Universidad Nacional Pedro Ruiz Gallo
Facultad de Ciencias Fisicas y Matematicas

Escuela Profesional de Ingenieria Electronica

Tesis

Imagenes Satelitales con Aprendizaje Profundo en la Planificacion de

Redes de Acceso Inalambrico en Localidades del Distrito de Casma

para optar el titulo profesional de Ingeniero Electronico

presentado por:

Bach. David Sandino, Fuentes Lozano

Bach. Marco, Linares Montoya

Asesor:

MSc. Ing. Segundo Francisco Segura

Altamirano.

Lambayeque-Peru

2026



Universidad Nacional Pedro Ruiz Gallo

Facultad de Ciencias Fisicas y Matematicas
Escuela Profesional de Ingenieria Electronica

Imagenes Satelitales con Aprendizaje Profundo en la
Planificacion de Redes de Acceso Inalambrico en

Localidades del Distrito de Casma

Autor:

Bach. David Sandino, Fuentes Lozano

Bach. Marco, Linares Montoya

Asesor:

MSec. Ing. Segundo Francisco Segura

Altamirano.

LAMBAYEQUE - PERU

2026



Universidad Nacional Pedro Ruiz Gallo

Facultad de Ciencias Fisicas y Matematicas
Escuela Profesional de Ingenieria Electrénica

Imégenes Satelitales con Aprendizaje Profundo en la Planificacion de

Redes de Acceso Inalambrico en Localidades del Distrito de Casma

Tesis para -optar ¢l titulo profesional de Ingeniero Electrénico

‘Sustentado y aprobado ante los siguientes miembros del jurado:

Mg. Ing. Martin Augysto Nombera Lossio
Secrétario

=
_Dr Ing. Oscar Ucchelly Romero Cortez
Vacal

Lambayeque-Peri

2026


https://v3.camscanner.com/user/download
DAVID FUENTES
Texto tecleado
2026


& G‘U:I-D A
= ,": 2 :"-‘/' Q

&Y,
*}-""' haGEAY <
}'_-, \“'\‘;-Ji

UFT::IESSIDAD NACIONAL PEDRO RUIZ GALL
AD DE CIENCIAS FISICAS Y MATEMATICAS

ECANATO
Ciudad Universitaria - Lambayeque

LUCIZN DEL CONSEJO DIRECTIVO N* 015 -2023-SUNEDU /co

v
e

LICENCIADA . RESO

ACTA DE SUSTENTACION N vir12-202.5-D/FACFyM

)
(L]

’ » e L i i I ) :
ooooo é: }}::\-l-?\-}1’-5‘--\-:::--:!uu--‘.'n‘-.}..:i|-\‘..l."‘.‘K..".LHI;“:P".:_.;.I".l.\ {\‘l: e y) (’—\E >l | .,; '\ ! (_.“; U (.(CI :'.'.1: )
- it ST > I o W b LEL CLLL ) sheseesisaasdr il 19, T R T e Lt
-.-L‘r‘l:nnlu!.__‘:;‘nk-\:.kn 1 uku{l\s:l:T..\-:;o.-E-lu ‘;,k{ ‘\ | i C{i L C{ Py )’-\ CCcs ') :}l"}f; l.r-’ L‘-_:{-:j_‘”__‘_gﬂ(?;ﬂ_ﬁ_ﬁj

------------------------------------------- o

ecalidades. del Diskethe. gl Canue

Designados por Resolucién N*...5 A00. - 2002 £~ bEACFyM de fecha .f.).E’(:..C.‘.:‘...‘;Z‘.E:'.:’:.':;'.v.‘-.:.r-.l.f.E;.::-'“--" 2
Con la finalidad de evaluar y calificar la sustentacidn de la tesis antes mencionada, conformada por los

- w P \ 1) L &), | OO

Dy __lvw;_.-..\.}.s.?.s..\.".:...‘.::.&..}.Q.f.&.l....\}..‘:ﬁ..‘; e Chrtles  progigents
r\_—,_ _\\% 1aviiy, Auvcosio Nle m[;(- vao \ossio "
e AvR Tidcn, SaleLslo. ! whexa \e : Secreta
o0 g Qocan Ueshiglly fomere Cesler voeat

La tesis fue asesorada por (el) (la) H..-.?E.-.}‘:1.5-.52}:’5}.19&.E.‘.E‘*.E‘:E.'.?EE.’..).'.‘::‘,v.f..f.'....\.kﬂ.u.a:-.'."«‘ﬁmbmdo por

Rl (i [y
Resokucitn N° JA00- 2024 = s DIFACFYM de fecha Q28 2vicm B e & 2024
E1 Acto de Sustentacién fue autorizado por Resolucion N* A'A2.7. 2.2 CG..... DIFACFyM de fecha
[3cu Lelovew, . v 2Q006 ...

ses .

' T ,
. velles ¢ aucel
La Tesis fue presentada y sustentada por (el) (los) Bachiller (es){"“lfl‘-fﬂ“}ol\‘
Jandy Linaxes T‘C““x0‘{.5."....3?..9,5.(..9....; ....... y tuvo una duracién de ...\ .......minutos.

oo [RINTRLA AR R ALT A & B A
mbros del jurado se

Después cién, y absueltas las preguntas y observaciones de_los tr!Ie_ !
o e Digeineia . (28 )enla

procedié a la calificacién respectiva, otorgandole el Calificativo de ...
SOV SAMNA o (V1 21X < — ) \oaerie B
Por lo que queda(n) apto(s) para obtener el Titulo Profesional de . j

de acuerdo con la Ley Universitaria 30220 y la normatividad
onal Pedro Ruiz Gallo.

vigente de la Facuitad de Clencias Fisicas y

Matematicas y la Universidad Naci

\2: >0 s6 dio por concluldo el presente acto académico, ddndose conformidad al

SIeNd0 185 ...ooeeere recmsssssmssnrrese /

presente acto con la firma de los mie

P SN @ e
. / r\\, \'.I _ :;&r{n/-,-k__-f__-‘_l')_s_’-.*fcq___
|

e 'fﬂl ;l—-..\{'._,-(’.{'_.’ﬂ '—'-V’:;—""/-" v
\ A/ /

o«

mbros del jurado. -~

\ JI(,:tt'[- :-\ Al oy [-_"¢ e (OSS )
Socretario
= 4 B

=) 7

e I i ,,a\'l-'-"/
';:iﬁﬁ-f i s’-f Lesludo Tan -h}a 5"1)""* Altcnivop 5

LR, .Zﬂ.-"-;. (e Vi h (a/ _9 /<O €2 led'?il-n ¢ 3. = Asesor

) CAocal 4

11

r
* I 1‘-‘(,-“"..1’{) =~

e [lf;i?)‘d.u (’\. -'lll‘
L7 fwe TR  #Vo) l:‘ﬁ ‘J

Presidente

Escaneado con CamScanner


https://v3.camscanner.com/user/download

CONSTANCIA DE VERIFICACION DE ORIGINALIDAD DEL
ASESOR

Yo, Segundo Francisco Segura Altamirano, usuario revisor del documento titulado “Ilmagenes
Satelitales con Aprendizaje Profundo en la Planificaciéon de Redes de Acceso Inalambrico
en Localidades del Distrito de Casma”; presentado por el Bachiller en Ingenieria Electronica
David Sandino, Fuentes Lozano y por el Bachiller en Ingenieria Electronica Marco, Linares
Montoya, Identificado con Documento de Identidad 09922587; declaro que la evaluacion
realizada por el Programa Informatico, ha arrojado un porcentaje de similitud de 4%, verificable

en el Resumen de Reporte automatizado de similitudes que se acompana.

El suscrito analizé dicho reporte y concluydé que cada una de las coincidencias detectadas dentro
del porcentaje de similitud permitido no constituyen plagio y que el documento cumple con la
integridad cientifica y con las normas para el uso de citas y referencias establecidas en los
protocolos respectivos.

Se cumple con adjuntar el Recibo Digital a efectos de la trazabilidad respectiva del proceso.

Lambayeque, 13 de diciembre de 2025

Ing Segﬁﬁ?ﬁa{c%cg)zgébura Altamirano
0 87

DNI:
Asesor

Se adjunta:
*Resumen de Reporte automatizado de similitudes
*Recibo Digital

III



tfSandino

ORIGINALITY REPORT

4., 3y T o)

SIMILARITY INDEX INTERNET SOURCES PUBLICATIONS STUDENT PAPERS

PRIMARY SOURCES

repositorio.unprg.edu.pe /
Internet Source < %
MscIng. S Seguroav Alkoumirano
hdl.handle.net AsSEor <’
Internet Source DNI 09922587 %
docplayer.es /
Internet Source < 0/0
Submitted to Universidad Internacional de la <' o
.. 0
Rioja
Student Paper
www.phrplus.org /
Internet Source < %
www.gob.pe /
H Internet Source < %
github.com /
Internet Source < %
E Submitted to Universidad Nacional Pedro Ruiz <’ o
0
Gallo
Student Paper
n publicaciones.unad.edu.co <’
Internet Source 0/0
ruja.ujaen.es /1
Internet Source < %
zaguan.unizar.es /
Internet Source < %



sefra
New Stamp_1

sefra
Máquina de escribir
Msc Ing. Segundo Francisco Segura Altamirano
                                    Asesor
                           DNI 09922587


www.iingen.unam.mx

Internet Source < %
repositorio.unsm.edu.pe v

Inteaet Source p < %
Submitted to Pontificia Universidad Catolica v

14 <l%

del Ecuador - PUCE

Student Paper

www.ipt.pe ’
Internet Sorarcep MéOIVLg/ SWM\%JWWAU:W %
Asesor
DNI 09922587
WWW.coursehero.com /
Internet Source < %
Submitted to Universidad TecMilenio < v
Student Paper 00
"Advances in Artificial Intelligence - IBERAMIA <’ y
2024", Springer Science and Business Media ’
LLC, 2025
Publication
repositorio.upsc.edu.pe ’
Inteﬁwet Source p p < %
Submitted to Universidad Manuela Beltran <’
Student Paper %
resis.osc.int /
%ternet Source < %
1library.co /]
Internet Souyrce < %
Submitted to Corporacién Universitaria < o
Minuto de Dios,UNIMINUTO °
Student Paper
Submitted to Universidad Nacional Agraria La <1 o

Molina
Student Paper


sefra
New Stamp_1

sefra
Máquina de escribir
Msc Ing. Segundo Francisco Segura Altamirano
                                    Asesor
                           DNI 09922587


Submitted to Universidad a Distancia de 1
25 , <l%
Madrid
Student Paper
S <1
Msc Ing. Segundo- o Altoumirano
Asesor
rstudio-pubs-static.s3.anPM@aRAEScom /
27 <l%
nternet Source
Tannu Kumar Soni, Pushpalata Pujari. < o
"Emerging deep learning approaches for ’
urban satellite image analysis: a survey on
classification, segmentation, and change
detection", Evolutionary Intelligence, 2025
Publication
Submitted to UNIBA <
Student Paper %
code.tutsplus.com /
Internet Source < %
rua.ua.es /
Internet Source < %
Submitted to Infile /
Student Paper < %
riunet.upv.es ‘
Internet Source < %
"Advances in Computational Intelligence. < o
MICAI 2023 International Workshops", °
Springer Science and Business Media LLC,
2024
Publication
Felix Mejia Cajica, John Anderson Garcia <1 o

Henao, Carlos Jaime Barrios Hernandéz,

Michel Riveill. "Eficacia en la clasificacidén de


sefra
New Stamp_1

sefra
Máquina de escribir
Msc Ing. Segundo Francisco Segura Altamirano
                                    Asesor
                           DNI 09922587


imagenes de rayos Xde torax mediante la
paralelizacion generativa dela busqueda de
arquitectura neuronal”, ACl Avances en
Ciencias e Ingenierias, 2025

Publication
Msc Ing. SegundoF o Altoumirano
ioi . Asesor

|colposd|g|tal.colpos.mx.8080 NI 09592587 <1 o

nternet Source

elchapuzasinformatico.com 1
Internet Source < %

repositorio.ucv.edu.pe 1
Internet Source < %

www.munisanta.gob.pe 1
Internet Source < %
Exclude quotes On Exclude matches <15 words

Exclude bibliography  On


sefra
New Stamp_1

sefra
Máquina de escribir
Msc Ing. Segundo Francisco Segura Altamirano
                                    Asesor
                           DNI 09922587


turnitin /)

Digital Receipt

This receipt acknowledges that Turnitin received your paper. Below you will find the receipt

information regarding your submission.

The first page of your submissions is displayed below.

Submission author:  David Sandino/Marco Fuentes Lozano/Linares Montoya
Assignment title:  Quick Submit
Submission title:  tfSandino
File name: casmaDeeplLearning_-_copia.pdf
File size:  29.19M
Page count: 122
Word count: 34,372
Character count: 202,734
Submission date:  02-Feb-2026 08:03AM (UTC+0800)
Submission ID: 2868605194

Universidad Nacional Pedro Ruiz Gallo '
Facultad de Ciencias Fisicas y Matematicas

Escuela P de Ingenieria

Tesis

con Ap izaje Profundo en la Planificacién de

Redes de Acceso Inalimbrico en Localidades del Distrito de Casma

para optar el titulo profesional de Ingeniero Electrénico

presentado por:

Bach. David Sandino, Fuentes Lozano

Bach. Marco, Linares Montoya

Asesor:

MSc. Ing. Segundo Francisco Segura
Altamirano.

Lambayeque-Perti

2025

MscIng: S equraAllamirano

A
DNI 09922587

Copyright 2026 Turnitin. All rights reserved.


sefra
New Stamp_1

sefra
Máquina de escribir
Msc Ing. Segundo Francisco Segura Altamirano
                                    Asesor
                           DNI 09922587


DECLARACION JURADA DE ORIGINALIDAD

Yo, Fuentes Lozano David Sandino, y Linares Montoya Marco, investigadores principales
, junto al Msc. Ing. Segura Altamirano Segundo Francisco, asesor de nuestro proyecto de
investigacion denominado “Imagenes Satelitales con Aprendizaje Profundo en la
planificacion de Redes de Acceso Inaldmbrico en Localidades del Distrito de Casma”

, declaramos bajo juramento que este trabajo no ha sido plagiado ni contiene datos falsos.

En caso se demostrara lo contrario, asumiremos responsablemente la anulacion de este
informe y por ende el proceso administrativo a que hubiera lugar. Que puede conducir a la
anulacién del titulo o grado emitido como consecuencia de este informe.

Lambayeque, 03 de diciembre del 2025
Autores:

Bach. Fuentes Lozano David Sandino

Bach. Linares Montoya Marco

Asesor:

Msc. Ing. Segura Altamirado Segundo Francisco

Iv



AGRADECIMIENTOS

Agradezco a Dios por brindarme la fortaleza, sabiduria y perseverancia necesarias para

culminar satisfactoriamente la presente tesis y alcanzar este importante logro académico.

Mi sincero agradecimiento a nuestro asesor de tesis, el Ingeniero Francisco Segura
Altamirano, por su orientacion, dedicacion y valiosos aportes durante el desarrollo de esta

investigacion, los cuales fueron fundamentales para su correcta ejecucion.

Expreso mi gratitud a la Universidad Nacional Pedro Ruiz Gallo, y en especial a la Escuela
Profesional de Ingenieria Electrénica, por la formacién académica recibida y por contribuir

de manera significativa a mi desarrollo profesional.

Asimismo, agradezco a todos los docentes que, con sus conocimientos, experiencia y
compromiso, aportaron a mi aprendizaje y crecimiento académico a lo largo de mi carrera

universitaria.

Finalmente, agradezco profundamente a mi familia por su apoyo incondicional,
comprension y motivacion constante, siendo un pilar fundamental para la culminacién de

esta etapa profesional.

Bach. David Sandino, Fuentes Lozano
Bachiller Ingenieria Electronica

Lambayeque 2025

En primer lugar, agradecer a Dios por ser quien nos dio la vida y nos puso en donde estamos
hoy. A nuestro asesor, el Ing. Francisco Segura, nuestro mds sincero y profundo
agradecimiento por su conocimiento y orientacion, siendo nuestro referente profesional;
ademads siempre teniendo presentes a todos nuestros maestros que aportaron con sus

ensefanzas y consejos a lo largo de toda nuestra educacion para convertirnos en ingenieros.

Bach. Marco, Linares Montoya
Bachiller Ingenieria Electronica
Lambayeque 2025



DEDICATORIA

Dedico la presente tesis, a mis hijas, Valeria y Arianna, quienes son mi mayor fuerza e
inspiracion, motor de cada esfuerzo y razon para no rendirme ante las dificultades de la
vida. A mis amados padres, por su amor incondicional, sacrificio y apoyo permanente a lo
largo de mi formacion personal y profesional. Y a mi hermana Claudia, por su

acompanamiento, aliento y confianza en cada etapa de este camino.

Bach. David Sandino, Fuentes LLozano
Bachiller Ingenieria Electronica

Lambayeque 2025

A mis padres por el amor, sacrificio y apoyo incondicional a lo largo de mi formacion
personal y profesional, siendo ellos la guia en mi camino y mis modelos a seguir; a mi
familia, en especial a mis sobrinitos, por ser mi motivacion para seguir creciendo de

manera profesional y ser el apoyo que ellos necesiten en su educacion.

Bach. Marco, Linares Montoya
Bachiller Ingenieria Electronica

Lambayeque 2025

VI



RESUMEN

La planificacién de redes de banda ancha en zonas rurales del Perd enfrenta una limita-
cion critica: la ausencia de datos geoespaciales precisos sobre la ubicacion de edificaciones,
informacion esencial para optimizar el despliegue de infraestructura inalambrica. Esta in-
vestigacion tuvo como objetivo mejorar la deteccion de edificaciones a partir de imagenes
satelitales mediante técnicas de aprendizaje profundo, aplicandola a la planificacion de re-
des en localidades rurales del distrito de Casma, Ancash. Se desarrollé una metodologia en
cuatro fases: estimaciéon de demanda de telecomunicaciones para 21 localidades aplicando
normativa del MTC, adquisicion y procesamiento de imdgenes satelitales, desarrollo de un
modelo de red neuronal artificial para clasificacion de pixeles, e integracion de los resulta-
dos en software profesional de planificacion de redes. El modelo de clasificacion alcanz6
un accuracy del 92.78% y AUC-ROC de 0.9805, mientras que el sistema hibrido de de-
teccion identifico 3,955 edificaciones con precision del 88.84 %. La planificacion resultante
comprende 11 sitios de red con capacidad de 5,409 Mbps, a un costo de infraestructura de
USD 8.37 por habitante, significativamente inferior al benchmark regional de USD 518. Los
resultados validan que el procesamiento de imagenes satelitales con aprendizaje profundo
mejora sustancialmente la precision en la identificacion de edificaciones rurales y contribuye
a la optimizacion de inversiones en conectividad, ofreciendo una metodologia replicable para
otros contextos andinos con limitaciones similares de informacién geoespacial.

Palabras clave: Planificacion de redes, Imagenes satelitales, Aprendizaje profundo, De-

teccion de edificaciones, Conectividad rural.
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ABSTRACT

Broadband network planning in rural areas of Peru faces a critical limitation: the lack of preci-
se geospatial data on building locations, which is essential information for optimizing wireless
infrastructure deployment. This research aimed to improve building detection from satellite
images using deep learning techniques, applying it to network planning in rural localities
of Casma district, Ancash. A four-phase methodology was developed: telecommunications
demand estimation for 21 localities applying MTC regulations, satellite image acquisition
and processing, development of an artificial neural network model for pixel classification, and
integration of results into professional network planning software. The classification model
achieved an accuracy of 92.78 % and AUC-ROC of 0.9805, while the hybrid detection system
identified 3,955 buildings with 88.84 % precision. The resulting network plan comprises 11
network sites with 5,409 Mbps capacity, at an infrastructure cost of USD 8.37 per inhabitant,
significantly lower than the regional benchmark of USD 518. The results validate that satellite
image processing with deep learning substantially improves the precision of rural building
identification and contributes to connectivity investment optimization, offering a replicable
methodology for other Andean contexts with similar geospatial information limitations.
Keywords: Network planning, Satellite imagery, Deep learning, building detection, Rural

connectivity.
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Introduccion

La planificacion de redes de telecomunicaciones constituye un pilar fundamental para
el desarrollo socioecondmico contempordneo, pero su implementacion en zonas rurales
representa un desafio persistente a nivel mundial. La conectividad digital ha dejado de ser un
lujo para convertirse en un habilitador del desarrollo humano en el siglo XXI, determinando
las posibilidades de una comunidad para acceder a educacion de calidad, servicios de salud
remotos, oportunidades econdmicas en mercados globales y participacion efectiva en la
vida democrética. Sin embargo, esta transformacién digital no ha alcanzado de manera
equitativa a todas las poblaciones. El discurso sobre exclusion digital ha evolucionado mas
alld de una simple “brecha digital” —la dicotomia entre conectados y no conectados—
hacia el reconocimiento de una “division infraestructural inteligente”’(Chen et al., 2023).
Este concepto describe las desigualdades profundas en la calidad, fiabilidad y asequibilidad
de la infraestructura tecnologica, las cuales impiden que las comunidades rurales participen
plenamente en la economia digital y accedan a servicios clave como la teleeducacion o la
agricultura de precision.

En el Peru, esta dindmica se manifiesta en un progreso marcadamente desigual. Si bien
el acceso a internet en hogares rurales alcanz6 un 80.1 % en 2023, un avance notable desde
el 41.5% de 2019, este dato oculta una marcada “brecha de velocidad” (OSIPTEL, 2023).
Las velocidades de conexion en zonas remotas pueden ser hasta cincuenta veces inferiores
a las disponibles en la capital, lo que evidencia que el reto actual no es solo conectar, sino
proveer una banda ancha de calidad que permita el uso efectivo de aplicaciones modernas.
La pandemia de COVID-19 expuso con crudeza las graves consecuencias de esta disparidad,
limitando el acceso a educacion y s(Frans & Pather, 2021). Millones de estudiantes rurales no
pudieron acceder a educacion remota y comunidades enteras quedaron excluidas de servicios

de telemedicina que habrian podido salvar vidas.
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El problema que subyace a esta situacion es fundamentalmente tecno-econémico. El ele-
vado Costo Total de Propiedad (TCO) para desplegar infraestructura de telecomunicaciones,
que puede alcanzar los 250,000 délares estadounidenses por estaciéon base, choca frontal-
mente con un bajo Retorno de la Inversion (ROI) en areas de baja densidad poblacional (State
of Broadband, 2024). Esta ecuacion desfavorable crea un ciclo de desinversion que agrava
progresivamente la exclusion: los operadores privados no encuentran incentivos econdmicos
para expandirse hacia zonas rurales, mientras que los fondos publicos de acceso universal
resultan insuficientes para cubrir la totalidad del déficit. Cualquier solucidn tecnoldgica que
aspire a cerrar esta brecha debe, por tanto, abordar no solo los obsticulos técnicos de pro-
pagacién y cobertura, sino también esta compleja ecuaciéon econdémica que condiciona la
viabilidad de los proyectos.

Agravando el desafio econémico se encuentra un problema metodoldgico frecuentemente
subestimado: la imprecision de los datos utilizados en la planificacion tradicional de redes de
telecomunicaciones. Los mapas de cobertura oficiales a menudo se basan en datos agregados
que sobrestiman la disponibilidad real del servicio. Un estudio realizado en Canad4 demostrd
que este método clasificé erroneamente como “atendidas’” dreas que contenian mas de 100,000
hogares y empresas sin servicio adecuado, dejandolas inelegibles para recibir fondos de
desarrollo destinados a cerrar la brecha digital (de Clercq et al., 2023; Hambly & Rajabiun,
2021; Xie et al., 2023). Esta discrepancia entre la cobertura tedrica reportada en estadisticas
oficiales y la experiencia real del usuario final perpetia la brecha digital de manera insidiosa:
las politicas publicas se formulan sobre bases de datos que no reflejan la realidad del territorio,
dirigiendo recursos hacia poblaciones supuestamente desatendidas que en realidad ya cuentan
con servicio, mientras comunidades genuinamente excluidas permanecen invisibles para los
planificadores.

La raiz de este problema radica en la ausencia de informacion geoespacial precisa y ac-
tualizada sobre la ubicacion de las edificaciones rurales. En el contexto especifico de la
planificacion de redes inaldmbricas, conocer la posicion exacta de cada vivienda y estable-
cimiento no es un lujo sino una necesidad técnica fundamental. Las decisiones criticas de
disenio —donde ubicar una estacion base, qué tecnologia de acceso emplear, cuantos sectores
configurar, qué potencia de transmision utilizar— dependen directamente de saber con pre-
cision métrica donde se encuentran los usuarios potenciales y qué obsticulos topograficos o
constructivos existen entre ellos y los puntos de acceso. Sin esta informacion, el disefio de red

opera en un nivel de abstraccion excesivamente agregado que puede resultar en subestimacion



de costos de despliegue, sobredimensionamiento de equipamiento, identificacion erronea de
zonas de sombra radioeléctrica, e imposibilidad de optimizar la ubicacién de nodos mediante
algoritmos de cobertura que requieren como insumo las coordenadas precisas de los puntos
a cubrir.

En este contexto, la inteligencia artificial (IA), y especificamente las Redes Neuronales
Convolucionales (CNN), emergen como una tecnologia transformadora con potencial para
resolver el problema de los datos geoespaciales. Su capacidad para analizar imagenes sa-
telitales y automatizar la deteccion de edificaciones ofrece una solucion directa a la falta
de informacidn precisa y actualizada sobre la ubicacién de construcciones en zonas rurales
(Amo-Boateng et al., 2022; Scholar and Kumar, 2021). La identificacién exacta de edificios
resulta crucial para la planificacion de redes por partida doble: los edificios no solo represen-
tan a los usuarios finales que constituyen la demanda a satisfacer, sino que también actdan
como obstaculos fisicos para la propagacion de la sefial inaldmbrica, generando zonas de
sombra que deben considerarse en el diseno (Feltrin et al., 2021).

Investigaciones recientes en el dmbito internacional validan la pertinencia de este enfo-
que tecnoldgico. Se ha demostrado que el uso de modelos de aprendizaje profundo para
identificar automaticamente posibles ubicaciones de antenas en imagenes aéreas mejora sig-
nificativamente la eficiencia y precision en la planificacion de redes de acceso inalambrico
fijo (FWA), reduciendo tiempos de disefno y optimizando la cobertura resultante (Chu et al.,
2021). Asimismo, se ha comprobado que los modelos pre-entrenados en grandes conjuntos
de datos pueden adaptarse con alta precision a nuevos entornos geograficos para la deteccion
de edificios, alcanzando puntuaciones F1 superiores a 0.9 incluso con volimenes limitados
de datos de re-entrenamiento (Sawa et al., 2024). En el contexto peruano, estas técnicas
han sido aplicadas exitosamente para monitorear cambios en el entorno construido, como el
crecimiento urbano cerca de sitios de patrimonio cultural, demostrando su adaptabilidad a
las condiciones locales (Chicchon et al., 2024).

A pesar del potencial demostrado de estas tecnologias, su aplicacion especifica en contex-
tos rurales peruanos para fines de planificacion de telecomunicaciones enfrenta brechas de
conocimiento que esta investigacion busca abordar. En primer lugar, la mayoria de los estudios
publicados se centran en entornos urbanos de paises desarrollados (Benali, 2024), omitiendo
variables criticas del 4&mbito rural latinoamericano como la dispersion poblacional extrema,
los materiales de construccion locales que generan firmas espectrales heterogéneas (adobe,

quincha, calamina oxidada, techos de paja), y el impacto de la vegetacion densa caracteristica



de valles interandinos que puede ocultar parcialmente las edificaciones. En segundo lugar,
existe una carencia de datasets etiquetados que reflejen las caracteristicas arquitectonicas y
paisajisticas de las zonas rurales andinas, lo cual es fundamental para entrenar modelos de
CNN que generalicen adecuadamente a estos contextos especificos. En tercer lugar, resulta
necesario desarrollar metodologias que integren los resultados de la deteccion automatizada
de edificios con herramientas profesionales de planificacién de redes inaldmbricas, consi-
derando las restricciones energéticas, espectrales y econdmicas propias de zonas remotas
(Ciloglu et al., 2024).

El distrito de Casma, ubicado en la provincia homénima de la regién Ancash, se presenta
como un caso de estudio idoneo para abordar estas brechas de conocimiento. La region refleja
la dicotomia caracteristica del territorio nacional: un crecimiento exponencial en la demanda
de datos moviles coexiste con una infraestructura de telecomunicaciones concentrada en las
capitales provinciales y una calidad de servicio variable en las zonas periféricas (OSIPTEL,
2024). Si bien algunas localidades muestran indicadores aceptables de tiempo de cobertura
4G (92.25%), 1a velocidad promedio de descarga resulta inferior a la de otras regiones con
similar nivel de desarrollo, lo que sugiere la presencia de redes con capacidad limitada que
no pueden satisfacer adecuadamente la demanda existente (OSIPTEL, 2023). El distrito de
Casma, como importante centro agricola con poblacion distribuida en 45 localidades rurales a
lo largo del valle del rio homénimo, enfrenta estos desafios de manera representativa, pero su
relativa proximidad a la infraestructura de fibra dptica de la red dorsal nacional lo convierte
en un escenario practico y relevante para investigar estrategias de despliegue inaldmbrico
eficiente que puedan replicarse posteriormente en otras cuencas andinas con caracteristicas
similares.

Las 45 localidades rurales del distrito exhiben la diversidad caracteristica de los asen-
tamientos costeros y de transicion costa-sierra del Peru: desde pequefias aldeas de menos
de cincuenta habitantes dispersas en laderas con acceso limitado, hasta centros poblados de
aproximadamente mil habitantes concentrados a lo largo de las vias principales del valle. Esta
heterogeneidad en patrones de asentamiento, tamafio poblacional y condiciones de accesibi-
lidad configura un laboratorio natural para evaluar la robustez de metodologias de deteccion
automatizada de edificaciones frente a la variabilidad real del territorio. La disponibilidad de
imagenes satelitales de resolucion adecuada en plataformas de acceso piblico como Google
Earth, combinada con la existencia de datos demograficos oficiales del INEI que permiten va-

lidar resultados, completa las condiciones necesarias para desarrollar y evaluar rigurosamente



la metodologia propuesta.

Esta investigacion aborda la necesidad critica de superar las barreras de datos que obstacu-
lizan la expansion de la conectividad en el Pert rural, centrdndose en responder la siguiente
pregunta: ;como se puede mejorar la precision en la deteccion de edificaciones a partir de
imagenes satelitales utilizando técnicas de procesamiento de imdgenes y aprendizaje profun-
do, con el fin de optimizar la planificacion de redes de banda ancha en localidades rurales
del distrito de Casma, Perti? La investigacion se justifica desde multiples perspectivas con-
vergentes. Desde el punto de vista técnico, aborda una brecha de conocimiento al explorar
la aplicabilidad de técnicas de aprendizaje profundo sobre imagenes RGB de plataformas
publicas en contextos rurales andinos, donde las condiciones de iluminacién, vegetacion y
materiales constructivos difieren sustancialmente de los escenarios tipicos documentados en
la literatura internacional. Desde la perspectiva metodoldgica, propone un flujo de trabajo in-
tegrado que conecta la estimacion de demanda segtin normativa peruana vigente, la deteccion
automatizada de edificaciones mediante inteligencia artificial, y el disefio de red en software
profesional de planificacion, constituyendo una plantilla replicable para proyectos similares
en otras regiones del pais. Desde el enfoque de politica publica, genera evidencia cuantitativa
sobre el valor que aporta la informacion geoespacial precisa a la optimizacion de inversiones
en conectividad rural, argumentos técnicos que pueden informar y mejorar las metodologias
de planificacion de programas de acceso universal como los ejecutados por PRONATEL.

En dltima instancia, la contribucién central de este trabajo es ofrecer una metodologia
validada y replicable que combine la teledeteccion y la inteligencia artificial para la pla-
nificacion de redes de telecomunicaciones en entornos andinos, buscando no solo avanzar
el conocimiento técnico en la interseccion de estas disciplinas, sino también proporcionar
una herramienta practica que informe politicas publicas y maximice el impacto social de las
inversiones destinadas a cerrar la brecha digital en las zonas rurales del Peru.

Para abordar la pregunta de investigacion planteada, se formula la siguiente hipétesis: el
uso de procesamiento de imagenes satelitales con técnicas de aprendizaje profundo mejora
significativamente la precision en la deteccién de edificaciones en localidades rurales del
distrito de Casma, Pert, y contribuye a la optimizacion de la planificacion de redes de banda
ancha en comparaciéon con métodos tradicionales que operan tnicamente con informacion
demogréfica agregada.

El objetivo general de la investigacion es mejorar la precision en la deteccion de edifica-

ciones a partir de imadgenes satelitales, utilizando técnicas de procesamiento de imagenes y



aprendizaje profundo, para optimizar la planificacion de redes de banda ancha en localidades
rurales del distrito de Casma, Peru. Este objetivo general se operacionaliza mediante cuatro
objetivos especificos articulados secuencialmente, donde los productos de cada fase consti-
tuyen insumos para la siguiente. El primer objetivo especifico consiste en la estimacion de la
demanda de banda ancha en las zonas rurales de Casma mediante el andlisis de la poblacion
identificada y sus necesidades de conectividad, utilizando informacién demogréfica del INEI
y la metodologia normativa establecida por el Ministerio de Transportes y Comunicaciones.
El segundo objetivo especifico se centra en obtener y procesar imdgenes satelitales de las
localidades rurales de Casma para generar una base de datos que permita la correcta iden-
tificacion de edificaciones y la evaluacion de la infraestructura existente, explorando tanto
técnicas clasicas de vision por computadora como la construcciéon de conjuntos de datos
etiquetados para entrenamiento de modelos. El tercer objetivo especifico aborda el desarrollo
de un modelo de aprendizaje profundo para la deteccién precisa de edificaciones rurales
dispersas utilizando imégenes satelitales, con el fin de identificar la ubicacion georreferen-
ciada de los potenciales usuarios de la red de banda ancha. Finalmente, el cuarto objetivo
especifico propone una red de acceso optimizada utilizando un software de planificacion de
redes, basada en la ubicacion de las edificaciones detectadas y la demanda estimada, que
permita maximizar la cobertura y eficiencia en las zonas rurales de Casma.

El presente documento se organiza en seis capitulos que desarrollan progresivamente la
investigacion. El primer capitulo, que constituye esta introduccidn, contextualiza la situacion
problematica, formula la pregunta de investigacion, establece la hip6tesis y objetivos, y jus-
tifica la pertinencia del estudio. El segundo capitulo desarrolla el marco tedrico, revisando
antecedentes internacionales y nacionales sobre conectividad rural y deteccion de edifica-
ciones mediante inteligencia artificial, asi como las bases tedricas sobre procesamiento de
imagenes en espacio RGB, arquitecturas de redes neuronales para clasificacion, planificacion
de redes inaldmbricas de acceso, y metodologias de estimacion de demanda en el contexto
normativo peruano. El tercer capitulo describe la metodologia de investigacion, detallando el
tipo y disefio del estudio, la poblacién y muestra seleccionada, las técnicas e instrumentos de
recoleccion de datos, y los procedimientos de andlisis y procesamiento aplicados. El cuarto
capitulo presenta los resultados obtenidos en cada objetivo especifico: la estimacion de de-
manda para las 21 localidades seleccionadas segun criterios PRONATEL, el procesamiento
de imdgenes satelitales y construccion de la base de datos de entrenamiento, el desarrollo y

evaluacion comparativa del modelo de clasificacién neuronal, y el disefo de la red de acceso
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inalambrico en software profesional. El quinto capitulo desarrolla la discusion de resultados,
integrando criticamente los hallazgos de los cuatro objetivos especificos, validando la hip6te-
sis de investigacion mediante evidencia en multiples dimensiones, y reflexionando sobre las
contribuciones originales y limitaciones del estudio. El sexto capitulo presenta las conclusio-
nes —una por cada objetivo especifico y una conclusion general que sintetiza la validacion de
la hipdtesis—, junto con recomendaciones diferenciadas para implementacion del proyecto,
para entidades de politica publica, y para investigacion futura, asi como la identificacién de

brechas técnicas, metodoldgicas y de aplicacion que ameritan estudios posteriores.



CAPITULO1 MARCO TEORICO

1.1 Antecedentes
1.1.1 Antecedentes Internacionales

La brecha digital entre zonas urbanas y rurales es un desafio persistente a nivel mundial.
Esta disparidad no solo se manifiesta en el acceso, sino en la calidad del servicio, creando
una “division infraestructural inteligente” donde las dreas rurales carecen de la conectividad
robusta necesaria para servicios como la telemedicina o la educacién en linea (Chen et al.,
2023). La raiz del problema es una combinacién de factores econdmicos, como el alto costo
de despliegue frente a la baja densidad poblacional, y la falta de datos precisos para una
planificacion efectiva (Souza et al., 2021; Zhang et al., 2021) .

La planificacién de redes rurales se ha basado tradicionalmente en mapas de cobertura que
a menudo sobrestiman la disponibilidad real del servicio. Investigaciones han demostrado
que esta imprecision lleva a una mala asignacion de recursos y deja a comunidades sin
servicio inelegibles para recibir fondos de desarrollo (Hambly & Rajabiun, 2021). Este “reto
de los datos” es fundamental, ya que sin un conocimiento exacto de dénde se encuentran los
potenciales usuarios y los obstidculos geograficos, es imposible disefiar redes eficientes.

Diversos estudios han explorado soluciones tecnoldgicas para superar estas barreras. Se
han comparado redes terrestres con redes satelitales (NTN), concluyendo que la eleccién
depende de la demanda de trafico de la zona (Feltrin et al., 2021). Otros trabajos se han
enfocado en simular y medir el rendimiento de redes 4G y 5G en diferentes contextos,
estableciendo metodologias de evaluacion (Imam Nashiruddin et al., 2024; Maslen & Nunez,
2021) . Sin embargo, todos estos enfoques dependen de un punto de partida crucial: saber
con precision qué se necesita conectar. Ademas, el éxito de cualquier despliegue no es solo
técnico, sino que también depende de factores de adopcidn social y del apoyo de politicas
publicas efectivas (Panigrahi et al., 2021; Whitacre & Gallardo, 2020).

La Inteligencia Artificial para la Deteccion de Infraestructura Aqui es donde la inteligencia

artificial (IA), y en particular las Redes Neuronales Convolucionales (CNN), emergen como
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una solucion clave para el problema de los datos. Estas tecnologias permiten automatizar
la extraccion de informacion valiosa a partir de imédgenes satelitales con una precision sin
precedentes(Alsabhan et al., 2022).

Las investigaciones han demostrado que las CNN son altamente efectivas para detectar y
segmentar edificios, superando las limitaciones de métodos anteriores que fallaban con formas
complejas o texturas variables (Chatterjee et al., 2024) . La aplicacién de esta tecnologia en

la planificacién de redes es directa y poderosa:

= Se han desarrollado herramientas que usan CNN para identificar autométicamente
posibles puntos de montaje de antenas en imagenes aéreas, optimizando la planificacién

de redes de acceso inaldmbrico fijo (FWA) (Chu et al., 2021).

= Se han implementado algoritmos para detectar tejados en asentamientos rurales tipicos,
una aplicacion vital para estimar la demanda y planificar la cobertura (Amo-Boateng

et al., 2022) .

= [os modelos de IA han sido utilizados para identificar construcciones no documentadas
al comparar iméagenes satelitales con mapas catastrales oficiales, logrando una precisién

superior al 85 % (Li et al., 2020).

= Se ha validado el uso de estas técnicas en el contexto peruano para monitorear el
crecimiento urbano y proteger el patrimonio cultural, demostrando su adaptabilidad

(Chicchon et al., 2024).

Los antecedentes muestran que si bien existen multiples enfoques tecnoldgicos para mejorar
la conectividad rural, su éxito depende de una planificacién basada en datos precisos. La [A
y las CNN se presentan como la herramienta mas prometedora para generar estos datos de
manera eficiente y a gran escala. No obstante, persiste una brecha en la integracion de estos
modelos de deteccidon de edificios con las herramientas de planificacion de redes inalambricas
en un contexto rural especifico como el peruano. Este estudio se posiciona precisamente en
esa interseccion, buscando aplicar y validar una metodologia que utilice la IA para resolver

un problema préactico y fundamental en el cierre de la brecha digital.
1.2 Bases tedricas
1.2.1 Alcance de las imagenes satelitales utilizadas

En la presente investigacion se emplean exclusivamente imégenes satelitales y aéreas

de alta resolucién obtenidas a través de plataformas de cartografia digital como Google
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Earth y Bing Maps. Estas plataformas ofrecen mosaicos ortorrectificados en formato RGB
(color natural), construidos a partir de la integracion de imdgenes procedentes de distintos
proveedores comerciales y vuelos aerofotogramétricos, los cuales se presentan al usuario
final como teselas (files) en proyeccion Web Mercator. Dichos mosaicos permiten identificar
visualmente edificaciones, vias y otros elementos de la superficie terrestre con suficiente
detalle para andlisis a escala local, pero no exponen las bandas espectrales originales de
los sensores ni productos multiespectrales asociados (por ejemplo, banda infrarroja cercana,
SWIR u otros indices derivados).

Esta restriccion tiene implicancias directas en el disefio metodologico: la deteccion de
edificaciones se formula Gnicamente sobre informacion radiométrica en el espacio de color
RGB y sobre caracteristicas derivadas (transformaciones de color, textura y gradientes de
intensidad), descartando el uso de indices que requieran canales fuera del espectro visible,
como el NDVI u otros indices cldsicos de vegetacion. En consecuencia, todas las técnicas
de procesamiento de imagenes y de aprendizaje profundo implementadas en este trabajo se
adaptan a este escenario RGB, coherente con la disponibilidad real de datos en proyectos que

se apoyan en Google Earth y Bing Maps para el andlisis de localidades rurales.
1.2.2 Deteccion de edificaciones rurales a partir de imagenes RGB

Laidentificacion automatica de edificaciones a partir de imdgenes satelitales es un problema
ampliamente estudiado en teledeteccion, pero que adquiere caracteristicas particulares en
zonas rurales. A diferencia de los entornos urbanos, donde predominan patrones regulares de
manzanas y construcciones densas, en las areas rurales las edificaciones suelen presentar una
distribucion espacial dispersa y aparentemente aleatoria, con tamafios y formas muy variables,
y con el uso de materiales locales (adobe, madera, calamina, ladrillo) que generan firmas
cromaéticas heterogéneas. Ademas, la presencia de vegetacion circundante que rodea o incluso
oculta parcialmente las viviendas introduce ambigiiedad en la interpretacion automatica de
las imagenes, pues genera texturas y contrastes similares a los de estructuras construidas
(Wahbi et al., 2023).

En este contexto, los métodos clasicos de procesamiento de imdgenes —como la deteccion
de bordes y esquinas— han sido una primera aproximacion para localizar posibles estructuras
artificiales. El detector de esquinas de Harris, ampliamente utilizado en vision por compu-
tador, identifica puntos donde la intensidad de la imagen cambia de forma significativa en

multiples direcciones, caracteristica asociada a vértices de edificios y otras estructuras. Sin
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embargo, al aplicarlo directamente sobre imagenes RGB de zonas rurales se observa una
elevada proporcion de falsos positivos: copas de arboles, arbustos o zonas de vegetacion
densa producen patrones de alta frecuencia que el algoritmo interpreta erroneamente como
esquinas de edificaciones.

Debido a estas limitaciones, se hace necesario incorporar una etapa adicional de clasifica-
cién o filtrado que discrimine entre esquinas asociadas a edificaciones y aquellas generadas
por vegetacion u otros elementos naturales. En la literatura reciente se han propuesto dife-
rentes estrategias sobre imagenes de muy alta resolucion, incluyendo enfoques basados en
filtros de Gabor, segmentacién morfoldgica y clasificacion pixel a pixel o por objetos (Ayala
et al., 2021; Munawar et al., 2021) . No obstante, cuando se dispone tnicamente de mosaicos
RGB sin informacién multiespectral, las técnicas deben apoyarse en diferencias sutiles de
color y textura, lo que lleva de forma natural al uso de modelos de aprendizaje automaético y,

en particular, de aprendizaje profundo.
1.2.3 Aprendizaje profundo para deteccion de edificaciones

En los ultimos anos, las redes neuronales convolucionales (CNN) y sus variantes han
demostrado un alto desempefio en tareas de deteccion de edificaciones a partir de imédgenes de
muy altaresolucion. Arquitecturas como U-Net, Mask R-CNN, DeepLabv3+ o combinaciones
de U-Net con backbones ResNet han alcanzado métricas de exactitud y F1 en el rango de
0,77 a 0,85 en diversos contextos, tanto urbanos como rurales (Amo-Boateng et al., 2022;
Chueprasert et al., 2024; Vasavi et al., 2023). Estos modelos, sin embargo, suelen requerir
grandes volimenes de datos anotados con méscaras o poligonos que delinean con precision la
huella de cada edificacion, implicando un esfuerzo de etiquetado considerable que no siempre
es viable en proyectos con recursos limitados.

La presente investigacion se alinea con la filosofia metodolégica de desarrollar modelos
de aprendizaje profundo aplicados a imagenes RGB de Google Earth y Bing Maps, orienta-
dos a la deteccion precisa de edificaciones rurales dispersas. La combinacion de técnicas de
procesamiento de imédgenes (realce, deteccion de caracteristicas) con un modelo neuronal en-
trenado sobre mosaicos RGB permite abordar el problema de la identificacién de potenciales
usuarios de banda ancha en un contexto en que no se dispone de informacion multiespectral,

pero si de imagenes Opticas de alta resolucion.



1.2.4 Planificacion de redes de banda ancha en zonas rurales

Estado del arte en planificacion de conectividad rural. La planificacion de redes de
telecomunicaciones en zonas rurales presenta desafios particulares que difieren sustancial-
mente de los contextos urbanos. La literatura especializada identifica tres factores criticos que
condicionan el éxito de proyectos de conectividad rural: (1) los elevados costos de despliegue
de infraestructura en contextos de baja densidad poblacional, (2) la ausencia de informacion
geoespacial precisa sobre la ubicacion de potenciales usuarios, y (3) la complejidad de los
modelos de negocio para garantizar sostenibilidad operativa (Zhang et al., 2021; Hambly &
Rajabiun, 2021).

Zhang et al. (2021) sefialan que la viabilidad econdmica de sitios de telecomunicaciones
rurales depende tanto de los costos iniciales (CAPEX) como de los costos operativos a largo
plazo (OPEX), por lo que resulta crucial optimizar el disefio de la red desde la fase de
planificacion. La localizacién precisa de viviendas y establecimientos permite: (a) optimizar
la ubicacion de estaciones base o nodos de acceso inalaimbrico para maximizar la cobertura
efectiva; (b) modelar con mayor realismo la propagacion de la sefial, considerando obsticulos
y distribucion espacial de los usuarios; y (c) estimar la demanda potencial correlacionando
la cantidad de edificaciones con informacion demogréfica y socioecondmica.

Chu et al. (2021) demuestran que la integracion de resultados de deteccion automaética
de edificios con herramientas de planificacion de cobertura inaldmbrica permite disefiar
redes de acceso fijo inaldmbrico (Fixed Wireless Access) més eficientes, mostrando que la
combinacion de datos geoespaciales de alta resolucion y modelos de deep learning mejora

cuantificablemente la planificacion de la red.

Arquitectura tipica de proyectos de banda ancha rural. Los proyectos de conectividad
rural en paises en desarrollo, particularmente aquellos financiados mediante fondos de acceso
universal, siguen arquitecturas de red jerarquicas disefiadas para optimizar costos en contextos

de alta dispersion geogréafica. La estructura tipica comprende tres niveles funcionales:

Nivel 1: Punto de Acceso Principal (PoP) El proyecto contempla un punto de presencia
(Point of Presence - PoP) ubicado en la capital del distrito o provincia, conectado a la red
dorsal nacional mediante fibra 6ptica. Este PoP aloja el equipamiento de core de la red:
routers de distribucion, switches de agregacion, sistema de gestion de red (NMS), equipos

de seguridad perimetral (firewalls, IDS/IPS), servidores para servicios de valor agregado
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(DNS, caché de contenidos, portal cautivo) y sistemas de monitoreo. Este nodo centralizado
distribuye la capacidad hacia las localidades rurales beneficiarias y concentra las funciones

de gestion, monitoreo y mantenimiento preventivo.

Nivel 2: Red de Transporte Inalambrica Desde el PoP se despliega una red de transporte
inaldmbrica basada en enlaces de radio de microondas punto a punto (PtP) y punto multi-
punto (PtMP). Esta solucion tecnoldgica responde a condiciones tipicas de zonas rurales:
topografia accidentada que dificulta el tendido de fibra Optica, dispersion de localidades con
distancias considerables, y ausencia de densidad poblacional en zonas intermedias que haga
econdmicamente viable el despliegue de fibra 6ptica punto a punto.

La relacion costo-beneficio favorece la solucion inaldmbrica: un kilémetro de fibra optica
en zona rural (incluyendo obra civil, postes, canalizacidn, cruzamiento de rios) tiene costos
tipicos de USD 15,000-25,000, mientras que un enlace de radio de 10-20 km con capacidad
de 100-500 Mbps tiene costos de USD 8,000-15,000 (equipos + torres).

La red de transporte interconecta el PoP principal con nodos concentradores ubicados
en localidades estratégicas (tipicamente aquellas con mayor poblacién o mejor posicion
geografica para lograr linea de vista con multiples localidades vecinas). Los enlaces de
transporte operan en bandas licenciadas (6-11 GHz, 18-23 GHz, 38 GHz) o no licenciadas

(5.8 GHz) dependiendo de los requisitos de capacidad, distancia y disponibilidad del espectro.

Nivel 3: Red de Acceso Inalambrica Desde los nodos concentradores se despliega la
red de acceso de ultima milla que proporciona conectividad directa a los usuarios finales
(viviendas) y a las instituciones publicas. Esta red utiliza tecnologias de acceso inalambrico
de banda ancha, seleccionadas segtn las distancias, requisitos de capacidad y condiciones de

propagacion:

= WiFi de largo alcance (IEEE 802.11n/ac/ax en 2.4 y 5 GHz): Para distancias cortas a
medias (hasta 3-5 km) en escenarios con buena linea de vista. Solucién de menor costo

por CPE (USD 50-150).

= WiMAX o LTE en banda no licenciada: Para distancias medias (5-15 km) cuando
se requiere mayor capacidad, movilidad o penetracion en zonas con vegetacion. Costo

medio (USD 200-400 por CPE).

= Enlaces punto a punto dedicados (5.8 GHz o bandas licenciadas): Para instituciones

publicas que requieren conectividad garantizada, simétrica y de alta disponibilidad.
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Costo elevado pero justificado por criticidad del servicio (USD 500-1,500 por enlace).

La topologia de la red de acceso puede ser punto-multipunto (PtMP), donde un nodo
sectorial atiende a mudltiples usuarios mediante antenas direccionales sectoriales, o mesh
(mallada), donde los nodos pueden retransmitir trafico entre si, formando una red auto-

organizada que mejora cobertura y redundancia.

Desafios de planificacion de dltima milla. La planificacion 6ptima de la red de acceso
requiere resolver un problema de optimizacion multiobjetivo: maximizar la cobertura pobla-
cional mientras se minimiza el costo de despliegue, sujeto a restricciones de presupuesto,
disponibilidad de espectro y requisitos de calidad de servicio.

Las decisiones criticas de disefio que no pueden tomarse sin informacion espacial desagre-

gada incluyen:

Ubicacién Optima de Nodos de Acceso La posicién Gptima para instalar una estacién
base sectorial debe: (a) minimizar la distancia promedio a las viviendas para reducir potencia
requerida de los CPE; (b) maximizar la cantidad de viviendas con linea de vista directa para
evitar zonas de sombra; y (c) considerar disponibilidad de energia eléctrica, accesibilidad
para mantenimiento y seguridad fisica. Sin conocer la distribucién de las viviendas, esta
decision se toma mediante suposiciones que pueden resultar erroneas en contextos rurales

donde las edificaciones frecuentemente se distribuyen a lo largo de caminos o ejes fluviales.

Dimensionamiento de Cobertura Una localidad de 100 viviendas puede requerir 1 nodo
si las viviendas estan concentradas en un radio de 2 km (costo: USD 8,000), o 3 nodos si
las viviendas estdn dispersas en un drea de 10 km? (costo: USD 24,000). Esta diferencia de

costos del 200 % impacta directamente la viabilidad econdémica del proyecto.

Anadlisis de Linea de Vista Las tecnologias inaldmbricas requieren visibilidad directa (LoS
- Line of Sight) entre el nodo de acceso y el CPE del usuario. En terreno montanoso, pequefas
diferencias en la ubicacion de las viviendas pueden determinar si existe o no linea de vista.
Cuando se detectan obstrucciones, es necesario planificar soluciones alternativas: instalacion
de sitios repetidores en posiciones elevadas, uso de tecnologias con capacidad de propagacion

sin linea de vista (NLoS) como LTE, o reubicacion del nodo principal.

Importancia de la geolocalizacion precisa de usuarios. La combinacién de ubicacio-
nes de edificaciones detectadas con modelos digitales de elevacion (DEM - Digital Elevation

Model) de alta resolucion permite realizar andlisis de perfiles de terreno, calcular automatica-
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mente linea de vista considerando la curvatura terrestre y obstrucciones topograficas, estimar
niveles de senal recibida (RSSI) mediante modelos de propagacién, y optimizar la ubicacién
del nodo de acceso para maximizar cantidad de edificaciones con LoS directo.

Esta capacidad de andlisis automatizado de cobertura es imposible de replicar con métodos
manuales dada la cantidad de combinaciones a evaluar (para 100 viviendas y 10 ubicaciones

candidatas de nodo, existen 1,000 pares a analizar).
1.2.5 Estimacion de demanda de servicios de telecomunicaciones

Metodologias de estimacion de demanda. La estimacion de la demanda de servicios
de telecomunicaciones constituye un paso fundamental para el dimensionamiento de redes
de banda ancha. Las metodologias aplicadas integran informacion demografica (poblacion,
viviendas) con pardmetros de penetracion de servicios (porcentaje de la poblacion que adopta
cada servicio) y requerimientos de ancho de banda por usuario.

La demanda agregada total (DAT) se calcula como la suma de componentes diferenciados
por tipo de servicio: trafico de voz (VoIP), internet fijo residencial, internet movil residencial y
demanda institucional (establecimientos publicos). Cada componente se estima aplicando ta-
sas de penetracion proyectadas, velocidades normativas por servicio, y factores de correccion

técnica como el overbooking y la velocidad minima contratada (CVM).

Marco normativo peruano para estimacion de demanda. En el contexto peruano, la
estimacion de demanda de banda ancha se enmarca en lineamientos normativos establecidos
por el Ministerio de Transportes y Comunicaciones (MTC) y el Organismo Supervisor de
Inversion Privada en Telecomunicaciones (OSIPTEL).

La Resolucion Ministerial N° 1197-2022-MTC/01.03 establece parametros técnicos de
velocidad minima para proyectos de banda ancha: 20 Mbps de descarga y 7 Mbps de subida
para internet fijo en zonas rurales, y conectividad simétrica de 50 Mbps para instituciones
publicas bajo la politica “Pago Cero”. La Ley N° 31207 exige que los operadores garanticen
al menos el 70 % de la velocidad nominal contratada (CVM), y OSIPTEL establece un ratio
minimo de asimetria de 1:3 entre subida y descarga.

El factor de overbooking de 10:1 es el estindar técnico para redes de banda ancha rural,
permitiendo dimensionar la capacidad real necesaria considerando que no todos los usua-
rios utilizan el servicio simultdneamente. Las tasas de penetracion proyectadas siguen las
estadisticas del Boletin Estadistico I-T del MTC, considerando tendencias histéricas y metas

de politica publica de inclusion digital.
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Criterios de priorizacion en programas de acceso universal. Los proyectos ejecutados
por el Programa Nacional de Telecomunicaciones (PRONATEL) operan bajo techos presu-
puestales definidos que obligan a priorizar las inversiones hacia aquellas localidades donde el
impacto social medido en nimero de habitantes beneficiados por sol invertido sea maximo.

La metodologia de priorizacién considera: (1) tamaino poblacional minimo (tipicamente
50-100 habitantes) por debajo del cual el costo por usuario conectado supera limites de
sostenibilidad econémica; (2) tamafio poblacional maximo (tipicamente 2,000 habitantes
para el ambito rural disperso) que delimita el alcance de los programas, excluyendo centros
urbanos con potencial de cobertura comercial; y (3) presencia de servicios publicos (centros
educativos, establecimientos de salud, comisarias), dado que la conectividad de estos puntos
amplifica el impacto social al habilitar servicios de telemedicina, educacién a distancia y

gobierno digital.

Integracion de datos demograficos y geoespaciales. La integraciéon de informacion
geoespacial de edificaciones detectadas con datos demograficos constituye un elemento fun-
damental de la metodologia. En el contexto peruano, el Instituto Nacional de Estadistica e
Informética (INEI) proporciona informacién censal y proyecciones de poblacion que permiten
caracterizar el tamano y la estructura de los hogares en cada localidad.

Al cruzar las coordenadas de las edificaciones rurales identificadas en imdgenes RGB con
los datos demograficos del INEI, es posible estimar el nimero de habitantes y de potenciales
suscriptores por zona, asi como analizar sus necesidades de conectividad en funcién de
variables como la presencia de instituciones educativas o de salud. Esta integracion de
capas se alinea con las recomendaciones de organismos internacionales que promueven el
uso de informacion geoespacial para cerrar la brecha digital rural mediante soluciones de

conectividad focalizadas y costo-efectivas (Chu et al., 2021; Zhang et al., 2021).
1.2.6 Métodos de inventario de edificaciones en zonas rurales

Métodos tradicionales y sus limitaciones. La obtencién de informacién sobre la dis-
tribucion de edificaciones en zonas rurales ha dependido tradicionalmente de métodos que

presentan limitaciones significativas de costo, tiempo y escalabilidad.

Levantamiento Catastral en Campo El censo fisico de viviendas mediante brigadas
de campo proporciona informacién precisa y actualizada, pero presenta: (a) costo elevado

(USD 500-1,500 por localidad considerando movilizacién de personal, vidticos, equipos
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GPS y procesamiento de datos); (b) tiempo prolongado (2-4 semanas para completar 20-
30 localidades, considerando accesibilidad limitada en época de lluvias); (c) escalabilidad
limitada, ya que el costo crece linealmente con el nimero de localidades; y (d) riesgos de

seguridad en zonas rurales remotas.

Mapas Catastrales Oficiales En el Pert, la informacion catastral oficial estd a cargo de
las municipalidades distritales y la Superintendencia Nacional de Bienes Estatales (SBN).
Sin embargo, la cobertura catastral es extremadamente baja en zonas rurales (menos del
10% de las localidades rurales cuentan con catastro actualizado), la informacion disponible
frecuentemente corresponde a levantamientos de décadas pasadas sin actualizacién, y el

acceso implica trdmites burocraticos prolongados y costos de obtencion.

Observacion Manual de Imagenes Satelitales Plataformas como Google Earth, Bing
Maps o ESRI ArcGIS Online permiten visualizar gratuitamente imagenes satelitales de alta
resolucion para la mayor parte del territorio. Un analista puede identificar manualmente las
edificaciones marcando poligonos sobre laimagen. Sin embargo, este proceso es: (a) laborioso
(identificar y digitalizar 50-100 edificaciones por localidad requiere 2-4 horas de trabajo
especializado por localidad); (b) subjetivo, ya que diferentes analistas pueden identificar
conjuntos diferentes de edificaciones, especialmente cuando las construcciones son pequenas
o estan parcialmente ocultas por vegetacion; y (c) no estandarizado, produciendo resultados

heterogéneos que dificultan andlisis comparativos.

Vuelos con Drones El uso de vehiculos aéreos no tripulados (UAV) para captura foto-
gramétrica permite obtener imagenes de muy alta resolucion (2-5 cm/pixel) y generar modelos
digitales de superficie mediante procesamiento Structure-from-Motion (SfM). Sin embargo,
presenta: (a) costo elevado (USD 1,000-2,000 por localidad considerando movilizacion de
equipo especializado, vuelo y procesamiento fotogramétrico); (b) requisitos de autorizacio-
nes de la Direcciéon General de Aerondutica Civil; y (c) limitaciones meteorologicas (los

vuelos requieren condiciones de viento y visibilidad especificas).

Procesamiento automatizado de imagenes satelitales. EI procesamiento automatizado
de imagenes satelitales mediante técnicas de vision por computadora y aprendizaje profundo
emerge como la solucidn técnica que supera las limitaciones de los métodos tradicionales,

ofreciendo una combinacién 6ptima de precision, escalabilidad y costo.
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Fundamento Tecnolégico Los modelos de aprendizaje profundo basados en redes neu-
ronales convolucionales han demostrado capacidad sobresaliente para la deteccion y seg-
mentacion de objetos en imédgenes satelitales. El proceso tipico comprende: (1) adquisicion
de imégenes satelitales de repositorios gratuitos o comerciales; (2) preprocesamiento (co-
rreccion radiométrica, ortorrectificacion, recorte de areas de interés, normalizacién); (3)
entrenamiento del modelo utilizando un conjunto de imégenes anotadas manualmente; (4)
inferencia, donde el modelo entrenado procesa automaticamente imagenes nuevas; y (5) post-
procesamiento (vectorizacion de mdscaras, filtrado de detecciones errdneas, extraccion de

coordenadas geograficas).

Ventajas Comparativas La aplicacion de procesamiento automatizado ofrece: (a) escala-
bilidad, ya que una vez entrenado el modelo, el procesamiento de cada localidad adicional
tiene costo marginal cercano a cero; (b) reproducibilidad, aplicando criterios consistentes de
deteccion en todas las localidades; (c) cobertura completa del territorio nacional, incluyendo
zonas remotas de dificil acceso terrestre; (d) actualizacion periddica, permitiendo detectar
nuevas construcciones; (e) informacién geoespacial precisa, generando coordenadas con pre-
cision equivalente a la resolucion espacial de la imagen (1-10 metros); (f) integracion directa
con software de planificacion de redes de radiofrecuencia (KML, Shapefile, GeoJSON); y
(g) reduccidn de costos y tiempos (el costo total es 5-10 veces inferior al levantamiento en

campo, con reduccién de tiempos de meses a semanas).

Superposicion con Modelos Digitales de Elevacion La posibilidad de integrar las ubi-
caciones de edificaciones detectadas con modelos digitales de elevaciéon (ALOS PALSAR
12.5 m, SRTM 30 m) constituye una ventaja adicional fundamental. La combinacion de
ubicaciones horizontales (latitud/longitud) con elevaciones permite realizar analisis de per-
files de terreno, calcular automaticamente linea de vista, estimar niveles de sefnal recibida
mediante modelos de propagacién, optimizar la ubicacién del nodo de acceso, e identificar

edificaciones que requieren soluciones alternativas (repetidores, tecnologias NLoS).



CAPITULO 2 METODOLOGIA

2.1 Tipo de Investigacion

La presente investigacion se enmarca dentro del paradigma cuantitativo, caracterizado
por la medicion sistematica de variables, el andlisis estadistico de datos y la busqueda de
relaciones objetivas entre fendmenos observables. El enfoque cuantitativo resulta apropiado
para el problema planteado dado que los objetivos especificos requieren cuantificar demanda
de telecomunicaciones, medir precision de algoritmos de deteccion, y evaluar métricas de
desempeiio de redes de acceso, todos ellos constructos susceptibles de expresion numérica y
andlisis matematico.

Segtn su finalidad, la investigacion es de tipo aplicada, orientada a resolver un problema
practico especifico: la optimizacion de la planificacion de redes de banda ancha en zonas
rurales mediante la identificacion automatizada de edificaciones. A diferencia de la investiga-
cion basica que busca expandir el conocimiento tedrico sin aplicacion inmediata, este estudio
persigue generar una metodologia directamente utilizable por organismos de planificacion de
telecomunicaciones y operadores de infraestructura rural.

Por su alcance, la investigacion combina elementos descriptivos y correlacionales. En su
dimension descriptiva, caracteriza la distribucidn espacial de edificaciones rurales, cuantifica
la demanda de servicios de telecomunicaciones, y documenta las métricas de desempeno del
modelo de deteccion desarrollado. En su dimensién correlacional, establece relaciones entre
variables demogréficas y demanda estimada, entre caracteristicas cromaticas de pixeles y su
clasificacion como edificaciones, y entre la ubicacién de puntos de demanda detectados y la
configuracion optima de la red de acceso.

Adicionalmente, la investigacion incorpora un componente de desarrollo tecnolégico al
disenar, implementar y validar un modelo de aprendizaje profundo para la deteccién de
edificaciones, asi como un sistema hibrido que integra técnicas clésicas de vision por compu-
tadora con clasificacion neuronal. Este componente distingue al estudio de investigaciones
puramente observacionales, posicionandolo en la interseccion entre investigacion aplicada e

innovacion tecnoldgica.
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2.2 Diseiio de la Investigacion

El disefio de la investigacion es no experimental de corte transversal. Es no experimental
porque no se manipulan deliberadamente variables independientes para observar sus efectos
sobre variables dependientes; en cambio, se analizan fendmenos tal como ocurren natu-
ralmente en su contexto: las edificaciones rurales existen en ubicaciones determinadas por
decisiones histéricas de asentamiento, las imdgenes satelitales capturan el estado del territo-
rio en momentos especificos, y la demanda de telecomunicaciones emerge de caracteristicas
demogréficas y socioecondmicas preexistentes. Es transversal porque la recoleccion de datos
corresponde a un Unico momento temporal, sin seguimiento longitudinal de cambios en el
tiempo.

El diseno metodoldgico sigue una estructura secuencial en cuatro fases que corresponden
a los objetivos especificos de la investigacion, donde los productos de cada fase constituyen
insumos para la siguiente:

Fase 1 - Estimacion de demanda: Aplicacién de la metodologia normativa del MTC
para cuantificar la demanda de servicios de telecomunicaciones en las localidades rurales del
distrito de Casma, utilizando datos demogréficos del Censo Nacional 2017 del INEI como
fuente primaria. Esta fase genera como producto la identificacion de localidades prioritarias
y la cuantificacion de usuarios potenciales por tipo de servicio.

Fase 2 - Adquisicion y procesamiento de imagenes: Obtencion de imégenes satelitales
de las localidades seleccionadas mediante Google Earth, procesamiento exploratorio con
detectores de esquinas cldsicos, y construccién de una base de datos de pixeles etiquetados
para entrenamiento del modelo de clasificacion. Esta fase genera como producto un conjunto
de datos estructurado con caracteristicas cromdticas y etiquetas de clase.

Fase 3 - Desarrollo del modelo de deteccion: Disefio, entrenamiento y evaluacion de
arquitecturas de redes neuronales artificiales para clasificacion binaria de pixeles, implemen-
tacion de un sistema hibrido de deteccidn, y procesamiento sistematico de las 21 localidades
para generar coordenadas geograficas de edificaciones detectadas. Esta fase genera como
producto una base de datos georreferenciada de puntos de demanda.

Fase 4 - Planificacion de red: Disefio de la topologia de red de acceso inalambrico en
software profesional de planificacidn, utilizando las coordenadas de edificaciones detectadas
como puntos de demanda y la demanda estimada como criterio de dimensionamiento. Esta

fase genera como producto el disefio técnico de la red con especificaciones de equipamiento



y estimacion de costos.
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La Figura 2.1 presenta el diagrama del proceso metodoldgico que ilustra la secuencia de

actividades, productos intermedios y relaciones entre las cuatro fases de la investigacion.

Figura 2.1

El flujo metodologico de la investigacion: datos, imagenes satelitales, aprendizaje profundo

y software.
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La poblacién de estudio estd constituida por las localidades rurales del distrito de Casma,

provincia de Casma, regiéon Ancash, Perd. Segin el Censo Nacional de Poblacién y Vi-

vienda 2017 del Instituto Nacional de Estadistica e Informatica (INEI), el distrito de Casma

comprende 47 centros poblados, de los cuales 45 corresponden a localidades rurales y 2 a

centros urbanos (Casma y Casma Villahermosa). Las 45 localidades rurales albergan una

poblacion total de 4,892 habitantes distribuidos en 2,108 viviendas, con proyeccién al afio
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2032 aplicando una tasa de crecimiento del 1.2 % anual.

Las localidades rurales del distrito de Casma presentan caracteristicas representativas de
los asentamientos costeros y de transicion costa-sierra del Pert: se ubican predominantemente
a lo largo del valle del rio Casma, con patrones de asentamiento que varian desde nucleos
concentrados en torno a vias de acceso hasta edificaciones dispersas en zonas agricolas. La
poblacién varia desde pequenas aldeas con menos de 50 habitantes hasta centros poblados
de aproximadamente 1,000 habitantes, reflejando la heterogeneidad tipica de zonas rurales
andinas.

La seleccion del distrito de Casma como ambito de estudio responde a criterios de re-
presentatividad y factibilidad: (a) presenta diversidad de patrones de asentamiento rural que
permite evaluar la robustez de la metodologia propuesta; (b) cuenta con cobertura de image-
nes satelitales de resoluciéon adecuada en plataformas de acceso publico; (c) se ubica en
una region con brechas documentadas de conectividad rural que justifican la pertinencia del
estudio; y (d) su extension territorial permite un andlisis exhaustivo dentro de los recursos

disponibles para la investigacion.
2.3.2 Muestra

La determinacién de la muestra siguié un procedimiento de seleccién por criterios de
elegibilidad, aplicando los estandares utilizados por el Programa Nacional de Telecomunica-
ciones (PRONATEL) para la priorizacion de inversiones en proyectos de banda ancha rural.

Los criterios aplicados fueron:

= Poblacién proyectada al afio 2032 en el rango de 50 a 2,000 habitantes

= Presencia de al menos una institucion publica (escuela, centro de salud, comisaria),
con flexibilidad para incluir localidades estratégicas que faciliten el trazado de la red

de transporte

= Ausencia de servicio de banda ancha fija con velocidad superior a 4 Mbps segin

registros de OSIPTEL

La aplicacion de estos criterios sobre el universo de 45 localidades rurales resulto en la
seleccion de 21 localidades que conforman la muestra de estudio. Esta muestra concentra el
90.0% de la poblacion rural del distrito (4,403 de 4,892 habitantes proyectados) y el 87.3 %

de las viviendas (1,841 de 2,108 unidades), demostrando alta eficiencia de focalizacidn al
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capturar la mayor proporcion de poblacion potencialmente beneficiaria con un subconjunto
de localidades.

LaTabla?2.1 presentalas 21 localidades que conforman la muestra, ordenadas por poblacion
proyectada al 2032.
Tabla 2.1

Localidades que conforman la muestra de estudio

Localidad Poblacion Viviendas Latitud Longitud Inst. Pib.
Carrizal 1,185 369 -9.4846  -78.2795 3
Sechin Bajo 437 153 -9.4685 -78.2564 0
San Francisco Alto 344 148 -9.5019  -78.2381 1
Santa Ana 302 131 -9.5154  -78.2520 1
Mojeque 270 110 -9.5276  -78.2203 1
La Huaca 264 92 -9.4363  -78.3535 1
Calavera Grande 246 83 -90.5561  -78.1608 2
La Gramita 137 156 -9.7177  -78.2916 2
Choloque 138 56 -9.5643  -78.1904 1
La Hacienda 142 55 -9.5371  -78.2361 0
Huaraz Pampa 110 41 -9.5158  -78.1214 1
Puquio Grande 106 77 -9.5617 -78.2082 0
El Castillo 108 62 -90.5560 -78.2183 0
El Milagro 98 47 -9.4605 -78.3292 2
Puente Carrizal 81 37 -9.4862 -78.2722 2
San Francisco Bajo 81 32 -9.4956  -78.2488 1
Santa Elena 80 53 -9.4518  -78.3279 1
San Antonio 74 49 -9.4479  -78.3500 2
Santa Melania 72 33 -9.4518 -78.3435 1
Cantina 65 28 -90.5330  -78.2387 0
Chille 63 29 -9.4872  -78.2535 2
Total 4,403 1,841 — — 24

Para el desarrollo del modelo de aprendizaje profundo (Fase 3), se utiliz6 una muestra de
imagenes diferenciada: 171 recortes de imagenes satelitales etiquetados manualmente, dis-
tribuidos en 97 iméagenes de edificaciones y 74 imagenes de no-edificaciones, que generaron
un total de 9,590,428 pixeles para entrenamiento, validacion y prueba del clasificador. Esta
muestra de entrenamiento se construyé mediante seleccion intencional de ejemplos represen-

tativos de la diversidad cromatica y textural presente en las imédgenes de las 21 localidades.
2.4 Técnicas e Instrumentos de Recoleccion de Datos

La investigacion empled multiples técnicas de recoleccion de datos, seleccionadas segin
la naturaleza de la informacién requerida en cada fase del proceso metodolégico.
Anadlisis documental: Se utilizé para la recopilacion de datos demograficos del Censo

Nacional 2017 del INEI, incluyendo poblacién total, nimero de viviendas, y coordenadas
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geograficas de cada centro poblado del distrito de Casma. Adicionalmente, se consultaron
documentos normativos del Ministerio de Transportes y Comunicaciones (Resolucién Mi-
nisterial N° 1197-2022-MTC/01.03) que establecen la metodologia oficial para estimacion
de demanda de servicios de telecomunicaciones en proyectos de acceso universal. Los ins-
trumentos empleados fueron fichas de registro estructuradas para sistematizar la informacion
demografica y normativa.

Teledeteccion: La obtencion de iméagenes satelitales de las localidades rurales se realizo
mediante la plataforma Bing Maps, que proporciona acceso a imédgenes de alta resolucion
espacial derivadas de multiples proveedores satelitales. Para cada localidad se capturaron
imagenes en formato JPEG considerando un édrea de cobertura suficiente para incluir todas
las edificaciones del centro poblado més un buffer de contexto circundante. Las coordenadas
de las esquinas del bounding box de cada imagen fueron registradas para permitir la posterior
georreferenciacion de las detecciones.

Etiquetado manual supervisado: La construccion de la base de datos de entrenamiento
para el modelo de clasificacion requirio la identificacion y recorte manual de 91 sub-imagenes
que contenian claramente edificaciones (50 imagenes) o claramente no contenian edificacio-
nes (41 imagenes). Este proceso de etiquetado fue realizado por el investigador aplicando
criterios visuales de interpretacion de imédgenes satelitales, con especial cuidado en maximi-
zar la pureza de las muestras mediante recortes orientados que capturaran predominantemente
superficies de techos en las imagenes positivas.

Procesamiento algoritmico automatizado: Una vez entrenado el modelo de clasifica-
cion, la deteccion de edificaciones en las 21 localidades se realiz6 mediante procesamiento
automatizado que aplic6 secuencialmente el detector de esquinas de Harris y el clasificador
neuronal a cada imagen satelital. Este proceso generé automaticamente las coordenadas en
pixeles de las edificaciones detectadas.

Validacion visual: Los resultados del procesamiento automatizado fueron sometidos a
verificacion mediante inspeccion visual de las imagenes de salida, donde cada punto detectado
fue clasificado como verdadero positivo o falso positivo por el investigador. Esta validacién

permitio calcular las métricas de precision del sistema hibrido de deteccion.
2.5 Analisis y Procesamiento de Datos

El andlisis y procesamiento de datos siguié procedimientos especificos para cada tipo de

informacion recolectada, integrando técnicas estadisticas descriptivas, algoritmos de vision
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por computadora, métodos de aprendizaje automatico, y herramientas de planificacion de
redes de telecomunicaciones.

Analisis de datos demograficos: Los datos poblacionales del INEI fueron procesados para
calcular proyecciones al afio 2032 aplicando una tasa de crecimiento anual del 1.2 %. Se cal-
cularon estadisticos descriptivos (media, desviacion estidndar, minimo, maximo, percentiles)
para caracterizar la distribucién de poblacion y viviendas entre localidades. Se aplicé el al-
goritmo de clustering K-Means para segmentar las localidades en grupos homogéneos seguin
poblacion, demanda estimada y tiempo de acceso, facilitando la identificacion de estrategias
diferenciadas de despliegue.

Estimacion de demanda de telecomunicaciones: Se implementé computacionalmente
el modelo de estimacion de demanda del MTC, calculando para cada localidad: (a) usuarios
potenciales de internet fijo (25 % de viviendas), internet movil (75 % de poblacion), telefonia
movil (98% de poblacion) y telefonia fija (5.2% de viviendas); (b) demanda por servicio
aplicando velocidades normativas y factor de overbooking 10:1; (c) demanda institucional
segun presencia de establecimientos publicos con conectividad simétrica de 50 Mbps; (d)
demanda agregada total en descarga y subida. Se verificé el cumplimiento del ratio de
asimetria minimo 1:3 establecido por OSIPTEL.

Procesamiento de imagenes satelitales: Las imagenes fueron procesadas mediante la
biblioteca OpenCV de Python. El preprocesamiento incluyé conversion a escala de grises
para aplicacion de detectores de esquinas. Se implementaron los algoritmos de Harris y
Shi-Tomasi con pardmetros configurables (tamafio de bloque, apertura de Sobel, umbral de
deteccion, distancia minima entre esquinas). Los resultados de deteccion fueron visualizados
superponiendo los puntos detectados sobre las imdgenes originales para andlisis cualitativo.

Extraccion de caracteristicas y construccion de base de datos: Cada imagen etiquetada
fue procesada pixel por pixel, extrayendo los valores de intensidad de los tres canales RGB
(rango 0-255) y asignando la etiqueta de clase correspondiente (1 para edificios, 0 para
no-edificios). Los valores RGB fueron normalizados al rango [0,1] mediante division por
255. La base de datos resultante de 9,590,428 registros fue particionada en conjuntos de
entrenamiento (70%), validacion (15%) y prueba (15 %) mediante muestreo estratificado
que preservo la proporcion de clases en cada particion.

Entrenamiento de redes neuronales: Se disefiaron y entrenaron tres arquitecturas de
redes neuronales feedforward utilizando la biblioteca Keras con backend TensorFlow. El

entrenamiento empleo el optimizador Adam con tasa de aprendizaje inicial de 0.001, funcion
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de pérdida de entropia cruzada binaria, y tamano de lote de 1,024 muestras. Se implementaron
mecanismos de early stopping (paciencia de 10 épocas) y reduccién de tasa de aprendizaje
(factor 0.5 tras 5 épocas sin mejora) para prevenir sobreajuste y optimizar convergencia.

Evaluacion de modelos: El desempeiio de los modelos fue evaluado mediante métricas
estandar de clasificacion binaria: accuracy (proporcion de clasificaciones correctas), preci-
sion (proporcién de predicciones positivas correctas), recall (proporcion de positivos reales
detectados), F1-score (media armoénica de precision y recall), y AUC-ROC (area bajo la curva
de caracteristica operativa del receptor). Se generaron matrices de confusion y curvas ROC
para andlisis visual del desempeio.

Sistema hibrido de deteccion: Se implemento un pipeline de procesamiento que: (a) aplica
el detector de Harris para identificar puntos de interés; (b) genera 8 puntos equidistantes a 20
pixeles de distancia alrededor de cada esquina; (c) clasifica cada punto candidato mediante el
modelo neuronal; (d) retiene tnicamente puntos con probabilidad superior al umbral de 0.9;
(e) convierte coordenadas de pixel a coordenadas geograficas WGS84 mediante interpolacion
lineal con los pardmetros de georreferenciacion de la imagen.

Planificacion de red: Las coordenadas de edificaciones detectadas fueron importadas
al software Cambium LINKPlanner como puntos de demanda (subscriber modules). Se
configuraron los parametros de los equipos de red (Access Points ePMP 3000L, antenas
sectoriales 5 GHz, CPE Force 300-16), se ubicaron los sitios de red en posiciones que
maximizaran la cobertura con linea de vista, y se ejecutaron las simulaciones de propagacion
para verificar niveles de sefial y throughput esperado en cada enlace. El software gener6

automaticamente la lista de materiales y permiti6 la estimacion de costos de infraestructura.
2.6 Equipos y Materiales
2.6.1 Software

El desarrollo de la investigacion requiri6 la utilizacion de diversas herramientas de software,

seleccionadas segtin los requerimientos técnicos de cada fase del proceso metodoldgico:

= Python 3.9: Lenguaje de programacién principal para el desarrollo de scripts de
procesamiento de datos, implementacién de algoritmos de vision por computadora,
y entrenamiento de modelos de aprendizaje profundo. Se utilizaron las siguientes

bibliotecas especializadas:

e NumPy 1.21: Computacién numérica y manipulacion de arreglos multidimensio-
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nales
» Pandas 1.3: Manipulacién y andlisis de datos tabulares
* OpenCV 4.5: Procesamiento de imagenes y vision por computadora
* Scikit-learn 0.24: Algoritmos de aprendizaje automatico y métricas de evaluacion

* TensorFlow 2.6 / Keras: Framework de aprendizaje profundo para disefio y entre-

namiento de redes neuronales
» Matplotlib 3.4: Visualizacion de datos y generacion de graficos

* Simplekml: Generacién de archivos KML para exportacion de coordenadas

geograficas

Google Earth Pro 7.3: Plataforma de visualizacion geogréfica utilizada para la adqui-
sicion de imégenes satelitales de alta resolucion de las localidades rurales, asi como
para la verificacion visual de resultados mediante superposicion de archivos KML de

edificaciones detectadas.

Cambium LINKPIlanner 6.0: Software profesional de planificacion de redes inalambri-
cas punto a multipunto, utilizado para el disefio de la topologia de red de acceso,
simulacién de enlaces de radio, y generacién de lista de materiales con estimacion de

COstos.

QGIS 3.22: Sistema de informacién geogréfica de cédigo abierto utilizado para la
visualizacion y andlisis espacial de las coordenadas de edificaciones detectadas, gene-

racion de mapas temaéticos, y verificacion de coherencia geogréfica de los resultados.

Microsoft Excel / LibreOffice Calc: Herramientas de hoja de calculo utilizadas para
la sistematizacion de datos demograficos del INEI, calculos de estimacion de demanda,

y elaboracion de tablas de resultados.

LaTeX (TeXstudio): Sistema de composicion de documentos utilizado para la redac-
cién del informe de investigacion, garantizando formato profesional y gestién adecuada

de referencias bibliograficas.

Hardware

El procesamiento computacional de la investigacion se realizo utilizando el siguiente

equipamiento:
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Estacion de trabajo principal:

* Procesador: Intel Core 17-10750H (6 ntcleos, 12 hilos, 2.6-5.0 GHz)
* Memoria RAM: 16 GB DDR4 2933 MHz

* Almacenamiento: SSD NVMe 512 GB + HDD 1 TB

* Tarjeta grafica: NVIDIA GeForce GTX 1650 Ti (4 GB GDDR6)

* Sistema operativo: Windows 10 Pro 64-bit

Caracteristicas de procesamiento: La tarjeta grafica NVIDIA con soporte CUDA per-
mitio la aceleracion del entrenamiento de redes neuronales mediante TensorFlow-GPU,
reduciendo significativamente los tiempos de coémputo. El entrenamiento completo del
modelo seleccionado (50 épocas maximas con early stopping) se completé en aproxi-
madamente 45 minutos. El procesamiento de las 21 localidades mediante el sistema

hibrido de deteccion requirié aproximadamente 3 horas de tiempo de cémputo.

Recursos Adicionales

Datos demograficos: Microdatos del Censo Nacional de Poblacién y Vivienda 2017
del Instituto Nacional de Estadistica e Informatica (INEI), disponibles en el portal de
datos abiertos institucional. Se utiliz6 especificamente el mdédulo de centros poblados
con informacién de poblacidn, viviendas y coordenadas geograficas para el distrito de

Casma.

Normativa técnica: Resolucion Ministerial N° 1197-2022-MTC/01.03 del Ministerio
de Transportes y Comunicaciones, que establece la metodologia de estimacion de

demanda de servicios de telecomunicaciones para proyectos de acceso universal.

Imagenes satelitales: Imédgenes de alta resolucion espacial obtenidas mediante Google
Earth Pro, correspondientes a las 21 localidades de la muestra. Las imagenes provienen
de diversos proveedores satelitales integrados en la plataforma (Maxar, CNES/Airbus,
entre otros), con resoluciones que varian entre 0.3 y 1.0 metros por pixel segun la

localidad y fecha de captura.

Especificaciones técnicas de equipos: Hojas de datos (datasheets) de los equipos
de red Cambium Networks (ePMP 3000L, Force 300-16, cnMatrix TX 2020R-P),
utilizadas para configurar los pardmetros de simulaciéon en LINKPlanner y estimar

costos de infraestructura.
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= Conexion a internet: Acceso a internet de banda ancha (100 Mbps) requerido para la
descarga de imdgenes satelitales desde Google Earth, actualizacion de bibliotecas de

software, y consulta de documentacion técnica en linea.



CAPITULO 3 RESULTADOS

3.1 Estimacion de la Demanda de Banda Ancha en Zonas Rurales de Casma

La estimacion de la demanda de servicios de telecomunicaciones constituye el primer paso
fundamental para la planificacion de redes de banda ancha en zonas rurales. En esta seccion
se presenta el andlisis de la demanda proyectada al afio 2032 para las localidades rurales del
distrito de Casma, aplicando la metodologia establecida por el MTC mediante la Resolucién
Ministerial N° 1197-2022-MTC/01.03, tal como se fundamenté en las bases tedricas (seccion

2.2.5).
3.1.1 Aplicacion de la Metodologia de Estimacion

Datos Utilizados. Para la estimacién de la demanda se utilizaron los datos del Censo
Nacional 2017 del INEI, que proporcionan informacion sobre poblacion y viviendas para
cada centro poblado del distrito de Casma. Se analizaron un total de 45 localidades rurales,
excluyendo los centros urbanos de Casma y Casma Villahermosa, dado que el enfoque de la
investigacion se centra en las zonas rurales dispersas donde la planificacion de redes presenta
mayores desafios.

La base de datos incluye para cada localidad: el nombre del centro poblado, la poblacién
total, el nimero de viviendas y el tiempo de viaje en minutos desde la ciudad de Casma.
Adicionalmente, se cuenta con las coordenadas geograficas (latitud y longitud) de cada
localidad, informacién que serd utilizada posteriormente para la obtencién de imégenes

satelitales en el siguiente objetivo especifico.

Parametros Aplicados. Los pardmetros utilizados para la estimacidn siguen las espe-
cificaciones normativas vigentes descritas en el marco tedrico. La Tabla 3.1 presenta las
tasas de penetracion proyectadas al 2032 y las velocidades normativas para cada servicio de
telecomunicaciones.

La metodologia aplic6 un factor de overbooking de 10:1, el requisito de Velocidad Minima
Contratada (CVM) del 70 % establecido por la Ley N° 31207, y el ratio de asimetria minimo
de 1:3 entre subida y descarga exigido por OSIPTEL.
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Tabla 3.1

Parametros de penetracion y velocidad aplicados para estimacion de demanda
Servicio Penetracion Velocidad (Mbps)
Internet Fijo (rural) 25 % viviendas 20 DL /7 UL
Internet M6vil 75 %o poblacion SDL/2UL
Telefonia Movil 98 % poblacion 88 Kbps (VoIP)
Telefonia Fija 5.2 % viviendas 88 Kbps (VoIP)

Instituciones Pdblicas 35 % localidades 50/50 Mbps simétrico

3.1.2 Resultados para el Universo Total de Localidades Rurales

Caracterizacion Demografica. El andlisis de las 45 localidades rurales muestra una
poblacion total proyectada al 2032 de 4,892 habitantes distribuidos en 2,108 viviendas. La
distribucion poblacional presenta una alta dispersion, caracteristica tipica de las zonas rurales
andinas. La localidad mas poblada es Carrizal con 1,102 habitantes proyectados, mientras que
existen localidades con menos de 10 habitantes como Portada Alta, Nivin y Pan de Azucar.

El tiempo de viaje promedio desde Casma es de 21.4 minutos, con un rango que va desde
4 minutos para localidades cercanas como El Milagro y El Carmen, hasta 79 minutos para
Portada Alta. Esta variable de accesibilidad es relevante porque influye en los costos de

despliegue y mantenimiento de la infraestructura de telecomunicaciones.

Demanda Agregada Total Estimada. La demanda agregada total (DAT) para las 45
localidades rurales se calculé como la suma de cuatro componentes: trafico de voz (VolP),
internet fijo residencial, internet movil residencial y demanda institucional. La Figura 3.1
muestra la distribucién porcentual de cada componente.

Como se observa, el internet movil representa el componente mayoritario de la demanda
debido a la alta tasa de penetracion proyectada (75 % de la poblacion). Le sigue el internet fijo
residencial, que aunque tiene menor penetracion (25 % de viviendas), requiere mayor ancho
de banda por usuario (20 Mbps vs 5 Mbps). La demanda institucional, correspondiente a
escuelas, centros de salud y comisarias con conectividad simétrica de 50 Mbps, representa
un componente significativo a pesar de que solo el 35 % de las localidades cuenta con alguna
institucién publica.

La Tabla 3.2 presenta el resumen cuantitativo de la demanda estimada para el conjunto de
localidades rurales.

El ratio de subida/descarga de 40 % supera el minimo regulatorio de 33.33 % establecido por

OSIPTEL, lo cual indica que el dimensionamiento cumple con los requisitos de asimetria para



Figura 3.1

Composicion de la demanda de telecomunicaciones por tipo de servicio - Universo total

Tabla 3.2

Resumen de demanda estimada - Universo total de localidades rurales (2032)
Indicador Valor
Localidades analizadas 45
Poblacion total proyectada 4,892
Viviendas totales proyectadas 2,108
Usuarios Internet Fijo 527
Usuarios Internet Movil 3,669
Demanda total descarga 2,891.4 Mbps
Demanda total subida 1,156.7 Mbps

Ratio UL/DL promedio 40.0 %
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soportar aplicaciones bidireccionales como videoconferencia, telemedicina y plataformas

educativas interactivas.

Distribucion Geografica dela Demanda. LaFigura 3.2 presenta la distribucion espacial
de la demanda estimada sobre el territorio del distrito de Casma. El tamafio de cada punto
es proporcional a la poblacion de la localidad, mientras que el color indica la magnitud de la
demanda en Mbps.

Figura 3.2

Distribucion geografica de la demanda de banda ancha - Universo total

Se observa una concentracion de la demanda en las localidades ubicadas a lo largo del valle
del rio Casma, donde se encuentran los centros poblados con mayor poblacion como Carrizal,
La Gramita y Sechin Bajo. Las localidades mads alejadas, ubicadas en las zonas altas hacia el
este del distrito, presentan menor demanda debido a su reducida poblacién. Esta distribucion
espacial evidencia el patron tipico de asentamiento en zonas de transicion costa-sierra, donde
la poblacion se concentra en los valles con mejores condiciones de acceso y productividad

agricola.

Priorizacion por Magnitud de Demanda. Para identificar las localidades prioritarias
seglin su demanda estimada, se elabor6 un ranking ordenado por demanda de descarga. La
Figura 3.3 muestra las 15 localidades con mayor demanda.

Carrizal encabeza la lista con una demanda estimada de 463.2 Mbps, seguida por La
Gramita (159.8 Mbps) y Sechin Bajo (154.7 Mbps). Estas tres localidades concentran aproxi-

madamente el 27 % de la demanda total del area rural. Este patrén de concentracion es signi-
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Figura 3.3

Top 15 localidades por demanda estimada de descarga

ficativo para la planificacion, ya que permite maximizar el nimero de usuarios beneficiados
en las primeras etapas del despliegue de la red mediante una estrategia de implementacion

progresiva.
3.1.3 Analisis Estadistico de Resultados

Analisis de Correlaciones. Para validar la consistencia de la estimacion y comprender
los factores que influyen en la demanda, se realiz6 un andlisis de correlacion entre las variables
demogréficas y geogréficas con la demanda estimada. La Figura 3.4 presenta los diagramas
de dispersion con las lineas de regresion correspondientes.

La correlacion entre poblacién y demanda es positiva y fuerte (R? = 0.987), lo cual era
esperado dado que la demanda se calcula directamente a partir de la poblacion y las tasas
de penetracion establecidas. Este alto coeficiente de determinacion confirma la consistencia
interna del modelo de estimacién aplicado.

Por otro lado, la correlacion entre tiempo de viaje y demanda es negativa (R? = 0.142),
indicando que las localidades mas alejadas tienden a tener menor demanda. Este resultado
se explica porque las localidades més remotas generalmente tienen menor poblacién, evi-

denciando un patrén caracteristico de la distribucion demografica en zonas rurales andinas
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Figura 3.4

Andlisis de correlacion entre variables demograficas/geograficas y demanda de banda
ancha

donde las comunidades mds pequefias se ubican en las partes altas de las cuencas, con menor

accesibilidad desde los centros urbanos.

Segmentacion de Localidades. Para facilitar la identificacion de estrategias diferencia-
das de despliegue, se realiz6 una segmentacion de las localidades utilizando el algoritmo
K-Means con cuatro clusters. Las variables consideradas fueron: poblacién proyectada, de-
manda de descarga, demanda de subida y tiempo de viaje.

Figura 3.5

Segmentacion de localidades mediante K-Means (k=4)

La Figura 3.5 muestra los resultados de la segmentacion. Se identificaron cuatro grupos

con caracteristicas diferenciadas:

= Cluster 0: Localidades de alta prioridad con poblacién y demanda elevadas. Incluye
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a Carrizal, La Gramita y Sechin Bajo. Estas localidades requieren nodos de acceso de

alta capacidad y representan el foco principal para la primera fase de despliegue.

= Cluster 1: Localidades medianas con demanda moderada y buena accesibilidad. Son
candidatas naturales para la segunda fase de despliegue, aprovechando la infraestructura

de transporte desplegada en la primera fase.

= Cluster 2: Localidades pequeiias pero accesibles, con tiempos de viaje cortos desde
Casma. Pueden atenderse mediante extensiones de los nodos principales con costos

marginales relativamente bajos.

= Cluster 3: Localidades remotas con baja demanda y tiempos de viaje elevados. Presen-
tan los mayores desafios técnicos y econdmicos, requiriendo potencialmente soluciones

tecnoldgicas especificas o esquemas de atencion diferenciados.

Esta segmentacion permite disefar estrategias diferenciadas de despliegue segtn las carac-
teristicas de cada grupo, optimizando la relacién costo-beneficio de la inversion y facilitando

la toma de decisiones sobre prioridades y tecnologias a emplear.
3.1.4 Aplicacion de Criterios de Elegibilidad PRONATEL

Justificacion de la Seleccion Focalizada. El analisis desarrollado hasta este punto con-
templo el universo completo de 45 localidades rurales del distrito de Casma. Sin embargo,
la implementacién concreta de proyectos de conectividad mediante fondos de acceso uni-
versal enfrenta restricciones presupuestales que obligan a priorizar las inversiones. Como se
fundamento en las bases tedricas (seccion 2.2.5), los proyectos ejecutados por PRONATEL
aplican criterios de elegibilidad que buscan maximizar el impacto social medido en habitantes
beneficiados por sol invertido.

La dispersion geografica analizada evidencia que existen localidades con poblaciones
extremadamente reducidas (menos de 50 habitantes) cuya atencion mediante infraestructura
dedicada resulta econémicamente inviable. El despliegue de un enlace de radio de transporte
desde Casma hasta una localidad remota requiere una inversion similar independientemente
del tamafio poblacional (torres, equipos de radio, alimentacion eléctrica autbnoma), pero el
nimero de usuarios beneficiados varia en 6rdenes de magnitud, resultando en costos unitarios

de inversion radicalmente diferentes.

Criterios Aplicados y Resultados de Seleccién. Aplicando los criterios de elegibilidad

estandar de PRONATEL sobre el universo de 45 localidades, se identificaron 21 localidades
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que califican como beneficiarias del proyecto de banda ancha rural. Los criterios aplicados
fueron:

= Poblacién proyectada 2032 en el rango de 50 a 2,000 habitantes

= Presencia de al menos una institucion publica, con flexibilidad para incluir localidades

estratégicas sin instituciones si facilitan el trazado de la red de transporte

La Tabla 3.3 presenta una comparacion cuantitativa entre el universo total analizado y el

conjunto de localidades seleccionadas.

Tabla 3.3
Comparacion entre universo total y conjunto seleccionado PRONATEL
Indicador Universo PRONATEL Cobertura
(45 loc.) (21 loc.) (%)
Localidades 45 21 46.7 %
Poblacién total 2032 (hab.) 4,892 4,403 90.0%
Viviendas totales 2032 2,108 1,841 87.3 %
Instituciones publicas — 24 —
Usuarios Internet Fijo 527 454 86.1%
Usuarios Internet Movil 3,669 3,293 89.7 %
Demanda total DL (Mbps) 2,891.4 3,007.1 104.0 %
Demanda total UL (Mbps) 1,156.7 1,902.5 164.5%
Ratio UL/DL promedio ( %) 40.0 62.8 —

El resultado de la seleccion es altamente eficiente desde la perspectiva de maximizacion del
impacto social: atendiendo inicamente al 46.7 % de las localidades (21 de 45), se logra cubrir
al 90.0 %o de la poblacién rural proyectada del distrito. Esto confirma que las 24 localidades
excluidas corresponden predominantemente a asentamientos muy pequefios cuya inclusion
incrementaria significativamente el costo total del proyecto sin aumentar proporcionalmente
la cobertura poblacional.

Un aspecto aparentemente contraintuitivo en la Tabla 3.3 es que la demanda total del
conjunto PRONATEL supera a la del universo completo (104.0% en descarga, 164.5%
en subida). Esta aparente anomalia se explica por la diferente metodologia aplicada en
ambos andlisis para el componente de demanda institucional. En el andlisis del universo
total se aplicé un factor de penetracion del 35% sobre las localidades (asumiendo que
solo algunas cuentan con instituciones), mientras que en el conjunto PRONATEL se asign6
explicitamente la presencia institucional como parte de los criterios de seleccion, resultando

en 24 instituciones distribuidas en 21 localidades. Dado que cada institucion demanda 50
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Mbps simétricos bajo la politica “Pago Cero”, esto incrementa sustancialmente la demanda

agregada, particularmente en el componente de subida.
3.1.5 Resultados para el Conjunto de Localidades PRONATEL

Distribucion de Instituciones Pidblicas. Para el conjunto de 21 localidades seleccio-
nadas, se realizo una asignacion de instituciones publicas considerando las estadisticas na-
cionales de distribucion de servicios del Estado en zonas rurales del Perd. La distribucion

resultante, presentada en la Figura 3.6, es la siguiente:

9 localidades (42.9 %) con 1 institucién publica

6 localidades (28.6 %) con 2 instituciones publicas

5 localidades (23.8 %) sin instituciones publicas

1 localidad (4.8 %) con 3 instituciones publicas

Figura 3.6
Distribucion de instituciones publicas en localidades PRONATEL

Lainclusion de 5 localidades sin instituciones (23.8 % del total) obedece a consideraciones
de optimizacion de la topologia de red. Estas localidades, aunque no cumplen estrictamente el
criterio institucional, se ubican en posiciones geograficas estratégicas que facilitan el trazado
de la red de transporte hacia otras localidades de mayor prioridad, permitiendo aprovechar

sitios intermedios necesarios para superar obstaculos topograficos.
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Distribucion Geografica de Localidades Seleccionadas. La Figura 3.7 presenta la
distribucion espacial de las 21 localidades seleccionadas sobre el territorio del distrito de
Casma.

Figura 3.7
Distribucion geografica de las 21 localidades seleccionadas PRONATEL

Se observa una clara concentracion en el corredor del valle del rio Casma, siguiendo las
vias de acceso terrestre desde la capital del distrito hacia el interior. Las localidades mas
alejadas y de menor poblacion, ubicadas en las zonas altas hacia el este, han sido excluidas
del conjunto PRONATEL debido a la desfavorable relacién costo-beneficio de su conexion.

Las localidades destacadas en el mapa corresponden a los cinco centros poblados con
mayor demanda estimada: Carrizal (594.7 Mbps DL), San Francisco Alto (193.6 Mbps
DL), Calavera Grande (193.5 Mbps DL), La Gramita (190.9 Mbps DL) y Santa Ana (175.2
Mbps DL). Estas cinco localidades prioritarias concentran aproximadamente el 44.3 % de la

demanda total del conjunto PRONATEL.
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Priorizacion para Despliegue Progresivo. La Figura 3.8 presenta el ranking de las
15 localidades con mayor demanda dentro del conjunto PRONATEL, considerando tanto
descarga como subida.

Figura 3.8
Top 15 localidades PRONATEL por demanda proyectada

Este ordenamiento puede utilizarse para definir prioridades en escenarios de despliegue
gradual, donde restricciones presupuestales o logisticas obliguen a implementar el proyecto

en multiples fases.

Caracteristicas de la Demanda PRONATEL. El conjunto de 21 localidades seleccio-
nadas presenta las siguientes caracteristicas demogréficas y de demanda proyectadas al afio

2032:

Poblacion total: 4,403 habitantes

Viviendas totales: 1,841

Instituciones publicas: 24 (1.14 promedio por localidad)

Usuarios potenciales Internet Fijo: 454

Usuarios potenciales Internet Mévil: 3,293

Demanda Agregada Total (DAT) descarga: 3,007.1 Mbps
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= Demanda Agregada Total (DAT) subida: 1,902.5 Mbps

= Ratio UL/DL promedio: 62.8 %

La distribucion estadistica de la demanda presenta alta variabilidad: el percentil 25 se
ubica en 82.5 Mbps, la mediana en 133.9 Mbps, el percentil 75 en 169.5 Mbps y el percentil
95 en 193.6 Mbps. Esta dispersion refleja la heterogeneidad del conjunto, que incluye desde
localidades pequenas como Chille (53 habitantes) hasta el centro poblado principal de Carrizal

(1,185 habitantes).

Metodologia de Calculo de Usuarios Simultdneos La estimacion de la demanda de ancho
de banda no equivale simplemente a multiplicar el nimero de usuarios por la velocidad con-
tratada, sino que aplica factores regulatorios y estadisticos que modelan el comportamiento

real de uso. La Tabla 3.4 presenta los parametros aplicados para cada tipo de servicio.

Tabla 3.4
Parametros de calculo de usuarios simultaneos y demanda neta
Parametro Internet  Internet Voz Institucional
Fijo Movil VoIP (Pago Cero)

Tasas de penetracion (proyeccion 2032)
Base de calculo Viviendas Poblacion Poblacién Por localidad

Penetracion 25% 75 % 98% (mévil)  Asignacidn
5.2% (fijo) directa

Velocidades normativas (Mbps)

Descarga (DL) 20.0 5.0 0.088 50.0

Subida (UL) 7.0 2.0 0.088 50.0

Factores de simultaneidad

Overbooking 10:1 10:1 Erlang-B 1:1

GoS — — 1% —

Demanda neta por usuario (DnU) resultante (Mbps)

DnU Descarga 2.0 0.5 Variable 50.0

DnU Subida 0.7 0.2 Variable® 50.0

“Para voz se aplica modelo Erlang-B: E = N X p X (d/3600), donde N=usuarios, p=probabilidad de llamada
(40 %), d=duracién (180-240 seg). Los circuitos simultdneos se obtienen de la tabla Erlang-B con GoS=1%, y
el ancho de banda es BW = Circuitos x 88 Kbps.

La férmula general para el cdlculo de la demanda de cada servicio es:

. Velocidad ontrarada
Demandaservicio = Usuarlospolenciales X (3 1)
FaCtoroverbnoking

El factor de overbooking 10:1 establecido por la normativa del MTC reconoce que no todos
los usuarios consumen simultaneamente el maximo de su capacidad contratada. Este factor

reduce la capacidad requerida de la red de transporte mientras garantiza el cumplimiento del
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CVM 70 % establecido por la Ley N° 31207.

La Tabla 3.5 presenta el cdlculo detallado de usuarios simultdneos equivalentes para cada

localidad del conjunto PRONATEL.

Tabla 3.5
Usuarios simultaneos equivalentes por localidad - Conjunto PRONATEL

Localidad Usr. Usr. Simult. Simult. Circ. Inst. Total Total

Fijo Moévil Fijo® Mévil*  Voz Equiv.  (Mbps)
Carrizal 92 888 9.2 88.8 41 3 142.6 594.7
Sechin Bajo 38 327 3.8 32.7 20 0 58.3 169.5
San Francisco Alto 37 258 3.7 25.8 17 1 48.0 193.6
Santa Ana 32 226 32 22.6 14 1 423 175.2
Mojeque 27 202 2.7 20.2 14 1 394 159.7
La Huaca 23 198 2.3 19.8 14 1 38.6 152.6
Calavera Grande 20 184 2.0 18.4 13 2 36.5 193.5
La Gramita 39 102 3.9 10.2 10 2 28.0 190.9
Choloque 14 103 14 10.3 9 1 232 106.2
La Hacienda 13 106 1.3 10.6 9 0 22.9 55.9
Puquio Grande 19 79 1.9 7.9 8 0 18.6 54.7
El Castillo 15 81 1.5 8.1 8 0 18.4 49.8
Huaraz Pampa 10 82 1.0 8.2 8 1 19.0 93.2
El Milagro 11 73 1.1 7.3 7 2 19.2 1414
Puente Carrizal 9 60 0.9 6.0 7 2 17.7 133.9
San Francisco Bajo 8 60 0.8 6.0 7 1 15.6 82.5
Santa Elena 13 60 1.3 6.0 7 1 16.1 89.5
San Antonio 12 55 1.2 55 6 2 16.5 136.4
Santa Melania 8 54 0.8 5.4 6 1 14.0 80.4
Cantina 7 48 0.7 4.8 6 0 12.3 26.9
Chille 7 47 0.7 4.7 6 2 15.2 126.5
TOTAL 454 3,293 454 329.3 227 24 — 3,007.1

“Usuarios simultdneos = Usuarios potenciales / Overbooking (10:1)
bCircuitos de voz calculados con Erlang-B, GoS=1 %, p=0.4, duracién=180s (mévil) y 240s (fijo)
“Total equivalente = Simult. Fijo + Simult. Mévil + (Circuitos Voz x 0.088/2) + Instituciones

La columna “Total Equiv.” representa una métrica agregada que pondera los diferentes
tipos de usuarios segun su contribucion al ancho de banda. Se observa que localidades con
instituciones publicas (como Chille con 2 instituciones) presentan una demanda total signi-
ficativamente mayor que localidades de similar poblacidn sin instituciones (como Cantina),

evidenciando el impacto de la politica “Pago Cero” en el dimensionamiento de la red.

Tabla Consolidada de Demanda por Localidad La Tabla 3.6 presenta el detalle de la
demanda estimada para cada una de las 21 localidades seleccionadas, incluyendo la poblacién
proyectada, usuarios potenciales por tipo de servicio, nimero de instituciones publicas y la
demanda agregada de descarga y subida. Esta informacién constituye el insumo fundamental
para la planificacion de la red inaldmbrica de acceso.

La tabla evidencia la heterogeneidad del conjunto de localidades seleccionadas. Carrizal
concentra el 19.8% de la demanda total de descarga (594.7 Mbps), seguida por Calavera
Grande, San Francisco Alto y La Gramita con demandas superiores a 190 Mbps. En contraste,

localidades como Cantina y La Hacienda presentan demandas inferiores a 60 Mbps debido a
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Tabla 3.6
Demanda consolidada por localidad - Conjunto PRONATEL (proyeccion 2032)

Localidad Pob. Viv.  Usr. Usr. Inst. DL UL

2032 2032 Fijo Movil Pab. (Mbps) (Mbps)
Carrizal 1,185 369 92 888 3 594.7 324.5
Sechin Bajo 437 153 38 327 0 169.5 66.3
San Francisco Alto 344 148 37 258 1 193.6 105.7
Santa Ana 302 131 32 226 1 175.2 98.6
Mojeque 270 110 27 202 1 159.7 92.7
La Huaca 264 92 23 198 1 152.6 90.1
Calavera Grande 246 83 20 184 2 193.5 136.6
La Gramita 137 156 39 102 2 190.9 134.0
Choloque 138 56 14 103 1 106.2 71.9
La Hacienda 142 55 13 106 0 55.9 21.8
Puquio Grande 106 71 19 79 0 54.7 20.8
El Castillo 108 62 15 81 0 49.8 19.2
Huaraz Pampa 110 41 10 82 1 93.2 66.9
El Milagro 98 47 11 73 2 141.4 116.0
Puente Carrizal 81 37 9 60 2 133.9 113.2
San Francisco Bajo 81 32 8 60 1 82.5 62.7
Santa Elena 80 53 13 60 1 89.5 65.1
San Antonio 74 49 12 55 2 136.4 113.9
Santa Melania 72 33 8 54 1 80.4 61.8
Cantina 65 28 7 48 0 26.9 10.4
Chille 63 29 7 47 2 126.5 1103
TOTAL 4,403 1,841 454 3,293 24 3,007.1 1,902.5

Nota: Pob.=Poblacién, Viv.=Viviendas, Usr.=Usuarios potenciales, Inst.=Instituciones, DL=Descarga,
UL=Subida
la ausencia de instituciones publicas.

El nimero de instituciones publicas tiene un impacto significativo en la demanda de subida.
Localidades pequefias como Chille (63 habitantes) o El Milagro (98 habitantes) presentan
ratios UL/DL superiores al 80% debido a la presencia de 2 instituciones con conectividad
simétrica de 50 Mbps cada una. Esta caracteristica es relevante para el dimensionamiento de
los enlaces de transporte, que deben soportar trifico bidireccional significativo.

La Tabla 3.7 presenta el desglose de la demanda por tipo de servicio para cada localidad,
informacién necesaria para dimensionar los diferentes segmentos de la red de acceso.

El analisis por componentes revela que la demanda institucional (1,200 Mbps simétricos)
representa el 39.9 % de la demanda total de descarga y el 63.1% de la demanda de subida.
El internet moévil aporta 1,132.5 Mbps en descarga (37.7 %), mientras que el internet fijo
contribuye con 655.6 Mbps (21.8%). La voz VolP representa menos del 1% del total con
19.0 Mbps.

Influencia de las Instituciones en la Demanda La Figura 3.9 presenta el andlisis de como
la presencia de instituciones publicas afecta la demanda agregada de cada localidad.

El diagrama de caja (izquierda) muestra que la demanda mediana aumenta significativa-
mente con el nimero de instituciones: localidades sin instituciones presentan demandas en el

rango de 130-170 Mbps, mientras que localidades con 2 o 3 instituciones alcanzan demandas



Tabla 3.7
Desglose de demanda por tipo de servicio - Conjunto PRONATEL (Mbps)

Localidad Voz VoIP Internet Fijo Internet Movil Institucional
DL UL DL UL DL UL DL UL
Carrizal 5.1 5.1  128.8 45.1 310.8 1243 150.0 150.0
Sechin Bajo 1.9 1.9 53.2 18.6 114.5 45.8 0.0 0.0
San Francisco Alto 1.5 1.5 51.8 18.1 90.3 36.1 50.0 50.0
Santa Ana 1.3 1.3 44.8 15.7 79.1 31.6 50.0 50.0
Mojeque 1.2 1.2 37.8 13.2 70.7 28.3 50.0 50.0
La Huaca 1.1 1.1 322 11.3 69.3 27.7 50.0 50.0
Calavera Grande 1.1 1.1 28.0 9.8 64.4 25.8 100.0 100.0
La Gramita 0.6 0.6 54.6 19.1 35.7 14.3 100.0 100.0
Choloque 0.6 0.6 19.6 6.9 36.1 14.4 50.0 50.0
La Hacienda 0.6 0.6 18.2 6.4 37.1 14.8 0.0 0.0
Puquio Grande 0.5 0.5 26.6 9.3 27.7 11.1 0.0 0.0
El Castillo 0.5 0.5 21.0 7.4 28.3 11.3 0.0 0.0
Huaraz Pampa 0.5 0.5 14.0 4.9 28.7 11.5 50.0 50.0
El Milagro 0.4 0.4 154 5.4 25.5 10.2 100.0 100.0
Puente Carrizal 0.3 0.3 12.6 44 21.0 8.4 100.0 100.0
San Francisco Bajo 0.3 0.3 11.2 3.9 21.0 8.4 50.0 50.0
Santa Elena 0.3 0.3 18.2 6.4 21.0 8.4 50.0 50.0
San Antonio 0.3 0.3 16.8 59 19.3 7.7 100.0 100.0
Santa Melania 0.3 0.3 11.2 3.9 18.9 7.6 50.0 50.0
Cantina 0.3 0.3 9.8 34 16.8 6.7 0.0 0.0
Chille 0.3 0.3 9.8 34 16.5 6.6 100.0 100.0
TOTAL 190 190 655.6 2295 1,132.5 453.0 1,200.0 1,200.0

Figura 3.9

Influencia de instituciones piblicas en la demanda agregada
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de 140-195 Mbps. Esta diferencia de 50-150 Mbps adicionales corresponde al aporte directo
del componente institucional (50 Mbps simétricos por institucion).

El diagrama de dispersion (derecha) evidencia que localidades con poblacién similar pue-
den presentar demandas sustancialmente diferentes dependiendo de su dotacion institucional.
Por ejemplo, una localidad de 250 habitantes sin instituciones demanda aproximadamente
130 Mbps, mientras que una localidad del mismo tamafio con 2 instituciones demanda cerca

de 190 Mbps (46 % mas).

Composicion de la Demanda por Tipo de Servicio La Figura 3.10 desagrega la demanda

total de descarga del conjunto PRONATEL segtin los componentes de servicio.

Figura 3.10
Composicion de la demanda por tipo de servicio - Conjunto PRONATEL

La distribucién porcentual sobre demanda de descarga es:

Internet Mévil: 38.4 % (1,154.8 Mbps)

Demanda Institucional: 39.8 % (1,200.0 Mbps)

Internet Fijo Residencial: 20.9 % (629.6 Mbps)

Voz VoIP: 0.9 % (22.7 Mbps)

En comparaciéon con el andlisis del universo total (Figura 3.1), se observa que en el

conjunto PRONATEL el componente institucional tiene un peso relativo considerablemente



39

mayor (39.8 % vs aproximadamente 25 % en el universo general). Esta diferencia se explica
por la seleccion dirigida de localidades con presencia de servicios publicos, evidenciando
que los criterios de elegibilidad PRONATEL priorizan efectivamente localidades con mayor

potencial de impacto social mediante la conectividad de instituciones del Estado.
3.1.6 Sintesis Critica y Reflexion sobre Resultados

Logros del Objetivo Especifico 1. El presente anélisis ha cumplido con el objetivo de
estimar la demanda de banda ancha en las zonas rurales de Casma mediante informacion de-
mografica del INEI y metodologia normativa del MTC. Los resultados principales obtenidos

son:

1. Cuantificacion de demanda agregada: Se estimé una demanda de 2,891.4 Mbps (DL)
y 1,156.7 Mbps (UL) para el universo de 45 localidades rurales, y de 3,007.1 Mbps
(DL) y 1,902.5 Mbps (UL) para el conjunto de 21 localidades PRONATEL, proyectadas
al afio 2032.

2. Identificacion de localidades prioritarias: La priorizacion basada en magnitud de
demanda permitio identificar que Carrizal, La Gramita y Sechin Bajo concentran el

27 % de la demanda total del area rural.

3. Caracterizacion de la demanda: El andlisis de composicion reveld que el internet
movil y la demanda institucional representan los componentes mayoritarios (38.4 % y

39.8

4. Validacion de consistencia: El analisis de correlaciones confirmé la coherencia interna
del modelo (R? = 0.987 para poblacién-demanda) y evidenci6 patrones esperables de

distribucién demografica rural.

S. Aplicacion exitosa de criterios PRONATEL: La seleccion de 21 localidades logra
cubrir el 90 % de la poblacion rural con solo el 46.7 % de las localidades, demostrando

alta eficiencia de la focalizacion.

Limitaciones del Analisis de Demanda Agregada. A pesar de los resultados obtenidos,
el andlisis de demanda agregada a nivel de centro poblado presenta limitaciones inherentes

que condicionan su utilidad para la planificacion detallada de redes de acceso:

Ausencia de Informacion Espacial Desagregada Los datos del INEI proporcionan infor-

macion agregada a nivel de localidad (poblacién total, nimero de viviendas, coordenadas del
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punto central), pero no contienen informacion sobre la distribucion espacial de las edificacio-
nes dentro de cada localidad. Esta limitacion tiene consecuencias directas sobre decisiones

criticas de diseno:

= Ubicacion de nodos de acceso: Sin conocer la distribucién de viviendas, la posicion
Optima para instalar estaciones base sectoriales se determina mediante suposiciones
(“asumimos que las viviendas estan en el centro de la localidad”) que pueden resultar
erréneas en contextos rurales donde las edificaciones frecuentemente se distribuyen a

lo largo de caminos o ejes fluviales.

= Dimensionamiento de cobertura: Una localidad con 100 viviendas puede requerir 1
nodo si estan concentradas en un radio de 2 km (costo: USD 8,000), o 3 nodos si estan
dispersas en un drea de 10 km? (costo: USD 24,000). Esta diferencia de costos del

200 Y% impacta directamente la viabilidad econémica del proyecto.

= Anadlisis de linea de vista: Las tecnologias inaldmbricas requieren visibilidad directa
(LoS) entre el nodo de acceso y el CPE del usuario. En terreno montafoso, sin conocer
las ubicaciones reales de viviendas, el analisis de LoS se limita a verificar visibilidad
hacia el punto central de la localidad, lo cual no garantiza cobertura de todas las

viviendas.

= Estimacion de costos de altima milla: Si las viviendas estdn concentradas, los insta-
ladores pueden atender mdltiples viviendas en una sola visita. Si estan dispersas, cada
instalacion requiere un desplazamiento especifico, incrementando el costo por usuario

en 50-100 %.

Supuestos de Homogeneidad en Patrones de Consumo El modelo de estimacion aplica
tasas de penetracion uniformes (25 % para internet fijo, 75% para internet mévil) a todas
las localidades, sin considerar factores socioecondémicos diferenciados que podrian afectar la
adopcion real de servicios. Localidades con mayor nivel educativo, presencia de actividades
econdmicas no agricolas, o proximidad a centros urbanos podrian presentar patrones de

adopcion diferentes a localidades més aisladas o con menor desarrollo relativo.

Proyeccion Lineal de Crecimiento Poblacional La proyeccién demogréfica al 2032 asu-
me una tasa de crecimiento uniforme del 1.2 % anual para todas las localidades. Este supuesto

no captura dindmicas de migracion rural-urbana que podrian reducir la poblacion de locali-
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dades mas remotas, ni posibles cambios en la estructura de hogares que afecten la relacion

poblacién/viviendas.

Brecha Critica Identificada: Necesidad de Geolocalizacion de Edificaciones. El re-
sultado mds significativo del presente andlisis no es unicamente la cuantificacién de la
demanda agregada, sino la identificacion de una brecha critica de informacion que impide
la transicion desde la estimacion de demanda hacia el diseno detallado de la red de acceso.

La planificacién 6ptima de tltima milla requiere conocer con precision la distribucion
espacial de las viviendas y edificaciones dentro de cada localidad beneficiaria. Sin esta
informacion, el disefio de red opera en un nivel de abstraccion excesivamente agregado que

puede resultar en:

= Subestimacion de costos de despliegue, al no considerar la dispersion real de edifica-

ciones

= Sobredimensionamiento de equipamiento, al asumir concentraciones de usuarios que

no corresponden a la realidad

= [dentificacion errénea de zonas de sombra, al no poder realizar andlisis de LoS con

ubicaciones reales

= Imposibilidad de optimizar ubicacion de nodos mediante algoritmos de cobertura (set

covering, p-median), que requieren como input las coordenadas de los puntos a cubrir

Esta brecha de informacion no puede resolverse mediante métodos tradicionales de inven-
tario (levantamiento catastral en campo, mapas catastrales oficiales, observacion manual de
imagenes, vuelos con drones), debido a sus limitaciones de costo, tiempo y escalabilidad

documentadas en el marco tedrico (seccioén 2.2.6).

Justificacion de los Objetivos Especificos Subsiguientes. Los resultados obtenidos en

este objetivo especifico justifican y orientan los objetivos subsiguientes de la investigacion:

Justificacion del OE2: Obtencion de Imagenes Satelitales Las coordenadas geograficas
de las 21 localidades PRONATEL obtenidas en este analisis serviran como puntos de referen-
cia para la adquisicion de imagenes satelitales de alta resolucion. La necesidad de informacion
espacial desagregada sobre edificaciones, evidenciada en esta sintesis critica, fundamenta la
pertinencia de obtener y procesar imagenes satelitales que permitan la correcta identificacion

de edificaciones y la evaluacion de la infraestructura existente.
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Justificacion del OE3: Desarrollo de Modelo de Deep Learning La imposibilidad practi-
ca de realizar inventarios manuales de edificaciones en 21 localidades (debido a costos y
tiempos prohibitivos documentados en el marco tedrico) justifica el desarrollo de un modelo
de aprendizaje profundo para la deteccion automatica de edificaciones rurales dispersas. Este
modelo permitird obtener la ubicacion de los potenciales usuarios de la red de banda ancha

con la precisién necesaria para la planificacion detallada de la red de acceso.

Justificacion del OE4: Propuesta de Red de Acceso Optimizada La integracion de la
demanda estimada (resultado del presente OE1) con las ubicaciones de edificaciones detec-
tadas (resultado futuro del OE3) permitird disefiar una red de acceso optimizada utilizando
software de planificacion de redes. Este disefio superara las limitaciones del andlisis agregado
al considerar la distribucidn espacial real de usuarios, permitiendo maximizar la cobertura
y eficiencia en las zonas rurales de Casma mediante decisiones de disefio fundamentadas en

datos geoespaciales precisos en lugar de suposiciones.

Reflexion Final. El andlisis de demanda desarrollado establece las bases cuantitativas
necesarias pero no suficientes para la planificacién de redes de banda ancha en zonas rurales.
La suficiencia solo se alcanzard mediante la complementacion de esta informacién agregada
con datos geoespaciales desagregados sobre la ubicacion de edificaciones, objetivo que orienta
la continuidad de la investigacion hacia el procesamiento de imédgenes satelitales con técnicas
de aprendizaje profundo.

Este resultado refuerza la hipétesis de investigacion: el uso de procesamiento de imdgenes
satelitales con técnicas de aprendizaje profundo mejorard significativamente la precision
en la deteccion de edificaciones, contribuyendo a la optimizacion de la planificacion de
redes de banda ancha en comparaciéon con métodos que operan tinicamente con informacién

demogréfica agregada.
3.2 Obtener imagenes, procesar y generar bases de datos
3.2.1 Adgquisicion de imdgenes satelitales de localidades rurales

El proceso de investigacion comenz6 con la adquisicion sistemética de imdgenes satelitales
correspondientes a 21 localidades rurales ubicadas en la provincia de Casma, regién Ancash,
Pert. Estas localidades, distribuidas en un territorio caracterizado por valles interandinos,
zonas de ladera y terrenos agricolas, representan asentamientos humanos con diferentes gra-

dos de consolidacion urbana y densidad poblacional. La seleccion de estos centros poblados
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respondié a la necesidad de capturar la diversidad geogréfica y demogréfica caracteristica de
las zonas rurales andinas, constituyendo un corpus representativo para evaluar metodologias
de deteccidn automatizada de edificaciones.

Las imagenes fueron obtenidas mediante Google Earth, utilizando las coordenadas geografi-
cas precisas documentadas en registros censales. Para cada localidad se considerd no sola-
mente su ubicacién central, sino también un contexto espacial suficiente que permitiera
observar las caracteristicas del entorno inmediato: vegetacion circundante, caminos de acce-
so, terrenos agricolas adyacentes y elementos topograficos relevantes. La Tabla 3.8 presenta
las caracteristicas principales de las 21 localidades estudiadas, incluyendo sus coordenadas
geogréficas, datos demograficos y dimensiones de las imagenes capturadas.

Tabla 3.8

Caracteristicas de las 21 localidades estudiadas

Localidad Latitud Longitud Poblacion Viviendas Dimensiones Area (px?)
CHILLE -9.487199 -78.253477 53 25 700x500 350,000
CANTINA -9.532991 -78.238678 55 24 400x500 200,000
SANTA MELANIA -9.451755 -78.343484 61 28 700%x600 420,000
SAN ANTONIO -9.447864 -78.349968 62 41 700%x500 350,000
SANTA ELENA -9.451755 -78.327871 67 45 700x400 280,000
PUENTE CARRIZAL -9.486153 -78.272179 68 31 700x550 385,000
SAN FRANCISCO BAJO -9.495620 -78.248800 68 27 450x450 202,500
EL MILAGRO -9.460503 -78.329153 82 40 700%x650 455,000
PUQUIO GRANDE -9.561674 -78.208152 89 65 450x450 202,500
EL CASTILLO -9.555973 -78.218304 91 52 600x600 360,000
HUARAZ PAMPA -9.515799 -78.121424 92 35 800x350 280,000
LA GRAMITA -9.717749 -78.291573 115 131 700x700 490,000
CHOLOQUE -9.564320 -78.190368 116 47 700x400 280,000
LA HACIENDA -9.537096 -78.236123 119 46 550x400 220,000
CALAVERA GRANDE -9.556066 -78.160846 206 70 800x300 240,000
LA HUACA -9.436301 -78.353507 221 77 500x500 250,000
MOJEQUE -9.527596 -78.220330 226 92 500%x500 250,000
SANTA ANA -9.515409 -78.252032 253 110 450x450 202,500
SAN FRANCISCO ALTO -9.501938 -78.238099 288 124 500x600 300,000
SECHIN BAJO -9.468520 -78.256354 366 128 700800 560,000
CARRIZAL -9.484637 -78.279450 991 309 600x600 360,000

Las dimensiones de las imagenes variaron segun la extension espacial de cada asentamiento,
oscilando desde 450x450 pixeles para poblados compactos (San Francisco Bajo, Puquio
Grande, Santa Ana) hasta 800x800 pixeles para localidades mas dispersas (Sechin Bajo).
Esta variabilidad refleja la naturaleza heterogénea de los patrones de asentamiento rural,
donde algunas comunidades se concentran a lo largo de un camino principal mientras otras
presentan edificaciones dispersas sobre el territorio. El drea total de las imdgenes oscil6 entre
202,500 y 560,000 pixeles cuadrados, proporcionando resolucion espacial suficiente para

identificar edificaciones individuales en la mayoria de los casos.
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La Tabla 3.9 presenta las estadisticas descriptivas de las variables principales del conjunto
de localidades estudiadas, evidenciando la diversidad del corpus de datos recopilado.

Tabla 3.9

Estadisticas descriptivas de las localidades estudiadas

Variable Minimo Maximo Media Desv. Est.
Poblacion 62.0 991.0 184.4 203.0
Viviendas 27.0 309.0 79.0 62.7
Ancho (px)  450.0 800.0 610.5 119.7
Alto (px) 300.0 800.0 527.8 143.3
Area (px2) 202,500 560,000 333,472 107,806

El rango poblacional abarca desde pequenas aldeas con 62 habitantes (San Antonio) hasta
centros mas consolidados con 991 habitantes (Carrizal), con una media de 184.4 habitantes
y desviacion estandar de 203.0, reflejando la alta variabilidad demogréafica caracteristica de
asentamientos rurales. El nimero de viviendas presenta similar variabilidad, oscilando entre
27 y 309 unidades, con media de 79 viviendas.

Un andlisis critico de este conjunto de imagenes revela inmediatamente la complejidad del
desafio que representa la identificacion automatizada de edificaciones en contextos rurales.
A diferencia de imédgenes urbanas convencionales donde las construcciones se distinguen
claramente por su geometria regular, superficies uniformes y disposicion organizada, las
imégenes rurales presentan paisajes donde las edificaciones coexisten intimamente con ele-
mentos naturales diversos. La vegetacion arborea, particularmente abundante en zonas de
valle, en ocasiones supera en volumen y extension a las propias viviendas, proyectando som-
bras complejas que oscurecen parcialmente las estructuras. Los terrenos agricolas con sus
divisiones geométricas regulares (campos de cultivo rectangulares, sistemas de riego con
patrones lineales) introducen elementos artificiales que pueden confundirse con estructuras
edificadas. Los caminos rurales, generalmente de tierra sin pavimentar, serpentean siguiendo
la topografia natural, presentando tonalidades variables segun el nivel de humedad del suelo
y la vegetacion circundante. El relieve accidentado, caracteristico de la geografia andina,
genera cambios abruptos de elevacion que se manifiestan como transiciones de intensidad
luminosa en las imagenes.

La calidad y resolucion de las imédgenes también presentan variabilidad significativa.
Algunas localidades cuentan con imédgenes de alta resolucion donde es posible distinguir
detalles arquitectonicos especificos como techos de calamina corrugada, aberturas de puertas

y ventanas, y hasta elementos del entorno inmediato como muros perimetrales o corrales de
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animales. En otros casos, particularmente para localidades més remotas o menos pobladas,
la resolucién disponible es més limitada, resultando en imagenes donde las edificaciones
aparecen como manchas rectangulares u ovaladas de tonalidades grises o marrones, sin
posibilidad de distinguir detalles internos. Esta heterogeneidad en la calidad de la informacion
visual no constituye una limitacion del presente estudio, sino mds bien un reflejo fiel de la
realidad operativa: no todas las zonas rurales del planeta cuentan con el mismo nivel de
cobertura y actualizacion en las plataformas de imagenes satelitales comerciales o de acceso
libre. Por tanto, cualquier metodologia de deteccion que aspire a aplicabilidad préctica debe
ser robusta frente a esta variabilidad en la calidad de entrada.

Las 21 imégenes obtenidas representan una muestra significativa de la diversidad cons-
tructiva y paisajistica de zonas rurales andinas: viviendas aisladas rodeadas completamente
de cultivos agricolas, agrupaciones compactas de edificaciones dispuestas a lo largo de un
camino principal, estructuras dispersas en laderas de montafia con alta pendiente, combina-
ciones de viviendas con infraestructuras comunitarias (iglesias, escuelas, postas de salud), y
patrones mixtos donde coexisten zonas de alta densidad con extensas dreas sin construcciones.
Este corpus constituye el punto de partida empirico para explorar metodologias automatizadas

de identificacion de edificaciones que sean aplicables a contextos rurales complejos.

3.2.2 Procesamiento mediante deteccion de esquinas: aproximacion inicial y limitaciones

observadas

La deteccion de esquinas representa una aproximacion clésica e intuitiva para identificar
estructuras geométricas regulares en imagenes digitales. Esta metodologia se fundamenta en
el principio de que las construcciones humanas, a diferencia de los elementos naturales del
paisaje, tienden a presentar geometrias regulares, predominantemente rectangulares o poli-
gonales, con esquinas bien definidas donde convergen dos o mas bordes con orientaciones
diferentes. En contraste, los elementos naturales orgdanicos como arboles, arbustos, forma-
ciones rocosas irregulares y terrenos sin cultivar presentan formas curvadas, asimétricas y
carentes de vértices angulares definidos.

Para evaluar la viabilidad de esta hipétesis en el contexto especifico de imdgenes satelitales
rurales, se aplicaron dos algoritmos clédsicos de deteccion de esquinas a cuatro localidades
representativas del conjunto: Chille, Santa Ana, Puente Carrizal y Carrizal. La seleccién
de estas localidades especificas respondié a criterios de representatividad: Chille y Puente

Carrizal presentan alta presencia de vegetacion arborea, Santa Ana exhibe un patron de
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asentamiento compacto con edificaciones proximas entre si, y Carrizal constituye la localidad
de mayor tamafio poblacional con mayor diversidad de estructuras.

El primer algoritmo implementado fue el detector de Harris harris1988combined, uno
de los métodos mas establecidos y ampliamente utilizados en vision por computadora. Este
detector opera mediante el cdlculo de la matriz de autocorrelacion de la imagen en venta-
nas locales, identificando puntos donde se producen cambios significativos de intensidad en
multiples direcciones simultineamente. Matematicamente, el detector evalia los autovalo-
res de esta matriz de autocorrelacion; puntos con dos autovalores grandes corresponden a
esquinas (cambios de intensidad en dos direcciones), mientras que puntos con un solo auto-
valor grande corresponden a bordes (cambio en una sola direccion) y puntos con autovalores
pequenos corresponden a regiones uniformes.

Complementariamente, se implemento el detector de Shi-Tomasi shil994good, también
conocido como “Good Features to Track”, que representa una modificacién del criterio
de Harris. Mientras Harris utiliza una funcién del producto y suma de los autovalores,
Shi-Tomasi emplea directamente el minimo de los autovalores como criterio de seleccion.
Este enfoque proporciona un criterio més robusto y geométricamente interpretable para
determinar la calidad y relevancia de las esquinas detectadas, siendo particularmente efectivo
para aplicaciones de seguimiento visual y correspondencia de caracteristicas entre imdgenes.

Ambos algoritmos fueron implementados utilizando la biblioteca OpenCV con los siguien-
tes parametros: para el detector de Harris se emple6 un tamafio de bloque de 2 pixeles, un
tamano de apertura del operador de Sobel de 3 pixeles, y un pardmetro libre £ = 0,04; las
esquinas se identificaron mediante umbralizacion al 1 % del valor maximo de respuesta. Para
el detector de Shi-Tomasi se configuré un méximo de 2000 esquinas a detectar, un nivel de
calidad de 0.01, y una distancia minima entre esquinas de 10 pixeles. La Tabla 3.10 presenta

los resultados cuantitativos de la deteccion de esquinas en las cuatro localidades analizadas.

Tabla 3.10

Resultados de deteccion de esquinas en cuatro localidades representativas
Localidad Dimensiones Area (px?) Harris Shi-Tomasi Densidad

(esq/Mpx)

CHILLE 4753%x3418 16,240,154 104,948 2,000 123.11
SANTA ANA 3056x3076 9,400,256 53,232 2,000 212.76
PUENTE CARRIZAL  4753x3759 17,866,527 40,217 2,000 111.94
CARRIZAL 4074x4101 16,707,474 85,700 2,000 119.71

Los resultados revelan una deteccion masiva de esquinas en todas las localidades anali-
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zadas. El algoritmo de Harris identifico entre 40,217 esquinas (Puente Carrizal) y 104,948
esquinas (Chille) por imagen, cantidades extraordinariamente elevadas considerando que
el nimero de edificaciones visibles en estas localidades oscila entre 30 y 120 estructuras
aproximadamente. El detector de Shi-Tomasi, configurado con un limite maximo de 2,000
esquinas, alcanz6 consistentemente este limite en las cuatro localidades, indicando que de no
haberse impuesto esta restriccion, la cantidad de detecciones habria sido considerablemente
mayor. La densidad de esquinas, calculada como el nimero de esquinas detectadas por millén
de pixeles, oscil6 entre 111.94 (Puente Carrizal) y 212.76 (Santa Ana) esquinas por millon
de pixeles. Santa Ana present6 la mayor densidad, resultado consistente con su patrén de
asentamiento compacto y su abundante vegetacion circundante.

La Figura 3.11 presenta una visualizacion comparativa de los resultados de deteccion
de esquinas mediante el algoritmo de Shi-Tomasi en las cuatro localidades, superponiendo
las esquinas detectadas (representadas como circulos verdes) sobre las imdgenes satelitales
originales.

Figura 3.11

Deteccion de esquinas Shi-Tomasi sobre imagen satelital: alta abundancia en vegetacion
densa/terreno irregular.

Un andlisis visual detallado de los resultados expone la limitaciéon fundamental de este enfo-

que: las esquinas detectadas no se concentran exclusivamente, ni siquiera predominantemente,
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en las ubicaciones conocidas de edificaciones. Por el contrario, aparecen profusamente distri-
buidas en zonas donde claramente no existen construcciones: en medio de campos agricolas
sin estructuras visibles, sobre dreas de vegetacion arbérea densa, a lo largo de cauces de que-
bradas y rios secos, en los bordes irregulares de caminos rurales sinuosos, sobre formaciones
rocosas naturales, e incluso en zonas de ladera aparentemente vacias donde tnicamente se
observa vegetacion rastrera y terreno irregular.

LaFigura 3.12 ilustra este problema con mayor detalle para el caso especifico de la localidad
de Chille, mostrando el proceso completo de deteccion desde la imagen original hasta las

esquinas finales identificadas.

Figura 3.12

Proceso de deteccion de esquinas en Chille: original, escala de grises, Harris response
map, Harris, Shi-Tomasi y superposicion final.

El andlisis sistematico de las imdgenes procesadas permitié identificar las principales
fuentes de falsos positivos que limitan severamente la aplicabilidad de la deteccion de esquinas
como método unico de identificacién de edificaciones:

Vegetacion arbérea y arbustiva: Los drboles y arbustos constituyen la fuente mas signifi-
cativa de falsos positivos. La vegetacion genera multiples esquinas detectadas debido a varios
factores: (1) los bordes irregulares y fractales de las copas de los drboles presentan numerosas
convexidades y concavidades que localmente satisfacen los criterios geométricos de esquina;
(2) las transiciones abruptas entre zonas de sombra profunda proyectada por el follaje denso y

areas de iluminacion solar directa crean gradientes de intensidad con cambios direccionales
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que activan los detectores; (3) la textura compleja y heterogénea del follaje cuando se observa
desde perspectiva cenital presenta variaciones de intensidad en multiples escalas espaciales
que generan respuestas de esquina; (4) los troncos y ramas principales visibles entre el follaje
crean intersecciones que geométricamente son indistinguibles de esquinas arquitectonicas.
El andlisis visual de las imagenes procesadas revela que un solo drbol grande puede generar
entre 20 y 50 esquinas detectadas, ninguna de las cuales corresponde a una edificacion real.

Irregularidades del terreno natural: Las caracteristicas topograficas y geomorfoldgicas
del terreno constituyen otra fuente importante de detecciones erroneas. Las quebradas, cauces
de rios temporales y sistemas de drenaje natural presentan bordes relativamente definidos
que separan el cauce del terreno circundante, generando transiciones de intensidad que los
algoritmos interpretan como esquinas. Los cambios abruptos de elevacion caracteristicos de
zonas de ladera andina crean lineas de sombra y transiciones de iluminacién que se ma-
nifiestan como gradientes de intensidad con propiedades geométricas similares a esquinas
arquitectonicas. Las formaciones rocosas dispersas en el paisaje, particularmente las rocas de
tamano medio a grande que emergen sobre la superficie, proyectan sombras con geometrias
angulares que activan los detectores. Los surcos de erosion, especialmente en suelos despro-
vistos de cobertura vegetal, crean patrones lineales irregulares cuyas intersecciones satisfacen
los criterios algoritmicos de esquina.

Elementos artificiales no edificados: Paraddjicamente, varios tipos de estructuras ar-
tificiales que no son edificaciones también generan detecciones abundantes. Los caminos
rurales, especialmente en sus intersecciones y bifurcaciones, producen esquinas geométrica-
mente bien definidas que son indistinguibles algoritmicamente de esquinas de edificaciones.
Los campos agricolas con sus divisiones rectangulares para diferentes cultivos, los siste-
mas de riego con canales lineales, y las parcelas con cercos perimetrales presentan patrones
geométricos regulares que satisfacen plenamente los criterios de los detectores de esquinas.
Los muros perimetrales sin estructuras techadas asociadas, las canchas deportivas rectangu-
lares al aire libre, las dreas pavimentadas o compactadas para secado de productos agricolas,
y otros elementos de infraestructura rural plana agregan complejidad adicional al panorama
de detecciones.

Problemas de escala y resolucion: La efectividad de los detectores de esquinas esta con-
dicionada por la relacién entre el tamafio fisico de las estructuras y la resolucion espacial de
la imagen. Edificios pequenos o edificios observados con resolucion insuficiente pueden no

generar esquinas detectables si su tamafio efectivo estd por debajo del umbral de respuesta
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del algoritmo. Inversamente, edificios muy proximos entre si tienden a fusionarse percep-
tualmente en una tnica region de intensidad relativamente uniforme, perdiendo las esquinas
individuales que definirian cada estructura por separado. Esta dependencia de la escala li-
mita la generalizacion de parametros algoritmicos Optimos entre imdgenes con diferentes
resoluciones.

La Figura 3.13 presenta ejemplos especificos de Santa Ana y Carrizal donde se aprecia
claramente la abundancia de esquinas detectadas en zonas de vegetacion densa, campos
agricolas y terreno irregular, sin correspondencia con edificaciones reales.

Figura 3.13

Deteccion Shi-Tomasi en Santa Ana/Carrizal: alta densidad de esquinas en
vegetacion/terreno irregular, no en edificaciones.

La conclusion de esta fase experimental es inequivoca: en contextos rurales complejos,
la deteccion de esquinas mediante algoritmos clasicos resulta claramente insuficiente como
método unico de identificacion de edificaciones. Los algoritmos implementados operan ex-
clusivamente sobre informacién geométrica local (gradientes de intensidad y sus derivadas
direccionales), sin capacidad alguna para comprender el contexto semantico de lo observado.
Desde el punto de vista algoritmico, una esquina generada por el encuentro de dos paredes
de una vivienda con techo de calamina es indistinguible de una esquina producida por la
interseccion de dos ramas principales de un arbol, o de una esquina formada por el borde
de un campo de cultivo rectangular, o de una esquina generada por la intersecciéon de un
camino rural con un canal de riego. Todos estos elementos producen patrones de gradiente
de intensidad localmente similares que satisfacen los criterios mateméticos de los detectores
de esquinas.

Esta limitacion no representa una falla intrinseca de los algoritmos de Harris o Shi-Tomasi,
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que funcionan correctamente segtin su disefio y han demostrado efectividad en numerosas
aplicaciones de vision por computadora. Mds bien, constituye una confirmacién empirica
de que el problema especifico de identificar edificaciones en imagenes satelitales rurales
complejas requiere informacion adicional més alla de la geometria pura. Los elementos
naturales y artificiales del paisaje rural exhiben suficiente complejidad geométrica como para
saturar los detectores de esquinas con respuestas que no corresponden al objeto de interés.
Este resultado negativo, lejos de constituir un fracaso experimental, proporciona cono-
cimiento valioso sobre las limitaciones de enfoques puramente geométricos y justifica la
exploracion de estrategias alternativas que incorporen informacién complementaria, parti-
cularmente caracteristicas espectrales y de textura que permitan distinguir semanticamente

entre diferentes tipos de objetos que comparten propiedades geométricas similares.
3.2.3 Generacion de base de datos de caracteristicas cromaticas en espacio RGB

Reconociendo las limitaciones fundamentales del enfoque puramente geométrico docu-
mentadas en la seccién anterior, se explord una estrategia metodoldgica alternativa fun-
damentada en las caracteristicas espectrales de los diferentes elementos presentes en las
imagenes satelitales. La hipdtesis subyacente es que edificaciones y no-edificaciones, aunque
puedan presentar propiedades geométricas localmente similares (presencia de esquinas, bor-
des rectilineos), podrian distinguirse mediante sus propiedades cromaéticas en el espacio de
color RGB disponible en las imédgenes satelitales convencionales.

Esta hip6tesis se fundamenta en consideraciones fisicas sobre las propiedades de reflectan-
cia espectral de diferentes materiales. Los materiales constructivos tipicos en zonas rurales
andinas (calamina metalica, concreto, adobe, ladrillos de arcilla cocida, madera) presentan
espectros de reflectancia caracteristicos en el rango visible que difieren sistematicamente de
los espectros de elementos naturales como vegetacion (clorofila con alta reflectancia en el
verde e infrarrojo cercano, baja reflectancia en rojo y azul), suelos desnudos (reflectancia
creciente con la longitud de onda, modulada por contenido de humedad y materia orgénica), y
rocas (espectros variables segiin composicion mineraldgica). Si estas diferencias espectrales
son suficientemente pronunciadas y consistentes, deberian manifestarse como separabilidad
en el espacio de color RGB de las imdgenes satelitales.

Para investigar empiricamente esta hipdtesis, se construy6 un conjunto de datos etiquetados
mediante un proceso de seleccion manual cuidadosa. De las 21 imagenes satelitales de locali-

dades disponibles, se identificaron y recortaron 50 sub-imagenes rectangulares que contenian
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claramente edificaciones visibles, sin ambigiiedad sobre su naturaleza constructiva. Estos
recortes incluyeron viviendas individuales completas, grupos de 2-3 viviendas préximas,
edificaciones de mayor tamafio como escuelas o iglesias, y combinaciones de estructuras
residenciales con infraestructura anexa como corrales techados. Las imédgenes se seleccio-
naron para maximizar diversidad en cuanto a tipos de techado (calamina metélica, tejas de
arcilla, losas de concreto), orientaciones de las estructuras respecto al angulo de iluminacién
solar, y contextos de entorno inmediato (viviendas rodeadas de vegetacion, viviendas en
terreno despejado, viviendas con sombras proyectadas). Estas 50 imagenes positivas fueron
almacenadas en la carpeta designada “edificios”.

Paralelamente, se recolectaron 41 sub-imédgenes de regiones donde claramente no existen
edificaciones visibles, incrementandose desde una muestra inicial de 32 imagenes para lograr
mayor balance entre clases y reducir el riesgo de sesgo en el entrenamiento de la red neuronal.
Esta categoria negativa abarcé diversos tipos de elementos del paisaje rural: (1) vegetacion
arborea densa sin estructuras asociadas; (2) vegetacion arbustiva dispersa en laderas; (3)
campos agricolas en diferentes estados fenoldgicos (suelo desnudo recientemente arado,
cultivos en crecimiento con vegetacion verde, campos en senescencia con vegetacion seca); (4)
caminos rurales de tierra sin pavimentar; (5) cauces de quebradas y lechos de rio temporales;
(6) zonas de ladera con vegetacion rastrera; (7) formaciones rocosas naturales; (8) areas de
transicion entre diferentes usos del suelo. La seleccion de ejemplos negativos buscé capturar
la variabilidad cromadtica del entorno rural no edificado. Estas 41 imédgenes negativas fueron
almacenadas en la carpeta designada “noEdificios”.

Es importante destacar el cuidado en el proceso de etiquetado de las imédgenes positivas.
Las imégenes clasificadas como “edificios” se seleccionaron y recortaron meticulosamente
para capturar exclusivamente las superficies de techos de las edificaciones. Para lograr esto, se
aplicaron rotaciones geométricas a los recortes rectangulares cuando fue necesario, alineando
los bordes del rectangulo con la orientacion de la estructura, minimizando asi la inclusion
de elementos del entorno circundante (vegetacion, terreno descubierto, caminos adyacentes).
Esta estrategia de rotacion orientada permitié maximizar la pureza de las muestras positivas,
asegurando que la gran mayoria de los pixeles etiquetados como edificios correspondan
efectivamente a materiales constructivos de techos (calamina, tejas, concreto), lo cual es
fundamental para que la red neuronal aprenda caracteristicas cromdticas verdaderamente
discriminativas de las edificaciones.

Similarmente, las imagenes clasificadas como “noEdificios”, aunque seleccionadas por su
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ausencia de construcciones obvias, contienen una mezcla heterogénea de diferentes tipos de
cobertura terrestre: vegetacion de diferentes especies con propiedades espectrales distintas,
suelos con diversos niveles de humedad y contenido de materia orgdnica, elementos rocosos
con variada composicion mineraldgica, sombras de diferentes intensidades segun la topo-
grafia local, y combinaciones de estos elementos. Esta heterogeneidad intra-clase introduce
ruido en los datos, pero también refleja la realidad del problema: en condiciones operati-
vas reales, cualquier sistema de clasificacién debera lidiar con esta variabilidad natural del
entorno rural no edificado.

El proceso de extraccion de caracteristicas fue exhaustivo y computacionalmente intensivo.
Cada imagen fue cargada y procesada pixel por pixel, extrayendo para cada pixel individual
sus tres valores de intensidad en los canales rojo (R), verde (G) y azul (B), en un rango de
valores discretos entre O (intensidad nula) y 255 (intensidad maxima de saturacion). Cada
pixel fue etiquetado con la clase de su imagen de origen: etiqueta 1 para pixeles provenientes
de imagenes de la carpeta “edificios”, etiqueta O para pixeles provenientes de imagenes de
la carpeta “noEdificios”. Este procedimiento generd una base de datos masiva donde cada
registro corresponde a un pixel individual caracterizado por su triplete de valores (R, G, B)
y su etiqueta de clase binaria.

La Tabla 3.11 presenta la composicion cuantitativa detallada de esta base de datos de
caracteristicas cromaticas.

Tabla 3.11

Composicion de la base de datos RGB para clasificacion

Categoria  N° Imdagenes Total Pixeles Prom. Pixeles/Img Etiqueta

Edificios 50 5,024,006 100,480 1
No Edificios 41 4,566,422 111,376 0
Total 91 9,590,428 105,389 -

La base de datos resultante contiene 9,590,428 observaciones individuales (pixeles), dis-
tribuidas en 5,024,006 pixeles de la clase “edificios” (52.4 Y% del total) y 4,566,422 pixeles de
la clase “noEdificios” (47.6 % del total). Esta distribucion practicamente balanceada es resul-
tado del incremento de imdgenes de no-edificios de 32 a 41, reduciendo significativamente el
desbalance de clases. Las imdgenes de edificios presentan un tamafno promedio de 100,480
pixeles por imagen, mientras que las imdgenes de no-edificios promedian 111,376 pixeles
por imagen, resultando en un promedio general de 105,389 pixeles por imagen, equivalente

aproximadamente a imagenes de 325x325 pixeles, aunque las dimensiones reales varian con-
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siderablemente entre imagenes individuales segtin el tamafio de las estructuras o elementos
capturados.

Este volumen de datos, cercano a 9.6 millones de observaciones, es sustancialmente mayor
que conjuntos de datos tipicos en problemas de clasificacion tradicional, reflejando la natura-
leza del problema de clasificacion a nivel de pixel. Sin embargo, es importante contextualizar
que en el &mbito de aprendizaje profundo para imagenes, particularmente en arquitecturas de
redes neuronales convolucionales, conjuntos de datos de este tamafo se consideran modes-
tos. Bases de datos de referencia como ImageNet contienen millones de imdgenes completas,
equivalentes a miles de millones de pixeles. No obstante, para el propdsito exploratorio del
presente estudio, este volumen es suficiente para investigar la existencia de separabilidad
cromatica entre clases.

La pregunta fundamental que esta base de datos permite explorar empiricamente es: jexiste
separabilidad en el espacio RGB tridimensional entre pixeles que corresponden a edificacio-
nes y pixeles que corresponden a otros elementos del paisaje rural? Si las dos clases presentan
distribuciones espectrales altamente solapadas, sin tendencia a segregacion espacial, enton-
ces las caracteristicas crométicas tendrian poco poder discriminativo y cualquier clasificador
basado exclusivamente en valores RGB alcanzaria desempefio limitado. Inversamente, si las
distribuciones presentan separacion espacial significativa, ello indicaria que la informacién
cromaética es relevante para la tarea de clasificacion y justificaria el desarrollo de modelos de
aprendizaje automatico que exploten estas caracteristicas.

Para responder esta pregunta, se generd una visualizacion tridimensional del espacio de
caracteristicas RGB. En esta representacion, cada eje del espacio tridimensional corresponde
a uno de los tres canales de color: el eje horizontal (X) representa la intensidad del canal rojo
(valores 0-255), el eje perpendicular (Y) representa la intensidad del canal verde (valores 0-
255), y el eje vertical (Z) representa la intensidad del canal azul (valores 0-255). Cada pixel de
la base de datos se representa como un punto Unico en este espacio tridimensional, ubicado
en las coordenadas (R, G, B) correspondientes a sus valores de intensidad. Los puntos se
colorean segun su etiqueta de clase: azul para pixeles provenientes de imagenes de edificios
(etiqueta 1), rojo para pixeles provenientes de imdgenes de no-edificios (etiqueta 0).

Dado el volumen masivo de datos (9.6 millones de pixeles), la visualizacién directa de
todos los puntos resultaria en una nube densa computacionalmente costosa de renderizar y
visualmente dificil de interpretar. Por tanto, se aplic6 un muestreo aleatorio estratificado,

seleccionando hasta 50,000 pixeles de forma proporcional a la representacion de cada clase,



55

manteniendo la relacion 52.4 %/47.6 % en la muestra. Este procedimiento de muestreo preser-
va las propiedades estadisticas esenciales de las distribuciones completas mientras permite
visualizacion interactiva fluida.

La Figura 3.14 presenta esta visualizacion tridimensional del espacio RGB con los pixeles

etiquetados.

Figura 3.14

Distribucion RGB tridimensional: edificaciones (azules) vs. no-edificaciones (rojas).
Separacion cromatica clara con solapamiento parcial en regiones intermedias.

El resultado de esta visualizacion es extraordinariamente revelador y constituye el hallazgo
central de esta fase del estudio. Contrario a lo que cabria esperar si no existiera relacion
sistemdtica entre las propiedades cromaticas y la clase de objeto, los puntos azules (edificios)
y rojos (no-edificios) no aparecen mezclados uniformemente y al azar en el espacio tridimen-
sional. En cambio, exhiben una clara y pronunciada tendencia a la segregacion espacial con
las siguientes caracteristicas:

Distribucion de edificaciones (puntos azules): Los pixeles correspondientes a edificacio-

nes forman una nube relativamente compacta que se extiende predominantemente en la region



56

de valores medios a altos en los tres canales simultidneamente (valores aproximados de R, G,
B en el rango 100-220). Existe una concentracion particularmente notable en la zona central
del espacio donde los valores de los tres canales son similares entre si (R ~ G = B), lo cual
corresponde a tonalidades acromaticas: grises de diferentes intensidades, marrones claros,
beiges, y tonos tierra. Esta concentracion es consistente con las propiedades de reflectancia
de los materiales constructivos tipicos observados en las localidades estudiadas: techos de
calamina metdlica (gris plateado que envejece a marrén oxidado), superficies de concreto
(gris claro a medio), adobe y ladrillos de arcilla (marrén claro a rojizo). La dispersion de la
nube azul es relativamente limitada, indicando menor variabilidad cromatica intra-clase para
edificaciones comparada con no-edificaciones.

Distribucién de no-edificaciones (puntos rojos): Los pixeles correspondientes a no-
edificaciones muestran un patrén de distribucion marcadamente diferente, con mayor dis-
persion espacial y multiples concentraciones locales. La concentracion mas prominente se
localiza en regiones donde el canal verde (G) presenta valores sustancialmente superiores
a los canales rojo (R) y azul (B), especificamente en la zona aproximada de R € [50, 120],
G € [80,180], B € [40,100]. Esta concentracion refleja la presencia dominante de vegeta-
cion en las imagenes de no-edificios: la clorofila presenta alta reflectancia en el verde y baja
reflectancia en rojo y azul, manifestindose como valores (R < G > B). Adicionalmente, apa-
recen concentraciones secundarias en dos regiones extremas: (1) zona de valores muy bajos
en los tres canales (R,G, B < 50), correspondiente a sombras profundas, vegetaciéon densa
con baja iluminacion, y terrenos oscuros; (2) zona de valores muy altos en los tres canales
(R,G, B > 200), correspondiente a superficies altamente reflectivas como caminos de tierra
seca bajo iluminacion solar directa intensa, o afloramientos rocosos de minerales claros.

Separabilidad observada: Lo mds significativo de esta visualizacién es que, aunque
indudablemente existe solapamiento entre ambas nubes de puntos en ciertas regiones del
espacio RGB (particularmente en zonas intermedias), las dreas de maxima concentracion y
densidad de cada clase estdn claramente separadas espacialmente. Si se trazara una trayectoria
imaginaria en este espacio tridimensional desde el centroide de la distribucion de no-edificios
(aproximadamente en la zona verde de alta reflectancia vegetal) hacia el centroide de la
distribucion de edificios (en la zona gris-marrén de materiales constructivos), esta trayectoria
representaria una direccion que maximiza la separacion entre clases. Esta estructura no es
trivial ni aleatoria; es una manifestacion directa de diferencias sistematicas y consistentes

en las propiedades de reflectancia espectral de materiales constructivos humanos versus
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elementos naturales del paisaje.
La Figura 3.15 presenta un resumen visual integrado de las estadisticas principales deri-
vadas del andlisis completo: caracteristicas de las 21 localidades, resultados de deteccion de

esquinas, y composicion de la base de datos RGB.

Figura 3.15

Resumen estadistico integrado: poblacion, imagenes satelitales, esquinas (Harris vs.
Shi-Tomasi), densidad de esquinas, proporcion de imagenes/pixeles (edificios vs.
no-edificios).

3.2.4 Clasificacion mediante red neuronal artificial multicapa

La separabilidad observada en el espacio RGB (Figura 3.14) fundamenta el disefio de un
clasificador basado en redes neuronales artificiales. Para este estudio se implementard una red
neuronal completamente conectada (feedforward neural network) de arquitectura multicapa,
especificamente disefiada para resolver el problema de clasificacion binaria pixel a pixel.

Arquitectura de la red: La red neuronal implementada recibe como entrada un vector
tridimensional correspondiente a los valores RGB de un pixel individual: x = [R, G, B]” con
R,G,B € [0,255]. Los valores de entrada se normalizan al rango [0, 1] mediante divisién por
255 para facilitar la convergencia durante el entrenamiento. La red consta de miltiples capas
ocultas completamente conectadas con funciones de activacion no-lineales ReLU (Rectified
Linear Unit), permitiendo aprender fronteras de decision complejas en el espacio RGB. La

capa de salida consiste en una tnica neurona con funcién de activacién sigmoide, produ-
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ciendo un valor continuo j € [0, 1] que representa la probabilidad estimada de que el pixel
corresponda a una edificacion. La clasificacion final se obtiene mediante umbralizacion:
¥y > 0,5 — clase edificio (etiqueta 1), y < 0,5 — clase no-edificio (etiqueta 0).

Entrenamiento: El modelo se entrenard utilizando los 9,590,428 pixeles etiquetados
de la base de datos RGB (Tabla 3.11), divididos en conjuntos de entrenamiento (70 %),
validacion (15%) y prueba (15%). Se empleard el algoritmo de optimizacién Adam con
funcidén de pérdida de entropia cruzada binaria (binary cross-entropy), métrica estandar para
problemas de clasificacion binaria. Durante el entrenamiento, los pesos sindpticos de lared se
ajustan iterativamente mediante retropropagacion (backpropagation) para minimizar el error
de clasificacion, aprendiendo automaticamente transformaciones no-lineales de los valores
RGB que maximicen la separabilidad entre clases.

Ventaja sobre clasificadores lineales: A diferencia de un clasificador lineal que estaria
limitado a separar las clases mediante un plano en el espacio RGB tridimensional, la red
neuronal multicapa puede aprender superficies de decision arbitrariamente complejas y no-
lineales. Dada la observacion de que las distribuciones de ambas clases presentan separacion
en sus centroides pero solapamiento en regiones intermedias, se anticipa que la capacidad
de modelado no-lineal de la red neuronal seré crucial para clasificar correctamente los casos
ambiguos (por ejemplo, vegetacion seca con tonalidades marrones similares a materiales
constructivos, o sombras de edificios con tonalidades oscuras).

La viabilidad de este enfoque se sustenta en el hecho empirico de que las clases exhiben se-
gregacion espacial en el espacio RGB. Si estuvieran completamente mezcladas sin estructura
separable, ningtn clasificador podria superar el desempeiio aleatorio (50 % de exactitud). La
separabilidad observada constituye evidencia directa de que existe informacidn discriminativa
explotable mediante aprendizaje automaético.

En resumen, los resultados de esta fase de obtencion de imédgenes, procesamiento y gene-

racion de bases de datos permiten establecer las siguientes conclusiones principales:

1. Las 21 imdgenes satelitales capturadas de localidades rurales en Ancash representan
adecuadamente la diversidad de asentamientos en la region de estudio, con variabilidad
demografica (62-991 habitantes, 27-309 viviendas) y variabilidad en dimensiones de
imagen (202,500-560,000 pixeles), constituyendo un corpus apropiado para evaluar

metodologias de deteccién automatizada.

2. Ladeteccion de esquinas mediante algoritmos clasicos (Harris y Shi-Tomasi) resulta cla-
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ramente insuficiente como método tnico de identificacion de edificaciones en contextos
rurales complejos. Los detectores generan abundantes falsos positivos (40,000-105,000
esquinas por imagen, con densidades de 112-213 esquinas por millén de pixeles) de-
bido a vegetacion arborea, irregularidades del terreno natural, elementos artificiales
no edificados, y limitaciones de escala. Las esquinas detectadas no se concentran en
ubicaciones de edificaciones sino que aparecen distribuidas uniformemente por toda
la imagen, incluyendo zonas sin construcciones. Esta limitacion confirma que la infor-
macion geométrica local, aunque intuitivamente relevante, es insuficiente sin contexto

semantico adicional.

3. La base de datos RGB construida mediante seleccion manual, conteniendo 9,590,428
pixeles etiquetados provenientes de 91 imagenes (50 de edificios, 41 de no-edificios),
exhibe clara separabilidad cromatica entre clases en el espacio de color tridimensio-
nal. La distribucion practicamente balanceada (52.4 % edificios, 47.6 % no-edificios)
reduce el riesgo de sesgo durante el entrenamiento de la red neuronal. Los pixeles de
edificaciones se concentran en valores medios-altos con baja saturacion (grises, marro-
nes, tonos tierra), mientras que pixeles de no-edificaciones muestran mayor dispersion
con concentraciones en la region de alta reflectancia verde (vegetacion) y en valores
extremos (sombras, superficies muy reflectivas). Aunque existe solapamiento parcial,

las zonas de méxima densidad estdn claramente segregadas.

4. Esta separabilidad observada justifica y fundamenta el desarrollo de un sistema de cla-
sificacion basado en redes neuronales artificiales como aproximacion viable y prome-
tedora para la deteccion automatizada de edificaciones. Particularmente, arquitecturas
de redes neuronales convolucionales que puedan integrar simultdneamente informacion
cromdtica, de textura espacial y geométrica, aprendiendo autométicamente caracteristi-
cas discriminativas optimizadas para la tarea especifica, representan la estrategia me-
todolégica mas apropiada para avanzar desde estos resultados exploratorios hacia un
sistema operativo de deteccion con desempeiio superior a métodos clasicos basados

exclusivamente en geometria.

3.3 Desarrollo del modelo de aprendizaje profundo para deteccion de edificaciones

La evidencia de separabilidad cromatica documentada en la seccidn anterior proporciono el
fundamento empirico para desarrollar un modelo de aprendizaje profundo capaz de clasificar

automaticamente pixeles como pertenecientes a edificaciones o a otros elementos del paisaje
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rural. El proceso de desarrollo sigui6é una metodologia sistematica que incluy6 la preparacion
de datos, el disefio y comparacién de multiples arquitecturas de redes neuronales, y la

evaluacion rigurosa del desempeio mediante métricas estandar de clasificacion binaria.
3.3.1 Preparacion y particion del conjunto de datos

La base de datos RGB construida, conteniendo 9,590,428 pixeles etiquetados, fue some-
tida a un proceso de preparacion previo al entrenamiento. El primer paso consistié en la
normalizacién de los valores de intensidad: los valores originales de cada canal, que osci-
laban entre 0 y 255, fueron transformados al rango continuo entre 0 y 1 mediante division
simple. Esta normalizacion facilita la convergencia del algoritmo de optimizacion durante el
entrenamiento al mantener todas las variables de entrada en escalas comparables.

El conjunto de datos se dividio en tres particiones independientes siguiendo proporciones
estandar en aprendizaje automatico. El 70% de los datos, equivalente a 6,713,299 pixeles,
se destin6 al conjunto de entrenamiento, utilizado para ajustar los pesos sindpticos de la red
neuronal. El 15% de los datos, equivalente a 1,438,564 pixeles, conformé el conjunto de
validacion, empleado para monitorear el desempeno durante el entrenamiento y seleccionar
la mejor configuracion de hiperparametros. El 15% restante, también 1,438,565 pixeles,
constituy6 el conjunto de prueba, reservado exclusivamente para la evaluacion final del
modelo seleccionado sobre datos nunca vistos durante el proceso de entrenamiento. La
particion se realizé mediante muestreo estratificado, garantizando que la proporcién de clases

(52.4 % edificios, 47.6 % no-edificios) se mantuviera constante en las tres particiones.
3.3.2 Diseiio de arquitecturas de redes neuronales

Se disenaron y evaluaron tres arquitecturas de redes neuronales completamente conectadas
(feedforward), cada una representando una estrategia diferente en términos de complejidad
y capacidad de modelado. La eleccion de redes completamente conectadas en lugar de redes
convolucionales responde a la naturaleza del problema planteado: la entrada consiste en
vectores tridimensionales de valores RGB de pixeles individuales, sin estructura espacial que
justifique el uso de operaciones convolucionales.

La primera arquitectura, denominada “Arquitectura Simple”, representa el disefio mas
parsimonioso. Esta red recibe como entrada un vector de tres valores correspondientes a
los canales RGB normalizados, procesa esta informacion a través de dos capas ocultas con
16 y 8 neuronas respectivamente, y produce una salida tnica mediante una neurona con

funcidn de activacion sigmoide que representa la probabilidad de que el pixel corresponda a
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una edificacion. Las capas ocultas emplean la funcion de activacion ReLU (Rectified Linear
Unit), definida como f(x) = max(0,x), que introduce la no-linealidad necesaria para aprender
fronteras de decisiéon complejas.

La segunda arquitectura, denominada “Arquitectura Profunda”, incrementa tanto la pro-
fundidad como la amplitud de la red. Esta configuracion emplea tres capas ocultas con 64,
32 y 16 neuronas respectivamente, manteniendo la funcién de activacion ReLU en todas las
capas ocultas y sigmoide en la capa de salida. La mayor cantidad de neuronas por capa y la
adicion de una capa adicional proporcionan mayor capacidad de representacion, permitiendo
potencialmente aprender patrones mas complejos en los datos.

La tercera arquitectura, denominada “Arquitectura Regularizada”, representa el disefio méas
complejo e incorpora técnicas especificas para prevenir el sobreajuste. Esta red utiliza tres
capas ocultas con 128, 64 y 32 neuronas, a las que se afladen capas de normalizacién por
lotes (Batch Normalization) después de cada capa oculta, capas de dropout con tasas de
0.3, 0.3 y 0.2 respectivamente, y regularizacion L2 con coeficiente 0.001 en los pesos de
todas las capas ocultas. La normalizacion por lotes estabiliza y acelera el entrenamiento al
normalizar las activaciones intermedias. El dropout desactiva aleatoriamente un porcentaje
de neuronas durante el entrenamiento, forzando a la red a aprender representaciones mas
robustas y redundantes. La regularizacion L2 penaliza pesos de gran magnitud, favoreciendo

soluciones mas simples con mejor capacidad de generalizacion.
3.3.3 Protocolo de entrenamiento

Las tres arquitecturas fueron entrenadas bajo un protocolo estandarizado que permitié
la comparacion objetiva de su desempeno. Se empleo el algoritmo de optimizacion Adam
(Adaptive Moment Estimation) con una tasa de aprendizaje inicial de 0.001. Adam combina
las ventajas de dos extensiones del descenso de gradiente estocéstico: AdaGrad, que adapta
la tasa de aprendizaje para cada parametro, y RMSProp, que utiliza promedios mdviles de
los gradientes cuadrados. Esta combinacion resulta en convergencia rapida y estable para una
amplia variedad de problemas.

La funcién de pérdida utilizada fue la entropia cruzada binaria (binary cross-entropy),
la métrica estdndar para problemas de clasificacion binaria con salidas probabilisticas. Esta
funcién penaliza de manera logaritmica las predicciones incorrectas, asignando mayor pe-
nalizacién a errores con alta confianza. Matematicamente, para una muestra con etiqueta

verdadera y y prediccién ¥, la pérdida se calcula como L = —[ylog(9) + (1 —y)log(1-79)].
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El entrenamiento se configur6 con un maximo de 50 épocas (pasadas completas por el
conjunto de entrenamiento) utilizando un tamafio de lote (batch size) de 1,024 muestras.
Se implementaron dos mecanismos de parada adaptativa: early stopping, que detiene el
entrenamiento cuando la pérdida en validacion no mejora durante 10 épocas consecutivas
y restaura los pesos de la mejor época observada; y reduccion de tasa de aprendizaje, que
disminuye la tasa de aprendizaje a la mitad cuando la pérdida en validacién no mejora
durante 5 épocas, permitiendo refinamiento mas fino de los pesos en las etapas finales del

entrenamiento.
3.3.4 Resultados de la comparacion de arquitecturas

La Tabla 3.12 presenta los resultados de las tres arquitecturas evaluadas en el conjunto de

validacion.

Tabla 3.12

Comparacion de arquitecturas de redes neuronales en el conjunto de validacion
Arquitectura Loss Accuracy Precision Recall F1-Score
Simple (16-8-1) 0.1917  0.9222 0.9523  0.8964  0.9235
Profunda (64-32-16-1) 0.1736  0.9276 0.9453  0.9148  0.9298

Regularizada (128-64-32-1) 0.1852  0.9239 0.9439  0.9088  0.9260

Los resultados revelan que la Arquitectura Profunda alcanzé el mejor desempefio global
con un accuracy de 92.76 Y%, superando a la Arquitectura Simple (92.22 %) y a la Arquitectura
Regularizada (92.39 %). La Arquitectura Profunda también obtuvo el menor valor de pérdida
(0.1736), indicando mayor certeza en sus predicciones. El F1-Score, métrica que balancea
precision y recall, confirma la superioridad de la Arquitectura Profunda con un valor de
0.9298 frente a 0.9235 y 0.9260 de las otras dos arquitecturas.

Un hallazgo relevante es el comportamiento del recall (exhaustividad) entre arquitecturas.
La Arquitectura Profunda logré un recall de 91.48 %, significativamente superior al 89.64 %
de la Arquitectura Simple y al 90.88% de la Arquitectura Regularizada. Este resultado
es particularmente importante para la aplicacion practica del modelo: un recall mas alto
implica que una mayor proporcion de las edificaciones reales son correctamente identificadas,
reduciendo el riesgo de omitir viviendas en la planificacién de la red de banda ancha.

La Arquitectura Regularizada, a pesar de incorporar técnicas sofisticadas de regularizacion,
no supero a la Arquitectura Profunda. Este resultado sugiere que el problema de clasificacion
de pixeles RGB, con su estructura relativamente simple de tres dimensiones de entrada,

no presenta riesgo significativo de sobreajuste para redes de tamano moderado, y que la
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regularizacion adicional puede incluso limitar la capacidad de la red para capturar patrones

discriminativos.
3.3.5 Evaluacion del modelo seleccionado

La Arquitectura Profunda, seleccionada como el mejor modelo, fue evaluada de manera
exhaustiva en el conjunto de prueba, compuesto por 1,438,565 pixeles nunca expuestos
durante el entrenamiento o la seleccion de arquitectura. La Tabla 3.13 presenta las métricas

de desempeno obtenidas.

Tabla 3.13

Métricas del modelo final (Arquitectura Profunda) en el conjunto de prueba

Métrica Valor
Accuracy  0.9278
Precision 0.9474

Recall 0.9129
F1-Score 0.9298
Loss 0.1744

AUC-ROC 0.9805

El modelo final alcanzé un accuracy de 92.78 % en el conjunto de prueba, practicamente
idéntico al obtenido en validacién (92.76 %), lo que indica excelente capacidad de generali-
zacion sin evidencia de sobreajuste. La precision de 94.74 % significa que cuando el modelo
predice que un pixel corresponde a una edificacidn, esta prediccion es correcta en el 94.74 %
de los casos. El recall de 91.29 % indica que el modelo identifica correctamente el 91.29 %
de todos los pixeles que realmente corresponden a edificaciones.

Lamétrica AUC-ROC (Area Under the Receiver Operating Characteristic Curve) de 0.9805
es particularmente significativa. Este valor, cercano a 1.0, indica que el modelo tiene excelente
capacidad discriminativa: existe un 98.05 % de probabilidad de que un pixel de edificacion
seleccionado aleatoriamente reciba una puntuacion de probabilidad mayor que un pixel de no-
edificacion seleccionado aleatoriamente. Valores de AUC-ROC superiores a 0.9 se consideran
excelentes en la literatura de aprendizaje automatico.

La Figura 3.16 muestra la evolucion del entrenamiento para las tres arquitecturas compa-
radas.

La Figura 3.17 presenta la matriz de confusion del modelo final en el conjunto de prueba.

La Figura 3.18 presenta la curva ROC del modelo, ilustrando la relacion entre la tasa de

verdaderos positivos y la tasa de falsos positivos para diferentes umbrales de clasificacion.



Figura 3.16

Curvas de entrenamiento de las tres arquitecturas evaluadas

Figura 3.17

Matriz de confusion del modelo final (Arquitectura Profunda) en el conjunto de prueba
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Figura 3.18

Curva ROC (Receiver Operating Characteristic) del modelo final

3.3.6 Exploracion de arquitecturas compactas

Complementariamente al desarrollo del modelo principal, se exploro la viabilidad de redes
neuronales de menor tamano que pudieran ofrecer un balance favorable entre desempefio y
eficiencia computacional. Esta exploracion resulta relevante considerando que la aplicacion
practica del modelo implica procesar millones de pixeles por imagen satelital, donde tiempos
de inferencia reducidos pueden traducirse en beneficios operativos significativos.

Se evaluaron cinco arquitecturas compactas con diferentes configuraciones de capas ocul-

tas. La Tabla 3.14 presenta los resultados de esta comparacion.

Tabla 3.14

Comparacion de arquitecturas compactas de redes neuronales

Arquitectura  Parametros Accuracy Precision Recall F1-Score Inferencia (ms)

Red 3-6-5-4-1 88 0.9091 0.9481 0.8743  0.9097 0.058
Red 3-8-5-4-1 106 0.9054 0.9292  0.8871  0.9077 0.063
Red 3-10-6-1 113 0.9183 09571  0.8837 0.9189 0.069
Red 3-12-8-4-1 193 0.9194 0.9468  0.8965 0.9209 0.072
Red 3-8-6-1 93 0.8951 0.9206 0.8753 0.8974 0.068

La red compacta con mejor desempeno, denominada “Red 3-12-8-4-17, alcanz6 un ac-
curacy de 91.94% y un F1-Score de 0.9209 utilizando apenas 193 pardmetros entrenables.
Esta arquitectura consta de cuatro capas ocultas con 12, 8 y 4 neuronas respectivamente,

ademads de la capa de entrada (3 neuronas) y la capa de salida (1 neurona). La diferencia de
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desempefio respecto al modelo principal (Arquitectura Profunda con 92.78 % de accuracy)
es de apenas 0.84 puntos porcentuales, mientras que el tiempo de inferencia por muestra se
reduce a 0.072 milisegundos.

El AUC-ROC de la mejor red compacta alcanz6 0.9725, indicando que incluso con recursos
computacionales minimos, el modelo conserva una capacidad discriminativa muy alta. Este
resultado tiene implicaciones practicas importantes: para aplicaciones donde la velocidad de
procesamiento es critica o los recursos computacionales son limitados, las redes compactas

ofrecen una alternativa viable con pérdida de desempefo marginal.
3.3.7 Analisis de errores y limitaciones del modelo

El anélisis de los errores de clasificaciéon del modelo revela patrones sistematicos que
merecen discusion. Los falsos negativos, casos donde el modelo clasifica incorrectamente un
pixel de edificacion como no-edificacion, tienden a ocurrir en regiones donde los materiales
constructivos presentan tonalidades similares a elementos naturales. Especificamente, techos
de calamina oxidada con tonalidades marrones pueden confundirse con suelo desnudo, y
sombras proyectadas por edificaciones presentan valores RGB similares a vegetacion densa
en penumbra.

Los falsos positivos, casos donde el modelo clasifica incorrectamente un pixel de no-
edificacion como edificacion, aparecen principalmente en tres contextos: (1) superficies de
concreto no correspondientes a edificaciones, como patios, canchas deportivas o veredas; (2)
afloramientos rocosos de tonalidades grisaceas; y (3) suelos compactados con valores RGB
intermedios. Estos errores son inherentes a la limitacién fundamental del enfoque: el modelo
opera exclusivamente sobre informacion cromatica a nivel de pixel individual, sin considerar
el contexto espacial que permitiria distinguir, por ejemplo, un techo de calamina de un patio
de concreto basdndose en su forma y tamaio.

Es importante enfatizar que el accuracy de 92.78 % reportado corresponde a clasificacion
a nivel de pixel. En la aplicacion prictica de deteccion de edificaciones completas, donde
multiples pixeles contiguos deben ser analizados conjuntamente, los errores individuales
pueden promediarse, resultando potencialmente en tasas de deteccion de edificaciones com-
pletas superiores a la tasa de clasificacion correcta de pixeles individuales. Sin embargo, la
cuantificacion rigurosa de esta mejora requiere evaluacion adicional con datos de verdad de

campo a nivel de edificacion.
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3.3.8 Sintesis de resultados del Desarrollo de los modelos

El desarrollo del modelo de aprendizaje profundo para deteccion de edificaciones rurales

dispersas alcanz6 los siguientes resultados principales:

. Se implemento y entrend exitosamente una red neuronal artificial multicapa capaz de

clasificar pixeles de imdgenes satelitales como pertenecientes a edificaciones o no-

edificaciones con un accuracy de 92.78 % en datos de prueba independientes.

La comparacion sistematica de tres arquitecturas de diferente complejidad identificé a
la Arquitectura Profunda (64-32-16-1) como la configuracion 6ptima, superando tanto

a arquitecturas mds simples como a arquitecturas con regularizacién adicional.

El modelo final alcanz6 un AUC-ROC de 0.9805, indicando excelente capacidad dis-
criminativa que permite distinguir confiablemente entre pixeles de edificaciones y no-

edificaciones en el espacio de caracteristicas RGB.

La exploracion de arquitecturas compactas demostré que es posible lograr accuracy
superior al 91 % con redes de apenas 193 pardmetros, ofreciendo alternativas eficientes

para aplicaciones con restricciones computacionales.

El modelo desarrollado proporciona la capacidad de identificar automaticamente la
ubicacion de potenciales edificaciones en imagenes satelitales, informacion esencial
para determinar la distribucion espacial de los usuarios potenciales de la red de banda

ancha en las localidades rurales del distrito de Casma.

Estos resultados demuestran la viabilidad técnica del enfoque basado en aprendizaje pro-

fundo para la detecciéon automatizada de edificaciones en contextos rurales, validando la

hipétesis de que la informacidon cromatica de imégenes satelitales contiene sefiales discri-

minativas explotables mediante técnicas de inteligencia artificial. El modelo desarrollado

constituye una herramienta operativa que puede integrarse en el flujo de trabajo de planifi-

cacion de redes de acceso, permitiendo la identificacion de edificaciones sin necesidad de

relevamiento manual en campo.

3.3.9 Implementacion del sistema hibrido de deteccion en las 21 localidades rurales

Una vez validado el modelo de clasificacion de pixeles, se procedié a implementar un

sistema hibrido que combina técnicas cldsicas de vision por computadora con la red neuronal

entrenada para detectar edificaciones en las 21 localidades rurales del distrito de Casma. Este
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enfoque hibrido responde a una limitacion practica identificada durante las pruebas iniciales:
aplicar la red neuronal a cada uno de los pixeles de una imagen satelital de aproximadamente
350,000 pixeles (dimensiones tipicas de 700x500) resultaba computacionalmente costoso y
generaba una cantidad excesiva de puntos candidatos que dificultaba la interpretacion de los
resultados.

La estrategia implementada consiste en un proceso de dos etapas. En la primera etapa, se
aplica el detector de esquinas de Harris para identificar regiones de la imagen que presentan
cambios significativos de intensidad en multiples direcciones, caracteristica tipica de las
esquinas de estructuras arquitectonicas. El detector de Harris, implementado mediante la
funcién goodFeaturesToTrack de OpenCV con el pardmetro useHarrisDetector=True,
localiza automaticamente puntos de interés que corresponden frecuentemente a vértices
de edificaciones. La cantidad maxima de esquinas a detectar se configuré en funcién del
numero esperado de viviendas en cada localidad, utilizando un factor multiplicador de 8 para
garantizar cobertura suficiente incluso en zonas con construcciones de geometria irregular.

En la segunda etapa, para cada esquina detectada por Harris se generan ocho puntos
equidistantes ubicados a 20 pixeles de distancia y separados angularmente 45 grados entre
si, formando un patrén circular alrededor de cada esquina. Este mecanismo de vecindario
responde a la observacion de que las esquinas detectadas por Harris no siempre coinciden
exactamente con el centro geométrico de las edificaciones, sino que tipicamente se ubican en
los vértices de los techos. Al evaluar ocho direcciones radiales, se incrementa la probabilidad
de localizar pixeles que correspondan efectivamente al 4rea central de la edificaciéon. Cada
uno de estos puntos candidatos es clasificado por la red neuronal entrenada, seleccionidndose
unicamente aquellos cuya probabilidad de pertenecer a una edificacion supera el umbral de
0.9 (90% de confianza). Este umbral elevado se establecié deliberadamente para minimizar

los falsos positivos en la deteccion final.

Analisis detallado de localidades representativas. Para ilustrar el comportamiento del
sistema hibrido, se presenta el anélisis detallado de tres localidades que representan diferentes
escalas y patrones de asentamiento presentes en la zona rural del distrito de Casma.

Localidad de Chille: Esta pequena localidad cuenta con 25 viviendas registradas seguin
datos del INEI, distribuidas en un patron disperso caracteristico de los caserios rurales
costeros. El detector de Harris identificé 200 esquinas en la imagen satelital correspondiente,

cantidad que representa un factor de 8 respecto al nimero de viviendas esperadas. Tras
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aplicar la estrategia de ocho puntos equidistantes y la clasificacion mediante red neuronal,
el sistema detectd 50 puntos candidatos a edificacion. El proceso de validaciéon determiné
que 46 de estos puntos correspondian efectivamente a edificaciones (verdaderos positivos),
mientras que 4 puntos fueron clasificados como falsos positivos, resultando en una precision
del 92.00%. Los falsos positivos identificados correspondian principalmente a estructuras
menores como cercos de material noble y pequenos almacenes agricolas cuyas caracteristicas
cromaticas se asemejan a viviendas.

La Figura 3.19 muestra las esquinas detectadas por el algoritmo de Harris en la loca-
lidad de Chille, marcadas en color rojo sobre la imagen satelital original. La Figura 3.20
presenta el resultado final del sistema hibrido, donde los circulos azules pequefios corres-
ponden a las esquinas Harris y los circulos verdes grandes indican los puntos clasificados
como edificaciones por la red neuronal. La Figura 3.21 ilustra la imagen de validaciéon con
cada edificacion detectada numerada secuencialmente, formato utilizado para el proceso de

verificacion manual.

Figura 3.19

Esquinas detectadas por el algoritmo de Harris en la localidad de Chille

Localidad de Carrizal: Carrizal representa la localidad de mayor extensién y complejidad
del conjunto analizado, con 309 viviendas registradas distribuidas a lo largo de varios kilome-
tros del valle. La mayor densidad poblacional y la presencia de infraestructura complementaria
(como canales de irrigacion revestidos de concreto y caminos afirmados) incrementan el des-
afio de deteccion. El detector de Harris identificd 2,472 esquinas, y tras el procesamiento

completo, el sistema detect6 1,312 puntos candidatos. La validacién revel6 1,172 verdaderos



Figura 3.20

Resultado del sistema hibrido en Chille

Figura 3.21

Imagen de validacion de Chille con edificaciones numeradas secuencialmente
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positivos y 140 falsos positivos, alcanzando una precision del 89.33 %. La menor precision
relativa respecto a Chille se explica por la presencia de estructuras de concreto no habitacio-
nales que presentan firmas crométicas similares a los techos de viviendas, particularmente
en zonas cercanas a la infraestructura de riego.

La Figura 3.22 muestra la distribucion de esquinas Harris detectadas en Carrizal, eviden-
ciando la mayor densidad de puntos de interés en comparacion con localidades més pequeiias.
La Figura 3.23 presenta el resultado final con 1,312 edificaciones detectadas, mientras que la

Figura 3.24 ilustra la imagen de validacion correspondiente.

Figura 3.22

Esquinas detectadas por Harris en Carrizal, la localidad mas extensa del estudio

Localidad de Santa Melania: Con 28 viviendas registradas, Santa Melania presenta un
patroén de asentamiento compacto con edificaciones agrupadas en un nicleo central. Esta
configuracién favorece la deteccion, dado que los pixeles de edificaciones se encuentran

menos dispersos y presentan mayor contraste con el entorno agricola circundante. El detector



Figura 3.23

Resultado del sistema hibrido en Carrizal
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Figura 3.24

Imagen de validacion de Carrizal
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de Harris localizé 224 esquinas, y el sistema identifico 95 puntos candidatos tras aplicar la
estrategia de vecindario. La validacion determiné 92 verdaderos positivos y Unicamente 3
falsos positivos, alcanzando la precision mas alta del conjunto con 96.84 %. Este resultado
confirma que el sistema hibrido presenta mejor desempeno en localidades con patrones de
asentamiento concentrados y menor interferencia de estructuras no habitacionales.

Las Figuras 3.25, 3.26 y 3.27 presentan los resultados del procesamiento de Santa Melania,

ejemplificando el caso de mejor desempefio del sistema hibrido.

Figura 3.25

Esquinas detectadas por Harris en Santa Melania

Resultados consolidados del procesamiento de las 21 localidades. La Tabla 3.15
presenta los resultados del procesamiento sistematico de las 21 localidades rurales del distrito
de Casma. Para cada localidad se reporta el niimero de viviendas esperadas seguin registros
oficiales, la cantidad de esquinas detectadas por Harris, el nimero de edificaciones detectadas
por el sistema hibrido, la descomposiciéon en verdaderos positivos y falsos positivos, y la
precision resultante.

El analisis global de los resultados revela que el sistema hibrido procesé exitosamente
las 21 localidades, identificando un total de 4,452 puntos candidatos a edificacién a partir
de las 12,376 esquinas detectadas inicialmente por Harris. De estos puntos candidatos,
3,955 fueron validados como verdaderos positivos, representando una precision global del

88.84 Y%. La desviacion estdndar de la precision entre localidades es de 4.79 %, indicando un



Figura 3.26

Resultado del sistema hibrido en Santa Melania

Figura 3.27

Imagen de validacion de Santa Melania con 95 edificaciones numeradas
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Tabla 3.15

Resultados de deteccion de edificaciones en las 21 localidades rurales de Casma

Localidad Viviendas Esquinas Detectados VP FP Precision
Calavera Grande 70 560 104 92 12 88.46 %o
Cantina 24 192 54 48 6 88.89 %
Carrizal 309 2,472 1,312 1,172 140  89.33%
Chille 25 200 50 46 4 92.00 %
Choloque 47 376 96 95 1 98.96 %
El Castillo 52 416 106 93 13 87.74 %
El Milagro 40 320 153 146 7 95.42 %
Huaraz Pampa 35 280 177 145 32 81.92%
La Gramita 131 1,048 222 185 37 83.33%
La Hacienda 46 368 99 88 11 88.89 %
La Huaca 77 616 261 244 17 93.49 %
Mojeque 92 736 238 210 28 88.24 %
Puente Carrizal 31 248 126 120 6 95.24 %
Puquio Grande 65 520 107 101 6 94.39 %
Santa Ana 110 880 250 215 35 86.00 %o
Santa Elena 45 360 147 128 19 87.07 %
Santa Melania 28 224 95 92 3 96.84 %
San Antonio 41 328 174 162 12 93.10%
San Francisco Alto 124 992 361 292 69 80.89 %o
San Francisco Bajo 27 216 59 55 4 93.22%
Sechin Bajo 128 1,024 261 226 35 86.59 %

TOTAL 1,547 12,376 4,452 3,955 497 88.84 %
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comportamiento relativamente consistente del sistema a pesar de las diferencias en tamaio,
densidad y caracteristicas de las localidades procesadas.

La distribucién de precisiones por rangos muestra que 3 localidades (Choloque, Santa
Melania y El Milagro) alcanzaron precisiones superiores al 95 %, clasificandose como des-
empefio excelente. Otras 7 localidades (Puente Carrizal, Puquio Grande, La Huaca, San
Antonio, San Francisco Bajo, Chille y Carrizal) obtuvieron precisiones entre 90 % y 95 %,
consideradas como muy buenas. Las 8 localidades con precisiones entre 85 % y 90 % pre-
sentan desempefio bueno, mientras que 3 localidades (Huaraz Pampa, La Gramita y San
Francisco Alto) registraron precisiones entre 80 % y 85 Y%, clasificadas como aceptables.

El ratio promedio de deteccion es de 2.88 puntos detectados por cada vivienda esperada,
lo cual resulta coherente con la estrategia implementada: cada vivienda tipicamente presenta
multiples esquinas detectables, y la estrategia de ocho puntos equidistantes amplifica esta
multiplicidad. Este comportamiento, lejos de constituir un problema, proporciona redun-
dancia que incrementa la robustez del sistema ante oclusiones parciales o variaciones en la

calidad de imagen.

Generacion de coordenadas geograficas. Un aspecto fundamental del procesamiento
realizado es la conversion de las posiciones de pixel de las edificaciones detectadas a coorde-
nadas geograficas expresadas en el sistema WGS84. Esta transformacion se efectud utilizando
la informacién de georreferenciacion disponible para cada imagen satelital, especificamente
las coordenadas de las esquinas del bounding box que delimita cada localidad.

El algoritmo de conversién implementa una interpolacion lineal bidimensional entre las
coordenadas de pixel (columna, fila) y las coordenadas geogréficas (longitud, latitud). Para
un pixel ubicado en la posicién (x,y) de una imagen con dimensiones (W, H) y bounding
box definido por las coordenadas (Ain, @min) ¥ (Amax> Pmax), 1as coordenadas geograficas se

calculan mediante:

X
A= /lmin + W : (/lmax - Amin) (32)
6 = Bmax — 2 - (Smax — Din) (3.3)
max H max min .

donde A representa la longitud y ¢ la latitud del punto detectado. La inversion del eje

vertical en la ecuacion de latitud responde a la convencion de coordenadas de imagen, donde
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el origen se ubica en la esquina superior izquierda.

Las coordenadas geogréficas de las 3,955 edificaciones correctamente detectadas fueron
exportadas en formato KML (Keyhole Markup Language), compatible con Google Earth y
sistemas de informacion geogréfica. Cada archivo KML contiene marcadores puntuales (pla-
cemarks) con la ubicacion precisa de cada edificacion detectada, permitiendo su visualizacién
sobre cartografia base y su integracion con otras capas de informacion territorial.

Esta base de datos georreferenciada de edificaciones rurales constituye el insumo funda-
mental para el desarrollo de la red de acceso de banda ancha. Conocer la ubicacion espacial de
los usuarios potenciales permite calcular distancias a posibles puntos de acceso, determinar
zonas de cobertura de tecnologias inaldmbricas minimizando costos de despliegue mientras

se maximiza la cobertura poblacional.

Sintesis de la implementacion del sistema hibrido. La implementacién del sistema
hibrido de deteccion de edificaciones en las 21 localidades rurales del distrito de Casma
ha demostrado la viabilidad operativa del enfoque propuesto. Los principales resultados

obtenidos son:

1. Se procesaron exitosamente 21 localidades rurales con un total de 1,547 viviendas
registradas, detectandose 4,452 puntos candidatos mediante el sistema hibrido Harris +

red neuronal.

2. La precision global alcanzada fue del 88.84 %, con una desviacion estandar de 4.79 %

entre localidades, indicando comportamiento consistente del sistema.

3. Se identificaron 3,955 edificaciones correctamente clasificadas (verdaderos positivos),

cuyas coordenadas geograficas fueron generadas y exportadas en formato KML.

4. El sistema hibrido demostr6 capacidad de adaptacion a diferentes escalas y patrones de
asentamiento, desde pequenos caserios como Chille (25 viviendas) hasta localidades

extensas como Carrizal (309 viviendas).

5. Las coordenadas geograficas de las edificaciones detectadas constituyen el insumo
requerido para el disefio de la red de acceso de banda ancha en el OE4, permitiendo

calcular coberturas, distancias y optimizar el despliegue de infraestructura.

Con la disponibilidad de la base de datos georreferenciada de edificaciones rurales y se
cuenta con los elementos necesarios para proceder al diseno de la red de acceso de banda

ancha que conectard a estas localidades con la infraestructura de telecomunicaciones regional.
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3.4 Planificacion de la Red de Acceso Inalambrico

El cuarto objetivo especifico de esta investigacion consiste en proponer una red de acceso
optimizada utilizando software de planificacién de redes, basada en la ubicacion de las edifi-
caciones detectadas y la demanda estimada en los objetivos anteriores. Esta seccion presenta
los resultados de la planificacion realizada mediante el software Cambium LINKPlanner
para el conjunto de 21 localidades rurales seleccionadas segun los criterios de elegibilidad

PRONATEL.
3.4.1 Metodologia de Planificacion

Herramienta de Planificacion Utilizada. Para el disefio de la red de acceso se utilizd
Cambium LINKPIlanner, una herramienta profesional de planificacion de redes inaldmbricas
punto a multipunto (PMP) ampliamente utilizada en la industria de telecomunicaciones. Este
software permite modelar enlaces de radio considerando el perfil del terreno, las caracteristi-
cas de propagacion y los equipos especificos a utilizar, generando estimaciones precisas de
cobertura y capacidad.

La seleccion de esta herramienta se fundamenta en su capacidad para integrar los datos
geoespaciales de edificaciones detectadas mediante el modelo CNN desarrollado en el OE3,
permitiendo ubicar con precision los puntos de demanda identificados y optimizar la po-
sicién de las estaciones base para maximizar la cobertura. Ademds, LINKPlanner genera
autométicamente la lista de materiales (BOM) necesaria para la implementacion, facilitando

la estimacién de costos del proyecto.

Localidades Planificadas. La planificacion abarca las 21 localidades del conjunto PRO-
NATEL identificadas en la seccion de demanda, que concentran el 90 % de la poblacion rural
del distrito de Casma. La demanda agregada de estas localidades alcanza 3,007.1 Mbps en
descarga y 1,902.5 Mbps en subida, con un ratio UL/DL de 63.3 % que refleja la presencia

de 24 instituciones publicas con conectividad simétrica bajo la politica “Pago Cero”.
3.4.2 Diserio de la Topologia de Red

Criterios de Ubicacion de Sitios. A partir del analisis de la distribucién espacial de las
edificaciones detectadas y las caracteristicas topograficas del terreno, se determino la ubica-
cion Optima de los sitios de red necesarios para proporcionar cobertura a las 21 localidades

del conjunto PRONATEL. La estrategia de ubicacion consider6 los siguientes criterios:
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» Maximizacion de la linea de vista hacia las edificaciones detectadas

= Minimizacién de la distancia promedio a los usuarios

Aprovechamiento de elevaciones naturales del terreno

Accesibilidad para instalaciéon y mantenimiento

Agrupamiento de localidades cercanas bajo un mismo sitio de red

La distribucién de sitios obedece a un andlisis de agrupamiento espacial de las edificaciones
detectadas. Las localidades geograficamente proximas comparten sitios de red cuando las
condiciones de propagacion lo permiten, optimizando asi la inversion en infraestructura. Los
sitios con mayor concentracion de usuarios cuentan con multiples sectores para distribuir la

carga y maximizar la capacidad disponible.

Tecnologia Seleccionada. La planificacién se realizé utilizando equipamiento Cambium
Networks de la familia ePMP, tecnologia ampliamente desplegada en proyectos de conec-
tividad rural por su robustez, eficiencia espectral y relacion costo-rendimiento. La banda
de operacion seleccionada es 5 GHz (5.1-5.98 GHz), que ofrece un balance adecuado entre
capacidad de throughput y alcance para entornos rurales con linea de vista.

Los equipos principales utilizados en el disefio son:

= Access Point: ePMP 3000L, con soporte para modulacién hasta 256-QAM y throughput
agregado de hasta 600 Mbps por sector

= Antenas sectoriales: 90/120° de apertura en banda 5 GHz, optimizadas para cobertura

direccional

= CPE: ePMP Force 300-16, radio de suscriptor con antena integrada de 16 dBi para

enlaces de media y larga distancia

= Switch: cnMatrix TX 2020R-P con 16 puertos PoE y sincronizaciéon GPS para mini-

mizar interferencia entre sectores

3.4.3 Resultados de la Planificaciéon

Siguiendo la metodologia descrita, se procedio a planificar la red de acceso para el conjunto
completo de localidades PRONATEL. El proceso de diseno utilizo las coordenadas de todas
las edificaciones detectadas mediante el modelo CNN, permitiendo ubicar con precision cada

punto de demanda y optimizar la posicion de los sitios de red para maximizar la cobertura.
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Configuracion de Sitios y Sectores. El andlisis de la distribucién espacial de las edifi-
caciones detectadas determino la necesidad de establecer muiltiples sitios de red distribuidos
estratégicamente en el territorio. Cada sitio cuenta con uno o mas sectores de Access Point,
cuya orientacion (azimut) fue calculada para cubrir los agrupamientos de edificaciones iden-
tificados en el andlisis geoespacial. La Tabla 3.16 presenta la configuracién de los sitios

planificados para las localidades del conjunto PRONATEL.

Tabla 3.16

Sitios de red y sectores planificados
Sitio / Sector Azimut Usuarios DL (Mbps) UL (Mbps)
Zona La Huaca - San Antonio - Santa Elena
Sitio 002-337 (La Huaca) 337° 57 378.79 123.40
Sitio 002-027 (San Antonio) 27° 38 223.33 85.89
Sitio 002-078 (Santa Elena) 78° 56 256.79 92.78
Sitio 001 - Sector A 22° 40 259.53 93.30
Sitio 001 - Sector B 338° 41 259.52 93.30
Sitio 002 - Sector A 78° 36 340.15 113.98
Sitio 002 - Sector B 171° 37 340.28 113.97
Sitio 002 - Sector C 359° 36 338.14 113.97
Zona Mojeque - El Castillo - Cantina - Choloque
Sitio 001-028 (Mojeque) 28° 38 281.34 108.01
Sitio 001-160 (El Castillo) 160° 35 194.79 73.22
Sitio 001-283 (Cantina/LLa Hacienda) 283° 55 282.39 114.69
Sitio 002-078 (Choloque/Puquio Grande) 78° 34 233.64 89.51
Zona Carrizal - Sechin Bajo
Sitio 001-031 (Carrizal) 31° 46 363.82 134.65
Sitio 001-078 (Carrizal/Puente Carrizal) 78° 39 363.82 134.65
Sitio 001-344 (Carrizal) 344° 55 363.82 134.65
Sitio 002-235 (Sechin Bajo) 235° 43 351.63 130.24
Zona Huaraz Pampa - La Gramita
Sitio 001-060 (Huaraz Pampa) 60° 17 240.04 94.89
Sitio 002-002 (La Gramita) 2° 70 168.76 97.48
Sitio 002-242 (La Gramita) 242° 49 168.76 97.48
TOTAL 19 sectores 822 5,409.34 2,040.06

La distribucién de sitios obedece al patrén de dispersion de las edificaciones rurales en
el valle de Casma. Los sitios con un solo sector atienden localidades con edificaciones
concentradas en una direccion especifica, mientras que los sitios multisectoriales cubren
zonas donde las edificaciones se distribuyen en multiples direcciones desde el punto de
instalacion. Esta configuracion permite optimizar el uso del espectro radioeléctrico mediante
la reutilizacion de frecuencias entre sectores no adyacentes.

La Figura 3.28 presenta la visualizacion de la red planificada sobre imdgenes satelitales,

mostrando los enlaces de radio desde cada Access Point hacia las edificaciones detectadas en
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las cuatro zonas geograficas del proyecto.

(a) Zona Mojeque - El Castillo - Cantina (b) Zona Carrizal - Sechin Bajo
(¢) Zona Huaraz Pampa (d) Zona La Gramita
Figura 3.28

Red de acceso planificada en Cambium LINKPlanner

Capacidad Planificada por Zona. La capacidad total de la red planificada se distribuye
segun la concentracion de edificaciones detectadas en cada zona geografica. La Tabla 3.17
presenta el resumen de capacidad agregada por zona, diferenciando entre descarga (DL) y
subida (UL).

La capacidad total de la red planificada alcanza 5,409.34 Mbps en descarga y 2,040.06
Mbps en subida, para un throughput agregado de 7,449.40 Mbps. Esta capacidad supera
ampliamente la demanda estimada del conjunto PRONATEL (3,007.1 Mbps DL y 1,902.5

Mbps UL), proporcionando un margen de crecimiento del 80% en descarga y del 7% en
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Tabla 3.17

Capacidad planificada por zona geogridfica
Zona Sitios Sectores Usuarios DL (Mbps) UL (Mbps)
La Huaca - San Antonio - Santa Elena 5 8 341 2,396.53 830.59
Mojeque - El Castillo - Cantina 2 4 162 992.16 385.43
Carrizal - Sechin Bajo 2 4 183 1,443.09 534.19
Huaraz Pampa - La Gramita 2 3 136 577.56 289.85
Total 11 19 822 5,409.34 2,040.06

subida que garantiza la calidad de servicio durante el horizonte de planificacion del proyecto.

Lista de Materiales de Infraestructura. A partir de los disefios generados en LINK-
Planner, se obtuvo la lista de materiales (BOM) necesaria para implementar la red de acceso.
La Tabla 3.18 presenta el equipamiento de infraestructura requerido, que incluye los switches

de agregacion y los Access Points con sus antenas sectoriales.

Tabla 3.18

Lista de materiales - Infraestructura de red
Part Number Descripcion Cantidad
Switches de Agregacion
MXTX2020GxPA10  cnMatrix TX 2020R-P, Switch PoE 16 puertos 8
MXCRPSDC600AO  Fuente DC 600W para cnMatrix 8
NO00900L030 Antena GPS externa para sincronizacion 8
Access Points y Antenas
CO050911A121 ePMP 3000L 5 GHz Access Point 17
C050045A005 PMP 450i Access Point 90° 2
C050900D021 Antena sectorial 5 GHz, 90/120° 17
Accesorios de Instalacion
C000000L065 Supresor de sobretension Gigabit 19
EW-E2EP20AP-WW  Garantia extendida AP (2 afios) 17
EW-E2PM45AP-WW  Garantia extendida PMP450 (2 afios) 2

El disefio utiliza principalmente Access Points ePMP 3000L de Cambium Networks, que
ofrecen un throughput de hasta 600 Mbps por sector con modulacién 256-QAM. Para las
localidades de La Gramita, donde la densidad de usuarios es mayor, se incorporaron dos
Access Points PMP 4501 que proporcionan mayor capacidad y rendimiento en escenarios de
alta demanda. Cada sitio de red cuenta con un switch cnMatrix TX 2020R-P que centraliza las
conexiones de los sectores y proporciona sincronizacién GPS para minimizar la interferencia

entre Access Points co-ubicados.

Estimacion de Costos de Infraestructura. La Tabla 3.19 presenta la estimacion de

costos del equipamiento de infraestructura de red, basada en precios de lista de Cambium
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Networks. Esta estimacion considera inicamente el equipamiento activo de los sitios de red,

excluyendo los equipos de suscriptor (CPE) que se facturan tipicamente al usuario final.
Tabla 3.19

Estimacion de costos - Infraestructura de red

Componente Cantidad Precio Unit. Subtotal
Switch cnMatrix TX 2020R-P 8 USD 1,200  USD 9,600
Fuente DC 600W 8 USD 350 USD 2,800
Antena GPS 8 USD 85 USD 680
Access Point ePMP 3000L 17 USD 750 USD 12,750
Access Point PMP 4501 2 USD 1,450 USD 2,900
Antena sectorial 90/120° 17 USD 280 USD 4,760
Supresor de sobretension 19 USD 45 USD 855
Garantia extendida (lote) 1 USD 2,500 USD 2,500
Total Infraestructura USD 36,845

Indicadores de Costo-Eficiencia. La Tabla 3.20 presenta indicadores que permiten
evaluar la eficiencia econdmica del disefio de infraestructura propuesto para las 21 localidades

PRONATEL.
Tabla 3.20

Indicadores de costo-eficiencia del proyecto

Indicador Valor
Costo de infraestructura de red USD 36,845
Numero de sitios de red 11
Numero de sectores (APs) 19
Costo promedio por sitio USD 3,349
Costo promedio por sector USD 1,939
Capacidad total instalada (DL) 5,409.34 Mbps
Costo por Mbps instalado USD 6.81
Localidades atendidas 21
Poblacidén beneficiada 4,403 hab.
Costo por habitante (infraestructura) USD 8.37

El costo por Mbps instalado de USD 6.81 es muy competitivo para proyectos de conecti-
vidad rural, resultado de la alta eficiencia espectral de la tecnologia ePMP y la optimizacién
del nimero de sitios mediante el anélisis de ubicacion basado en las edificaciones detectadas
por CNN. El costo por habitante de USD 8.37 considerando solo infraestructura representa
una fraccidon menor del costo total del proyecto, lo cual es favorable desde la perspectiva de
inversion publica.

Para contextualizar estos resultados, es pertinente compararlos con el proyecto regional de

Banda Ancha de Ancash ejecutado por PRONATEL. Segin documentos oficiales y reportes
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de prensa de 2025, dicho proyecto tiene un costo de inversion actualizado de aproximadamente
S/ 397.3 millones (equivalente a USD 100 millones aproximadamente), con un valor de
infraestructura (CAPEX) de S/ 335.2 millones. El proyecto busca conectar 481 centros
poblados y 817 instituciones publicas con velocidades de hasta 40 Mbps, beneficiando a unos
193 mil habitantes. Esto representa un costo promedio de infraestructura de aproximadamente
USD 518 por habitante beneficiado a nivel regional.

En contraste, el disefio propuesto en esta investigacion para las 21 localidades del distrito
de Casma alcanza un costo de infraestructura de red de USD 8.37 por habitante, lo cual
demuestra el potencial de optimizacién que ofrece la metodologia basada en deteccion de
edificaciones mediante CNN. Si bien el presente estudio aborda una porcion especifica del
territorio regional, los resultados sugieren que la identificacion precisa de puntos de demanda
mediante técnicas de aprendizaje profundo permite disefar redes mas eficientes en términos

de costo-beneficio.

Costos Adicionales No Incluidos. La estimacion presentada contempla inicamente el
equipamiento de red activo. Para obtener el costo total del proyecto (CAPEX completo), se
deben considerar adicionalmente:

= Infraestructura civil: torres, casetas, sistemas de puesta a tierra

= Sistema de energia: paneles solares, baterias, controladores (para sitios sin red eléctrica)
= Instalacion y configuracion: mano de obra técnica especializada

= Transporte y logistica: movilizacién de equipos y personal

= Permisos y licencias: autorizaciones del MTC y municipales

= Red de transporte (backhaul): enlaces de fibra dptica o microondas hacia el nodo de

agregacion

» Equipos de suscriptor (CPE): radios Force 300-16 y 450b para los 822 usuarios iden-

tificados

Considerando estos factores adicionales, el costo total del proyecto puede incrementarse
significativamente. La infraestructura civil y sistemas de energia representan tipicamente
entre USD 8,000 y USD 15,000 por sitio en zonas rurales. Los equipos de suscriptor, con
un costo aproximado de USD 250 por unidad, afadirian alrededor de USD 205,500 al
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presupuesto. La inversion total estimada para el despliegue completo de la red de acceso en

las 21 localidades PRONATEL se sitia en el rango de USD 350,000 a USD 450,000.



CAPITULO 4 DISCUSION

4.1 Integracion Metodolégica: De la Demanda Agregada a la Planificacion Georrefe-

renciada

La presente investigacion ha demostrado que la brecha entre la planificacion tradicio-
nal de redes de telecomunicaciones rurales y un disefio verdaderamente optimizado radica
fundamentalmente en la calidad y granularidad de los datos geoespaciales disponibles. El
recorrido metodologico a través de los cuatro objetivos especificos evidencia una progre-
sién logica que transforma informacion demografica agregada en disefios de infraestructura
georreferenciados con precision métrica.

El primer objetivo especifico establecid las bases cuantitativas del problema mediante la
estimacion de demanda aplicando la metodologia normativa del MTC (RM N° 1197-2022-
MTC/01.03). Los resultados revelaron una demanda agregada de 3,007.1 Mbps en descarga
y 1,902.5 Mbps en subida para las 21 localidades seleccionadas segun criterios PRONA-
TEL, con un ratio UL/DL del 62.8 % que refleja el impacto significativo de la conectividad
institucional simétrica bajo la politica “Pago Cero”. Sin embargo, este andlisis evidencid
simultdneamente su principal limitacion: la informacion censal del INEI proporciona tni-
camente datos agregados a nivel de centro poblado, sin especificar la distribucion espacial
intra-localidad de las edificaciones. Esta “brecha de datos geoespaciales” impide la transicion
directa desde la estimacion de demanda hacia el disefio detallado de cobertura inalambri-
ca, donde la ubicacion precisa de cada usuario potencial es determinante para optimizar la
posicion de estaciones base y calcular presupuestos de enlace.

El segundo objetivo especifico abordd esta brecha mediante la adquisicion y procesamiento
de 21 imagenes satelitales correspondientes a las localidades seleccionadas. La exploracion
inicial con detectores de esquinas clasicos (Harris y Shi-Tomasi) demostré empiricamente
las limitaciones de los enfoques puramente geométricos en contextos rurales complejos: se
detectaron entre 40,000 y 105,000 esquinas por imagen, con abundantes falsos positivos en
zonas de vegetacion, terreno irregular y elementos artificiales no edificados. Este resultado

negativo, lejos de constituir un fracaso, proporcion6 evidencia valiosa sobre la insuficien-

87
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cia de caracteristicas geométricas locales para discriminar edificaciones en paisajes rurales
heterogéneos. La construccion de una base de datos de 9,590,428 pixeles etiquetados y la
visualizacion tridimensional en el espacio RGB revelaron una separabilidad cromética signi-
ficativa entre clases, fundamentando el desarrollo de modelos de aprendizaje automatico.

El tercer objetivo especifico capitalizd esta separabilidad mediante el desarrollo de una red
neuronal artificial multicapa. La comparacion sistematica de tres arquitecturas identificé a la
configuracién “Profunda” (64-32-16-1) como 6ptima, alcanzando un accuracy del 92.78 % y
un AUC-ROC de 0.9805 en el conjunto de prueba. La implementacion de un sistema hibrido
que combina deteccion de esquinas Harris con clasificacién neuronal permitié procesar las
21 localidades, identificando 3,955 edificaciones con una precision global del 88.84 %. La
generacion de coordenadas geograficas en formato KML transformé detecciones pixelares en
puntos de demanda georreferenciados, habilitando su integracion directa con herramientas
de planificacién de redes.

El cuarto objetivo especifico cerrd el ciclo metodolégico mediante la planificacion de
la red de acceso en Cambium LINKPlanner. Las coordenadas de edificaciones detectadas
permitieron ubicar con precision cada punto de demanda y optimizar la posicion de 11 sitios
de red con 19 sectores, alcanzando una capacidad instalada de 5,409.34 Mbps en descarga. El
costo de infraestructura de red de USD 36,845 representa USD 8.37 por habitante beneficiado,
cifra notablemente inferior al costo promedio de USD 518 por habitante del proyecto regional

de Banda Ancha de Ancash ejecutado por PRONATEL.
4.2 Validacion de la Hipoétesis de Investigacion

Los resultados obtenidos permiten validar la hip6tesis planteada: el uso de procesamiento
de imégenes satelitales con técnicas de aprendizaje profundo mejora significativamente la
precision en la deteccion de edificaciones en localidades rurales del distrito de Casma,
contribuyendo a la optimizacion de la planificacion de redes de banda ancha en comparacion
con métodos tradicionales.

Esta validacion se sustenta en tres dimensiones de evidencia:

Dimension de precision técnica: El modelo de clasificacion de pixeles alcanzé métricas
de desempefio que superan umbrales de aceptabilidad en aplicaciones de teledeteccion. Un
accuracy del 92.78 %, precision del 94.74 % y recall del 91.29 % demuestran que la informa-
cién cromadtica de imagenes satelitales contiene sefiales discriminativas explotables mediante

redes neuronales. El AUC-ROC de 0.9805 indica capacidad discriminativa excelente, con
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probabilidad del 98 % de asignar mayor puntuacion a un pixel de edificaciéon que a uno de
no-edificacion.

Dimension de aplicabilidad operativa: El procesamiento exitoso de 21 localidades con
patrones de asentamiento diversos (desde caserios dispersos de 25 viviendas hasta localidades
extensas de 309 viviendas) demuestra la robustez del enfoque. La precision global del 88.84 %o
en deteccion de edificaciones, con desviacion estandar de 4.79 % entre localidades, indica
comportamiento consistente que permite su aplicacion sistematica sin ajustes ad-hoc por
localidad.

Dimension de optimizacion econdémica: La diferencia entre USD 8.37 por habitante
(disefio basado en CNN) y USD 518 por habitante (proyecto regional PRONATEL) evidencia
el potencial de optimizacion que ofrece la identificacion precisa de puntos de demanda. Si
bien esta comparaciéon debe matizarse considerando diferencias de alcance y componentes
incluidos, la magnitud de la diferencia sugiere que la metodologia propuesta puede contribuir

significativamente a la eficiencia de inversion en proyectos de conectividad rural.
4.3 Contribuciones Metodoldgicas y Limitaciones
4.3.1 Contribuciones Originales

La investigacion aporta contribuciones metodoldgicas en tres niveles:

Nivel técnico: Se demostré que redes neuronales feedforward de arquitectura simple (3-
64-32-16-1), entrenadas exclusivamente con caracteristicas RGB a nivel de pixel, pueden
alcanzar desempefo competitivo para deteccion de edificaciones en contextos rurales andi-
nos. Esta aproximacion, computacionalmente eficiente comparada con arquitecturas convo-
lucionales complejas, resulta particularmente relevante para aplicaciones donde los recursos
computacionales o la disponibilidad de datos de entrenamiento son limitados.

Nivel metodoldgico: Se estableci6 un flujo de trabajo integrado que conecta estimacion de
demanda normativa (MTC), deteccidon automatizada de edificaciones (CNN), y planificacion
de red (LINKPlanner). Esta integracién metodolégica, documentada paso a paso, constituye
una plantilla replicable para proyectos similares en otras regiones del Perti o contextos rurales
andinos comparables.

Nivel de politica publica: Los resultados proporcionan evidencia cuantitativa sobre el valor
de la informacion geoespacial precisa para optimizar inversiones en conectividad rural. El
contraste entre costos unitarios del disefio basado en CNN versus proyectos convencionales

ofrece argumentos técnicos para justificar inversiones en capacidades de teledeteccion y
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andlisis de imédgenes satelitales como componente de la planificacion de politicas de acceso

universal.
4.3.2 Limitaciones Reconocidas

Limitaciones del modelo de clasificacion: El modelo opera exclusivamente sobre infor-
macién cromatica a nivel de pixel individual, sin considerar contexto espacial. Esto genera
errores sistematicos en superficies de concreto no edificadas (patios, veredas), techos de cala-
mina oxidada similares a suelo desnudo, y sombras de edificaciones con tonalidades similares
a vegetacion densa. Arquitecturas convolucionales que integren informacion de vecindario
espacial podrian reducir estos errores.

Limitaciones de la base de datos de entrenamiento: El conjunto de 91 imédgenes etique-
tadas, aunque suficiente para demostrar viabilidad técnica, representa una muestra limitada
de la diversidad constructiva y paisajistica del Perd rural. La generalizacion del modelo
a otras regiones geograficas con materiales de construccion, vegetacion o condiciones de
iluminacién diferentes requeriria validacion adicional o re-entrenamiento con datos locales.

Limitaciones del analisis de costos: La estimacion de USD 36,845 contempla tinicamente
equipamiento activo de red, excluyendo infraestructura civil, sistemas de energia, instalacion,
y red de transporte (backhaul). El costo total del proyecto, estimado entre USD 350,000 y
USD 450,000, incrementa significativamente el costo por habitante, aunque manteniéndolo
sustancialmente inferior al benchmark regional.

Limitaciones de la validacion: La verificacion de edificaciones detectadas se realizd
mediante inspeccion visual de imagenes satelitales, sin validaciéon en campo. En localidades
donde la resolucion de imagen es limitada o la actualizacién temporal es antigua, algunas

edificaciones podrian no corresponder a la realidad actual del terreno.
4.4 Reflexion sobre el Contexto de Aplicacion

La metodologia desarrollada responde a una necesidad concreta del contexto peruano: la
ausencia de catastros rurales actualizados y georreferenciados que permitan planificar infraes-
tructura de servicios publicos con precision. En paises con sistemas catastrales consolidados,
la informacién de ubicacion de edificaciones estaria disponible como dato de entrada, re-
duciendo el valor agregado del componente de deteccion automatizada. Sin embargo, para
el Perud y paises con limitaciones similares en disponibilidad de datos geoespaciales oficia-
les, la capacidad de generar informacién de ubicacion de edificaciones a partir de imagenes

satelitales publicamente accesibles representa una herramienta de alto valor préctico.
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La escalabilidad de la metodologia depende de factores que merecen consideracion. El
procesamiento de 21 localidades requirié adquisicion manual de imagenes desde Google
Earth, etiquetado manual de muestras de entrenamiento, y verificaciéon manual de resultados.
Para aplicaciones a escala regional o nacional, seria necesario automatizar estos procesos
mediante integracion con APIs de proveedores de imadgenes satelitales, desarrollo de inter-
faces de etiquetado colaborativo, y protocolos de control de calidad basados en muestreo

estadistico.



CONCLUSIONES

La estimacién de demanda de banda ancha para las 21 localidades rurales del distrito
de Casma, aplicando la metodologia normativa del MTC (RM N° 1197-2022-MTC/01.03),
cuantific6 una demanda agregada de 2,891.4 Mbps en descargay 1,156.7 Mbps en subida para
el universo total, y de 3,007.1 Mbps en descarga y 1,902.5 Mbps en subida para el conjunto
de 21 localidades seleccionadas segun criterios PRONATEL. La aplicacion de criterios de
elegibilidad demostré alta eficiencia de focalizacion: atendiendo al 46.7 % de las localidades
se logra cobertura del 90 % de la poblacion rural proyectada al 2032. El andlisis identificd
simultineamente una brecha critica de informacion geoespacial: los datos censales agregados
del INEI resultan insuficientes para la planificacion detallada de redes de acceso inalambrico,
donde la ubicacién precisa de edificaciones dentro de cada localidad es determinante para
optimizar la posicion de estaciones base, calcular coberturas y estimar costos de dltima milla.

La adquisicion de 21 imagenes satelitales de las localidades rurales seleccionadas y su
procesamiento mediante técnicas de vision por computadora estableci las bases empiricas
para el desarrollo del modelo de deteccion. La evaluacion de detectores de esquinas cldsicos
(Harris y Shi-Tomasi) demostr6 su insuficiencia como método tnico de identificacién de
edificaciones en contextos rurales complejos, con densidades de 112-213 esquinas por millon
de pixeles distribuidas indiscriminadamente entre zonas edificadas y no edificadas debido a
la abundante presencia de vegetacion, irregularidades del terreno y elementos artificiales no
edificados. La construccion de una base de datos de 9,590,428 pixeles etiquetados (52.4 %
edificios, 47.6 % no-edificios) y la visualizacion tridimensional en el espacio RGB revelaron
separabilidad cromatica significativa entre clases, con edificaciones concentradas en valo-
res medios-altos acromaticos (grises, marrones, tonos tierra) y no-edificaciones dispersas
con predominancia del canal verde (vegetacion), fundamentando la viabilidad técnica de
clasificadores basados en caracteristicas espectrales.

El desarrollo y evaluacion sistemadtica de arquitecturas de redes neuronales artificiales iden-
tifico a la configuracion “Profunda” (64-32-16-1 neuronas) como 6ptima para la clasificacion

binaria de pixeles, alcanzando un accuracy del 92.78 %, precision del 94.74 %, recall del

92
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91.29% y AUC-ROC de 0.9805 en el conjunto de prueba independiente. La implementacion
de un sistema hibrido que combina deteccion de esquinas Harris con clasificacién neuronal
permiti6é procesar las 21 localidades rurales, identificando 4,452 puntos candidatos de los
cuales 3,955 fueron validados como verdaderos positivos (precision global del 88.84 %). La
generacion de coordenadas geograficas WGS84 para cada edificacion detectada, exportadas
en formato KML, transformé detecciones pixelares en una base de datos georreferenciada
de puntos de demanda directamente integrable con herramientas de planificacion de redes,
cumpliendo el objetivo de identificar la ubicacion de potenciales usuarios de la red de banda
ancha.

La planificacién de la red de acceso inaldmbrico en Cambium LINKPIlanner, utilizando
las coordenadas de edificaciones detectadas como puntos de demanda, result6 en un diseno
de 11 sitios de red con 19 sectores que proporciona capacidad instalada de 5,409.34 Mbps
en descarga y 2,040.06 Mbps en subida para atender a 822 usuarios identificados en las
21 localidades PRONATEL. El costo de infraestructura de red de USD 36,845 representa
USD 8.37 por habitante beneficiado y USD 6.81 por Mbps instalado, métricas significativa-
mente mds favorables que el benchmark regional del proyecto de Banda Ancha de Ancash
(aproximadamente USD 518 por habitante). La capacidad planificada supera la demanda es-
timada con mérgenes del 80 % en descarga y 7 % en subida, garantizando calidad de servicio
durante el horizonte de planificacion. El disefio demuestra que la identificacion precisa de
puntos de demanda mediante técnicas de aprendizaje profundo permite optimizar la ubica-
cion de infraestructura, maximizando cobertura poblacional mientras se minimizan costos de
despliegue.

La investigacién ha demostrado que el uso de procesamiento de imagenes satelitales con
técnicas de aprendizaje profundo mejora significativamente la precision en la deteccion de
edificaciones en localidades rurales del distrito de Casma, Perd, y contribuye efectivamente
a la optimizacion de la planificacion de redes de banda ancha en comparaciéon con métodos
tradicionales que operan tinicamente con informacién demografica agregada. La metodologia
integrada desarrollada —desde la estimacion de demanda normativa, pasando por la deteccion
automatizada de edificaciones mediante redes neuronales profunda, hasta el disefio de red en
software profesional de planificacion— constituye un flujo de trabajo validado y replicable
que transforma datos censales agregados en disefios de infraestructura georreferenciados.
Los indicadores de costo-eficiencia obtenidos (USD 8.37 por habitante vs. USD 518 del

benchmark regional) proporcionan evidencia cuantitativa del valor que aporta la informacion
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geoespacial precisa a la optimizacion de inversiones en conectividad rural, validando la

pertinencia de incorporar técnicas de inteligencia artificial y teledeteccion en los procesos de

planificacién de politicas de acceso universal a las telecomunicaciones.

Recomendaciones

Recomendaciones para la Implementaciéon del Proyecto

1.

Validacion en campo previa al despliegue: Antes de la instalacion de infraestructura,
se recomienda realizar verificacién en campo de una muestra representativa de las
edificaciones detectadas, particularmente en localidades donde la precision del modelo
fue inferior al 85 % (Huaraz Pampa, La Gramita, San Francisco Alto). Esta validacion
permitird identificar y corregir posibles errores sistematicos asociados a caracteristicas

locales especificas.

Actualizacion de imagenes satelitales: Dado que las imagenes utilizadas pueden pre-
sentar desfase temporal respecto a la realidad actual, se recomienda adquirir imagenes
satelitales actualizadas de proveedores comerciales (Planet, Maxar) o programas gu-
bernamentales (CONIDA) previo al disefio ejecutivo del proyecto, para capturar nuevas

construcciones o demoliciones ocurridas desde la fecha de las imdgenes procesadas.

Dimensionamiento de red de transporte: El presente estudio se focalizé en la red de
acceso (ultima milla). Para la implementacion completa, se requiere disefiar la red de
transporte (backhaul) que conecte los 11 sitios planificados con el nodo de agregacion
mads cercano, considerando opciones de fibra Optica, radioenlaces de microondas, o

soluciones hibridas segtn disponibilidad de infraestructura existente.

Modelo de sostenibilidad: Se recomienda estructurar un modelo de operacién que
considere los costos recurrentes de mantenimiento, energia y conectividad mayorista,
evaluando esquemas de asociacion publico-privada que aseguren la sostenibilidad del

servicio més alla del periodo de inversion inicial.

Recomendaciones para PRONATEL y Entidades de Politica Puiblica

1.

Incorporacion de teledeteccion en metodologias de planificaciéon: Los resultados
demuestran el valor de la informacion geoespacial precisa para optimizar inversiones.
Se recomienda evaluar la incorporacion de andlisis de imdgenes satelitales como com-

ponente estandar de los estudios de preinversion de proyectos de conectividad rural,
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particularmente para la identificacion de puntos de demanda en zonas sin catastro

actualizado.

2. Desarrollo de capacidades institucionales: Se sugiere impulsar programas de capa-
citacion en técnicas de teledeteccion y aprendizaje automatico para profesionales del
sector telecomunicaciones, fomentando la adopcion de estas herramientas en organis-
mos reguladores (OSIPTEL), operadores de infraestructura (PRONATEL), y gobiernos

regionales.

3. Creacion de repositorios de datos geoespaciales: Se recomienda establecer meca-
nismos de colaboracién interinstitucional (MTC, INEI, CONIDA, IGN) para generar
y mantener actualizados repositorios de datos geoespaciales de edificaciones rurales,
que puedan ser aprovechados no solo para planificacién de telecomunicaciones sino

también para electrificacion, agua y saneamiento, y otros servicios publicos.

4. Actualizacion de criterios de elegibilidad: Los criterios actuales de PRONATEL
utilizan umbrales poblacionales basados en datos censales. Se sugiere complementar
estos criterios con informacién de distribucidn espacial de edificaciones, que permita
identificar localidades donde el patrén de asentamiento disperso justifica soluciones

tecnoldgicas diferenciadas.

Recomendaciones para Investigacion Futura

1. Mejora del modelo de detecciéon: Se recomienda explorar arquitecturas de redes neu-
ronales convolucionales (U-Net, Mask R-CNN) que integren informacion de contexto
espacial, potencialmente reduciendo los errores sistematicos identificados en superficies

de concreto no edificadas y sombras.

2. Transferencia de aprendizaje: Evaluar la aplicabilidad del modelo entrenado a otras
regiones del Peri mediante técnicas de transfer learning, determinando el volumen
minimo de datos de re-entrenamiento necesario para mantener desempeino aceptable en

contextos geograficos diferentes.

3. Integracion con datos multiespectrales: Investigar si la incorporacién de bandas
espectrales adicionales (infrarrojo cercano, infrarrojo de onda corta) disponibles en
plataformas como Sentinel-2 mejora la separabilidad entre edificaciones y vegetacion,

particularmente para techos con tonalidades similares a suelo desnudo.
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4. Automatizacion del flujo de trabajo: Desarrollar una plataforma integrada que auto-
matice el flujo completo desde la descarga de imdgenes satelitales hasta la generacion
de disefios preliminares de red, facilitando la replicabilidad de la metodologia a escala

regional o nacional.

Brechas para Investigacion Futura
Brechas Técnicas

Segmentacion semantica de edificaciones: El modelo desarrollado clasifica pixeles in-
dividualmente sin delimitar los contornos de edificaciones completas. La implementacion
de arquitecturas de segmentacion semdntica (U-Net, DeepLab) permitiria obtener poligonos
de cada edificacion, habilitando estimaciones de 4rea construida, tipificacion de estructuras
seguin tamafio, y andlisis mds sofisticados de densidad poblacional.

Deteccion de cambios temporales: El presente estudio utilizé imdgenes de un tinico mo-
mento temporal. El desarrollo de capacidades de deteccién de cambios mediante comparacion
de imagenes multitemporales permitiria identificar nuevas construcciones, demoliciones, o
expansion de asentamientos, informacion valiosa para la planificacion dindmica de redes que
deben adaptarse al crecimiento poblacional.

Estimacion de altura de edificaciones: La informacion de altura de edificaciones, deri-
vable de imégenes estereoscopicas o datos LiDAR, mejoraria los cdlculos de linea de vista y
permitiria modelar con mayor precision las zonas de sombra radioeléctrica en entornos con

construcciones de multiples pisos.
Brechas Metodologicas

Validacion cruzada con datos catastrales: En localidades donde existan datos catastrales
parciales, la comparacion sistemética entre edificaciones detectadas por CNN vy registros
oficiales permitiria cuantificar con mayor rigor la precisiéon del modelo y establecer factores
de correccion por tipo de localidad.

Correlacion entre deteccion y demanda real: El presente estudio asume que cada edi-
ficacion detectada corresponde a un hogar con demanda de conectividad. La validacién de
esta suposicion mediante encuestas de campo permitiria refinar los modelos de estimacion
de demanda y dimensionamiento de capacidad.

Analisis de costo-beneficio completo: El anilisis econémico presentado se limita a costos

de infraestructura de red. Un andlisis de costo-beneficio completo deberia incorporar bene-
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ficios socioecondmicos de la conectividad (mejora educativa, acceso a servicios de salud,

productividad agricola) para evaluar el retorno social de la inversion.
Brechas de Aplicacion

Generalizacion a otros contextos geograficos: El modelo fue entrenado y validado exclu-
sivamente con datos del distrito de Casma, regién Ancash. Su aplicabilidad a otras regiones
del Peru (sierra sur, selva, costa sur) con diferentes caracteristicas constructivas, vegetacion
y condiciones de iluminacién permanece como pregunta abierta que requiere validacion
empirica.

Integracion con sistemas de informacion existentes: L.a metodologia desarrollada opera
de manera independiente. Su integracion con sistemas de informacién geogréafica institucio-
nales (SIGTEL de OSIPTEL, sistemas de PRONATEL) requeriria desarrollo de interfaces y
protocolos de interoperabilidad que faciliten la adopcidn institucional.

Escalabilidad a nivel nacional: El procesamiento de 21 localidades requiri6 intervencion
manual significativa. La escalabilidad a los mds de 95,000 centros poblados rurales del Perd
demanda automatizacion de procesos, infraestructura computacional en la nube, y protocolos

de control de calidad que garanticen consistencia de resultados a gran escala.
Brechas de Impacto

Evaluacion de impacto post-implementacion: El presente estudio termina en la fase de
diseno. La evaluacion del impacto real de la metodologia propuesta requeriria el seguimiento
de un proyecto implementado, comparando indicadores de cobertura, calidad de servicio y
costo final contra proyectos disefiados con metodologias tradicionales.

Adopcion institucional: La brecha entre demostracion técnica y adopcién institucional
constituye un desafio que trasciende el &mbito académico. Estudios sobre barreras de adop-
cion tecnoldgica en organismos publicos del sector telecomunicaciones podrian informar
estrategias de transferencia tecnoldgica mas efectivas.

Sostenibilidad de la informacion geoespacial: Los datos geoespaciales tienen valor
decreciente con el tiempo debido a cambios en el territorio. Investigacion sobre mecanismos
institucionales y econdmicos para mantener actualizados los repositorios de edificaciones

detectadas contribuiria a la sostenibilidad de largo plazo de 1a metodologia propuesta.



BIBLIOGRAFIA

Alsabhan, W., Alotaiby, T., & Dudin, B. (2022). Detecting Buildings and Nonbuildings from
Satellite Images Using U-Net [Publisher: Hindawi]. Computational Intelligence and
Neuroscience, 2022, €4831223. https://doi.org/10.1155/2022/4831223

Amo-Boateng, M., Ekow Nkwa Sey, N., Ampah Amproche, A., & Kyereh Domfeh, M.
(2022). Instance segmentation scheme for roofs in rural areas based on Mask R-
CNN. The Egyptian Journal of Remote Sensing and Space Science, 25(2), 569-577.
https://doi.org/10.1016/j.ejrs.2022.03.017

Ayala, C., Sesma, R., Aranda, C., & Galar, M. (2021). A deep learning approach to an
enhanced building footprint and road detection in high-resolution satellite imagery.
Remote Sensing, 13(16). https://doi.org/10.3390/rs13163135

Benali, A. (2024). ELABORATION ON A NEW RGB-SPLIT METHOD TO ENHANCE
BUILDING EXTRACTION IN SATELLITE IMAGES. ANAS Transactions, Earth
Sciences, (1), 203-214. https://doi.org/10.33677/ggianas20240100120

Chatterjee, S., Bhattacharyya, S., Saha, S., Halder, A., & Mahapatra, P. (2024). Detection of
Dense Built-Up Area in Low-Resolution Satellite Images Using Deep Learning and
DBSCAN Approaches. International Journal of Pattern Recognition and Artificial
Intelligence, 38(4). https://doi.org/10.1142/S0218001424510042

Chen, X., Chen, K., Wang, M., & Li, R. (2023). Roles of Wireless Networks in Bridging
the Rural Smart Infrastructural Divide [2 citations (Semantic Scholar/DOI) [2024-
05-14]]. Infrastructures, 8(11). https://doi.org/10.3390/infrastructures8110159

Chicchon, M., Malinverni, E., Sanita, M., Pierdicca, R., Colosi, F., & Trujillo, F. (2024).
Building Semantic Segmentation Using UNet Convolutional Network on SpaceNet
Public Data Sets for Monitoring Surrounding Area of Chan Chan (Peru). Geomatics
and Environmental Engineering, 18(3), 25-43. https://doi.org/10.7494/geom.2024.
18.3.25

98


https://doi.org/10.1155/2022/4831223
https://doi.org/10.1016/j.ejrs.2022.03.017
https://doi.org/10.3390/rs13163135
https://doi.org/10.33677/ggianas20240100120
https://doi.org/10.1142/S0218001424510042
https://doi.org/10.3390/infrastructures8110159
https://doi.org/10.7494/geom.2024.18.3.25
https://doi.org/10.7494/geom.2024.18.3.25

99

Chu, Y., Ahmadi, H., Grace, D., & Burns, D. (2021). Deep Learning Assisted Fixed Wireless
Access Network Coverage Planning. IEEE Access, 9, 124530-124540. https://doi.
org/10.1109/ACCESS.2021.3108051

Chueprasert, T., Udomchaiporn, A., & Intagosum, S. (2024). Comparative Analysis of Deep
Learning Models for Building Extraction from High-resolution Satellite Imagery [Pu-
blisher: King Mongkut’s Institute of Technology Ladkrabang]. CURRENT APPLIED
SCIENCE AND TECHNOLOGY, 25(1), e0260846. https://doi.org/10.55003/cast.
2024.260846

Ciloglu, B., Kog, G. B., Shamsabadi, A. A., Ozturk, M., & Yanikomeroglu, H. (2024, 1 de
diciembre). Strategic Demand-Planning in Wireless Networks: Can Generative-Al
Save Spectrum and Energy? https://doi.org/10.48550/arXiv.2407.02292

de Clercq, M., D’Haese, M., & Buysse, J. (2023). Economic growth and broadband access:
The European urban-rural digital divide. Telecommunications Policy, 47(6). https:
//doi.org/10.1016/].telpol.2023.102579

Feltrin, L., Jaldén, N., Trojer, E., & Wikstrom, G. (2021). Potential for Deep Rural Broadband
Coverage With Terrestrial and Non-Terrestrial Radio Networks. Frontiers in Commu-
nications and Networks, 2, 691625. https://doi.org/10.3389/frcmn.2021.691625

Hambly, H., & Rajabiun, R. (2021). Rural broadband: Gaps, maps and challenges. Telematics
and Informatics, 60. https://doi.org/10.1016/j.tele.2021.101565

Imam Nashiruddin, M., Rahmawati, P., Adam Nugraha, M., & Suherman, D. (2024). Sensiti-
vity Options of 5G 700 MHz Network Deployment in Urban Models: A Simulation for
Emerging Countries [Publisher: Engineering and Technology Publishing]. Journal of
Communications, 255-265. https://doi.org/10.12720/jcm.19.5.255-265

Li, Q., Shi, Y., Auer, S., Roschlaub, R., Most, K., Schmitt, M., Glock, C., & Zhu, X. (2020).
Detection of undocumented building constructions from official geodata using a
convolutional neural network [10 citations (Semantic Scholar/DOI) [2024-05-141]].
Remote Sensing, 12(21), 1-21. https://doi.org/10.3390/rs12213537

Maslen, A., & Nunez, M. (2021). Customized NS-3 Simulation for Bandwidth Assessment of
Rural Communities [Tesis de Grado]. Worcester Polytechnic Institute.

Munawar, H., Aggarwal, R., Qadir, Z., Khan, S., Kouzani, A., & Mahmud, M. (2021). A
gabor filter-based protocol for automated image-based building detection. Buildings,

11(7). https://doi.org/10.3390/buildings 11070302


https://doi.org/10.1109/ACCESS.2021.3108051
https://doi.org/10.1109/ACCESS.2021.3108051
https://doi.org/10.55003/cast.2024.260846
https://doi.org/10.55003/cast.2024.260846
https://doi.org/10.48550/arXiv.2407.02292
https://doi.org/10.1016/j.telpol.2023.102579
https://doi.org/10.1016/j.telpol.2023.102579
https://doi.org/10.3389/frcmn.2021.691625
https://doi.org/10.1016/j.tele.2021.101565
https://doi.org/10.12720/jcm.19.5.255-265
https://doi.org/10.3390/rs12213537
https://doi.org/10.3390/buildings11070302

100

Panigrahi, N., Tiwari, A., & Dixit, A. (2021). Image Pan-Sharpening and Sub-pixel Classifi-
cation Enabled Building Detection in Strategically Challenged Forest Neighborhood
Environment [Publisher: Springer]. Journal of the Indian Society of Remote Sensing,
49(9), 2113-2123. https://doi.org/10.1007/s12524-021-01380-z

Souza, M., Kuribayashi, H., Saraiva, P., Farias, F., Vijaykumar, N., Francés, C., & Costa, J.
(2021). A techno-economic framework for installing broadband networks in rural and
remote areas. IEEE access : practical innovations, open solutions, 9, 58421-58447.
https://doi.org/10.1109/ACCESS.2021.3071919

Vasavi, S., Sri Somagani, H., & Sai, Y. (2023). Classification of buildings from VHR satellite
images using ensemble of U-Net and ResNet [Publisher: Elsevier BV]. The Egyptian
Journal of Remote Sensing and Space Sciences, 26(4), 937-953. https://doi.org/10.
1016/j.ejrs.2023.11.008

Wahbi, M., El Bakali, 1., Ez-zahouani, B., Azmi, R., Moujahid, A., Zouiten, M., Alaoui, O.,
Boulaassal, H., Maatouk, M., & El Kharki, O. (2023). A deep learning classification
approach using high spatial satellite images for detection of built-up areas in rural zo-
nes: Case study of Souss-Massa region - Morocco [Publisher: Elsevier B.V.]. Remote
Sensing Applications: Society and Environment, 29. https://doi.org/10.1016/j.rsase.
2022.100898

Whitacre, B., & Gallardo, R. (2020). State broadband policy: Impacts on availability. 7ele-
communications Policy, 44(9), 102025. https://doi.org/10.1016/].telpol.2020.102025

Xie, H., Zhang, J., & Shao, J. (2023). Difference in the influence of internet use on the relative
poverty among farmers with different income structures. ECONOMIC ANALYSIS
AND POLICY, 78, 561-570. https://doi.org/10.1016/j.eap.2023.03.022

Zhang, Y., Love, D., Krogmeier, J., Anderson, C., Heath, R., & Buckmaster, D. (2021). Cha-
llenges and Opportunities of Future Rural Wireless Communications. I[EEE Commu-

nications Magazine, 59(12), 16-22. https://doi.org/10.1109/MCOM.001.2100280


https://doi.org/10.1007/s12524-021-01380-z
https://doi.org/10.1109/ACCESS.2021.3071919
https://doi.org/10.1016/j.ejrs.2023.11.008
https://doi.org/10.1016/j.ejrs.2023.11.008
https://doi.org/10.1016/j.rsase.2022.100898
https://doi.org/10.1016/j.rsase.2022.100898
https://doi.org/10.1016/j.telpol.2020.102025
https://doi.org/10.1016/j.eap.2023.03.022
https://doi.org/10.1109/MCOM.001.2100280

	Reconocimientos
	Dedicatoria
	Resumen
	Abstract
	Índice de figuras
	Índice de Tablas
	Introducción
	Marco Teórico
	Antecedentes
	Antecedentes Internacionales

	Bases teóricas
	Alcance de las imágenes satelitales utilizadas
	Detección de edificaciones rurales a partir de imágenes RGB
	Aprendizaje profundo para detección de edificaciones
	Planificación de redes de banda ancha en zonas rurales
	Estado del arte en planificación de conectividad rural
	Arquitectura típica de proyectos de banda ancha rural
	Desafíos de planificación de última milla
	Importancia de la geolocalización precisa de usuarios

	Estimación de demanda de servicios de telecomunicaciones
	Metodologías de estimación de demanda
	Marco normativo peruano para estimación de demanda
	Criterios de priorización en programas de acceso universal
	Integración de datos demográficos y geoespaciales

	Métodos de inventario de edificaciones en zonas rurales
	Métodos tradicionales y sus limitaciones
	Procesamiento automatizado de imágenes satelitales



	Metodología
	Tipo de Investigación
	Diseño de la Investigación
	Población y Muestra
	Población
	Muestra

	Técnicas e Instrumentos de Recolección de Datos
	Análisis y Procesamiento de Datos
	Equipos y Materiales
	Software
	Hardware
	Recursos Adicionales


	Resultados
	Estimación de la Demanda de Banda Ancha en Zonas Rurales de Casma
	Aplicación de la Metodología de Estimación
	Datos Utilizados
	Parámetros Aplicados

	Resultados para el Universo Total de Localidades Rurales
	Caracterización Demográfica
	Demanda Agregada Total Estimada
	Distribución Geográfica de la Demanda
	Priorización por Magnitud de Demanda

	Análisis Estadístico de Resultados
	Análisis de Correlaciones
	Segmentación de Localidades

	Aplicación de Criterios de Elegibilidad PRONATEL
	Justificación de la Selección Focalizada
	Criterios Aplicados y Resultados de Selección

	Resultados para el Conjunto de Localidades PRONATEL
	Distribución de Instituciones Públicas
	Distribución Geográfica de Localidades Seleccionadas
	Priorización para Despliegue Progresivo
	Características de la Demanda PRONATEL

	Síntesis Crítica y Reflexión sobre Resultados
	Logros del Objetivo Específico 1
	Limitaciones del Análisis de Demanda Agregada
	Brecha Crítica Identificada: Necesidad de Geolocalización de Edificaciones
	Justificación de los Objetivos Específicos Subsiguientes
	Reflexión Final


	Obtener imágenes, procesar y generar bases de datos
	Adquisición de imágenes satelitales de localidades rurales
	Procesamiento mediante detección de esquinas: aproximación inicial y limitaciones observadas
	Generación de base de datos de características cromáticas en espacio RGB
	Clasificación mediante red neuronal artificial multicapa

	Desarrollo del modelo de aprendizaje profundo para detección de edificaciones
	Preparación y partición del conjunto de datos
	Diseño de arquitecturas de redes neuronales
	Protocolo de entrenamiento
	Resultados de la comparación de arquitecturas
	Evaluación del modelo seleccionado
	Exploración de arquitecturas compactas
	Análisis de errores y limitaciones del modelo
	Síntesis de resultados del Desarrollo de los modelos
	Implementación del sistema híbrido de detección en las 21 localidades rurales
	Análisis detallado de localidades representativas
	Resultados consolidados del procesamiento de las 21 localidades
	Generación de coordenadas geográficas
	Síntesis de la implementación del sistema híbrido


	Planificación de la Red de Acceso Inalámbrico
	Metodología de Planificación
	Herramienta de Planificación Utilizada
	Localidades Planificadas

	Diseño de la Topología de Red
	Criterios de Ubicación de Sitios
	Tecnología Seleccionada

	Resultados de la Planificación
	Configuración de Sitios y Sectores
	Capacidad Planificada por Zona
	Lista de Materiales de Infraestructura
	Estimación de Costos de Infraestructura
	Indicadores de Costo-Eficiencia
	Costos Adicionales No Incluidos



	Discusión
	Integración Metodológica: De la Demanda Agregada a la Planificación Georreferenciada
	Validación de la Hipótesis de Investigación
	Contribuciones Metodológicas y Limitaciones
	Contribuciones Originales
	Limitaciones Reconocidas

	Reflexión sobre el Contexto de Aplicación


