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Resumen: En este articulo es abordado el desafio de detectar dreas vinculadas con crimenes ambientales
trasnacionales en la selva amazonica usando datos de Inteligencia Geoespacial, imagenes de libre acceso
Sentinel-2 proporcionadas por el programa Copernicus, asi como también las capacidades de procesamientoen la
nube de la plataforma Google Earth Engine. Para esto, se generd un conjunto de datos que consta de 6 clases con
un total de 30.000 imdgenes multiespectrales de 13 bandas, etiquetadas y georreferenciadas que es usado para
alimentar modelos avanzados de Inteligencia Artificial Geoespacial (redes neuronales convolucionales profundas)
especializados en las tareas de clasificacion de imagenes. Con el conjunto de datos presentado en este articulo es
posible obtener una exactitud global (overall accuracy) de clasificacion de 96,56%. Es también demostrado como
los resultados obtenidos se pueden utilizar en aplicaciones reales para apoyar la toma de decisiones destinadas a
prevenir los Crimenes Ambientales Transnacionales en la selva Amazonica. El Conjunto de datos AmazonCRIME se
coloca a disposicion del publico en el repositorio: https:/github.com/jp-geoAl/AmazonCRIME.git.

Palabras clave: Crimenes Ambientales Trasnacionales, Selva Amazdnica, Sentinel-2, Inteligencia Geoespacial,
Inteligencia Artificial Geoespacial.

AmazonCRIME: a Geospatial Artificial Intelligence dataset and benchmark for the classification of
potential areas linked to Transnational Environmental Crimes in the Amazon Rainforest

Abstract: In this article the challenge of detecting areas linked to transnational environmental crimes in the
Amazon rainforest is addressed using Geospatial Intelligence data, open access Sentinel-2 imagery provided by the
Copernicus programme, as well as the cloud processing capabilities of the Google Earth Engine platform. For this,
a dataset consisting of 6 classes with a total of 30,000 labelled and geo-referenced 13-band multispectral images
was generated, which is used to feed advanced Geospatial Artificial Intelligence models (deep convolutional neural
networks) specialised in image classification tasks. With the dataset presented in this paper it is possible to obtain
a classification overall accuracy of 96.56%. It is also demonstrated how the results obtained can be used in real
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applications to support decision making aimed at preventing Transnational Environmental Crimes in the Amazon
rainforest. The AmazonCRIME Dataset is made publicly available in the repositary: https://github.com/jp-geoAl/

AmazonCRIME.git.

Key words: Transnational Environmental Crimes, Amazon rainforest, Sentinel-2, Geospatial Intelligence, Geospatial

Artificial Intelligence.

1. Introduccién

Los Crimenes Ambientales Transnacionales
(CATs) se han convertido en uno de los princi-
pales impulsores financieros de la delincuencia
organizada, afectan directamente los recursos
naturales y generan serias consecuencias y ame-
nazas para el mantenimiento de la paz, seguridad,
salud humana, economia y desarrollo sostenible
de la sociedad civil y los gobiernos (International
Criminal Police Organization [INTERPOL],
2018). Se refieren a cualquier actividad u omisioén
en contra de la ley, cruzan las fronteras, se basan
en el uso ilegal de los recursos naturales, origi-
nando impactos directos sobre el medio ambiente
irreversibles y de grande alcance.

El caracter transnacional, los vincula con otras
actividades delictivas, como el trafico ilicito de
drogas, legitimacion de capitales, crimen organi-
zado, corrupcion y trata de personas, las cuales
varian entre paises y regiones geograficas (White,
2011). En general, realizan transformaciones en la
diversidad bioldgica que contribuyen con el ca-
lentamiento global (INTERPOL, 2018; Zabyelina
etal.,2020; Global Initiative Against Transnational
Organized Crime, 2021). En algunos casos, estan
fuertemente estructurados por grupos del crimen
organizado, grandes corporaciones, gobiernos
complices, funcionarios publicos corruptos y pro-
fesionales altamente especializados (Gore et al.,
2019), utilizan técnicas sofisticadas, tecnologias
modernas y redes de conexion similares al trafico
ilicito de drogas (United Nations Environment
Programme [UNEP], 2012), por ejemplo, el
empleo de pistas de aterrizaje clandestinas que
les permiten operar y conectarse entre paises y
continentes.

Como consecuencia, el alto nivel de organizacion

de estos grupos criminales afecta sustancialmen-
te las politicas publicas destinadas a resguardar
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los activos ambientales, exigiendo el empleo y
dedicacion de muchos recursos humanos, finan-
cieros y economicos (European Union Agency
for Law Enforcement Cooperation [EUROPOL],
2011). En este sentido, a medida que estos cri-
menes persisten, crecen y destruyen importantes
ecosistemas terrestres, como la Amazonia y re-
giones fronterizas, los impactos ambientales son
directos y visibles principalmente en areas legal-
mente protegidas, convirtiéndolas en corredores
acreos, fluviales y terrestres para nuevas rutas y
actividades vinculadas con el crimen organizado
trasnacional.

Por ejemplo, la region amazoénica que se extien-
de a lo largo de varios paises (Bolivia, Brasil,
Colombia, Ecuador, Guayana, Guayana Francesa,
Pert, Surinam y Venezuela) tiene un area aproxi-
mada de 8.470.209 km? equivalente al 40% del
territorio de América del Sur (Red Amazodnica de
Informaciéon Socioambiental Georreferenciada
[RAISG], 2020a), genera entre el 16% y 20% del
agua dulce y el 10% de la biodiversidad mundial,
produce mas del 10% de oxigeno del planeta y es
considerada la mayor selva tropical del mundo
(Banco de Desarrollo de America Latina [CAF],
2019). Sin embargo, a pesar de ser una importante
region estratégica debido a la abundancia de los
recursos hidricos, energéticos y minerales que
posee, es uno de los escenarios donde se verifican
complejos CATs (Zabyelina et al., 2020; Lycia
etal., 2019).

En los ultimos 10 anos la mineria ilegal, el tra-
fico ilicito de drogas, la produccién de cultivos
ilicitos de coca (United Nations Office on Drugs
and Crime [UNODC], 2012) y la construccion de
pistas de aterrizaje clandestinas (Insight Crime,
2020; Exército Brasileiro, 2018) se han intensifi-
cado (Lycia et al., 2019). Los cultivos ilicitos de
coca, por ejemplo, a menudo estan conectados
y se superponen con areas productoras de oro,
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convirtiéndose en una estrategia por parte del cri-
men organizado, para diversificar sus fuentes de
ingreso y al mismo tiempo permanecer activos en
el trafico ilicito de drogas (Zabyelina et al., 2020).
Colombia, Peru y Bolivia han sido declarados
por la UNODC, como las principales fuentes de
produccién de cultivos de coca y abastecimiento
mundial de cocaina (UNODC, 2021a). Venezuela
ha sido denunciada por tener participacion y com-
plicidad con el trafico ilicito de drogas, mineria
ilegal y crimenes contra la humanidad (United
Nations Human Rights Council [UNHRC], 2020;
Insight Crime, 2020). Brasil registr6 un aumen-
to de la deforestacion del 34% en el afo 2020
(Instituto Nacional de Pesquisas Espaciais [INPE],
2020) y varias investigaciones han identificado y
confirmado la existencia de mas de 2300 puntos
y 245 areas relacionadas con la mineria ilegal de
oro, diamantes y coltan, distribuidas por toda la
region amazonica (RAISG, 2018a).

Por consiguiente, la presencia de grupos del crimen
organizado en la selva amazdnica ha convertido
a la region suramericana en el epicentro mundial
del comercio transnacional ilegal de recursos
naturales y del trafico ilicito de drogas (Global
Initiative Against Transnational Organized Crime,
2016; UNODC, 2019¢), generando como conse-
cuencia una degradacion ambiental acelerada que
ha permitido abrir espacio a diferentes formas de
violencia.

Organizaciones como la UNODC, la INTERPOL,
la RAISG y el Centro de Gestion y Operacion
del Sistema de Proteccion de la Amazonia
(CENSIPAM), han implementado el uso de téc-
nicas de teledeteccion y extensas evaluaciones de
campo, entre otras tecnologias geoespaciales, para
el monitoreo y deteccion de delitos ambientales en
la selva amazodnica y regiones fronterizas; ademas
de importantes contribuciones para la implementa-
cion de politicas publicas contra estos devastadores
crimenes. Sin embargo, las metodologias aplica-
das para la identificacion y deteccion de las areas
afectadas se basan en expertos humanos, haciendo
que las tareas de analisis e interpretacion de las
imagenes de satélite sean lentas y costosas.

Debido a su extension, actuar en escenarios como
la amazonia demanda métodos que permitan
automatizar la deteccion de delitos ambientales
a gran escala, para facilitar la planificacion de
operaciones de interdiccion terrestre destinadas

a resguardar los activos ambientales de la region,
ademas de proteger los recursos naturales a través
de la formulacion de normas legales nacionales ¢
internacionales. En este contexto, la Inteligencia
Geoespacial (Geospatial Intelligence - GEOINT) y
la Inteligencia Artificial Geoespacial (Geospatial
Artificial Intelligence - GeoAl), se convierten en
importantes herramientas que permiten el analisis
de datos geoespaciales para describir, evaluar y re-
presentar visualmente caracteristicas y actividades
georreferenciadas en la Tierra.

La GEOINT, se caracteriza por su capacidad de
identificar, recopilar, almacenar y manipular datos
para crear conocimiento geoespacial a través del
pensamiento critico, el razonamiento geoespacial
y las técnicas analiticas; los datos pueden ser
estructurados (informacion sobre ubicaciones y
formas de caracteristicas geograficas, como coor-
denadas geograficas, imagenes de satélite) y datos
no estructurados (informacion geografica que no
esta organizada de una manera predefinida, como
texto con informacion geografica de alguna acti-
vidad). Describe e interpreta el impacto humano
de un determinado evento, permitiendo presentar
éticamente el conocimiento para la toma de de-
cisiones (Pennsylvania State University, 2020).
Se diferencia de otras fuentes de recopilacion
de inteligencia, porque inherentemente integra
y se enriquece de multiples fuentes de inteligen-
cia (multiINT) en un contexto espacio temporal
(Clark, 2020).

En la actualidad la GOINT, combina diferentes
herramientas y tecnologias como la inteligencia
artificial (Artificial Intelligence - AI), el aprendi-
zaje automatico (Machine Learning - ML), el Big
Data, la experiencia humana para la recopilacion
de informacion y el procesamiento de datos pro-
cedentes de multiples fuentes, destacandose el
uso de fuentes abiertas (United States Geospatial
Intelligence Foundation [USGIF], 2020; Clark,
2020; Coorey, 2018), las cuales no exigen ninguna
restriccion a su acceso y pueden ser obtenidas
principalmente a través de internet (medios de
comunicacion digital, libros, articulos cientificos,
informacion geoespacial de libre acceso, entre
otros) (Lowenthal, 2020), permitiendo adoptar
nuevos enfoques para desarrollar una mayor con-
ciencia situacional en la toma de decisiones.

En este sentido, su uso permite descubrir vin-
culos y patrones relevantes en los datos, para
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proporcionar informacion y obtener ventajas en la
toma de decisiones complejas (Letitia, 2013), por
ejemplo, las destinadas a combatir el crimen or-
ganizado transnacional y los delitos ambientales.

La GeoAl es una subdisciplina de la inteligencia
artificial que utiliza el aprendizaje automatico, la
ciencia de la informacion geografica, la mineria de
datos y computacion de alto rendimiento, para ex-
traer y analizar informacion de grandes conjuntos
de datos geoespaciales (United Nations Committee
of Experts on Global Geospatial Information
Management [UN-GGIM], 2020; VoPham et al.,
2018). En este particular, el aprendizaje automa-
tico y en especial las redes neuronales profundas
(Deep Neural Networks — DNN) han contribuido
para resolver una gran variedad de problemas
debido a su capacidad de aprender caracteristicas
representativas y discriminatorias a partir de los
datos (Lecun et al., 2015).

Recientemente, en el marco de los programas de
observacion de la Tierra Copernicus de la Unidn
Europea y el Proyecto Landsat del Servicio
Geologico de los Estados Unidos (USGS) y la
Administracion Nacional de Aeronautica y del
Espacio (NASA), varios satélites Opticos y de
radar de apertura sintética se lanzaron con la fina-
lidad de ofrecer a la comunidad cientifica grandes
cantidades de datos de teledeteccion de libre
acceso (Kussul et al., 2017). Esto ha promovido
enfoques interdisciplinarios para estudiar la Tierra
que han abierto oportunidades sin precedentes
para una amplia gama de aplicaciones y crearon la
base para el uso de métodos de ML (Vargas, 2020;
Zhang et al., 2016) en muchas de las tareas de la
comunidad de teledeteccion. Algunos enfoques
se han dirigido a la clasificacion de escenas, la
deteccion y segmentacion de objetos en imagenes
de satélite (Janowicz et al., 2020), la fusion y el
registro de imagenes (Ma et al., 2019), entre otros,
con resultados favorables que han superado en
algunos aspectos las capacidades de un operador
humano.

Con el fin de fomentar el desarrollo de aplica-
ciones GeoAl para la clasificacion de imagenes,
destinadas a prevenir el impacto ambiental que
producen las actividades del crimen organizado
en la selva amazobnica, es esencial disponer de
grandes cantidades de datos correctamente eti-
quetados. Sin embargo, reunir esta gran cantidad
de imagenes de satélite y recopilar informacioén
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asociada con las caracteristicas reales del terreno
(verdad de campo) para relacionar los datos de la
imagen y entrenar modelos de DNN, es una tarea
no trivial que requiere considerables esfuerzos de
ingenieria y tiempo.

Actualmente, la Agencia Espacial Europea (ESA)
a través del programa Copernicus, proporciona
datos de observacion de la Tierra de alta calidad,
que se encuentran disponibles libremente con la
intencion de impulsar aplicaciones destinadas a
mejorar la gestion ambiental, comprender y miti-
gar los efectos del cambio climatico y garantizar
la seguridad ciudadana (European Commission,
2015).

Considerando esta disponibilidad de grandes
cantidades de datos de teledeteccion fiables y
continuos, en este articulo se presenta una opcion
viable para la deteccion de CATs usando inteligen-
cia artificial y métodos de inteligencia geoespacial
para analizar imagenes de satélite y un banco de
datos georreferenciados. El articulo ofrece tres
principales contribuciones: 1) describe la me-
todologia para la creacion del conjunto de datos
AmazonCRIME, compuesto por 30.000 imagenes
multiespectrales de 13 bandas georreferenciadas,
provenientes del satélite Sentinel-2, etiquetadas
con 6 clases diferentes, destinadas a la identifica-
cion y clasificacion de areas vinculadas con CATs
en la selva amazodnica; 2) coloca a disposicion
de la comunidad cientifica el conjunto de datos
propuesto; 3) demuestra a través de aplicaciones
reales, el uso efectivo de AmazonCRIME, me-
diante el entrenamiento de modelos GeoAl cuyas
predicciones identifican y clasifican CATs, en
areas naturales protegidas localizadas en la region
amazonica.

2. Trabajos relacionados

El primer componente para un proyecto GeoAl
esta en la calidad, cantidad y obtencion del conjun-
to de datos que se utilizard para el entrenamiento
de los modelos DNN. Sin embargo, debido a las
caracteristicas propias de los datos de teledetec-
cion, existen desafios en torno a la disponibilidad
y la proporcion de conjuntos de datos de entre-
namiento etiquetados para extraer conocimientos
de las imagenes de satélite (UN-GGIM, 2020),
ya que generar estos conjuntos de datos es una
tarea dificil y compleja (Hoeser et al., 2020). Para
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superar estos obstaculos diversos investigadores
han realizado estudios relacionados con la genera-
cion de conjuntos de datos de imagenes satelitales
y fotografias aéreas, con la finalidad de contribuir
con el desarrollo de aplicaciones especificas de
GeoAl (Schmitt et al., 2021; Camps-Valls et al.,
2021).

En este sentido en la Tabla 1, es presentada una
breve descripcion de trabajos relacionados con
este dominio, donde es posible observar que,

para la deteccién de objetos y aplicaciones de
segmentacion semantica, los conjuntos de datos se
componen principalmente de fotografias aéreas en
color o imagenes de satélite de muy alta resolu-
cion espacial (alrededor de 50 cm). Al contrario,
cuando se dispone de imagenes de menor resolu-
cion espacial, los conjuntos de datos se utilizan
para tareas de clasificacion, ya que la delimitacion
de objetos pequenos se hace dificil.

Tabla 1. Conjunto de datos para aplicaciones de GeoAl con imagenes de teledeteccion.

Tamafio de N° de Tarea / Vision ~ Vision General /
Conjunto de datos Fuente laimagen  imagenes Computacional Aplicaciones Referencia
DOTA Fotografia aérea  800x800 a 2.806 Deteccion de 15 clases 188.000  (Xia, et al.,
encolor 40004000 e ODJCLOS instancias . 2018) ..
Agriculture-Vision ~ Fotografia aérea ~ 512x512 21.061 Segmentacion 6 tipos de (Chiu, et al.,
SOOMOL s e deinstancias anotaciones . 2020) ..
LandCover.ai Fotografia aérea  9000x9000 41 ortofotos Segmentacion 3 clases de (Boguszews,
nCOIOT v SCMANtica | cobertura del suelo  etal,, 2020)
UC Merced Land ~ Fotografia aérea  256x256 2.100 Clasificacion 21 clases de (Yang y
Use Dataset en color cobertura del suelo Newsam,
SAT-4 Fotografia aérea 28 x28  500.000  Clasificacion 4clasesde  (Basu,ctal.,
en color Coberturadel suelo  2015) .
SAT-6 405.000 Clasificacion 6 clases de
.cobertwradelsuelo 2013) .
Cactus Aerial Fotografia aérea 32x32 17.000 Clasificacion 2 clases
Photos o e O
RESISC45 Fotografia aérea  256x256 31.500 Clasificacion 45 clases
OnCOIOT S - X S
DeepGlobe — WorldView-3 650650 24.586 Segmentacion 1 clases
Building Detection (03m) .. Lo semdntica e 2018)
Brazilian RapidEye (0,3 m)  64x64 1.311 Clasificacion 4 clases (Nogueira,
Cerrado-Savanna e e, S8 8Ly 2016)
Brazilian Coffee SPOT 64x64 51.004 Clasificacion 2 clases (Penatti y Dos
SCenes DAtASEt e . Santos, 2015) .
Planet Planet’s Flock 2~ 256x256 150.000 Clasificacion 13 categorias de  (Planet Labs,
(0,9 m) cobertura del suelo 2017)
.............................................................. .Jselvaamazénica . ...
So2Sat LCZ42 Sentinel-1 32x32 400.000 Clasificacion 17 clases (Zhu, et al.,
Sentinel -2 2020)
IO e
EuroSAT Sentinel-2 (10 m)  64x64 27.000 Clasificacion 10 clases de (Helber y
Cobertura el suelo  Borth, 2019)
BigEarthNet Sentinel-2 (10 m) 590.326 Clasificacion 43 clases de (Sumbul y
cobertura del suelo Markl, 2019)
OpenSARUrban Sentinel -1 100x100 33358 Clasificacion ~ 10clasesde  (Zhao, etal., -
(10 m) interpretacion 2020)
.............................................................. e SIDRNA
SEN12MS Sentinel-1, 256%256 541.986 Clasificacion  Cobertura del suelo (Schmitt, et al.,
Sentinel-2 (10 m), MODIS pueden 2019)
MODIS Land utilizarse como
Cover (250 m) etiquetas o datos

auxiliares
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Se observa que hay una gran variedad de conjun-
tos de datos especiales disponibles publicamente
para fomentar la investigacion relacionada con
la GeoAl, se centran en aplicaciones agricolas,
el uso y la cobertura del suelo y la deteccion de
caracteristicas naturales y culturales comunes. Los
datos de Sentinel se utilizan con frecuencia para
componer este tipo de conjunto de datos, debido
a que son gratuitos (de facil acceso) y ofrecen
una resolucion espacial relativamente buena. Otro
factor por considerar es la extension del area de
estudio. En el caso de grandes extensiones, el uso
de imagenes de satélite ofrece ventajas con res-
pecto a las fotografias aéreas.

3. Teledeteccion y Datos de Inteligencia
Geoespacial

Se utilizaron datos disponibles libremen-
te provenientes de fuentes multi-INT como
OSINT (Open-Source Intelligence) y GEOINT
(Geospatial Intelligence), para generar el con-
junto de datos y obtener la verdad de campo.
Inicialmente se hizo uso de la plataforma de
Google Earth Engine (GEE) para descargar y
procesar las imagenes multiespectrales Sentinel-2.
Posteriormente para obtener la verdad de campo,
se emplearon datos derivados de la RAISG, in-
formes de monitoreo de territorios afectados por
cultivos ilicitos de la UNODC, Agencia Nacional
de Aviacion Civil (ANAC), openAIP, MapBiomas
Brasil y la Base de Datos Mundial sobre Areas
Protegidas (WDPA).

3.1. Sentinel-2

La mision Copernicus Sentinel-2 (European
Space Agency [ESA], 2015) esta conformada por
una constelacion de dos satélites en orbita polar
heliosincronica en fase de 180° entre si. Su obje-
tivo es monitorear la variabilidad de la superficie
de la Tierra, captura imagenes en 13 bandas mul-
tiespectrales con resoluciones espaciales de 10 m,
20 m y 60 m. Posee un ancho de franja de hasta
290 km y una resolucion temporal de 10 dias en el
Ecuador con un satélite y 5 dias con dos satélites
respectivamente; caracteristicas que, en condicio-
nes libre de nubes, permiten apoyar el monitoreo
de la cobertura terrestre en tiempos oportunos. Los
productos Sentinel-2 disponibles para los usuarios
poseen niveles de procesamiento 1C y 2A. Para
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el conjunto de datos AmazonCRIME, cada imagen
estd conformada por 13 bandas multiespectrales
georreferenciadas, nivel 1C, con una cobertura
de nubes maxima de 5%. Se generaron compues-
tos de imagenes con combinaciones de banda
RGB (4,3,2) y color infrarrojo CIR (8, 4, 3). No se
efectud ningin procesamiento adicional.

3.2. Red Amazdnica de Informacion
Socioambiental Georreferenciada

La RAISG (RAISG, 2012) es un consorcio de
organizaciones de la sociedad civil, conforma-
do por seis paises amazdnicos (Bolivia, Brasil,
Colombia, Ecuador, Pert y Venezuela), que, con
apoyo de la cooperacion internacional, tiene como
principal objetivo generar y difundir mediante
protocolos comunes, informes, datos estadisticos,
sociales, ambientales y geoespaciales de la sclva
amazonica. Para obtener informacion de las areas
afectadas por la mineria ilegal y deforestacion, se
descargaron datos del mapa de mineria ilegal en
Territorios Indigenas y Areas Naturales Protegidas
en la Amazonia (RAISG, 2018b) y de la seccion
de descargas de la pagina oficial (RAISG, 2020b).

3.3. Informes de Monitoreo de
Territorios Afectados por Cultivos
llicitos

El Programa de Monitoreo de Cultivos Ilicitos
(ICMP) de la UNODC, actualmente promueve el
desarrollo de un proyecto global que, a través de
elementos técnicos y estratégicos centrados en evi-
dencias técnicas y objetivas, apoya la realizacion
de estudios de monitoreo sobre la coca en Bolivia,
Colombia y Peru; sobre la amapola en Afganistan,
México, Myanmar y un estudio sobre el cannabis
en Nigeria (UNODC, 2021b; UNODC, 2021c).
Proporciona apoyo técnico y supervision directa
en los diferentes sistemas nacionales de monito-
reo con la finalidad de garantizar los estandares
internacionales metodolégicos de los datos que
son producidos. Anualmente generan una serie
de informes que, mediante el uso de técnicas de
teledeteccion, sistemas de informacion geografica
(SIG) y extensas evaluaciones de campo, contem-
plan los resultados relacionados con la ubicacion,
extension y evolucion de las areas que son afecta-
das por cultivos ilicitos. La verdad de campo de las
areas potenciales de cultivos ilicitos de coca para
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el conjunto de datos AmazonCRIME, fue obtenida
de los informes de monitoreo de territorio afec-
tados por cultivos ilicitos de Bolivia (UNODC,
2017a; UNODC, 2019a), Colombia (UNODC,
2017b; UNODC, 2019b) y Pera (UNODC, 2017c;
UNODC, 2018).

3.4. Agencia Nacional de Aviacion Civil y
OpenAlP

La ANAC (Republica Federativa do Brasil, 2005),
es una institucion federal encargada de regular y
fiscalizar todas las actividades de aviacion civil
¢ infraestructura aerondutica y aeroportuaria
de Brasil. Entre sus variadas competencias, se
destaca el registro y fiscalizacion de los aerddro-
mos en el territorio nacional, asi como también
hacer disponibles datos que permitan promover
investigaciones cientificas y el desarrollo tecno-
logico. OpenAIP (Open Aeronautical Information
Publication) (openAlP, 2021), por su parte, es una
plataforma web, que ofrece informacion y datos
aeronduticos gratuitos y actualizados, entre los
cuales se pueden obtener las coordenadas geogra-
ficas de los acrodromos que existen mundialmente.
Los datos provenientes de estas fuentes de infor-
macion permitieron obtener la ubicacion de los
aerodromos localizados en la selva amazonica.

3.5. MapBiomas Brasil

El proyecto MapBiomas (Souza et al., 2020), es
una red de especialistas multidisciplinaria que,
mediante el empleo de técnicas de teledeteccion,
SIG, ciencias de la computacion y procesamiento
en la nube, genera series historicas anuales de ma-
pas de uso y cobertura de la tierra de los diferentes
biomas de Brasil, entre ellos el Amazonas, el cual
es considerado uno de los biomas que tiene mayor
presion sobre la cobertura terrestre original. Los
datos geoespaciales generados por el proyecto
MapBiomas, se utilizaron para identificar las
areas deforestadas, cuerpos de agua y bosques.

3.6. Base de Datos Mundial sobre Areas
Protegidas

La WDPA (Bingham et al., 2019), es un proyec-
to conjunto entre el Programa de las Naciones
Unidas para el Medio Ambiente (PNUMA) y la
Unidn Internacional para la Conservacion de la

Naturaleza (UICN), administrado por el Centro
de Monitoreo de la Conservacion Mundial del
PNUMA (UNEP-WCMC), que, a través de su
plataforma en linea, permite acceder y descargar
libremente una gran variedad de informacion
actualizada, relacionada con los datos mundiales
sobre areas protegidas terrestres y marinas. La
seleccion de las areas de bosque y cuerpos de agua
del conjunto de datos AmazonCRIME, asi como
también la identificacion de areas protegidas para
ejemplificar aplicaciones de uso real, se realizo
con datos geoespaciales derivados de la WDPA.

4. Creacion del
AmazonCRIME

conjunto de datos

Generar y etiquetar un conjunto de datos para
clasificacion de imagenes en combinacion con
métodos de GeoAl, requiere adquirir una gran
cantidad de imagenes satelitales. Con el fin de ga-
rantizar la correcta identificacion de la verdad de
campo y automatizar el procesamiento, seleccion
y descarga de las imagenes, se utilizd el software
QGIS (QGIS Development Team, 2021), la plata-
forma de GEE (Gorelicket al., 2017), y la libreria
de codigo abierto para el procesamiento de datos
geoespaciales GDAL (Warmerdam, 2008). A con-
tinuacion, se describen cada una de las etapas.

4.1. Verdad de Campo

El conjunto de datos AmazonCRIME, esta con-
formado por seis clases: Pistas de Aterrizaje
(Airstrips), Deforestacion  (Deforestation),
Bosque (Forest), Mineria llegal ({llegal Mining),
Cultivos Ilicitos - Area Potencial de Cultivos de
Coca (Illicit Crops -Potential Coca Cultivation
Area-PCCA) y Agua (Water). Para seleccionar
las muestras, se generaron datos geoespaciales
(vectores) derivados de las diferentes fuentes de
informacion y se visualizaron en conjunto con
diferentes mosaicos de imagenes Sentinel-2 de la
selva amazonica, construidos a través del comple-
mento de GEE en QGIS. Los detalles individuales
se describen en la Tabla 2.

4.2. Preparacion de los datos en GEE

En esta etapa se realizdo una adaptacion de la
metodologia aplicada por (Schmitt et al., 2018),
para seleccionar y procesar cada una de las
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Tabla 2. Descripcion de las clases que componen la verdad de campo de AmazonCRIME, fuente de datos y método de
adquisicion. El archivo vectorial de la Selva Amazonica de la RAISG se utilizo para delimitar el area de estudio.

Clase Fuente de datos Método de adquisicion
Pistas de -ANAC -Identificacion de 5.812 aerédromos de todo tipo (asfaltado, no asfaltado, grama,
Aterrizaje tierra, aeropuertos, entre otros), en los 9 paises amazonicos.
(dirstrips) -openAIP -Inspeccion visual para confirmar la ubicacion y seleccion de los aerodromos
ubicados en el area de estudio con caracteristicas rurales.
-Seleccion final de 2.481 aerodromos rurales.
-Deteccion y seleccion de 187 nuevos aerodromos con caracteristicas
rudimentarias y aislados de centros poblados.
e -Seleccion final de 2.668 aerodromos.
Deforestacion ~ -RAISG
(Deforestation) . -MapBiomas .
Bosque (Forest) -MapBiomas
Mineria Ilegal ~ -RAISG
LHEGAI MIRING) ..ot
Cultivos Ilicitos -UNODC Bolivia  -Georreferenciacion de los mapas de densidad de cultivos de coca generados en
(Ullicit Crops los informes de monitoreo de territorios afectados por cultivos ilicitos de:
PCCA) -UNODC Colombia -Bolivia censos del afio 2016 y 2018. Identificacion y seleccion de 712 puntos.

-UNODC Peru
puntos.

-Colombia censos del afio 2016 y 2018. Identificacion y seleccion de 3.291

-Perti censos del afio 2016 y 2017. Identificacion y seleccion de 1.709 puntos.
-Seleccion final de 5.712 puntos representativos de esta clase.
-Los criterios considerados para la seleccion de las muestras se explican con

Agua (Water) — -MapBiomas
-WDPA

-Identificacion y seleccion de 5.500 puntos representativos de esta clase.

imagenes que estructuran el conjunto de datos.
GEE almacena una gran cantidad de image-
nes satelitales a escala global, que incluyen
los datos generados por la mision Copernicus
Sentinel-2. Proporciona herramientas y aplica-
ciones de programacion que permiten procesar
y analizar grandes conjuntos de datos geoespa-
ciales (Gorelick et al., 2017). Actualmente ofrece
productos de Sentinel-2 con niveles de proce-
samiento 1C y 2A (GEE, 2021). Los productos
de nivel 1C, se encuentran ortorectificados en el
sistema de referencia de coordenadas de datum
WGS84, proyeccion UTM, con niveles digita-
les correspondientes a valores de reflectancia
aparente por encima de la atmosfera (7Top-Of-
Atmosphere reflectances — TOA). Los productos
de nivel 2A, son una evolucion del nivel 1C en
el que se aplican correcciones atmosféricas para
proporcionar ortoimagenes con niveles digitales
expresados en valores de reflectancia reales a
nivel de superficie (Bottom-Of-Atmosphere re-
flectances — BOA). (ESA, 2015). En este sentido,
esta plataforma se usd para obtener y exportar,
recortes de imagenes de 256x256 pixeles, nivel
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1C, en formato GeoTIFF, para cada clase. Se
consider6 la cobertura de nubes y la temporali-
dad de adquisicion, como criterio para generar
mosaicos de imagenes diferentes del area de
estudio (region amazonica).

En este particular, es importante mencionar que
GEE considera el criterio de cobertura de nubes
en base a toda el area de interés (mosaico) y no
por imagen individual, motivo por el cual no se
utilizd6 un criterio de nubes generalizado para
todos los rangos temporales. Este fue uno de
los desafios encontrados para generar mosaicos
de imagenes con la menor cobertura de nubes
posible, ya que, por las caracteristicas climaticas
propias de la region amazonica (altas tempera-
turas y frecuentes lluvias), resulta muy dificil
generar mosaicos totalmente libres de nubes por-
que la region se mantiene nublada practicamente
durante todo el afio.

En la Figura 1 se especifica el flujo de trabajo. A
continuacidn, se describe en detalle cada una de
las etapas:
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COLECCION DE
IMAGENES
SENTINEL-2

VERDAD DE CAMPO

AmazonCRIME

SELECCION DE
DATOS

SELECCION FINAL
5000 MUESTRAS
POR CLASE

MULTISPECTRAL
GeoTIFF/WGS-84
256 x 256
10m
RGB

EXPORTACION DE
IMAGENES

INSPECCION VISUAL

Figura 1. Flujo de trabajo del método semiautomatico para seleccionar y exportar los recortes de imagenes mediante GEE.

4.2.1. Pista de Aterrizaje

Fueron identificados y seleccionados 2.668 ae-
rébdromos, se generaron cuatro colecciones de
imagenes con los siguientes criterios: para los afos
2017 y 2018, con una cobertura de nubes del 1%
y para los afios 2016 y 2019, con una cobertura de
nubes del 5%. Fueron exportados 2.668 recortes
de imagenes por cada afio, para un total de 10.672.

4.2.2. Mineria llegal

Se generaron dos colecciones de imagenes, para
el afio 2017 con una cobertura de nubes del 5% y
para el afio 2019 con una cobertura de nubes del
1%. A partir de los vectores de la verdad de cam-
po, se exportaron 3.804 muestras para el afio 2017
y 3.500 muestras para el afio 2019, obteniendo un
total de 7.304 recortes de imagenes para esta clase.

4.2.3. Cultivos llicitos

Las plantaciones de cultivos de coca se carac-
terizan porque en un afio presentan diferentes
fenologias y se pueden obtener entre 4 y 5 cosechas
(UNODC, 2019b), esta particularidad permite
observar distintos comportamientos espectrales
durante este periodo (baja/alta densidad foliar y
baja/alta reflectancia del suelo) ademas de dife-
rentes patrones y formas de los lotes de terreno
que son empleados para este tipo de cultivo. A
partir de estas variables, las siguientes etapas se
realizaron para la identificacion y seleccion de las
muestras:

» Georreferenciacion de los mapas de densidad de
cultivos de coca publicados en los informes de
monitoreo de territorio afectados por cultivos
ilicitos de la UNODC.

* Seleccion de las muestras Unicamente en las
areas de mayor densidad y territorios afectados
permanentemente durante los ultimos 10 afios.

¢ Interpretacion del comportamiento espectral en
combinaciones RGB y CIR, tono, forma, textura,
patron y entorno geografico. Estos elementos
permitieron resaltar los objetos de interés (lotes
de coca), discriminandolos de otras coberturas.

 Experiencia de campo considerando los criterios
de la Primera Ley de la Geografia'. Las areas
de cultivos ilicitos de coca se caracterizan por
la presencia de lotes de terrenos (unidades
espaciales) dedicados a este tipo de cultivo.
Estos lotes son continuos geograficamente,
se encuentran cercanos y tienden a ser mas
parecidos que los distantes. Poseen linderos
identificables en el terreno, se encuentran
plantados con el mismo tipo de especie (coca)
y generalmente agrupan cultivos de la misma
edad.

* Para los afios correspondientes a los informes de
monitoreo de cultivos ilicitos de la UNODC que
fueron seleccionados, se generd una coleccion
de imagenes por cada estacion (verano,
invierno, otofio, primavera), con una cobertura
de nubes del 5% respectivamente. Para Bolivia
y Colombia afios 2016 y 2018, para Pert afios
2016y 2017.

* Muestras seleccionadas. Bolivia: 712, Colombia:
3.291, Pert: 1.709. Total: 5.712 muestras para
esta clase.

1 “Todos los lugares estan relacionados entre si, pero los
lugares mas proximos en el espacio tienen una relacion mayor
que los distantes” (Tobler, 1970).
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4.2.4. Deforestacién, Bosque y Agua

Se generaron dos colecciones de imagenes, para el
afio 2016 con una cobertura de nubes del 5% y para
el ano 2018 con una cobertura de nubes del 1%.
A partir de los vectores de la verdad de campo, se
exportaron 2.250 muestras para cada clase por ano,
obteniendo un total de 5.500 recortes de imagenes
correspondientes por clase.

4.3. Exportacion de las imagenes

Las imagenes seleccionadas por cada clase se
exportaron para almacenamiento local en formato
GeoTIFF, WGS-84 lat/long, nivel 1C, con una reso-
lucion espacial de 10 m, tamafio de 256x256 pixeles
y 13 bandas multiespectrales respectivamente.

4.4. Inspecciodn Visual

Posteriormente se generaron composiciones de
imagenes RGB en formato JPG, para cada con-
junto de imagenes/clase. En esta ctapa se realizo
una inspeccion visual con la finalidad de realizar
la seleccion final de las mejores 5.000 muestras
representativas por cada clase.

4.5. Estructura Final

Finalmente, se realizd la seleccion final de las
muestras, las cuales permitieron generar el

AmazonCRIME

UN CONJUNTO DE DATOS Y PUNTO DE REFERENCIA DE INTELIGENCIA ARTIFICIAL GEOESPACIAL PARA LA CLASIFICACION DE
AREAS POTENCIALES VINCULADAS A CRIMENES AMBIENTALES TRANSNACIONALES EN LA SELVA AMAZONICA

5,000

conjunto de datos con imagenes de satélite de-
nominado AmazonCRIME, conformado por los
siguientes elementos: AmazonCRIME MS, com-
puesto por 5.000 recortes de imagenes por cada
clase, para un total de 30.000 recortes de image-
nes seleccionados de 13 bandas multiespectrales
— georreferenciadas en formato GeoTIFF, nivel
1C; el archivo AmazonCRIME.csv, con los me-
tadatos del conjunto de datos (enumeracion y
etiqueta) y una version derivada denominada
AmazonCRIME RGB, compuesto por las ban-
das 4,3,2 en formato JPG. El conjunto de datos
AmazonCRIME en sus diferentes versiones, esta
disponible para el publico en el repositorio:
https://github.com/jp-geoAl/AmazonCRIME.git.
Este documento debe citarse cuando el conjunto
de datos sea utilizado con fines de investigacion.
En la Figura 2 se ilustra una vision general y algu-
nos ejemplos.

5. Aplicaciones del conjunto de datos
AmazonCRIME

Las redes neuronales convolucionales
(Convolutional Neural Networks - CNNs) han
demostrado su capacidad para resolver problemas
de clasificacion de imagenes utilizando modelos
jerarquicos, millones de parametros y grandes
conjuntos de datos. En este contexto, se van a
llevar a cabo dos experimentos: 1) verificar que

30.000

IMAGENES
ETIQUETADAS

ETIQUETADAS POR
ousE

~ »

1. Pistas de Aterrizaje (Airstrips) 2. Deforestacion (Deforestation) 3. Bosque (Forest) 4. Mineria llegal (lllegal Mining) 5. Cultivos llicitos (Illicit Crops PCCA) 6. Agua (Water)

256 x 256

TAMARO DEL
RECORTE

SELVA TROPICAL
MAS GRANDE DEL

MUNDO

MULTISPECTRAL
AmazonCRIME_MS
Nivel 1€ / GeoTIFF
52268

COLOR

VERDADERO

METADATOS AmazonCRIME_RGB
PG

AmazonCRIME.csv
osv

1668
12M8

Disponible: https://github.com jo-geoAl/AmazonCRIME.git

Figura 2. Algunas muestras de recortes de imagenes RGB por cada clase y descripcion general del conjunto de datos pro-
puesto, AmazonCRIME: 1) clase Pista de Aterrizaje; 2) clase Deforestacion; 3) clase Bosque; 4) clase Mineria Ilegal; 5)

clase Cultivos ilicitos; 6) clase Agua.
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el conjunto de datos es Ttil para la clasificacion
con un modelo CNNs entrenado desde cero; 2)
aplicar al caso real de identificacion de CATs en
areas naturales protegidas localizadas en la region
amazonica. La arquitectura DenseNet-201 (Huang
et al., 2017), se selecciond para el entrenamiento
de los modelos, debido a sus capacidades para
mejorar la precision en tareas de clasificacion de
imagenes. Varios trabajos (Abdani et al., 2019;
Koh et al., 2021; Khan et al., 2021) han demos-
trado que las CNNs pueden ser esencialmente mas
profundas, mas precisas y eficientes de entrenar si
contienen conexiones mas cortas entre las capas
cercanas a la entrada y las cercanas a la salida, este
es el principio de la arquitectura DenseNet-201,
conectar cada capa con todas las demas en forma
de retroalimentacion. Entre sus principales venta-
jas estan el hecho de que este tipo de red reduce
el problema de la desapariciéon de los gradien-
tes, fortalece la propagacion de caracteristicas,
promueve la reutilizacion de funciones y reduce
considerablemente el numero de parametros de
entrenamiento (Huang et al., 2017).

Se entrenaron dos modelos con la arquitectura
DenseNet-201, un primer modelo con las combi-
naciones de banda RGB y un segundo modelo con
las combinaciones de banda CIR. El entrenamien-
to de los modelos se realizo utilizando una unidad
grafica de procesamiento (Graphics Processing
Unit — GPU) NVIDIA Tesla T4, mediante el
empleo del lenguaje de programacion Python
version 3.7 y la biblioteca de codigo abierto
TensorFlow 2.

Para evaluar el modelo, se calculd la matriz
de confusion (Confusion Matrix). Este calculo
permite evaluar el rendimiento de un modelo

de clasificacion al contabilizar y visualizar los
valores de las predicciones en comparacion con
los valores observados (reales), mostrando cuan-
do una clase es confundida con otra. A partir de
esta matriz pueden ser calculadas métricas que
describen la calidad del producto (clasificacion)
como: 1) Exactitud Global (Overall Accuracy); 2)
Precision (Precision) y 3) Exhaustividad (Recall).
La exactitud global permite medir el porcentaje de
casos en que el modelo ha acertado en la clasifi-
cacion, en relacion con el total de los datos. La
precision, proporciona un valor de calidad relativo
al namero total de predicciones realizadas y la
exhaustividad, proporciona un valor de calidad re-
lativo al ntimero total de muestra positivas. Para el
entrenamiento de los modelos el conjunto de datos
AmazonCRIME se dividid en tres subconjuntos:
1) 80% para datos de entrenamiento; 2) 10% para
datos de validacion; 3) 10% para datos de prue-
ba. Los datos de entrenamiento son usados para
entrenar el modelo. Los datos de validacion son
usados para ofrecer una evaluacion del modelo
que permite ajustar los hiperparametros durante
el entrenamiento. Los datos de prueba son usados
para obtener una evaluacion imparcial del mode-
lo al final del entrenamiento, deben mantenerse
separados del proceso de entrenamiento y son
empleados apenas una vez para evaluar el rendi-
miento del modelo.

En la Tabla 3, se especifican las configuraciones
del entrenamiento y los resultados obtenidos
de las métricas de evaluacion empleadas. En la
Figura 3, se muestran las matrices de confusion
de cada modelo.

Comparando los valores de las métricas de cali-
dad de la clasificacion, se puede apreciar que el

Tabla 3. Configuraciones del entrenamiento y resultados de las métricas de evaluacion de los modelos entrenados con la
arquitectura DenseNet-201, utilizando el conjunto de datos propuesto AmazonCRIME, con las combinaciones de banda

RGB y CIR.

DenseNet-201

Primer Modelo RGB

Segundo Modelo CIR

Conjunto de Datos (Dataset)
Division (Splitting)

Forma de Entrada (Input shape)
Optimizador (Optimizer)
Perdida (Loss)

Tamafio del Lote (Batch size)

AmazonCRIME

entrenamiento: 80% validacion: 10% prueba: 10%

256%256%3
Adam
Categorical Cross-Entropy
64

Exactitud Global (Overall Accuracy) 95,76% 96,56%
Precision (Precision) 95,89% 96,66%
Exhaustividad (Recall) 95,73% 96,56%
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a) Matriz de confusién
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K
«
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Figura 3. Matriz de confusion de los modelos entrenados con la arquitectura DenseNet-201, utilizando el conjunto de datos
propuesto AmazonCRIME: a) matriz de confusion con los conjuntos de datos en combinaciones de banda RGB; b) matriz
de confusion con los conjuntos de datos en combinaciones de banda CIR.

segundo modelo present6 un rendimiento superior
en comparacion con el primer modelo. Estos
resultados comprueban la importancia de incluir
informacion espectral en el infrarrojo proximo en
los estudios de monitoreo ambiental y deteccion
de alteraciones de la cobertura de la tierra en la
region amazoénica. La composicion de bandas CIR
muestra mayor sensibilidad a la discriminacion de
biomasa y deteccion del vigor de la vegetacion en
la region del espectro electromagnético del rango
del infrarrojo, bien como la fuerte banda de ab-
sorcion causada por la presencia de clorofila en
la region visible, especialmente en la banda del
rojo. Al respecto, la composicion de bandas CIR,
permitié una extraccion mayor de caracteristicas
durante el entrenamiento, ya que los objetos de
interés que representan cada clase del conjunto
de datos se encuentran dominantemente influen-
ciadas por la alta presencia de vegetacion en el
contexto espacial.

Se observd que ambos modelos tienden a con-
fundir las clases “pistas de aterrizaje” y “cultivos
ilicitos” con la clase “deforestacion”, probable-
mente debido a que el elemento en comun entre
estas clases es la ausencia de cobertura forestal y
la exposicion de suelo desnudo en superficie, y
en algunos de los recortes de imagenes del con-
junto de datos, es practicamente inevitable que se
encuentren en una misma imagen la presencia de
estas tres clases. En la Figura 4, se ejemplifican
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algunas de las imagenes que el modelo confundio
al clasificarlas.

Algo similar ocurre con la clase de “mineria ile-
gal”, al confundirse con la clase “deforestacion”,
y con la clase “agua”, ya que las actividades de
mineria en la mayoria de las veces son ejerci-
das en las proximidades de las redes fluviales o
cuerpos de agua, generan fuertes degradaciones
de la cobertura vegetal y presentan elementos
pictomorfoldgicos similares (tono, textura, patron,
entre otros). En la Figura 5 se presentan algunos
ejemplos.

Posteriormente, para demostrar aplicaciones de
uso real y probar la capacidad de generalizacion de
los modelos entrenados, seleccionamos tres areas
naturales protegidas de la region amazonica, que
presentan fuertes impactos ambientales por parte
de grupos del crimen organizado; Parque Nacional
Cerro Yapacana (Organziacion de los Estados
Americanos [OEA], 2007), Parque Nacional
Natural La Paya (MinAmbiente, 1978) y Floresta
Nacional do Amana (Instituto Chico Mendes de
Conservagao da Biodiversidade [I[CMBio], 2016).

Siguiendo la metodologia aplicada en la seccion
4.2, se generaron tres nuevas colecciones de
imagenes Sentinel-2 (multiespectrales, georrefe-
renciadas en formato GeoTIFF) con su respectiva
enumeracion por cada clase, desde el 01/01/2020
hasta el 31/07/2020, correspondientes a cada arca
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Imagenes pertenecientes a la clase “Cultivos llicitos”

Figura 4. Ejemplo de imagenes clasificadas incorrectamente que tienen en comun la clase deforestacion. a) algunas de las
imagenes pertenecientes a la clase pistas de aterrizaje, presentan en su contexto geografico pérdida de la cobertura vegetal
por causa de la deforestacion, cultivos ilicitos y la mineria ilegal; b) imagenes pertenecientes a la clase deforestacion clasi-
ficadas incorrectamente como cultivos ilicitos; ¢) algunas de las imagenes pertenecientes a la clase cultivos ilicitos que fue-
ron clasificadas incorrectamente ya que poseen también unidades y patrones espaciales correspondientes a la deforestacion.

Imagenes pertenecientes a la clase “Mineria llegal ”

~
\ -

Imagenes pertenecientes a la clase “Agua”

Figura 5. Ejemplo de imégenes clasificadas incorrectamente que tienen en comun la clase agua. a) algunas de las image-
nes pertenecientes a la clase mineria ilegal que por las caracteristicas propias de esta actividad que es ejercida cerca de las
redes fluviales, se clasificaron incorrectamente como la clase agua; b) imagenes pertenecientes a la clase agua clasificadas
correctamente.
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natural protegida seleccionada, con una cobertura
de nubes del 5%. El area del Parque Nacional
Yapacana se dividio en 464 recortes de image-
nes, El Parque Nacional Natural La Paya en 802
recortes de imagenes y la Floresta Nacional do
Amana en 1.114 recortes de imagenes, todos los
recortes con dimensiones de 256x256 pixeles.
Posteriormente se exportaron para almacenamien-
to local y se derivaron compuestos enumerados de
imagenes RGB y CIR en formato JPG.

Seguidamente, los modelos entrenados se apli-
caron a los conjuntos de imagenes RGB y CIR
(formato JPG) que fueron derivados, obteniendo
predicciones que permitieron reconocer diversas
areas afectadas por los CATs, asi como también
identificar la imagen georreferenciada (formato
GeoTIFF) equivalente con la enumeracion vy
obtener las coordenadas geograficas, ya que en
la realidad, este es el dato de mayor interés que
se desea conocer para promover acciones desti-
nadas a mitigar el impacto ambiental y planificar

Tabla 4. Resultados de las métricas de evaluacion del proceso de inferencia, utilizando los conjuntos de imagenes RGB y

CIR (formato JPG) que se derivaron.

DenseNet-201 - Inferencia

Primer Modelo RGB Segundo Modelo CIR
Exactitud Global (Overall Accuracy) 91,74% 93,68%
Precision (Precision) 91,85% 93,77%
Exhaustividad (Recall) 91,69% 93,68%

(a) Imagenes clasificadas en formato JPG

Image [ J

(x=253.v=13) ~ R:0 G: 255 B:0

‘x=251.v=201~ R:12G:24 B:14

(b) Imagenes equivalentes en formato GeoTIFF

esew

sessw sessw esew

Figura 6. Clasificacion y reconocimiento de areas afectadas por la mineria ilegal en el Parque Nacional Yapacana — Vene-
zuela. a) ejemplos de imagenes en formato JPG con su respectiva etiqueta y enumeracion clasificadas correctamente como
“mineria ilegal” durante el proceso de inferencia; b) representacion de las imagenes georreferenciadas equivalentes de las
imagenes JPG clasificadas. Los mapas de localizacion representan cartograficamente la region amazonica en América del
Sur (poligono verde) y el Parque Nacional Yapacana (poligono rojo) en el estado Amazonas de Venezuela.
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operaciones de interdiccion terrestre, destinadas
a combatir las actividades vinculadas con los
CATs y el trafico ilicito de drogas. Es importante
mencionar que AmazonCRIME fue construido
con imagenes de 2016 a 2019, por lo tanto, este
conjunto de imagenes es totalmente desconocido
por la red previamente entrenada. En la Tabla 4
se especifican los resultados obtenidos durante el
proceso de inferencia.

En la Figura 6, se puede apreciar la clasificacion
y reconocimiento de areas afectadas por la mine-
ria ilegal en el Parque Nacional Yapacana, este
se encuentra localizado en el estado Amazonas
de Venezuela, tiene un area aproximada de
320.000 ha, con un relieve en forma de meseta,
caracteristico de los tepuyes de la region ama-
zonica venezolana (OEA, 2007). Actualmente se

(a) Imagenes clasificadas en formato JPG

fx=12.v=38) ~ R:16 G:49 B:32

encuentra fuertemente amenazado por la mineria
ilegal, que es ejercida por grupos armados que han
encontrado en este ecosistema una fuente econo-
mica para financiar sus actividades vinculadas con
el crimen organizado trasnacional (RAISG, 2019).

Otro ejemplo se puede ilustrar en la Figura 7,
al aplicar el modelo entrenado se logroé obtener
predicciones que permitieron reconocer varias
areas potenciales de cultivos ilicitos en el Parque
Nacional Natural La Paya. Se encuentra locali-
zado en el departamento del Putumayo al sur de
Colombia, posee un area de 422.000 ha, se carac-
teriza por un sistema hidrico denso y una variada
vegetacion humeda tropical. Entre las actividades
antropicas mas frecuentes se destaca la extraccion
de madera, pesca, mineria ilegal y cultivos ilici-
tos (MinAmbiente, 1978; Ministerio de Defensa,

(b) Imagenes equivalentes en formato GeoTIFF

51w 215w 51w

Figura 7. Clasificacion y reconocimiento de areas potenciales de cultivos ilicitos en el Parque Nacional Natural La Paya —
Colombia. a) ejemplos de imagenes en formato JPG con su respectiva etiqueta y enumeracion clasificadas correctamente
como “cultivos ilicitos” durante el proceso de inferencia; b) representacion de las imagenes georreferenciadas equivalentes
de las imagenes JPG clasificadas. Los mapas de localizacion representan cartograficamente la regiéon amazonica en América
del Sur (poligono verde) y el Parque Nacional Natural La Paya (poligono rojo) en el departamento del Putumayo, Colombia.
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(a) Imagenes clasificadas en formato JPG

(x=226.y=21) ~ R:0 G: 255 B:0

Image L

[x=255.y=23) ~ R:8G:19 B:23

(b) Imagenes equivalentes en formato GeoTIFF

s

Figura 8. Clasificacion y reconocimiento de pistas de aterrizaje en La Floresta Nacional do Amana — Brasil. a) ejemplos de
imagenes en formato JPG con su respectiva etiqueta y enumeracion clasificadas correctamente como “pistas de aterrizaje”
durante el proceso de inferencia; b) representacion de las imagenes georreferenciadas equivalentes de las imagenes JPG
clasificadas. Los mapas de localizacion representan cartograficamente la region amazonica en América del Sur (poligono
verde) y La Floresta Nacional do Amana (poligono rojo) en el estado de Para, Brasil.

2020), siendo esta area protegida una de las mas
afectadas por la deforestacion ocasionada por gru-
pos armados ilegales dedicados al trafico ilicito de
drogas.

La Floresta Nacional do Amana se encuentra en
el estado de Para, Brasil, cuenta con un area apro-
ximada de 540.417 ha, se caracteriza por tener
una vegetacion densa, extensa hidrografia y una
variada diversidad de flora y fauna. Se creo con el
objeto de ser un area protegida con uso sostenible
de recursos naturales, sin embargo, la expansion
de la mineria ilegal y la deforestacion, son las
principales amenazas en esta unidad de conserva-
cion ambiental (ICMBio., 2016; Oliveira, 2018).
En este sentido, al aplicar el modelo entrenado, las
predicciones lograron identificar areas afectadas
por la mineria de recursos naturales, asi como
también pistas de aterrizaje con caracteristicas
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rudimentarias. En este particular, al superponer
los resultados con los datos geoespaciales de la
ANAC, se logro identificar una pista de aterrizaje
que no coincide con los registros oficiales. En la
Figura 8, se muestran algunos ejemplos.

6. Conclusiones

En este documento abordamos el desafio de
clasificar imagenes en la selva amazonica.
Presentamos un nuevo conjunto de datos construi-
do a partir de imagenes satelitales Sentinel-2, las
cuales son de libre acceso y proporcionadas por
el programa Copernicus de la Unioén Europea. El
conjunto de datos consta de 6 clases, 5.000 ima-
genes por clase, para un total de 30.000 imagenes
multiespectrales de 13 bandas, nivel 1C, etiqueta-
das, enumeradas y georreferenciadas en formato
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GeoTIFF. Adicionalmente ofrecemos una version
derivada, con combinaciones de banda RGB
en formato JPG, empleada para entrenar la ar-
quitectura DenseNet-201. Entre las principales
contribuciones de este trabajo, presentamos el
primer conjunto de datos destinado a generar
aplicaciones de inteligencia artificial geoespacial,
para la clasificacion y deteccion de areas vincu-
ladas con crimenes ambientales trasnacionales
en la selva amazonica a gran escala, ya que de
acuerdo a la revision de los trabajos relacionadas,
los conjuntos de datos disponibles estan dirigidos
principalmente para aplicaciones agricolas, uso
y cobertura del suelo y deteccion de elementos
naturales y culturales comunes, siendo escasa la
disponibilidad de conjuntos de datos de referencia
para aplicaciones del dominio de interés de esta
investigacion. Destacamos la importancia de crear
nuevos conjuntos de datos que prioricen la repre-
sentacion geografica de la region amazonica, ya
que la mayoria de los conjuntos de datos de ima-
genes de satélite disponibles publicamente, estan
sesgados hacia otras regiones del mundo, lo que
limita la aplicacion de la GeoAl en la Amazonia.
Entrenamos y analizamos el rendimiento de las
bandas espectrales RGB (4,3,2) y CIR (8,4,3),
basado en recortes de imagenes y tareas de
clasificacion de escenas. Como resultado la com-
binacion de bandas CIR obtuvo un rendimiento
general superior en la calidad de los resultados, en
comparacion con la combinacion de bandas RGB.
Demostramos la capacidad de generalizacion de
los modelos entrenados con el conjunto de datos
AmazonCRIME vy el potencial de uso para aplica-
ciones reales, al ser aplicados en nuevas imagenes
de satélite, correspondientes a areas de la region
amazonica fuertemente amenazadas por el crimen
organizado transnacional.

Esperamos que AmazonCRIME fomente el de-
sarrollo de futuras investigaciones que permitan
promover aplicaciones e iniciativas tanto de
alcance local como regional, destinadas a res-
guardar los activos ambientales de tan importante
region estratégica. La fuerte relacion entre la mi-
neria ilegal, la deforestacion con otras economias
ilegales como el trafico ilicito de drogas, se con-
vierte en una amenaza que requiere de acciones
urgentes, de enfoques integrales y de herramientas
tecnologicas como la GeoAl, para restablecer el
equilibrio ecolodgico en la selva tropical mas gran-
de del mundo.
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