exactitud aproximada de 84%
cuando se utiliz6 como algoritmo de reconocimiento una red neuronal multicapa
superficial, en el trabajo de Ramirez et al. (2019) se emple6 otra técnica de machine
learning supervisada conocida como maquina de soporte vectorial lineal que permitié
superar tal resultado al alcanzar un accuracy de 98.76%.

Por otro lado, en el trabajo de Garcia-Bazan (2023) se utilizd el lenguaje de
programacion Python que permitié un tiempo de procesamiento hasta de 30.24 minutos
para areas inferiores a 1 kilbmetro cuadrado; lo cual fue excesivo en comparacion al
tiempo de procesamiento alcanzado en este proyecto de investigacién para el
procesamiento de las imagenes satelitales, con un area hasta de 17 kilébmetros
cuadrados.

Y, del mismo modo, con el afdn de continuar y profundizar el tema principal de este
proyecto de investigacion desarrollado, se proponen dos lineas de investigacion, aparte
de la de Procesamiento Digital, Vision e Inteligencia Artificial, para posteriores trabajos
tomando en cuenta las vigentes y aprobadas en la Universidad Ricardo Palma para el
periodo 2021-2025 por medio del ACU N°0510-2021-virtual. Entonces, como primera
linea seria la “Inteligencia Artificial y Ciencia de Datos” porque se optaria por el uso de
otros algoritmos con entrenamiento supervisado, no supervisado y reforzado, con
aplicacion a problemas reales del entorno tecnolégica y cientifico; y como segunda seria
“Sistemas de Informacion”, debido a los temas centrados en el disefio, desarrollo,
implementacién y gestion de sistemas informaticos que recolectan, procesan,
almacenan y comparten informacion.

Conclusiones

De manera general, se alcanz6 el reconocimiento de los patrones hidricos y densidades
vegetales en las principales areas de los tres distritos analizados en la zona sur de Lima,
haciendo uso de una topologia de red neuronal multicapa y supervisada, después de
realizar la comparacion de tres topologias diferentes; de igual forma, dicho
reconocimiento también se logré con los indices de diferencia normalizada derivados
del procesamiento multiespectral de imagenes del satélite PerGSAT-1. Los resultados
evidenciaron que los indices espectrales permitieron identificar las coberturas vegetales
y cuerpos de agua, de una forma muy aproximada. Por lo cual, esta metodologia
contribuye a la mejora del monitoreo ambiental en zonas urbanas y periurbanas,
ofreciendo una herramienta eficiente para la gestion territorial y la toma de decisiones
informadas en contextos de planificacion urbana y conservacion ambiental.
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Se logro exitosamente el calculo de los indices de diferencia normalizada NDVI y NDWI
a partir del procesamiento multiespectral de imagenes satelitales de Per0SAT-1, para
determinada &rea de los tres distritos en la zona sur de Lima, Santiago de Surco,
Chorrillos y San Borja, tal como se puede apreciar en la figura 3 donde se comparte una
captura de pantalla del cédigo de programacion utilizado en el entorno del software
Matlab. De igual forma, tal como estd descrito en la seccién 11.3, la utilizacion del
Sistema de Informacién Geogréafica QGIS permitid ordenar las bandas espectrales y
segmentarlas en mas de 800 imagenes de menor resolucion, asi como el uso del
software de computacién numérica Matlab y sus librerias especificas, como el Toolbox
Image Processing y el App Designer, facilitaron la generacién precisa de estos indices
a partir de calculos matematicos utilizando las bandas espectrales de cada una de las
iméagenes satelitales, permitiendo asi una evaluacion detallada de la densidad de
vegetacion y la presencia de agua en las areas de estudio.

Asimismo, se llevé a cabo de manera efectiva la seleccion, entrenamiento y validacion
de tres arquitecturas de redes neuronales multicapas supervisadas, tal como fue
representado en la figura 9 de la seccién 12.0.3 a través de un diagrama de bloques.
Estas redes mostraron un variado desempefio en cuanto a la identificacién y/o
reconocimiento de zonas con masas de agua y densidades de vegetacion, los cuales
son mostrados en la seccion de resultados. Para ello, se opto por utilizar estructuras de
redes neuronales con diferentes caracteristicas en cuanto a capas de neuronas, nimero
de iteraciones, tipos de funciones de activacion, valor de error objetivo, y tasas de
aprendizaje, lo cual puede visualizarse por medio del cédigo fuente desarrollado en el
entorno del Matlab y visualizado en la figura 8. De esta manera, segun lo mostrado en
la figura 10, por el valor de exactitud de clasificacion obtenido, el tercer modelo de red
neuronal resulté el mas conveniente al utilizar un mayor nimero de iteraciones y una
mayor tasa de exactitud en la etapa de reconocimiento.

Y como también, se alcanz6 a desarrollar un panel interactivo, dashboard, utilizando la
aplicacion libre Power BI, para facilitar la visualizacién de las masas de agua y
densidades de vegetacion en algunas areas de los tres distritos de la zona sur de Lima,
las cuales se encuentran limitadas por las cuatro coordenadas geograficas. Esto puede
corroborarse mediante la figura 12 de la seccion 12.0.4. Asimismo, también se desarroll6
una interfaz grafica de usuario utilizando el App Designer del Matlab, tal como se aprecié
en las figuras 5, 6 y 7, que hizo posible la exploracion de manera dindmica de los indices
NDVIy NDWI obtenidos, complementado con otros datos relevantes como lo fueron los
histogramas, los perfiles de reflectancia y las distribuciones acumulativas; de esta
manera, se logr6 una aplicacion que proporciona una interfaz intuitiva para la
interpretacion de los resultados, facilitando el andlisis basado en los datos procesados.

Financiamiento de la investigacion

Presupuesto aprobado (en moneda soles) | Presupuesto ejecutado (en moneda soles)

S/ 8,286.93 S/ 6751.10
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Matriz de operacionalizacion de variables

VARIABLES DE
INVESTIGACION

DIMENSIONES

INDICADORES

Variable Independiente:

Técnicas de procesamiento

digital de iméagenes vy
topologias de redes
neuronales artificiales
supervisadas.

Procesamiento espacial
de imagenes. Segln
Angeles et al. (2021), es
aquella manipulacién
realizada a nivel de
pixeles, sobre imagenes
provenientes de
diferentes sensores
remotos que operan a

bordo de diversas
plataformas aéreas vy
espaciales.

indices de diferencia

normalizada. Segun Gao
(1996), son indicadores
calculados a partir de las
reflectancias de los
canales rojo, verde, azul,
infrarrojo cercano, u otro
segun la disposicion de la
informacion
multiespectral.

Cantidad de técnicas de
procesamiento espacial
de imagenes.

indice NDVI.
indice NDWI.

Topologias de redes
neuronales artificiales
multicapas. Segun Kim

(2017), son arquitecturas
de redes neuronales con
diferentes cantidades de

NUmero de
ocultas.

capas

NUmero de neuronas.

neuronas, capas de
neuronas, tipos de | e Tasa de aprendizaje.
funciones de activacion y
algoritmos de
aprendizaje.
e Tipo de patréon
reconocido:  NDVI vy
Variable dependiente: NDWI.  Segin USGS

Reconocimiento de patrones
de masas de agua y
densidades de vegetacion.

(2025), el NDVI se utiliza
para cuantificar el verdor
de la vegetacion,
mientras que el NDWI
para la presencia de
agua.

Exactitud de
clasificacion.
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VARIABLES DE
INVESTIGACION

DIMENSIONES

INSTRUMENTOS
DE
INVESTIGACION

Variable
Independiente:

Técnicas de
procesamiento digital
de imagenes y
topologias de redes
neuronales artificiales
supervisadas.

Procesamiento espacial de imagenes.
Segun Angeles et al. (2021), es aquella
manipulacién realizada a nivel de pixeles,
sobre  imagenes  provenientes de
diferentes sensores remotos que operan
a bordo de diversas plataformas aéreas y
espaciales.

indices de diferencia normalizada. Segin
Gao (1996), son indicadores calculados a
partir de las reflectancias de los canales
rojo, verde, azul, infrarrojo cercano, u otro
segun la disposicién de la informacion
multiespectral.

Topologias de redes neuronales
artificiales multicapas. Seguin Kim (2017),
son arquitecturas de redes neuronales
con diferentes cantidades de neuronas,
capas de neuronas, tipos de funciones de
activacion y algoritmos de aprendizaje.

Base de datos de
imégenes satelitales
proporcionado por el
CONIDA.

Sistema de
Informacién
Geogréfica de

software libre QGIS.

Image  Processing
Toolbox del software
Matlab.

Deep Learning
Toolbox del software
Matlab.

Variable dependiente:

Reconocimiento de
patrones de masas
de agua y densidades
de vegetacion.

Tipo de patrén reconocido: NDVI y NDWI.
Segun USGS (2025), el NDVI se utiliza
para cuantificar el verdor de la
vegetacion, mientras que el NDWI para la
presencia de agua.

Power BI, aplicacion
de acceso libre de
Microsoft.
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