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ii RESUMEN 

 

Los sistemas de comunicaciones móviles, también conocidos como Telecomunicaciones Móviles 

Internacionales (IMT), se han convertido en parte integrante de nuestra vida cotidiana y prestan 

diversos servicios de telecomunicaciones que contribuyen significativamente al bienestar social. 

Históricamente, estos sistemas se han centrado en las necesidades de voz y banda ancha. Sin 

embargo, con la llegada de la 5G, los objetivos se han ampliado significativamente para abarcar 

un espectro más amplio de aplicaciones, incluidas las adaptadas a las necesidades industriales y al 

Internet de las Cosas (IoT). 

 

Aunque existen metodologías y recomendaciones internacionales para orientar el desarrollo de 

estos sistemas, a menudo se quedan cortas a la hora de identificar las necesidades únicas de la 5G. 

Los métodos de estimación tradicionales utilizan datos históricos sobre población y tráfico, pero 

pasan por alto las nuevas posibilidades que permite la 5G, como la comunicación ultra fiable y de 

baja latencia y el Internet de las cosas (IoT). El resultado son graves limitaciones en la estimación 

de la demanda potencial de tráfico para las redes 5G. 

 

Este trabajo introduce un enfoque novedoso, utilizando técnicas de teledetección y aprendizaje 

profundo, en concreto métodos de uso y cobertura del suelo, para comprender el contexto 

geográfico. Estas técnicas ofrecen una estimación detallada de las características geográficas 

mediante la medición remota de la radiación electromagnética reflejada y emitida. La integración 

del aprendizaje profundo para el procesamiento de imágenes añade aún más valor, ya que estos 

algoritmos han demostrado su éxito en la clasificación, segmentación, detección de objetos, 

restauración y mejora de imágenes. 

 

Adicionalmente, se pretende aplicar estas técnicas utilizando la base de datos de imágenes EuroSat, 

para mejorar el proceso de planificación de las tecnologías 5G en Colombia. El objetivo es incluir 

características geográficas en la planeación del despliegue, inferir casos de uso potenciales y 

mejorar significativamente los análisis de demanda, valoración, factibilidad y otros aspectos 

necesarios para el desarrollo de 5G.  



 

 

 

iii ABSTRACT 

 

Mobile communication systems, also called International Mobile Telecommunications (IMT), 

have become integral to our daily lives, furnishing diverse telecom services that contribute 

significantly to social welfare. These systems have historically centred around voice and 

broadband needs. However, with the advent of 5G, the objectives have expanded significantly to 

encompass a broader spectrum of applications, including those tailored to industrial needs and the 

Internet of Things (IoT). 

 

While methodologies and international recommendations exist to guide the development of these 

systems, they often fall short of identifying the unique needs of 5G. Traditional estimation methods 

use historical data on population and traffic, but they overlook new possibilities enabled by 5G, 

such as ultra-reliable, low-latency communication and the Internet of Things (IoT). This results in 

serious limitations in estimating the potential traffic demand for 5G networks. 

 

This study introduces a novel approach, utilising Remote Sensing techniques, specifically Land 

Use and Land Cover methods, to understand the geographical context. These techniques offer a 

detailed estimation of geographical characteristics by remotely measuring reflected and emitted 

electromagnetic radiation. Integrating deep learning for image processing further adds value, as 

these algorithms have proven successful in classification, segmentation, object detection, image 

restoration, and enhancement. 

 

The work proposes applying these techniques, using the EuroSat image database, to enhance the 

planning process for 5G technologies in Colombia. The objective is to include geographical 

characteristics in the deployment planning, infer potential use cases, and significantly improve the 

analyses of demand, valuation, feasibility, and other necessary aspects for 5G development. 
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Capítulo 1 

JUSTIFICACIÓN Y DESCRIPCIÓN DEL PROBLEMA 

 

El término 5G se ha consolidado en el ámbito de las telecomunicaciones como el nombre 

comercial de la quinta generación de tecnología móvil. No obstante, en el ámbito técnico 

y académico, se acostumbra a referirse a esta tecnología como 5G New Radio (NR), 

designación atribuida por la 3rd Generation Partnership Project (3GPP), la organización 

responsable de la definición de estándares técnicos para las tecnologías móviles[1]. 

 

La NR se distingue de las tecnologías de radio anteriores en diferentes puntos. En primer 

lugar, utiliza un rango de frecuencias más amplio que las generaciones anteriores, 

incluyendo tanto las bandas de frecuencia por debajo de 6 GHz (FR1), como las bandas de 

frecuencia por encima de 24 GHz (FR2), conocidas como ondas milimétricas. Este uso más 

amplio del espectro permite velocidades de transmisión de datos significativamente más 

altas y una mayor capacidad de la red. 

 

Además, NR utiliza una arquitectura flexible y escalable, con un tamaño de portadora 

ajustable que va desde 5 MHz hasta 400 MHz, lo que permite una optimización más 

eficiente de los recursos de la red[2]. También introduce nuevas tecnologías, como la 

formación de haces (beamforming) y el uso de múltiples entradas y múltiples salidas 

(MIMO) masivas para mejorar la eficiencia espectral y la capacidad de la red[2]. 

 

A pesar de la precisión técnica que aporta el término "New Radio", en el presente trabajo 

utilizaremos el término "5G". Esta decisión se basa en la familiaridad y el reconocimiento 

generalizado de "5G" en comparación con "NR". Además, el término "5G" abarca un 

conjunto más amplio de innovaciones, incluyendo, pero no limitado a las mejoras en la 

tecnología de radio, como las mejoras en la infraestructura de la red, la arquitectura del 

sistema y la gestión del espectro. 
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El 5G o quinta generación de telecomunicaciones móviles inalámbricas, se concibió para 

proporcionar una conexión entre dispositivos de mayor velocidad, confiabilidad y 

eficiencia[3]. Asimismo, esta generación está diseñada para manejar grandes volúmenes 

de datos, facilitando velocidades de carga y descarga superiores, latencia reducida y mayor 

capacidad en comparación con las generaciones precedentes de tecnología inalámbrica1.  

 

El corazón de este trabajo, no obstante, reside en el hecho de que la tecnología 5G, a 

diferencia de sus antecesoras, ha sido creada para soportar nuevos escenarios de uso más 

allá de la comunicación de voz y datos convencional. Por ejemplo, posibilitará el 

surgimiento de nuevas aplicaciones en ámbitos como los vehículos autónomos, la realidad 

virtual y aumentada, y el Internet de las Cosas (IoT, por sus siglas en inglés). Estos nuevos 

escenarios de uso demandan un tipo de red innovadora que sólo puede ser establecida 

mediante un cambio en el paradigma de planificación, dado que debe estar diseñada para 

conectar a casi todo y todos, incluyendo máquinas y objetos, además de los dispositivos 

tradicionales, de ahora en adelante denominados Terminales Móviles (TM)[4]. Todo esto, 

sin malgastar recursos de inversión a través de despliegues de infraestructura innecesarios. 

Esta nueva generación ha sido estandarizada bajo el nombre de IMT-2020 por la Unión 

Internacional de Telecomunicaciones (UIT)[5]. Dicho de otro modo, la próxima tecnología 

de comunicaciones móviles presentará nuevos escenarios de uso y estará centrada en el 

Internet de las Cosas Masivo (IoT Masivo) 2[6] y en casos de uso que requieran Latencia 

Ultra Baja3[7]. 

 

 

 
1  Tecnologías anteriores representan (2G, 3G y 4G). 
2  Se reconoce IoT Masivo como los elementos conectados que requieren bajo consumo de 

energético bajas tasas de transferencia y baja latencia. 
3  Se determina como la tasa de respuesta de una red. La latencia ultrabaja se mide en 

nanosegundos, mientras que la latencia baja se mide en milisegundos. Por lo tanto, la latencia 

ultrabaja ofrece una respuesta mucho más rápida, con menos demoras que la latencia baja. 
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Estos nuevos usos se conocen en la literatura como: i) eMMB4, ii) uRLL5 y iii) mIoT6 por 

las siglas en inglés de i) banda ancha móvil mejorada, ii) banda ancha ultra fiable y de baja 

latencia, y iii) Internet de las cosas masivo, tal como se ilustra en la Figura 1. Estos 

escenarios de uso se benefician de las características primordiales de esta generación, las 

cuales se traducen en altas velocidades, baja latencia y un consumo energético 

excepcionalmente reducido. Este conjunto de características permite a los operadores 

desplegar redes capaces de conectar hasta un millón de dispositivos por kilómetro 

cuadrado, potenciando escenarios de uso que no eran factibles con las anteriores 

generaciones de redes móviles[8]. 

 

Figura 1. Casos de uso eMMB, mIoT y uRLL [9] 

 

 

Es entonces evidente que la novedad y el alto potencial de innovación de estas nuevas 

tecnologías móviles representan un reto respecto a su planificación de parte de los Estados, 

 

 
4   Enhanced Mobile Broadband 
5  Ultra Reliable Low Latency 
6  Massive Internet of Things 
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las autoridades reguladoras e incluso los proveedores de redes. En particular, los nuevos 

casos de uso requerirán nuevas formas de asignación del espectro radioeléctrico y de 

obligaciones de despliegue que deben ser considerados. Esto requiere metodologías 

distintas a las usadas actualmente en los procesos de gestión y administración de este 

recurso.  

 

En este sentido, es posible adaptar modelos que han funcionado para generaciones previas, 

ya que conceptualmente estos modelos prevén la identificación de las necesidades prior la 

determinación de la oferta requerida y la red necesaria para cursar el tráfico en mención. 

Para este caso la UIT en su reporte técnico (ITU-R M. 2290)[10] define un marco 

metodológico que tiene como objetivo el identificar las necesidades de espectro 

radioeléctrico nacional. 

 

Figura 2. Diagrama metodológico de estimación de necesidades de espectro [10] 

 

 

Para calcular el Ítem 3 “Calcular la demanda de tráfico” (Ver recuadro resaltado en color 

amarillo en la Figura 2), actualmente se realizan cálculos de densidad de usuarios, cantidad 
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de usuarios promedio, duración promedio de sesiones entre otras categorías de datos[10]. 

Sin embargo, la UIT no especifica el desarrollo de la demanda de tráfico para la nueva 

generación de telecomunicaciones móviles mientras que lo hace de forma general y por 

tanto deja espacio para el uso de metodologías que permitan la estimación de las 

necesidades de telecomunicaciones móviles7.  

 

Comúnmente, los ejercicios de planeación de trafico de telecomunicaciones se basan en al 

menos tres tipos de geo-tipos, siendo estos: denso (el cual incluye a las ciudades capitales), 

urbano y rural, como metodología del cálculo de tráfico requerido [11]. Esto determina el 

tráfico por usuario, expresado en términos de megabytes y/o gigabytes por mes cursados a 

través de redes móviles, el cual es relevante para calcular la demanda de tráfico requerida 

para ser atendida por la capacidad de la red. Sin embargo, dada la posibilidad de usar 

sistemas de información geográfica, especialmente es posible dividir dichos perfiles en 

nuevas tipificaciones al considerar mayor cantidad de información. Esto es posible debido 

a la creciente disponibilidad de imágenes satelitales gratuitas gracias a programas como 

Landsat[12] y Sentinel[13], además de los programas a nivel comunitario como 

OpenStreetMaps[14] que posibilitan una mejora sobre los modelos y la información 

actualmente considerada8 para este tipo de análisis. Así mismo, el uso de estas técnicas 

posibilitaría mecanismos de asignación regionales y locales para generar asignaciones más 

específicas, que permitan eventualmente la asignación de espectro incluso a actores 

distintos a los operadores de comunicaciones móviles en pro de la competitividad. 

 

En este sentido, este trabajo está enfocado en utilizar i) el creciente volumen de 

información geográfica provistos por iniciativas de exploración de la tierra gratuitas para 

 

 
7  Por ejemplo, se ilustra la National Land Cover Database – NLCD – que incluye 20 tipos de 

coberturas entre las cuales se encuentra categorías urbanas, vegetales (incluyendo cultivos) y 

zonas industriales. 
8  Actualmente se consideran datos de población suministrados por Departamento 

Administrativo Nacional de Estadística – DANE 
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el caso puntual -Sentinel 29, ii) los avances en Teledetección vía mejoras en el hardware 

de los satélites de EO que significa mejoras en los sensores de imágenes hiperespectrales10, 

iii) la analítica de datos aplicada al procesamiento de imágenes mediante aprendizaje 

profundo (Deep Learning) que permiten identificar elementos geográficos para generar 

información de contexto sobre los elementos que requieren conectividad en una 

determinada área o zona geográfica como edificios, carreteras, granjas, zonas de reserva 

ambiental, parques industriales, entre otros geo-tipos. 

 

Es posible ampliar la base de información con el fin de determinar la demanda potencial 

de tráfico a un nivel de polígono o área. Esta información de contexto se convierte en un 

elemento adicional a los tradicionales y posibilitará identificar de manera óptima el diseño 

e instalación de infraestructura como estaciones base y sectores. Finalmente, se espera que, 

mediante la incorporación de esta información adicional, se obtengan resultados superiores 

a los obtenidos mediante el diseño de las necesidades de comunicaciones móviles vía 

cantidad de habitantes y series de población usados en la actualidad por los gobiernos y 

autoridades regulatorias en el mundo. Así, en este documento se propone el desarrollo de 

una herramienta que mediante el uso de imágenes satelitales asociadas a una determinada 

zona geográfica genere información relevante a la demanda potencial de datos y 

conectividad para redes 5G. 

 

 

 
9  El programa Copernicus es un proyecto de la Unión Europea (UE) y la Agencia Espacial 

Europea (ESA) que construye y gestiona una flota de satélites de observación de la Tierra 

llamados Sentinel. 
10   Una imagen hiperespectral es un conjunto de datos basado en la espectroscopia. Recoge 

cientos de imágenes a diferentes longitudes de onda para una misma área espacial. Mientras 

que el ojo humano sólo tiene tres receptores de color en el azul, el verde y el rojo, las imágenes 

hiperespectrales miden el espectro continuo de la luz para cada píxel de la escena con una 

determinada resolución de longitud de onda, no sólo en el espectro visible sino también en el 

infrarrojo cercano. La principal diferencia entre multiespectral e hiperespectral es el número 

de bandas y cuán estrechas son las bandas. Por su parte las imágenes multiespectrales 

generalmente se refieren a imágenes tomadas en de 3 a 10 bandas. [15]. 
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El presente documento está dividido en 4 secciones. La primera sección indica la 

problemática y el aporte de la incorporación de más información sobre ejercicios de 

planeación en telecomunicaciones. La segunda sección hace un recuento de las técnicas 

utilizadas para definir la capa de LCLU entre las cuales se detallan DeepLearning, Transfer 

Learning y su aplicación sobre la base de datos EuroSat11. La tercera sección explora las 

posibles arquitecturas y modelos de redes neuronales para esta tarea y relaciona los 

resultados del entrenamiento y pruebas de los modelos. La cuarta sección realiza la 

aplicación de las etiquetas predichas para tres municipios de Colombia indicando los 

efectos entre la planeación convencional y la propuesta en el presente documento. 

Finalmente, la sección 5 hace una recopilación de las conclusiones del desarrollo y pasos 

futuros.  

 

 
11  EuroSat es un conjunto de 27.000 imágenes satelitales que cubren 13 bandas espectrales etiquetadas 

con 10 categorías del uso del suelo y georreferenciadas. 
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Capítulo 2 

MARCO TEÓRICO Y ESTADO DEL ARTE 

 

Dado que la temática central de este trabajo gira en torno a la implementación y el 

mejoramiento de técnicas para el procesamiento de imágenes satelitales hiperespectrales, 

con el objetivo de estimar la demanda de tráfico 5G, los temas claves a explorar en este 

marco teórico incluyen las técnicas de Uso del Suelo/Cobertura del Suelo, la observación 

de la Tierra a través de satélites, el aprendizaje automático o (Machine Learning, ML), y 

las técnicas de estimación de demanda de espectro. 

 

El análisis detallado de la utilización y cobertura del suelo constituye el punto de partida 

para este trabajo. Las imágenes hiperespectrales ofrecen una visión única de la interacción 

entre las sociedades humanas y su entorno físico, y las técnicas para su interpretación y 

clasificación son esenciales para convertir esta información en datos útiles. 

 

Por su parte la observación de la Tierra, y en particular la observación satelital, juega un 

papel integral en este estudio. El énfasis aquí se encuentra en la comprensión de los 

métodos y tecnologías para obtener, procesar y analizar las imágenes satelitales, con el 

objetivo de extraer la información más relevante para el problema en cuestión, que es la 

estimación de la demanda de tráfico 5G. 

 

Los algoritmos de aprendizaje automático y el aprendizaje profundo o (Deep Learning, 

DL), son de vital importancia para el desarrollo propuesto en este documento. Estos 

algoritmos permiten el procesamiento de grandes conjuntos de datos, como las imágenes 

satelitales, y la extracción de características y patrones relevantes para la estimación de la 

demanda de tráfico. En este apartado se analizarán los avances más significativos en estos 

campos y su aplicación en el contexto de las imágenes hiperespectrales y la demanda de 

tráfico 5G. 
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Finalmente, se examinarán las técnicas existentes para estimar la demanda de espectro. 

Con la creciente necesidad de una mejor gestión del espectro en la era del 5G, se necesita 

una comprensión profunda de los métodos tradicionales y emergentes para esta estimación. 

Esta sección brindará la base necesaria para desarrollar y mejorar las técnicas de estimación 

de la demanda utilizando imágenes hiperespectrales.  

 

 

2.1 Métodos de Land Use y Land Cover  

 

El Uso del Suelo/Cobertura del Suelo (US/CS) y sus cambios son considerados como un 

factor fundamental en el cambio ambiental global[16]. La identificación precisa y el 

monitoreo del US/CS son esenciales para la gestión de recursos terrestres, dado que el 

mapeo de US/CS constituye una parte importante del sistema de gestión del territorio[17]. 

 

El concepto de "cobertura del suelo" se refiere a las características físicas del terreno en la 

superficie de la Tierra, mientras que el "uso del suelo" refleja cómo los seres humanos 

utilizan el terreno disponible, por ejemplo, a través del desarrollo urbano o la explotación 

de los terrenos[18] (Comber, 2005). El conocimiento preciso del US/CS proporciona 

información crítica para actividades de planificación y gestión[19]. Esto se debe a que la 

tierra es uno de los recursos naturales más importantes del sistema terrestre, contribuyendo 

a la vida y a diversas actividades de desarrollo[20]. 

 

La información de US/CS y sus patrones de distribución espacial son esenciales para una 

amplia gama de temas de investigación, especialmente los estudios urbanos caracterizados 

por clases heterogéneas y para planes de mantenimiento y desarrollo[21]. Los cambios en 

el US/CS han sido percibidos como un factor clave en el cambio ambiental mundial al 

afectar la superficie terrestre[22]. 
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El monitoreo de los cambios en el US/CS se vuelve particularmente importante en áreas 

que están en constante cambio, como periferias urbanas, cuencas fluviales, humedales y 

áreas agrícolas. Estos cambios en el US/CS pueden incluir la reducción de la cobertura 

forestal para dar paso a la expansión agrícola, la urbanización, la industrialización, etc.[23] 

 

Figura 3: Ejemplo de LU/LC [24] 

 

 

La evaluación del US/CS y sus cambios es importante para comprender varios problemas 

ambientales relacionados tanto con las áreas urbanas como con los paisajes circundantes. 

Estos problemas pueden incluir la variación de la temperatura superficial debido al 

aumento del concreto en las ciudades, la pérdida de biodiversidad, la degradación del suelo 

y de la tierra, la disminución de la calidad del aire, los problemas de disposición de 

residuos, la disminución de la infiltración de agua, el aumento de la escorrentía y la 
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consecuente inundación/crecida rápida, la deterioración de la calidad del agua y la 

disminución de la productividad agrícola[25]. En este sentido, la teledetección ha surgido 

como una tecnología muy poderosa que proporciona información espacial precisa y la 

distribución de US/CS en el período temporal[25]. 

 

En el ámbito de mapeo del uso y cobertura del suelo, se ha pasado de los métodos 

convencionales, como las encuestas de campo y observaciones in situ, a métodos de 

teledetección[26]. Los métodos convencionales, aunque confiables, son generalmente 

costosos y requieren mucho tiempo. La teledetección, en cambio, ofrece mayor precisión, 

eficiencia de costos, ahorro de tiempo y cobertura más amplia del área para el mapeo. 

 

La  detalla las especificaciones de varios sensores de teledetección satelital, incluyendo las 

series Landsat, Sentinel, WorldView, entre otros. Cada uno de estos sensores tiene 

diferentes resoluciones temporales, espaciales y espectrales, lo que los hace más adecuados 

para ciertas aplicaciones que otros. 

 

La resolución espacial y espectral son factores significativos en la evaluación de la 

precisión general del mapeo. La resolución espacial determina el tamaño mínimo de los 

objetos en la Tierra que pueden distinguirse en la imagen del satélite. Los sistemas con alta 

resolución espacial proporcionan datos más detallados, lo que es particularmente 

importante para el análisis de características específicas y detalladas del terreno. Por otro 

lado, la resolución espectral se refiere a la capacidad de un sensor para distinguir entre 

diferentes longitudes de onda de luz. La resolución espectral afecta directamente la 

cantidad y el tipo de información espectral que un sensor puede capturar sobre cada objeto 

en la Tierra. 
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Tabla 1: Descripción de las principales misiones satelitales y sus características 

No. Sensores Plataforma Rango/espectro 

de resolución 

Resolución 

espacial/espectral 

(m) 

Canales Tiempo de 

revisita 

Anchura de 

la franja 

Organización 

/ Nación 

Año de 

lanzamiento 

1 LANDSAT 

MSS 

  0.5–1.1 um Óptico: 60 m 4 Bandas 18 Días 185 km NASA LANDSAT 1 

(1972). 

LANDSAT 2 

(1975). 

LANDSAT 3 

(1983) 

2 LANDSAT 

TM 

  0.45–12.50 um Óptico: 30 m. 

Térmico: 120 m 

7 Bandas 16 días 185 km NASA LANDSAT 4 

(1982). 

LANDSAT 5 

(1984) 

3 LANDSAT 

ETM+ 

  0.45–12.50 um Óptico: 30 m. 

Térmico: 60 m. 

Pan: 15 m 

8 Bandas 16 Días 185 km NASA LANDSAT 7 

(15 Abril 

1999) 

4 LANDSAT 8 

EO - 1 

  0.43–12.51 um Óptico: 30 m. 

Cirrus: 30 m. 

Pan: 15 m. 

Térmico: 100 m 

11 Bandas 16 Días 185 km NASA LANDSAT 8 

(11 Feb 2013) 

5 LISS-I IRS- 1A, 1B 0.45–0.86 um 72 m 4 Bandas 22 Días 148 km ISRO IRS 1A (17 

Marzo 1988). 

IRS 1B (29 

Agosto 1991) 

6 LISS-II IRS- 1A, 1B 0.45–0.86 um 36 m 4 Bandas 22 Días 148 km ISRO IRS 1A (17 

Marzo 1988). 

IRS 1B (29 

Agosto 1991) 
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No. Sensores Plataforma Rango/espectro 

de resolución 

Resolución 

espacial/espectral 

(m) 

Canales Tiempo de 

revisita 

Anchura de 

la franja 

Organización 

/ Nación 

Año de 

lanzamiento 

7 LISS- III IRS-1C 

ResourceSat- 

1 

0.52–1.70 um Verde, Rojo,  

NIR: 23  

Mid-IR: 70 

4 Bandas 24 Días 142 

km(G,R,NIR); 

148 km(Mid-

IR); 140 km 

(ResourceSat-

1) 

ISRO IRS 1C (28 

Dic 1995) 

8 LISS-IV ResourceSat- 

1 

0.52–0.86 um 5.8 m 3 Bandas 5–24 Días 70 km ISRO 17-oct-03 

9 SPOT 5   Verde: 0.5–

0.59 um. Rojo: 

0.61–0.68 um. 

Cerca IR: 0.78–

0.89 um. 

SWIR: 1.54–

1.75 um 

5 m PAN;  

2.5–3 m en tierra; 

B1-B2-B3 = 10 

M;  

SWIR = 20 M 

1 banda (PAN). 

4 bandas (MS) 

2-3 días 60 × 60 km o 

60 km × 120 

km 

Francia 03-may-02 

13 WorldView- 

1 

  0.45–0.90 mm 50 cm (Nadir)  

55 cm (off-Nadir) 

1 Banda (Pan) 1.7 Días  

(1 m o 

menos).  

5.9 Días 

17.6 km USA 18-sep-2007 

  

14 WorldView- 

2 

  450–800 nm Pan: 0.46 (Nadir) 

Multiespectral: 

1.84 Nadir 

1 Banda (Pan). 

8 Bandas (MS) 

1.1 Días (1 

m o 

menos).  

3.7 Días 

(52 cm de 

resolución). 

16.4 km USA 08-oct-09 

15 WorldView - 

3 

  400–2365 nm Pan: 0.31 

Multiespectral 

Nadir: 1.21. 

SWIR Nadir = 3.7 

m CAVIS Nadir = 

30m 

1 Banda (Pan). 

8 Bandas (MS). 

8 Bandas 

(SWIR). 12 

Bandas(CAVIS) 

4.5 Días 13.1 km USA 13-ago-14 

16 WorldView- 

4 

  450–920 nm PAN Nadir = 30 

m Multiespectral 

Nadir = 1.24m 

1 Banda (Pan). 

4 Bandas (MS) 

4.5 Días 13.1 km USA 11-nov-16 
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No. Sensores Plataforma Rango/espectro 

de resolución 

Resolución 

espacial/espectral 

(m) 

Canales Tiempo de 

revisita 

Anchura de 

la franja 

Organización 

/ Nación 

Año de 

lanzamiento 

17 Sentinel 1   4.0–8.0 cm Pan: 5 1 Banda (C-

SAR) 

6 Días 80 km ESA 03-abr-14 

18 Sentinel 2   0.44–2.19 um 10–60 13 Bandas 5 Días (2 

Satélites) 

10 Días(1 

Satélite) 

290 km ESA 23-jun-15 

19 QUICKBIRD   450–900 um Pan: 65 cm MS: 

2.62(Nadir). Pan: 

73 cm MS:2.90 

(off Nadir) 

5 Bandas 1–3.5 Días 16.8 km. 18 

km(Early 

2013) 

USA 18-oct-01 

20 IKONOS   0.45–0.90 um Pan: 0.82 

MS:3.28 (at 

Nadir). Pan: 1.0 

MS:4.0 (off 

Nadir) 

5 Bandas Aprox. 3 

Días 

11.3 

km(Nadir). 

11.8 km(off-

Nadir) 

USA 24-sep-1999 

Fuentes: [19], [27] 

Pan: Una imagen pancromática es un tipo de imagen satelital que utiliza una única banda que combina las bandas roja, verde y azul, lo que permite una 

mayor resolución espacial[28]. La imagen resultante no contiene ninguna información específica de la longitud de onda. Las imágenes pancromáticas son 

producidas por los mismos satélites que producen imágenes multiespectrales. Dado que una imagen pancromática es una combinación de las tres bandas 

visibles, la intensidad total de la radiación solar es mucho mayor en cada píxel que en una imagen multiespectral. El uso de las bandas RGB sacrifica el 

color por el brillo, por lo que todas las imágenes pancromáticas son imágenes en escala de grises. 

Nadir: Se refiere a la dirección directamente por debajo del satélite o del sensor. En otras palabras, cuando el sensor de un satélite apunta directamente 

hacia el centro de la Tierra, se dice que apunta al nadir. La línea del nadir es la línea que va del satélite al centro de la Tierra. El ángulo nadir es el ángulo 

entre la dirección directamente debajo del satélite (el nadir) y la dirección real de observación. Cuando el sensor está mirando exactamente al nadir, el 

ángulo nadir es 0°. Cuando el sensor mira hacia un lado del nadir (lo que se denomina visión fuera del nadir), el ángulo nadir es mayor que 0°. 
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Como las características espectrales proporcionan más información sobre las 

características, las imágenes hiperespectrales tienen más poder para mapear US/CS 

en comparación con las imágenes multiespectrales. Aunque la información espectral 

forma la base de la clasificación e interpretación de imágenes de teledetección 

hiperespectrales, la información espectral por sí sola no es útil para la clasificación y 

el mapeo.  

 

Cómo se observa en la , el satélite Sentinel 2 de la Agencia Espacial Europea (ESA) 

presenta un gran potencial en este contexto, ya que ofrece una combinación de alta 

resolución espacial (10-60 metros), amplia cobertura (290 km de ancho de franja) y 

alta resolución espectral (13 bandas)[13]. Además, Sentinel 2 tiene una resolución 

temporal muy alta, con un tiempo de revisita de sólo 5 días cuando se utilizan dos 

satélites, lo que significa que las mismas áreas de la Tierra pueden ser observadas con 

mucha frecuencia. Esto es particularmente útil para el seguimiento de cambios 

rápidos en la superficie terrestre, aunado a lo anterior, los datos de Sentinel 2 son 

abiertos, lo que significa que están disponibles gratuitamente para investigadores y 

usuarios finales. 

 

Con base en estos sensores, se han desarrollado varios sistemas y mapas de 

clasificación de la cobertura del suelo a nivel internacional. Algunos ejemplos 

incluyen la Base de Datos de Características Globales de la Cobertura del Suelo 

(USGS), CORINE (Agencia Europea de Medio Ambiente), GLC2000 (Centros de 

Investigación Conjunta de la Comisión Europea) y GeoBase (Consejo Canadiense de 

Geomática y Recursos Naturales). Para estos se determina el uso del suelo por cada 

uno de los pixeles o zonas (agrupación de pixeles) en adelante “tiles” en los cuales 
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se encuentra su información geográfica y su respectivo uso determinado mediante 

censo u otros mecanismos de predicción. 

 

De acuerdo con la revisión bibliográfica existen diferentes iniciativas que han 

propuesto el uso de Land Use / Land Cover (LULC) en la industria de 

telecomunicaciones aportando una base de conocimiento al tema. Algunos de estos 

estudios han trabajado en la determinación de geometrías urbanas que pueden 

utilizarse para varias aplicaciones. Por ejemplo, estadísticas sobre la densidad de 

población municipal o regional, así como sobre los emplazamientos industriales, 

pueden derivarse de los datos[29]. Los autores indican sobre el potencial de su uso 

debido a que las nuevas generaciones (4G) son sustancialmente más complejas que 

las anteriores (3G) y advierten sobre la creciente complejidad y necesidad de 

información que permita reforzar la demanda de una planeación de una red efectiva 

ya que como mencionan el rango de cobertura esta intrínsicamente relacionado con 

la capacidad del sistema “más tráfico resulta en una menor área de cobertura” [30]. 

 

Adicionalmente, las aplicaciones de técnicas de LULC han sido prominentes en áreas 

de planeación urbana y política pública. Una de estas implementaciones fue mediante 

el uso de imágenes de la iniciativa Landsat12 para detectar la población en Sierra 

Leona al Oeste de África[31]. Los autores indican que fueron capaces de proyectar la 

población del área de interés (AoI) con un 8.0% de error sobre los datos oficiales 

mediante el algoritmo de Bayesian Mixture13. Finalmente, concluyen que la técnica 

referenciada proporciona un método rápido y eficaz para construir modelos de 

 

 
12  El programa estadounidense Landsat es un programa conjunto entre la NASA y el 

Servicio Geológico de los Estados Unidos (USGS) que el ofrece el catálogo más amplio 

de observaciones de la Tierra a nivel global. 
13  Bayesian Mixture es una forma de aprendizaje no supervisado este puede ser aplicado 

para ajustar datos multimodales a tareas como la agrupación (Clustering), la compresión 

de datos, la detección de valores atípicos o los clasificadores generativos. 
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predicción de densidades y recuentos de población a partir de imágenes de 

teledetección. 

 

Además de la exploración y la determinación de la población se han realizado 

estudios sobre la identificación del cambio en las cuencas de Etiopia debido al 

aumento de la presión antropogénica. Este se desarrolló mediante el análisis de los 

cambios en el uso y la ocupación del suelo (LULCs, por sus siglas en inglés), la cual 

es una de las técnicas más utilizadas para comprender cómo se ha utilizado la tierra 

en los últimos años, qué tipos de detecciones cabe esperar en el futuro, así como las 

fuerzas y procesos impulsores de estos cambios[32]. Como conclusión los autores 

determinan que mediante el uso de esta técnica fue posible evidenciar que todas las 

cuencas estudiadas experimentaron una tendencia general hacia "más gente más 

erosión", con implicaciones en términos de degradación del suelo y respuesta 

hidrológica. 

 

 

2.2 Conceptos básicos de aprendizaje automático y aprendizaje profundo 

 

El Aprendizaje Automático, es un importante subconjunto de la Inteligencia Artificial 

(IA), proporciona a los sistemas la capacidad de aprender de forma autónoma y 

adaptarse a las experiencias sin necesidad de programación explícita[33]. Consiste en 

diseñar y aplicar algoritmos informáticos capaces de analizar datos, identificar 

patrones y hacer predicciones[34]. En esencia, trata de crear sistemas que mejoren su 

rendimiento en las tareas a lo largo del tiempo, y la naturaleza iterativa de este proceso 

de aprendizaje constituye la piedra angular del ML. 
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El aprendizaje profundo, es un subconjunto del ML, es una técnica que intenta emular 

los procesos de aprendizaje del cerebro humano utilizando redes neuronales 

artificiales. El DL emplea múltiples capas de unidades de procesamiento no lineal 

para la extracción, transformación y predicción de características a partir de conjuntos 

de datos de alta dimensión[35]. Inspirados en la estructura y la función del cerebro 

humano, los modelos de AD intentan imitar las redes neuronales para interpretar los 

datos y proporcionar resultados[36]. 

  

La clasificación general de los modelos de aprendizaje profundo incluye modelos 

supervisados, semi-supervisados y no supervisados[37]. Los modelos supervisados 

se entrenan con datos etiquetados, los no supervisados aprovechan los datos sin 

etiquetar y los semi-supervisados utilizan una combinación de ambos[38].  

 

En los últimos años, la DL ha demostrado superar a los métodos tradicionales de ML 

en términos de precisión, especialmente cuando se entrena con una gran cantidad de 

datos. La disponibilidad cada vez mayor de macrodatos y los avances en las 

capacidades computacionales han contribuido al rápido crecimiento del aprendizaje 

profundo. 

Figura 4: Inteligencia Artificial, Machine Learning y 

Aprendizaje Profundo [37] 

 

Inteligencia Artificial 

Programas con la habilidad de 
aprender y razonar como humanos 

Aprendizaje de Maquina 
Algoritmos con la habilidad de 

aprender sin ser explícitamente 
programados 

Subconjunto del aprendizaje de maquina en 
el cual las redes neuronales artificiales 

aprenden y se adaptan a grandes cantidades 
de datos 

Aprendizaje Profundo 
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A pesar de su éxito, el aprendizaje profundo se enfrenta a retos y limitaciones como 

la sobreadaptación, la inadaptación, la interpretabilidad de los modelos, la posibilidad 

de sesgos y los problemas éticos[39]. Además, aunque en esta introducción se ha 

analizado principalmente la aplicación de la DL a la clasificación de imágenes es 

fundamental señalar su uso en una serie de aplicaciones, como el procesamiento del 

lenguaje natural, el reconocimiento del habla, los sistemas de recomendación y los 

vehículos autónomos, por nombrar sólo algunas. 

 

2.3 Aplicación del aprendizaje automático y el aprendizaje profundo en la 

clasificación de imágenes  

 

La clasificación de imágenes, una de las principales tareas de la visión por 

computador, consiste en asignar etiquetas predefinidas a imágenes digitales [40]. Con 

la llegada del ML y DL, este proceso se ha revolucionado, especialmente en campos 

como la teledetección, donde las clasificaciones pueden abarcar tipos de cobertura 

terrestre como masas de agua, zonas urbanas o vegetación. 

Figura 5: ImageNet clasification [40] 
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Las metodologías tradicionales de clasificación de imágenes, que incluían técnicas 

como los árboles de decisión o las máquinas de vectores de soporte, a menudo 

requerían características elaboradas a mano y extraídas de los datos de las 

imágenes[41]. La introducción del aprendizaje automático redujo la necesidad de esta 

extracción manual de características, permitiendo a los sistemas aprender y mejorar 

directamente a partir de los datos. 

 

El aprendizaje profundo, en particular, ha transformado significativamente la 

clasificación de imágenes. Las redes neuronales convolucionales (CNN), un tipo de 

modelo de aprendizaje profundo, fueron el estándar para los datos de imágenes hasta 

finales de 2020, punto a partir del cual el paradigma dominante ha pasado a ser el de 

las arquitecturas de tipo transformer aplicadas a la visión (Vision Transformer o 

ViT)[42].  

 

Las CNN aprenden características jerárquicas directamente de los píxeles en bruto, lo 

que evita la necesidad de ingeniería manual de características. Estas redes constan de 

capas convolucionales y de agrupación, seguidas de capas totalmente conectadas. Las 

capas convolucionales extraen características locales, mientras que las capas de 

agrupamiento reducen las dimensiones espaciales, garantizando la invariabilidad del 

modelo a la escala y la rotación[41]. 

 

Los avances en arquitecturas como las redes residuales (ResNet)[43], los 

transformadores de visión (ViT) [44] y los diseños para tareas específicas como 

GeoResNet[45] han ampliado los límites de las aplicaciones de aprendizaje profundo 

en la clasificación de imágenes. Estas arquitecturas permiten aumentar la profundidad 

del modelo, mejorar el rendimiento y permitir el procesamiento de datos 

geoespaciales, algo crucial para tareas como el análisis de imágenes de satélite. 
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Sin embargo, cabe destacar los retos y limitaciones asociados al uso de ML y DL para 

la clasificación de imágenes. Entre ellos se incluyen cuestiones relacionadas con la 

calidad de los datos, la necesidad de aumentar los datos, la complejidad del modelo, 

la generalización, la interpretabilidad, los posibles sesgos y las cuestiones éticas[46]. 

Además, es importante tener en cuenta las métricas de evaluación y comparación 

utilizadas en los modelos de clasificación de imágenes ML y DL, tales como la 

exactitud (accuracy), la precisión, la recuperación (recall), el score F1, la matriz de 

confusión y la curva ROC. 

 

Aunque esta discusión se ha centrado en la teledetección, es importante señalar que 

el ML y el DL para la clasificación de imágenes encuentran aplicaciones en varios 

otros dominios, incluyendo el reconocimiento facial, la detección de objetos, la 

comprensión de escenas, las imágenes médicas, entre otros. 

 

 

2.4  Redes residuales (ResNet), transformadores de visión (SWIN) y ResNetGeo. 

 

2.4.1 Redes residuales (ResNet) 

 

La arquitectura ResNet, introducida por Kaiming He, influenció poderosamente el 

enfoque  de las redes neuronales profundas [43]. Las ResNets abordan el problema 

del desvanecimiento del gradiente (vanishing gradient), un problema común en el 

entrenamiento de redes profundas14. Este problema emerge cuando una red es 

demasiado profunda, los gradientes a partir de los cuales se calcula la función de 

pérdida se reducen fácilmente a cero tras varias aplicaciones de la regla de la cadena. 

 

 
14  A medida que se añaden a las redes neuronales más capas que utilizan determinadas 

funciones de activación, los gradientes de la función de pérdida se aproximan a cero, lo 

que dificulta el entrenamiento de la red. 
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El resultado es que los pesos nunca actualizan sus valores y, por lo tanto, no se está 

realizando ningún aprendizaje.  

 

Figura 6: Arquitectura ResNet50 [47] 

 

 
 

 

 

La ResNet aborda este problema mediante la implementación de "atajos entre 

conexiones" o "saltos de conexiones (skip connections)". Estas conexiones permiten 

realizar el backpropagation del gradiente directamente a las capas anteriores, lo que 

permite entrenar redes excepcionalmente profundas, con arquitecturas de hasta 152 

capas. La introducción de ResNet mejoró significativamente el rendimiento de los 

modelos de aprendizaje profundo en tareas de clasificación de imágenes, 

estableciendo el benchmarking de referencia en conjuntos de datos como ImageNet 

entre el 2016 y el 2020. 

 

2.4.2. Transformers SWIN  

 

Los Transformers de Visión (ViT), introducidos por Dosovitskiy et al. en 2020, 

supusieron un cambio con respecto a las arquitecturas convolucionales tradicionales 

utilizadas en tareas de visión por computador[48]. ViT aplica la arquitectura de 
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transformadores, utilizada principalmente en tareas de procesamiento del lenguaje 

natural, a los datos de imágenes.  

Figura 7: Arquitectura con dos bloques de Swin Transformers [44] 

  

 

Figura 8: Arquitectura Sliding Shifted Window [49] 

 
 

 

Las SWIN Transformers, una variante de las ViT, introducen un mecanismo de 

ventana de desplazamiento para gestionar datos de imagen a gran escala y mejorar la 

escalabilidad de los transformadores en visión por ordenador[44]. En lugar de 

procesar toda la imagen a la vez, los Transformadores SWIN procesan pequeños 

parches locales de la imagen secuencialmente, reduciendo sustancialmente los 

requisitos computacionales y manteniendo un rendimiento excelente. Al momento de 
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escribir este trabajo, las arquitecturas de tipo transformer son el benchmarking de 

referencia actual en el conjunto de datos ImageNet.  

 

2.4.3. TorchGeo ResNet 

 

Para hacer frente a los desafíos únicos que presentan las imágenes satelitales y aéreas, 

como las distorsiones espaciales y la naturaleza multiescala y jerárquicamente 

estructurada de los datos, Stewart y otros autores introdujeron en septiembre de 2022 

TorchGeo[45], una biblioteca Python diseñada específicamente para integrar datos 

geoespaciales en el ecosistema de aprendizaje profundo PyTorch4. 

 

TorchGeo ofrece cargadores de datos para varios conjuntos de datos de referencia, 

conjuntos de datos componibles para fuentes de datos geoespaciales genéricos, 

muestreadores para datos geoespaciales y transformaciones compatibles con 

imágenes multiespectrales.  

 

Figura 9: Ejemplo de aplicación TorchGeo en el que Se combinan A) una imagen de Landsat 8 y B) 

etiquetas de la base de datos Cropland Data Layer, aunque estos archivos estén en diferentes 

proyecciones EPSG. Es posible muestrear los parches C) y D) de estos conjuntos de datos utilizando 

TorchGeo [45] 
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Cabe destacar que TorchGeo es la primera biblioteca que ofrece modelos 

preentrenados para imágenes de satélite multiespectrales, como las que utilizan todas 

las bandas de los satélites Sentinel-2, incluyendo modelos de tipo ResNet. En el caso 

de los modelos ResNet pre entrenados disponibles en TorchGeo estos fueron 

entrenados sobre un conjunto de datos que consiste en tripletas de parches de 

imágenes satelitales sin etiquetar (Sentinel-1 dual-pol SAR, Sentinel-2 top-of-

atmosphere multispectral, Sentinel-2 surface reflectance multispectral) de 251,079 

lugares de todo el mundo, cada parche cubre 2640mx2640m e incluye cuatro marcas 

temporales estacionales[50]. Esto permite avances significativos en el aprendizaje por 

transferencia. 

 

2.4.4. Aprendizaje por Transferencia 

 

La idea general del aprendizaje por transferencia (“transfer learning”) es utilizar los 

conocimientos adquiridos en tareas para las que se dispone de muchos datos 

etiquetados en entornos en los que sólo se dispone de pocos datos etiquetados. La 

creación de datos etiquetados es cara, por lo que es fundamental aprovechar al 

máximo los conjuntos de datos existentes[51]. 

 

En un modelo de aprendizaje automático tradicional, el objetivo principal es 

generalizar a datos desconocidos basándose en patrones aprendidos de los datos de 

entrenamiento. Con el aprendizaje por transferencia, se intenta poner en marcha este 

proceso de generalización partiendo de patrones aprendidos para una tarea 

diferente[52].  

 

El entrenamiento de grandes modelos desde cero en el aprendizaje profundo requiere 

una gran cantidad de datos etiquetados, importantes recursos informáticos y un 

tiempo considerable. A menudo, estos requisitos son difíciles de cumplir. Como se 

ilustra en la Figura 10, el aprendizaje por transferencia ayuda a superar estos retos 
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aprovechando modelos pre-entrenados, normalmente entrenados en grandes 

conjuntos de datos como ImageNet, que ya han aprendido características robustas y 

generalizables[53]. Estos modelos pueden ajustarse a una tarea específica con un 

conjunto de datos mucho más pequeño, lo que reduce significativamente los recursos 

y el tiempo necesarios. 

 

Figura 10: Idea de Transfer Learning [54] 

 

 

En el contexto de la clasificación de imágenes, las primeras capas de un modelo de 

aprendizaje profundo suelen aprender características de bajo nivel, como bordes y 

texturas, mientras que las capas posteriores aprenden características de alto nivel, 

como partes de objetos u objetos enteros. Con el aprendizaje por transferencia, 

básicamente estamos aprovechando estas características aprendidas previamente, que 

probablemente sean útiles en diferentes tareas de clasificación de imágenes. 

 

Sin embargo, es importante señalar que el aprendizaje por transferencia no está exento 

de dificultades. Pueden surgir problemas como la adaptación al dominio, la 

transferencia negativa y el olvido catastrófico si la tarea original y la nueva son 

demasiado diferentes o si el modelo olvida la tarea original mientras aprende la 

nueva[55]. 
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• Adaptación de dominios: Tiene el objetivo de tomar un modelo de 

aprendizaje automático entrenado en un dominio y adaptarlo a otro dominio 

en el que la distribución de datos puede ser diferente[55]. Por ejemplo, un 

modelo entrenado en imágenes tomadas durante el día puede no funcionar 

bien en imágenes tomadas por la noche porque las condiciones de iluminación 

(es decir, la distribución de datos) difieren significativamente. En el 

aprendizaje por transferencia, si las tareas de origen y destino pertenecen a 

dominios muy diferentes, el modelo puede no transferirse bien porque las 

características aprendidas en el dominio de origen pueden no ser efectivas o 

relevantes en el dominio de destino. 

 

• Transferencia negativa: Se refiere al escenario en el que el conocimiento 

transferido de la tarea de origen a la tarea de destino perjudica, en lugar de 

beneficiar, el rendimiento en la tarea de destino[56]. Suele ser el resultado de 

una gran disparidad entre las tareas de origen y de destino. Por ejemplo, si un 

modelo entrenado para identificar animales se utiliza como punto de partida 

para identificar vehículos, las características aprendidas de los animales 

podrían no sólo no ser útiles, sino que incluso podrían inducir a error al 

modelo, provocando un peor rendimiento que si se hubiera entrenado desde 

cero con los datos de los vehículos. 

 

• Olvido catastrófico: Los modelos de aprendizaje profundo tienen tendencia 

a olvidar la información previamente aprendida cuando se entrenan en nuevas 

tareas, un problema conocido como olvido catastrófico[57]. Cuando un 

modelo pre-entrenado se pone a punto en una nueva tarea, los pesos del 

modelo se actualizan para aprender la nueva tarea, lo que podría llevar a 

olvidar los conocimientos adquiridos en la tarea original. Esto es 
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especialmente problemático cuando se espera que el modelo funcione bien 

tanto en la tarea original como en la nueva.  

 

El empleo del aprendizaje por transferencia es especialmente valioso en tareas como 

la clasificación de imágenes hiperespectrales para el análisis del uso y la cobertura 

del suelo (LU/LC), donde los datos etiquetados pueden ser escasos o caros de obtener. 

Al utilizar un modelo pre-entrenado en un conjunto de datos amplio y diverso, puede 

beneficiarse de las representaciones de características aprendidas del modelo y ajustar 

el modelo a su tarea específica, consiguiendo potencialmente un mayor rendimiento 

con menos datos y menos recursos informáticos[58]. 

 

Hemos explorado las técnicas más avanzadas de aprendizaje automático y 

aprendizaje profundo y su aplicación a la clasificación de imágenes, además de 

profundizar en el concepto de aprendizaje por transferencia, En las próximas 

secciones, discutiremos más a fondo algunas de las aplicaciones prácticas de estas 

técnicas avanzadas en la clasificación de imágenes, desde la detección de objetos y 

materiales hasta la identificación de patrones en datos de teledetección, y cómo estas 

aplicaciones pueden utilizarse para estimar las necesidades de telecomunicaciones en 

un área geográfica. 

 

 

2.5. Necesidades de Telecomunicaciones Inalámbricas 

 

Por su parte, la demanda de telecomunicaciones inalámbricas ha sido un tema que ha 

tratado la UIT en diferentes recomendaciones técnicas iniciando con la 

recomendación ITU-R M. 1390 de 1999 el cual describe la metodología para el 

cálculo de las necesidades de espectro terrenal en las IMT. En resumen, la 

recomendación técnica detalla una metodología que consiste en determinar las 

necesidades individuales de espectro de todas las combinaciones representativas de 
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entornos y servicios concretos.  Además, indica que los cálculos deben considerar 

diferentes densidades y necesidades de movilidad. Posteriormente, la UIT desarrolla 

una recomendación específica para la demanda de espectro en ITU-R M. 1768-1 

“Methodology for calculation of spectrum requirements for the terrestrial component 

of International Mobile Telecomunications”, en cual se describen los tipos de servicio 

a ser modelados incluyendo nuevos servicios que aparecen con tecnologías 4G los 

datos de baja velocidad a los datos de super alta velocidad. 

 

Figura 11: Modelo de demanda de tráfico y capacidad [59] 

 
 

 

Como se puede observar en la Figura 11, expertos de la industria agregan los nuevos 

casos de uso como una entrada necesaria en la función de cálculo de la demanda de 

tráfico (ver recuadro resaltado en rojo en la Figura 11). Esta demanda determina las 

expectativas de inversión y la asignación por parte de los Gobiernos de los insumos 

necesarios como el espectro radioeléctrico.  
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Es así como la identificación del potencial de conectividad y/o la demanda de tráfico 

a través de fuentes convencionales puede ser mejorada con datos de sensores remotos 

para alcanzar una mayor precisión, mayor rentabilidad y mejor análisis de los 

cambios. De esta forma, tendría el potencial de convertirse en una estrategia 

verificable en el tiempo. 

 

Respecto al uso de estas técnicas para la planeación de redes de telecomunicaciones, 

la literatura especializada plantea diferentes soluciones comerciales que facilitan la 

toma de decisiones de los operadores (Digital Globe, ATDI entre otros). También se 

identificaron investigaciones en donde se determina el LULC con imágenes de alta 

resolución que brindan información sobre densidad, así como una variedad de 

categorías de utilización de suelo. Por ejemplo, el conjunto de datos de Euromap se 

aplicó para toda Alemania con el objetivo de obtener 24 clases de densidad y uso 

urbanos para uso de planificación en telecomunicaciones móviles[30]. 

  



 

 

 

31 

Capítulo 3  

METODOLOGÍA 

 

Para el desarrollo de las estimaciones de tráfico se desarrolló una arquitectura de i) 

adquisición de datos, ii) entrenamiento, iii) identificación del mejor desempeño, iv) 

identificación de áreas de interés en Colombia y v) predicción de coberturas para el 

área de interés de Colombia. Una vez obtenidas las categorías de cobertura de suelo 

se realizó una estimación de la demanda de espectro 5G para cada municipio de 

estudio.  

 

Al realizar la predicción sobre las coberturas aplicadas a los municipios de estudio es 

posible determinar que sus características varían significativamente entre los usos del 

suelo principalmente diferenciado por la cantidad de Mts2 utilizados para los 

diferentes usos, lo cual tiene repercusiones significativas en la planeación de redes de 

telecomunicaciones. 

 

3.1  Diseño experimental y datos utilizados 

 

EuroSAT15 es un conjunto de datos utilizado como conjunto de entrenamiento de 

aprendizaje profundo para la clasificación del uso y la cobertura del suelo. El conjunto 

de datos se basa en imágenes del satélite Sentinel-2 que cubren 13 bandas espectrales 

y constan de 10 clases con un total de 27.000 imágenes etiquetadas y 

georreferenciadas con la ayuda del European Urban Atlas16 17. Esta base de datos fue 

presentada por Helber, Bischke, & Dengel [13] como un avance en la existencia de 

 

 
15  Base de datos se encuentra disponible en [13] 
16  Iniciativa Europea con mapas de alta resolución de uso del suelo de más de 300 Grandes Zonas 

Urbanas y sus alrededores (más de 100.000 habitantes según la definición de la Auditoría 

Urbana) 
17  European Urban Atlas es una iniciativa similar a National Land Cover Database por sus siglas 

en inlges NLCD y gestionado por el U.S Geological Survey (USGS) 
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conjuntos de datos para clasificación ya que mencionan los autores los conjuntos de 

datos existentes no eran públicos, o no podían ser replicados con fuentes de 

información de acceso libre. Además, los mismos fueron extractados de diferentes 

ciudades y países de Europa más específicamente 34 países18 europeos que traerá 

implicaciones para la comparación de resultados y su aplicación a Colombia.  

Figura 12: Ejemplo de las categorías de la base de datos EuroSAT [13] 

 

Entre las 10 categorías previamente determinadas y etiquetadas de la Figura 12, se 

encuentran i) edificios industriales, ii) edificios residenciales, iii) cultivos 

interanuales iv) cultivos permanentes, v) ríos, vi) mares, vii hierba, viii) avenidas, ix) 

pastizales y x) bosques. Estas categorías y su relevancia con los diferentes usos y 

necesidades de telecomunicaciones hicieron de este conjunto de datos el principal 

elemento de entrenamiento sin que este sea a futuro el único elemento de entrada de 

datos, ya que como lo evidenciamos existen diferentes conjuntos de datos que podrían 

ser usados en su conjunto para enriquecer el análisis. 

 

 

 
18  Las ciudades cubiertas se distribuyen por los 34 países europeos: Austria, Bielorrusia, Bélgica, 

Bulgaria, Chipre, República Checa (Czechia), Dinamarca, Estonia, Finlandia, Francia, Alemania, 

Grecia, Hungría, Irlanda, Islandia, Italia / Santa Sede, Letonia, Lituania, Luxemburgo, 

Macedonia, Malta, República de Moldavia, Noruega, Países Bajos, Polonia, Portugal, Rumanía, 

Eslovaquia, Eslovenia, España, Suecia, Suiza, Ucrania y Reino Unido 
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3.2  Arquitectura de la aplicación 

 

Para el entrenamiento se realizó una arquitectura que separa las funcionalidades del 

entrenamiento y la predicción, además se determinó una serie de algoritmos para la 

adquisición de datos para Colombia mediante la plataforma de Google Earth Engine 

seleccionando las coberturas del Margo Geoestadístico Nacional distribuido por el 

DANE[60]. Finalmente, ambas funcionalidades se unen para la predicción de un área 

geográfica especifica de Colombia. 

Figura 13: Arquitectura de entrenamiento y predicción para concluir en las necesidades de 

telecomunicaciones 

 

Fuente: Elaboración propia 

 

El procedimiento está centrado en el uso del conjunto de datos de EuroSat y el 
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convolucionales como los son Resnet50, Resnet101, GeoResnet50 y Swin 

Transformer. 

 

En primera medida, se realizó una separación funcional dividiendo la fase de 

entrenamiento de la parte de predicción y aplicación a Colombia en un municipio 

especifico o Área de Interés (AoI). Esta separación funcional fue considerada por 

facilitar el entendimiento del código implementado y posterior elaboración de 

modelos, así como la reducción de costos y tiempo computacional al separar el 

entrenamiento de la predicción de cobertura de uso. 

 

Respecto a la fase de entrenamiento, esta consistió en incorporar un conector para 

adquirir la base de imágenes EuroSat. Posteriormente, estas imágenes fueron 

transformadas (normalización) a escala (1,0) para el desarrollo correcto del 

entrenamiento y así eliminar el posible efecto de valores considerablemente más altos 

dadas las características geográficas como vegetación, humedad, entre otros. Con este 

conjunto de entrenamiento normalizado se procedió al entrenamiento o “fine tunning” 

el cual considera el ajuste de la última capa de salida de la red convolucional en las 4 

arquitecturas (SWIN, Resnet50, Resnet101 y GeoResnet50). Finalmente, las mismas 

se compararon mediante métricas de evaluación de “accuracy” para determinar el 

mejor modelo con la base de datos fuera de muestra. 

 

Por otro lado, la capa de aplicación a Colombia consistió en el uso del marco 

geoestadístico nacional MGN publicado por el Departamento Nacional de Estadística 

(DANE). Una vez obtenido el polígono del municipio se procedió a realizar la 

división de este en “tiles” de 64x64 pixeles para realizar la extracción de la 

información contenida por Sentinel-2 a través de la plataforma Google Earth Engine. 

Finalmente, y una vez realizado el paso 1 y paso 2 la unión de los algoritmos consiste 

en evaluar la información geográfica de Colombia en los modelos entrenados 
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(particularmente el que alcanzó máximo desempeño). Así, se obtiene la predicción de 

cobertura para cada uno de los “tiles” del municipio de estudio. Finalmente, mediante 

una revisión de literatura y elaboración de supuestos de consumo por tecnología se 

obtiene la cantidad de MHz en cada uso. 

 

 

3.3  Medidas de evaluación sobre los datos de entrenamiento fuera de muestra 

 

Para determinar el modelo de mejor desempeño para realizar la predicción sobre las 

áreas geográficas colombianas se consideró utilizar una división del EuroSAT en 

(80% train dataset / 20% test dataset, ~21,000 imágenes entrenamiento y ~5,400 de 

prueba) seleccionada aleatoriamente con una semilla para su posterior replicación.  

Posteriormente, y por tratarse de un problema de clasificación, la selección del mejor 

modelo se obtuvo por la medida de evaluación “accuracy”. Esta métrica mide la 

cantidad de aciertos sin distinguir los falsos positivos o los verdaderos negativos en 

un ejercicio de múltiples clases (dada la evaluación de negocio y las múltiples clases 

no es posible determinar cuál tipo de error debe pesar más que el otro).  

 

(1) 𝐴𝑐𝑐𝑢𝑟𝑎𝑐𝑦 =  
𝑇𝑃+𝑇𝑁

𝑇𝑃+𝑇𝑁+𝐹𝑃+𝐹𝑁
 

 

 

3.4 Aplicación y tunning de los modelos a la demanda de telecomunicaciones 

móviles 

 

Utilizando el mejor modelo el cual fue determinado como el Swin Transformer[61] 

se procede a la predicción de áreas de interés dentro de Colombia[62]. Posterior a la 

determinación de las áreas geográficas se realiza una predicción de dichas áreas las 

cuales deben ser divididas en una cuadricula de 64 Pixeles x 64 Pixeles. Estos tiles 

de las regiones geográficas colombianas son utilizados como entrada de la red 
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neuronal y mediante un proceso iterativo se obtienen las clasificaciones del modelo 

para cuantos tiles sean objeto de estudio y/o estén incorporados dentro de la región 

geográfica. 

 

Figura 14: Predicción modelo SWIN Transformer sobre la superficie de Medellín – Antioquia 

  
 

Fuente: Elaboración propia 

 

La predicción de los 10 tipos de coberturas determinadas en la Tabla 2 obtienen valor 

desde un punto de planeación de telecomunicaciones en la medida que es posible 

identificar el uso predomínate en dicho tile y por tanto considerar su necesidad de 

telecomunicaciones restringido a cierta zona geográfica de acuerdo con al tipo de uso 

del suelo. Es de mencionar que cada tile representa 640m x 640m considerando que 

cada píxel de Sentinel-2 corresponde a 10m.  
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Capítulo 4  

RESULTADOS Y DISCUCIÓN: Aplicación al Contexto de las 

Telecomunicaciones 5G 

 

De la evaluación de esta medida sobre el 20% de la muestra separada antes del 

entrenamiento en un subconjunto “test dataset” podemos obtener las siguientes 

medidas de evaluación. 

 

Tabla 2: Tabla de Evaluación de Medidas modelos entrenados con 80/20 Eurosat 

 Resnet50 Resnet101 SWIN GeoResnet50 

Accuracy 0.959 0.97 0.97 0.77 
Fuente: Elaboración propia 

 

De la anterior tabla se puede evidenciar que la arquitectura que mejor se desempeñó 

fuera de muestra fue la arquitectura ResNet101 y SWIN que se comportaron frente a 

esta métrica de una forma similar obteniendo 0.97. En tercer lugar, tenemos la 

arquitectura Resnet50 con un desempeño de 0.959 en Accuracy. Finalmente, la 

Arquitectura GeoResnet50 obtenida de la librería Torchgeo la cual preentrega sus 

modelos con datos multiespectrales obtuvo el peor desempeño con 0.77. En este caso, 

cabe señalar que se considera que la misma se encuentra optimizada para los 13 

sensores y no desempeña bien en imágenes RGB. 
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Figura 15: Matriz de Confusión modelos Swin Transformer y Resnet50 

 
Swin Transformer Resnet50 

  

Fuente: Elaboración propia 

 

Figura 16: Matriz de Confusión modelos Resnet101 y GeoResnet50 

Resnet101 GeoResnet50
19

 

 
 

 

Fuente: Elaboración propia 

 

 

 

 
19  Arquitectura Resnet50 de la librería TorchGeo las cuales son entrenadas con imágenes 

multiespectrales. 
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Una vez entrenado y seleccionado el algoritmo de clasificación a utilizar mediante la 

medida de desempeño de “accuracy” se procede a determinar los municipios de 

estudio20 para lo cual el algoritmo consulta el Marco Geoestadístico Nacional con el 

fin de identificar el polígono de selección. Posteriormente se realiza una solicitud de 

los pixeles del municipio a la plataforma de Google Earth Engine (GEE) la cual 

almacena los datos de diferentes misiones de exploración espacial con metadatos 

como la cobertura de las nubes la cual fue establecida en su nivel más bajo.  

 

Cómo se mencionó en un capítulo 3, la determinación de la geografía y tipología 

geográfica de una región son determinantes para el cálculo de las necesidades de 

telecomunicaciones. Mencionan diferentes organismos y empresas consultoras que la 

5G debe ofrecer una velocidad de datos móviles experimentada por el usuario de 100 

Mbit/s en el enlace descendente y de 50 Mbit/s en el ascendente[4], [59], y dar cabida 

a 1 millón de conexiones por km2. Sin embargo, dichas recomendaciones varían 

dependiendo de la región y sus características urbanas. 

 

Para tal fin, el uso del mejor modelo (SWIN) entrenado mediante un proceso de fine-

tunning detallados en el capítulo 3 para identificar 10 tipos de coberturas 

determinadas en la Tabla 3 obtienen valor desde un punto de planeación de 

telecomunicaciones en la medida que es posible inferir un uso principal en 

determinada zona geográfica de acuerdo con al tipo de uso del suelo. Así mismo, se 

determina un color por tipo de cobertura que permita un ejercicio de visualización 

por caso de negocio. 

 

 

 
20   Los municipios fueron seleccionados aleatoriamente entre tres categorías de clasificación   

previamente establecidas en ejercicios de la Agencia Nacional del Espectro utilizando categorías 

previas de denso, urbano y rural  
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Tabla 3: Coberturas por Usos 

Tipo de Cobertura Uso (5G) Color 

Cosecha Anual mIoT
21

 Verde 

Bosque NA Gris 

Vegetación Herbácea NA Gris 

Carreteras NA Gris 

Industrial uRLL
22

, eMBB
23

 Rojo 

Pasto mIoT Verde 

Cultivos Permanentes mIoT Verde 

Residencial FWA
24

, mIoT, eMBB Amarillo 

Ríos NA Gris 

Océano y Lagos NA Gris 

  
Fuente: Elaboración propia 

 

Con el fin de determinar la aplicación de este análisis se determinaron 3 municipios 

de estudio, esto sin perjuicio de que los resultados pudieran realizarse para todo 

Colombia o para una zona geográfica especifica. Estos municipios fueron 

seleccionados con unas características típicas de un ejercicio de dimensionamiento de 

red como lo son Denso, Urbano y Rural mediante una clasificación sobre la población 

cubierta en la cabecera25. De acuerdo con dicha clasificación fueron seleccionados: 

Medellín en el departamento de Antioquia26, Cartago27 en el Valle del Cauca y El 

Calvario en departamento del Meta28  

 

  

 

 
21  mIoT se refiere a Massive IoT 
22  uRLL se refiere a Ultra Reliability Low Latency – Tecnología para aplicaciones industriales 
23  eMBB se refiere a banda ancha mejorada – Dispositivos móviles con anchas más ancho de 

banda. 
24  FWA se refiera a Acceso fijo inalámbrico – Servicio de internet al hogar. 
25  Los municipios densos son aquellos en los cuales la población de la cabecera es superior a la 

rural y cuenta con más de 100.000 habitantes, Los municipios urbanos son aquellos en los cuales 

la población de la cabecera es mayor a la rural, pero tiene menos de 100.000 habitantes. 

Finalmente, la población tipología rural son aquellos municipios en los cuales la población rural 

supera la población de la cabecera. 
26  Municipio identificado con el Código DANE - 05001 
27  Municipio identificado con el Código DANE - 76147 
28  Municipio identificado con el Código DANE - 50226 
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Figura 17: Agrupación de usos según necesidad de telecomunicaciones - Medellín 

Imagen Raster (RGB) Predicción 

  

 
 

Fuente: Elaboración propia 

 

 

Figura 18: Agrupación de usos según necesidad de telecomunicaciones - Cartago 

Imagen Raster (RGB) Predicción 

 
 

 
  

Fuente: Elaboración propia 
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Figura 19: Agrupación de usos según necesidad de telecomunicaciones - Calvario 

Imagen Raster (RGB) Predicción 

 

 

 
 

Fuente: Elaboración propia 

 

Por otra parte, con el fin de dimensionar la capacidad de la red requerida para 

satisfacer la demanda de tráfico de los usuarios y dispositivos para los diferentes usos 

mencionados, en primer lugar, de deben establecer como datos de entrada la eficiencia 

espectral (b/s/Hz/sector) de 5G. 

 

Autores han manifestado dudas frente a los objetivos trazados de eficiencia espectral 

para la tecnología 5G, teniendo en cuenta que las tecnologías inalámbricas podrían 

estar alcanzando el límite de Shannon[63], lo cual generaría importantes obstáculos 

tecnológicos para obtener las mejoras previstas de eficiencia espectral para la 

tecnología 5G. Ahora bien, simulaciones realizadas sobre la tecnología 5G han 

permitido obtener las siguientes eficiencias espectrales promedio: 

 

Tabla 4: Eficiencia Espectral Promedio Obtenida Tecnología 5G [64] [65] 

 

 Eficiencia Espectral Promedio 

Uplink Downlink 

Denso / Urbano 5,4 b/s/Hz 7,8 b/s/Hz 

Rural 1,6 b/s/Hz 3,3 b/s/Hz 
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Una vez definidos estos parámetros de entrada (Eficiencia espectral de Uplink, 

Eficiencia espectral de Downlink, se procede a calcular la cantidad de dispositivos 

por metro cuadrado(m2) y su consumo promedio para una calidad optima. Para esto 

se realizó una revisión de diferentes proyectos de automatización industrial tanto rural 

como urbana y sus métricas asociadas con el fin de estimar una densidad de 

dispositivos por m2 plausible para cada caso de uso. 

 

Para el primer caso, se consideraron los dispositivos utilizados para automatización 

en ambientes urbanos, especialmente aquellos comúnmente clasificados como 

dispositivos para ciudades inteligentes. Así, la literatura especializada[66], estima que 

en zonas urbanas se instalarán 0.3023 dispositivos por m2, calculado como la suma 

de los usos descritos en Tabla 5. 

Tabla 5: Densidad de Dispositivos por Mt2 – Ciudades Inteligentes [66] 

mIoT Ciudades Inteligentes 29 

Tipo Densidad por Metro Cuadrado 

Medidores de Agua 0,1 

Medidores de Electricidad 0,1 

Medidores de Gas 0,1 

Peajes Urbanos 0,00225 

 

Posteriormente, y debido a la diversidad de casos de uso o aplicaciones de internet de 

las cosas en sitios rurales y aplicaciones de agricultura inteligente, se consultaron 

proyectos e implementaciones a nivel global de los cuales se identificaron 5 casos 

que incluyen ganadería, riego y manejo de aguas. Luego, se identificó la densidad de 

dispositivos utilizando un promedio de la densidad de dispositivos. 

Tabla 6: Densidad de Dispositivos por Mt2 – Agricultura Inteligente 

mIoT Agricultura Inteligente 

Caso Num Hectáreas 
Dispositivos del 

Proyecto 
Metros de Proyecto 

Densidad por metro 

cuadrado 

Cognag[67] 100 2000 1’000.000 0,002 

Iberdrola[68] 3000 600 30’000.000 0,00002 

One Water[69] 100 3000 1’000.000 0,003 
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mIoT Agricultura Inteligente 

Saga Robotics[69] 500 100 5’000.000 0,00002 

Desamis[70] 1000 3000 10’000.000 0,0003 

Densidad Dispositivos Total 0,0003 

 

Para el caso de uso industrial se consideró el caso de uso de AMAZON quienes 

realizan operaciones logísticas en bodegas[71]. Para este caso y de acuerdo con la 

revisión del caso se consideró 1 elemento robótico cada 8 m2 para una densidad uRLL 

de 0.1250 por metro cuadrado. 

 

Finalmente, la densidad eMBB y FWA es calculada con el numero de hogares del 

municipio y con el número de habitantes determinado por el Departamento 

Administrativo Nacional de Estadística (DANE) dividido la cantidad de metros 

calculados mediante los usos del suelo. Este cálculo permite modelar la existencia de 

diferentes densidades correspondientes a diferentes tipos de municipio o geotipos que 

también se encuentra en la literatura de telecomunicaciones.  

 

Respecto a las predicciones LU/LC, se realiza la predicción del uso del suelo y se 

determinan la cantidad de tiles por uso del suelo para cada uno de los municipios 

seleccionados. Este resultado se ilustra en la Tabla 7. 

Tabla 7: Cantidad de Tiles por LU 

Tipo de Cobertura Medellín Cartago El Calvario 
Cosecha Anual 5 35 149 

Bosque 82 0 4 

Vegetación Herbácea 230 76 86 

Carreteras 13 1 14 

Industrial 58 15 4 

Pasto 144 218 439 

Cultivos Permanentes 19 97 78 

Residencial 233 23 7 

Ríos 36 22 159 

Oceano y Lagos 1 34 423 

 
Fuente: Elaboración propia con base en modelo entrenado. 

 

Posteriormente, se agrupan los cuadros de acuerdo con los casos de uso determinados 

en la Tabla 3, correspondiente a mIoT, uRLL y FWA. Es importante reconocer que 
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la implementación de este estudio permite la superposición de capas de conectividad 

en la cual dos diferentes usos pueden y deben convivir para así sumar sus necesidades 

de conectividad. 

Tabla 8: Cantidad de Tiles determinados por uso 

Ciudad mIoT + Rural 

(Tiles) 

mIoT + Urban 

(Tiles)30 

URLL (Tiles) FWA (Tiles) eMBB (Tiles)31 

Medellín 168 233 58 233 291 

Cartago 350 23 15 23 37 

El Calvario 666 7 4 7 11 

Fuente: Elaboración propia con base en modelo entrenado. 

 

Con el fin de determinar la cantidad de MHz requeridos por tile realizamos la 

operación de la ecuación (2) y (3). Para esto es necesario determinar algunos 

supuestos de densidad de dispositivos por uso y el consumo esperado de los mismos. 

También se determina la distancia entre macro-celdas el cual corresponde a una cada 

500Mts2. 

 
Supuestos de Consumo por Tipo de Uso 

 Uso 
Consumo 

(Mbps) DL 

Consumo 

(Mbps) UL 

Disp x 

Mt2 
Disp x EB 

Distancia entre 

EB en Mts2
32

 

FWA 100 100 0,0167 8,3333 500 

uRRL 100 100 0,1250 62,5000 500 

mIoT + Urban 10 5 0,3023
33

 151,1250 500 

mIoT + Rural 10 5 0,0003
34

 0,1500 22.50035 

eMBB 100 50 0,2105 105,2707 500 

 

 

 
30  Es equivalente al área determinada como residencial por LU ya que incluye sensores de ciudad 

como medidores de agua inteligentes, contadores eléctricos inteligentes, medidores de gas y 

peajes electrónicos, así como elementos asociados a ciudades inteligentes. 
31  Se determina con la suma de dos tipos de cobertura Residencial e Industrial ya que las mismas 

necesidades se superponen en una misma área geográfica. 
32  La UIT determina que la cobertura al nivel de macroceldas para 5G estará limitadas a una 

cobertura de 500mts 
33  Suma de 4 casos de uso como medidores inteligentes, medidores eléctricos inteligentes, 

medidores de gas inteligentes y peajes electrónicos. 
34  Promedio de 5 proyectos como Cognag, Iberdrola, One Water, Saga Robotics y Desamis. 
35     Se utilizó la relación cobertura urbana a rural en la banda de 2600MHz - APT 700MHz 

Best Choice for nationwide coverage – Esta relación es 45/1 respecto a sectores urbanos. 
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La tabla anterior indica la cantidad de consumo la distancia en metros y la cantidad 

de dispositivos por cada tipo de tile para lo cual se realiza la operación de la ecuación 

(1) con el fin de determinar el Throughput (DL y UL) de cada tile. 

 

 
(1) 𝐶𝑎𝑝𝑎𝑐𝑖𝑑𝑎𝑑 (𝐷𝐿 𝑦 𝑈𝐿) = 𝐶𝑜𝑛𝑠𝑢𝑚𝑜𝐷𝐿 𝑦 𝑈𝐿 𝑥 (𝐷𝑖𝑠𝑝𝑜𝑠𝑖𝑡𝑖𝑣𝑜𝑠𝑀𝑡2 ∗ 𝐷𝑖𝑠𝑡𝑎𝑛𝑐𝑖𝑎 𝐶𝑢𝑏𝑖𝑒𝑟𝑡𝑎) 

 

 

Así, se determina que la capacidad requerida downlink (DL) y uplink (UL) depende 

del consumo por dispositivo multiplicado por la cantidad de dispositivos por mt2 

multiplicado por la distancia cubierta de las estaciones base (EB). 

 

Así, y posterior a la determinación de los supuestos es posible calcular la ecuación 2 

y 3 para la determinación de la cantidad de MHz requeridos por cada tipo de tile. 

 

(2) 𝐵𝑊 (𝑀𝐻𝑧)𝐷𝐿 =  
𝐶𝑎𝑝𝑎𝑐𝑖𝑑𝑎𝑑𝐷𝐿𝑇𝑖𝑙𝑒 (𝑀𝑏𝑝𝑠)

𝐸𝐵𝑇𝑖𝑙𝑒𝑥 𝐸𝐸𝐷𝐿(

𝑀𝑏𝑝𝑠
𝑀𝐻𝑧

𝑆𝑒𝑐𝑡𝑜𝑟
)𝑥(

𝑆𝑒𝑐𝑡𝑜𝑟𝑒𝑠

𝑆𝑖𝑡𝑒𝑠
)36 

 

 

 

(3) 𝐵𝑊 (𝑀𝐻𝑧)𝑈𝐿 =  
𝐶𝑎𝑝𝑎𝑐𝑖𝑑𝑎𝑑𝑈𝐿𝑇𝑖𝑙𝑒 (𝑀𝑏𝑝𝑠)

𝐸𝐵𝑇𝑖𝑙𝑒𝑥 𝐸𝐸𝑈𝐿(

𝑀𝑏𝑝𝑠
𝑀𝐻𝑧

𝑆𝑒𝑐𝑡𝑜𝑟
)𝑥(

𝑆𝑒𝑐𝑡𝑜𝑟𝑒𝑠

𝑆𝑖𝑡𝑒𝑠
)37 

 

 

Las ecuaciones anteriormente señaladas determinan que el ancho de banda en 

cantidad de MHz (BW) tanto para downlink (DL) y uplink (UL) están determinadas 

por la capacidad requerida para el tile especifico o capacidad (DL y UL) en Mbps 

dividido por el factor o cantidad de estaciones base (EB) de cada tile multiplicado por 

la eficiencia espectral y la cantidad de sectores en cada sitio. 

 

 
36  Se asumen 3 sectores por Estación Base EB debido a que cada sector genera 120° y para dar 

cobertura total o 360° se requieren al menos 3. 
37  Ibidem 
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Posterior a la aplicación de las fórmulas anteriores se obtiene información respecto al 

Downlink y Uplink de los diferentes tiles en la cual es necesario considerar que las 

diferentes capas están superpuestas en relación con su uso. Esta relación total de MHz 

requeridos por tile se detalla en las diferentes tablas para cada uno de los municipios 

sujetos de estudio. 

 

 

 

 

 

Tabla 9: MHZ requeridos por tipo de uso para los diferentes municipios seleccionados 

 
Medellín 

Uso #Tiles 

Downlink  

7,8 Mbps/MHz/Sector 

Uplink  

5,4 Mbps/MHz/Sector 

Total MHz Throughp

ut DL 

(Mbps) 

Mbps 

cursados 

por 

sector 

(DL) 

MHz 

requerido38

s EB (DL) 

Throughput 

UL 

(Mbps) 

Mbps 

cursados 

por 

sector 

(UL) 

MHz 

requeridos 

EB (UL) 

FWA 233 4486 575 192 4486 831 277 469 

uRRL 58 6250 801 267 6250 1157 386 653 

mIoT Urban 233 1511 194 65 756 140 47 111 

mIoT Rural 168 67.5 8.65 2.88 33.75 6.25 2.08 5 

eMBB 291 10777 1382 461 5388 998 333 793 

 

Cartago 

Uso #Tiles 

Downlink  

7,8 Mbps/MHz/Sector 

Uplink  

5,4 Mbps/MHz/Sector 

Total MHz Throughput 

DL 

(Mbps) 

Mbps 

cursados 

por 

sector 

(DL) 

MHz 

requerido39

s EB (DL) 

Throughput 

UL 

(Mbps) 

Mbps 

cursados 

por 

sector 

(UL) 

MHz 

requeridos 

EB (UL) 

FWA 23 2477 318 106 2477 459 153 259 

uRRL 15 6250 801 267 6250 1157 386 653 

mIoT Urban 23 1511 194 65 756 140 47 111 

mIoT Rural 350 67.5 8.65 2.88 33.75 6.25 2.08 5 

eMBB 38 4498 577 192 2249 416 139 331 

 

 

 
38 Posterior a la aplicación de la ecuación de necesidades de espectro 
39 Posterior a la aplicación de la ecuación de necesidades de espectro 
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Calvario 

Uso #Tiles 

Downlink  

7,8 Mbps/MHz/Sector 

Uplink  

5,4 Mbps/MHz/Sector 

Total MHz Throughput 

DL 

(Mbps) 

Mbps 

cursados 

por 

sector 

(DL) 

MHz 

requerido40

s EB (DL) 

Throughput 

UL 

(Mbps) 

Mbps 

cursados 

por 

sector 

(UL) 

MHz 

requeridos 

EB (UL) 

FWA 7 98 13 4 98 18 6 10 

uRRL 4 6250 801 267 6250 1157 386 653 

mIoT + Urba 7 1511 194 65 756 140 47 111 

mIoT + Rural 666  67.5 8.65 2.88 33.75 6.25 2.08 5 

eMBB 11 188 24 8 94 17 6 14 

 

 

 

Asimismo, se identifican y se superponen diferentes tipos de uso dependiendo que la 

particularidad geográfica. El mismo análisis determina la cantidad de MHz requeridos 

ya que no se considera un solo uno y por el contrario se consideran múltiples usos en 

una misma área geográfica. En la siguiente tabla se identifican los usos para las 

diferentes regiones de estudio. 

 

Tabla 10: MHz requeridos por Tile 

 
Medellín - Antioquia 

U
so

s 

  FWA   

uRRL     

  mIoT - Urbano mIoT - Rural 

eMBB   

Superposición uRRL + eMBB FWA + eMBB + mIoT Urbano mIoT Rural 

Cantidad de MHz 

requeridos para la 

combinación de usos 

1446 1372 1372 1372 5 

 

 
Cartago - Valle 

U
so

s 

  FWA   

uRRL     

  mIoT - Urbano mIoT - Rural 

eMBB   

Superposición uRRL + eMBB FWA + eMBB + mIoT Urbano mIoT Rural 

Cantidad de MHz 

requeridos para la 

combinación de usos 

984 700 700 700 5 

 

 

 
40 Posterior a la aplicación de la ecuación de necesidades de espectro 
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Calvario - Meta 

U
so

s 
  FWA   

uRRL     

  mIoT - Urbano mIoT - Rural 

eMBB   

Superposición uRRL + eMBB FWA + eMBB + mIoT Urbano mIoT Rural 

Cantidad de MHz 

requeridos para la 

combinación de usos 

667 135 135 135 5 

 

 

De la tabla anterior podemos observar que el requerimiento de conectividad varia 

considerablemente para cada geotipo dada la cantidad de metros cuadrados relevantes 

identificados y las necesidades de conectividad y cubrimiento de la población. Sin 

embargo, tanto para los usos uRLL y mIoT se considera que no son concluyentes ya 

que la cantidad de espectro dependerá drásticamente del tipo de instalación que uRLL 

requiera y pueden no ser homogéneas en el país. Así mismo, por la baja densidad de 

dispositivos y el poco consumo en Mbps del cálculo de demanda de espectro asigna 

casi 0 a mIoT rural sin embargo esta parece no ser una recomendación adecuada ya 

que también dependerá de la infraestructura instalada y la cobertura de la macrocelda.  
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4.1 Ventajas, limitaciones y retos del cálculo de MHz mediante LC/LU. 

 

Como se puede observar en la tabla de resultados de las tablas Tabla 9 y Tabla 10 es 

posible identificar la cantidad de Kmts2 por uso en cada municipio o zona de estudio 

para así determinar los requerimientos de conectividad de cada uno de ellos 

relacionado a los diferentes usos. Así mismo fue posible identificar rangos similares 

a los descritos por la UIT en los requerimientos de espectro IMT a 2020, quienes 

llegan a la siguiente conclusión plasmada en el Reporte UIT-R M.2290 de 2013: 

 

Tabla 11: Demanda de espectro por densidad de usuarios 

 Tecnologías pre-

IMT, IMT-2000 

Tecnologías IMT-

Avanzada 

Total 

Baja densidad de usuarios 440 MHz 900MHz 1340 MHz 

Alta densidad de usuarios 540MHz 1420MHz 1960 MHz 

Fuente: UIT[10] 

 

También, concuerda en los rangos de valor determinados por GSMA en los cuales se 

identifica que para el 2030 se requerirán 2GHz de espectro en bandas medias con el 

fin de cubrir todas las necesidades de conectividad de la población (GSMA, New 

Spectrum for 5G: Adding Up the Mid-Band Maths, s.f.).  Esto contrasta con los 

480MHz que actualmente están asignado en Colombia y abre un espacio de reflexión 

a la próxima subasta de 5G en la cual se consideran 400MHz adicionales y 40MHz 

de espectro remanente en diferentes bandas. 

 

Sin embargo, vemos limitaciones en el enfoque en la medida que la identificación de 

zonas industriales de momento no provee suficiente información del tipo de 

despliegue que se requeriría en dicha zona ya que los mismos pueden variar 

considerablemente entre geotipos. Es decir, una zona industrial en Bogotá con una 

automatización será diferente a un desarrollo industrial agrícola o de una zona urbana 

no densa. 
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También, a través de una aproximación visual es posible evidenciar que estos tiles 

son de gran tamaño para una región ya que constan de 640m x 640m considerando 

que cada pixel de Sentinel-2 corresponde a 10m. Esto puede problemático ya que 

pueden existir 2 usos diferentes en el mismo tile. Aun así, consideramos que esto será 

parte del trabajo futuro con una consideración técnica para la reducción de pixeles. 

 

A pesar de las dificultades que trae la identificación utilizada en este trabajo se abre 

la puerta a análisis que no dependen o están limitados a un municipio especifico y por 

el contrario permiten hacer desagregaciones locales a regiones, tiles o incluso pixeles 

que tienen diferentes necesidades de conectividad. Para así generar políticas más 

eficientes de asignación e incluso valoración del bien. 
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Capítulo 5 

CONCLUSIÓNES Y TRABAJOS FUTUROS 

 

Los resultados de nuestro trabajo ponen de manifiesto el valor de integrar bases de 

datos etiquetadas sobre el uso del suelo y la cobertura terrestre (LU/LC) con técnicas 

de transferencia de aprendizaje para mitigar las deficiencias de la información 

geoespacial en Colombia. Esta conclusión es particularmente relevante dada la 

existencia de un vacío en la recopilación y distribución de datos geoespaciales 

precisos y fiables en Colombia. En este sentido, el empleo de técnicas de transferencia 

de aprendizaje se presenta como un enfoque eficaz para adaptar modelos de 

aprendizaje profundo previamente entrenados a nuevos conjuntos de datos regionales. 

 

A través de nuestra investigación, se ha evidenciado el potencial de las técnicas de 

aprendizaje profundo en el procesamiento de imágenes satelitales, especialmente en 

lo que respecta a la clasificación de la cobertura terrestre. Pese a que varias 

arquitecturas de aprendizaje profundo han demostrado ser valiosas para este 

propósito, en el análisis del conjunto de datos del Sentinel-2, las arquitecturas 

Transformer, específicamente las SWIN Transformer, han mostrado un rendimiento 

superior y más eficaz. 

 

Las arquitecturas SWIN y Resnet, con su habilidad para gestionar efectivamente las 

dependencias a largo plazo y centrar su atención en las características más pertinentes 

de la imagen, parecen ser especialmente aptas para la tarea de interpretar y analizar 

imágenes satelitales. Esto sugiere que estas arquitecturas podrían ser la elección 

predilecta en la mayoría de los casos, especialmente al tratar con conjuntos de datos 

de gran complejidad y volumen, como los empleados en este estudio.  

 

En este trabajo, se ha demostrado que la integración del procesamiento de imágenes 

satelitales con algoritmos de aprendizaje profundo constituye una herramienta 
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poderosa para la planificación y optimización de las redes 5G. Al identificar y 

clasificar diferentes tipos de uso del suelo y cobertura terrestre, se pueden proyectar 

las necesidades de espectro para diversos tipos de aplicaciones (IoT, uRLL, FWA, 

entre otros). Adicionalmente, este enfoque permite la identificación de zonas 

específicas que pueden requerir atención prioritaria en el despliegue de la 

infraestructura de la red 5G lo que podría ser instrumental para lograr una 

implementación eficiente y efectiva de las redes 5G en el país. 

 

En el transcurso de este proyecto, se corroboró que la estimación de espectro obtenida 

mediante nuestra metodología concuerda con las recomendaciones internacionales 

existentes para la planificación del espectro 5G. Esta conformidad con las directrices 

globales, incluyendo las establecidas por la Unión Internacional de 

Telecomunicaciones (UIT) y la GSMA, respalda la efectividad de nuestra 

metodología de procesamiento de imágenes satelitales y uso de algoritmos de 

aprendizaje profundo. 

 

No obstante, cabe subrayar que nuestro método aporta un grado de desagregación 

superior, permitiendo una identificación más detallada y precisa de las necesidades 

de espectro. Al clasificar detalladamente los usos del suelo y la cobertura terrestre en 

diferentes áreas geográficas, logramos determinar las necesidades de espectro con 

una especificidad muy alta, tanto en términos de casos de uso como de ubicación 

geográfica. 

 

Hemos observado que, coherente con lo sugerido en el Reporte UIT-R M.2290 de 

2013 y en los cálculos proporcionados por la GSMA, la demanda de espectro para 

tecnologías IMT avanzadas identificada tiende a situarse en el rango de 1446MHz a 

667MHz, en función del geotipo. No obstante, el valor añadido de nuestra 

metodología radica en su capacidad para desagregar estos datos generales, identificar 
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necesidades puntuales por tile facilitando un análisis más preciso de las necesidades 

de espectro en función de factores urbanísticos, geográficos y de uso. Esta cifra 

contrasta con los 480MHz que actualmente están asignados en Colombia y plantea 

importantes cuestiones para la próxima subasta de 5G, en la que se consideran 

400MHz adicionales y 40MHz de espectro remanente en diferentes bandas. 

 

A lo largo de este trabajo, nos encontramos con ciertas limitaciones inherentes a las 

fuentes de datos disponibles actualmente. Las imágenes de bases de datos abiertas 

utilizadas, como las del Sentinel-2, presentan una resolución espacial relativamente 

baja. Este hecho nos ha permitido realizar un análisis a una escala más amplia, aunque 

con un nivel de detalle más limitado. Un pixel de las imágenes del Sentinel-2 equivale 

a un área de 10 metros cuadrados, lo que significa que cada tile o mosaico de la 

imagen abarca un área considerable de 640 x 640 metros. Tal resolución, a pesar de 

ser útil para un análisis a gran escala, puede presentar desafíos al intentar identificar 

usos de suelo distintos dentro de un mismo mosaico. 

 

Además, observamos que la clasificación de ciertas zonas, como las industriales, no 

proporciona suficiente información sobre el tipo de despliegue de 5G que se 

requeriría. Por ejemplo, el despliegue necesario para una zona industrial altamente 

automatizada en Bogotá podría ser considerablemente diferente al requerido para un 

desarrollo industrial agrícola o una zona urbana no densa. 

 

Por lo tanto, se hace necesario explorar el uso de otras fuentes de imágenes, como las 

imágenes aéreas u otras fuentes de mayor resolución. Este enfoque permitiría un nivel 

de desagregación superior y una clasificación más precisa de los diferentes usos del 

suelo, lo que a su vez facilitaría la estimación más exacta de las necesidades de tráfico 

5G. 
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Adicionalmente, se ha demostrado que la metodología propuesta para el 

procesamiento de imágenes satelitales y el uso de algoritmos de aprendizaje profundo 

puede aplicarse efectivamente en la estimación de la demanda de tráfico 5G, teniendo 

en cuenta el uso del suelo y la cobertura terrestre. Sin embargo, el alcance y el 

potencial de este enfoque podría exceder el ámbito de las telecomunicaciones. 

 

Es prometedor explorar cómo la clasificación de uso del suelo y cobertura terrestre 

(LU/LC) puede ser útil en otros contextos y aplicaciones. Manteniendo la mayor parte 

de la metodología que hemos propuesto, es factible extender su uso a diversas 

disciplinas y sectores. Los datos que pueden obtenerse a partir de la interpretación de 

las imágenes satelitales y su posterior análisis mediante aprendizaje profundo pueden 

proporcionar información crucial para la planificación y la toma de decisiones en una 

gran variedad de campos. 

 

Por ejemplo, este enfoque podría aplicarse en la planificación urbana y rural, en la 

gestión de los recursos naturales, en la monitorización del cambio climático y en la 

mitigación de desastres, entre otros. La capacidad para identificar y categorizar de 

manera precisa y eficiente las diferentes formas de uso del suelo y cobertura terrestre 

puede proveer una valiosa información para la planificación y gestión a escala 

nacional. 

 

Por lo tanto, aunque nuestro trabajo ha estado orientado hacia el sector de las 

telecomunicaciones, creemos que los resultados y las conclusiones de nuestra 

investigación tienen un alto potencial de aplicabilidad en otros campos. Este es un 

aspecto que merece ser explorado más a fondo en investigaciones futuras, dado que 

podría contribuir significativamente al avance de múltiples disciplinas y al 

mejoramiento de las estrategias de planificación y gestión a nivel nacional. 
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Adicionalmente, los trabajos futuros podrían extender este enfoque para abordar otros 

aspectos relacionados con el despliegue de las redes 5G, como la identificación de 

ubicaciones óptimas para desarrollar programas de política pública o imponer 

obligaciones de cobertura.  
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