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Resumen General




Motivacion para Esta Capacitacion

* Los mapas oportunos y precisos de los cultivos de la

temporada, a escala local y regional, son cruciales
para la toma de decisiones y la gestion agricola.
Las series temporales espaciadas iregularmente
son comunes en las imagenes satelitales opticas.

El entfrenamiento robusto de modelos con datos de
teledeteccion a menudo requiere datos muy
grandes, pero el procesamiento y el entrenamiento
son complejos.

® La capa Cropland Data Layer* (CDL, USDA-NASS)

solo proporciona estimaciones de los tipos de
cultivos que se dan a conocer al publico unos

meses deSpUéS del ﬁﬂCI' de |O TempOrCIdCI de Mn’rcje de iégns mosrdo diferencias en |
imi 1 f la geometria y el tamano de los campos

crecimiento, y no su secuencia o cronologia (por e e

ejemp|0, Para cultivos dOb|eS) Fuente de la imagen: NASA (Instrumento: Terra —

, ASTER
*Capa de datos de tierras de cultivo, en inglés ) ‘
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Objetivos de Aprendizaje para Esta Capacitacion

Al final de esta serie, las/los participantes habrdn desarrollado la capacidad para:

- Utilizar las técnicas recomendadas para descargar y procesar datos de teledeteccion
de Sentinel-2 y la capa Cropland Data Layer (CDL) a gran escala (> 5 GB) con
herramientas en la nube (Amazon Web Services [AWS] Simple Storage Service [S3],
Datalbricks, Spark/Pyspark, Parquet)

Producir graficos interactivos de mapas, tablas, series temporales etc. para la
investigacion y verificacion de datos y modelos.

Filtrar datos de los dominios medidos (imagenes satelitales) y el objetivo (CDL) para
cumplir con los objetivos de modelacion basado en factores de calidad, clasificacion
de fierras, superposicion de dreas de interés (AQOI, por sus siglas en inglés) y ubicacion
geografica.

Crear canalizaciones de enfrenamiento en TensorfFlow para enfrenar algoritmos de
aprendizaje automdtico en conjuntos de datos geoespaciales/de teledeteccion a gran
escala para el monitoreo agricola

Utilizar técnicas de muestreo aleatorio para crear solidez en un algoritmo predictivo y, al
mismo tiempo, evitar la fuga de informacion en las divisiones de
entrenamiento/validacion/prueba
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Prerrequisitos

L.

« Fundamentos de la Percepcion Remota (Teledeteccion)

. Clasificacidon de Cultivos con Series Temporales, 299 Parte

 Inscribirse y acceder a Databricks Community Edifion
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https://appliedsciences.nasa.gov/sites/default/files/2023-02/Fundamentals_of_RS_Span.pdf
https://www.youtube.com/watch?v=mbbHWBRJCno
https://docs.databricks.com/en/getting-started/community-edition.html

Esquema de la Capacitacion

1 Parte 299 Parte 39 Parte
Preparacion de Cargadores de Datos Entrenamiento y
Datos para para Enfrenar Modelos Prueba de Modelos
_Imagenes'y de Aprendizaje de Aprendizaje
Etiquetas para la a0 %
Modelacién con Automdtico sobre Automatico para
Aprendizaje Series Temporales de Series Temporales
Automadtico a Gran Imdagenes Espaciadas de Imdagenes
Escala Iregularmente Espaciadas
5 de marzo de 2024 12 de marzo de Inege siomente

2024 2024

Tarea
Abre el 19 de marzo — Fecha Limite: 1 de abril — Publicada en la Pdgina Web de la
Capacitacion

Se otorgard un certificado de finalizacion de curso a quienes asistan a todas las
sesiones en vivo y completen la tarea asignada antes de la fecha estipulada.

NASA ARSET - Large Scale Applications of Machine Learning using Remote Sensing for Building Agriculture Solutions 6 ‘




Como Hacer Preguntas

« Por favor escriba sus preguntas en la casilla denominada “Questions” y las
responderemos al final de este webinar.

* No dude en escribir sus preguntas mientras vayamos avanzando. Infentaremos
responder fodas las preguntas durante la sesion para preguntas y respuestas
después del webinar.

« Las demads preguntas las responderemos en el documento de preguntas y
respuestas, el cual serd publicado en la pdgina web de la capacitacion
aproximadamente una semana después de esta.
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3'9 Parte - Formadores

John Just Erik Sorensen
Cientifico Informdtico Cientifico Informdtico
Principal Sénior

John Deere John Deere
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Escala usando Teledeteccion para la Formulacion de
Soluciones Agricolas
3'? Parte: Entrenamiento y Prueba de Modelos de
Aprendizaje Automatico para Series Temporales de




3'° Parte - Objetivos

Al final de la 3@ Parte, las/los participantes podran usar Python en Databricks
Community Edition (o cualquier ofro entorno de Python) para hacer lo siguiente:

- Configurar y entrenar un modelo de una red neuronal convolucional
unidimensional (1-D convolutional neural network o CNN) que aprende a
detectar tipos de cultivos a partir de una imagen satelital.

- Supervisar el rendimiento del modelo durante el enfrenamiento y coOmo elegir 1os
ajustes de hiperpardmetros adecuados.
Visualizar el resultado del modelo de varias maneras para validar el rendimiento
después del entfrenamiento.
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3" Parte, Seccion 1;
Construir una Red Neuronal Convolucional
Unidimensional (temporal) con Keras




. Nos enconframos aqui
Flujo de Datos

Datasets
array(ly, 2, 3))  [e— i
Numpy R L
O - - - Extract Transform Load
= £ 2 E . | ¢ fio . ff. o ffi
“filel.tfrecord” e ———— " Lkl . ::.E;Tcr:lre‘ave p
TFR - ,
ecord csv ((;g:nwne da;a o ff.prefetch = MOdeI
local disk, GCS, B tf.keras
|
Text .
o 1N < 3 Parte
1" Parte (construir un : 299 Parte (construir un : (%“eﬂrﬁ?(?drg'@”éo
conjunto de datos) : cargador de dafos) : inferencial
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Modulos de Keras

Models API Layers API Callbacks API Optimizers
* The Seqguential class * Layer activations * ModelCheckpoint e SGD
* Model training APIs * Lavyer weight initializers * BackupAndRestore * RMSprop
* Saving & * Convolution lavyers * TensorBoard e Adam
serialization . .
Losses * Pooling layers * EarlyStopping Metrics
e Probabilistic losses * Normdlization layers * LearningRateScheduler Accuracy metrics
e Regression losses * Reqgularization layers * LambdaCadllback e Probabilistic metrics

* Reshaping layers

* Regression metrics

e Activation layers

* (Classification metrics
based on True/False
positives & negatives

* |mage seamentation
metrics
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https://keras.io/2.15/api/models/
https://keras.io/2.15/api/models/sequential
https://keras.io/2.15/api/models/model_training_apis
https://keras.io/2.15/api/models/model_saving_apis/
https://keras.io/2.15/api/models/model_saving_apis/
https://keras.io/2.15/api/layers/
https://keras.io/2.15/api/layers/activations
https://keras.io/2.15/api/layers/initializers
https://keras.io/2.15/api/layers/convolution_layers/
https://keras.io/2.15/api/layers/pooling_layers/
https://keras.io/2.15/api/layers/normalization_layers/
https://keras.io/2.15/api/layers/regularization_layers/
https://keras.io/2.15/api/layers/reshaping_layers/
https://keras.io/2.15/api/layers/activation_layers/
https://keras.io/2.15/api/callbacks/
https://keras.io/2.15/api/callbacks/model_checkpoint
https://keras.io/2.15/api/callbacks/backup_and_restore
https://keras.io/2.15/api/callbacks/tensorboard
https://keras.io/2.15/api/callbacks/early_stopping
https://keras.io/2.15/api/callbacks/learning_rate_scheduler
https://keras.io/2.15/api/callbacks/lambda_callback
https://keras.io/2.15/api/optimizers/
https://keras.io/2.15/api/optimizers/sgd
https://keras.io/2.15/api/optimizers/rmsprop
https://keras.io/2.15/api/optimizers/adam
https://keras.io/2.15/api/losses/
https://keras.io/2.15/api/losses/probabilistic_losses
https://keras.io/2.15/api/losses/regression_losses
https://keras.io/2.15/api/metrics/
https://keras.io/2.15/api/metrics/accuracy_metrics
https://keras.io/2.15/api/metrics/probabilistic_metrics
https://keras.io/2.15/api/metrics/regression_metrics
https://keras.io/2.15/api/metrics/classification_metrics
https://keras.io/2.15/api/metrics/classification_metrics
https://keras.io/2.15/api/metrics/classification_metrics
https://keras.io/2.15/api/metrics/segmentation_metrics
https://keras.io/2.15/api/metrics/segmentation_metrics

Modelo para un 1D CNN* Simple de Keras

« model = Sequential()

« model.add(Conv1D(filters=3, kernel_size=5, input_shape=(20, 12)))
« model.add(MaxPooling1D(pool_size=5 ))
« model.add(Flatten())
(
(

« model.add(Dense(10, activation="relu’))
 model.add(Dense(num_classes, activation='soffmax’))

Layer (type) Output Shape Param #
modeLgumery() conv1d_1 (Conv1D) (None, 16, 3) 183
Precaucién: Keras hard max_pooling1d_1 (MaxPooling1D) (None, 3, 3) 0
algunas suposiciones sobre las flatten_1 (Flatten) (None, 9) 0
capas de su modelo. Por
ejemplo, aqui se asumio que dense_1 (Dense) (None, 10) 100
UNno NO quiere ningun relleno. donse 2 (Donse) (Nore.6) "

Total params: 349
*modelo de una red neuronal Trainable params: 349

convolucional unidimensional, Non-trainable params: 0
por sus siglas en inglés )
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Pérdidas y Optimizadores

En términos matematicos, la funcion de pérdida, el modelo y los
datos determinan la estructura de la variedad de optimizacion,
mientras que el optimizador determina la eficiencia y precision
con la que se encuentra el punto 6ptimo (tfrayectorias de las
canicas).

Para esta demostracion utilizamos una pérdida de
clasificacion multiclase probabilistica conocida
como pérdida de entropia cruzada categadrica,
y el optimizador Adam.

NASA ARSET - Large Scale Applications of Machine Learning using Remote Sensing for Building Agriculture Solutions
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o

Credit: Medium



https://towardsdatascience.com/a-visual-explanation-of-gradient-descent-methods-momentum-adagrad-rmsprop-adam-f898b102325c
https://www.tensorflow.org/api_docs/python/tf/keras/losses/CategoricalCrossentropy
https://www.tensorflow.org/api_docs/python/tf/keras/losses/CategoricalCrossentropy
https://www.tensorflow.org/api_docs/python/tf/keras/optimizers/Adam

Enfrenamiento y Prueba

El entrenamiento es bastante facil con Keras, puesto que gran parte de la funcionalidad
qgue necesitamos ya estd incorporada y simplemente la llamamos "model.fit". Sin
embargo, tenemos que especificar algunas cosas:

« Los conjuntos de datos de entrenamiento y validaciéon (lo que construimos en la #29°
Parte")
Funcion de pérdida, optimizador y métricas

Callbacks(en este caso, TensorBoard y EarlyStopping)

#Callbacks
early stopping = tf.keras.callbacks.EarlyStopping(monitor='val_loss’, patience=ES _PATIENCE, mode='min")
tb_callback = tf.keras.callbacks.TensorBoard('/tmp/tensorboard/', update_freq=1)

#Assign loss. optimizer, and metrics to the model
model.compile(loss=tf.keras.losses.CategoricalCrossentropy(),
optimizer=tf.keras.optimizers.Adam(),
metrics=[tf.keras.metrics.CategoricalAccuracy()])

#Run training/optimization routine to fit model to data
history = model.fit(train_ds,
epochs=MAX_ EPOCHS,
validation_data=val_ds,
callbacks=[early_stopping, tb_callback],
verbose=1)
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3" Parte, Seccion 2:
TensorBoard




TensorBoard — Resumen General

: . B
« TensorBoard es una herramienta que forma parte de TensorFlow y se utiliza para

proporcionar las mediciones y visualizaciones necesarias durante el flujo de

trabajo de aprendizaje automdatico.

Es una biblioteca Unica, e incluso ofras herramientas de ML* de la

competencia, como PyTorch, usan TensorBoard.

Algunas caracteristicas incluyen:

— Seguimiento y visualizacion de métricas como pérdida y precision
Visualizacion del grafico del modelo (operaciones y capas)
Visualizacion de histogramas de ponderaciones, sesgos u otros fensores a
medida que cambian con el tiempo
Proyeccion de incrustaciones en un espacio dimensional inferior
Visualizacion de imdagenes, texto y datos de audio
Generacion de perfiles de programas de TensorFlow

*ML- siglas de “machine learning”, “aprendizaje automdtico” en inglés

NASA ARSET - Large Scale Applications of Machine Learning using Remote Sensing for Building Agriculture Solutions



TensorBoard: Visualizaciones del Rendimiento de los Modelos

* Las series temporales y los graficos escalares son las visualizaciones mds tipicas que se utilizan para
supervisar el proceso de entrenamiento (las metricas de pérdida y precision se muestran aqui).
También se pueden ver otfras visualizaciones personalizadas, por ejemplo, imagenes.

23 community.cloud.databricks.com/driver-proxy/o/6781773344273164

TIME SERIES SCALARS GRAPHS

Q_ Filter tags (regular expressions supported)

[C] Show actual image size

Q

Run @® ¥ pined Brightness adjustment Confusion Matrix

train @) —e RESET Confusion Matrix &
tag: Confusion Matrix

step4 Tue Mar 16 2021 22:15:39 GMT+0300 (East Africa Time)

4

-

batch_categorical_accuracy

validation

batch_loss Contrast adjustment

epoch_categorical_accuracy —9 RESET Corfusion matnx -~
8 @0 e ac qa an em an a0 o6

0 LA CH I T B B CH B T A 14

epoch_categorical_accuracy
an

Runs WL Al 0CI G0 6Dl D1 K2

3 an

Write a regex to filter runs

oo

O - ‘
2L @ 6D
TOGGLE ALL RUNS
2L 0D L
logs/image/cm/ R TR ST U TS

a6t am am am 0

-0

2 am 6o

Podcad abd
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TensorBoard: El Perfilador TF Profiler

El perfilador IE Profiler le ayuda a comprender el consumo de recursos de hardware
(flempo y memoria) de las diversas operaciones de TensorfFlow (operaciones) en su modelo
y aresolver los emboftellamientos de rendimiento para, en ultima instancia, hacer que el
proceso se ejecute mas rapidamente.

TensorBoard SCALARS  GRAPHS  DISTRIBUTIONS  HISTOGRAMS  PROFILE INACTIVE -0 0
Performance Summary Step-time Graph
Average Step Time
lower is ber)ter 30.1ms
(0=4.6 ms, Step Time (in milliseconds) M
Runs (2)
: « All Others Time 3.2ms 50 —— Al others NOTO_ eS pOSIble
| 20200314-180936/train/2020_03_... ~ | (0=1.3ms) ' —— Compilation
« Compilation Time 0.0 ms == Output q U e eSTO n O
oo | i funcione en
Tools (5) . ~—— Kernel launch
I 7 | * 2]“:%"; ’T,;ISI;Ie 0.0 ms ~—— Host compute U
overview_page i : Device to device 1 1
+ e . vy e Databricks debido
o=4.4ms, :
Hosts (1 - emnel Launch Time . 0 a la naturaleza del
[Facstnaces: N i | ; entorno de
) '("‘70:5;.‘7:‘,’""5‘5’”“* Time 0.2ms o 2 4 6 8 10 12 14 16 18
. ?eviocg to ?evice Time 0.0 ms Step Number eJ e C U C I O n d e | O
o=0.Ums,

* Device Compute Time 0.4ms bdse de dOTOS.

(0=0.0ms) x
Recommendation for Next Step
Device Compute Precisions

(out of Total Device Time) « Your program is HIGHLY input-bound because 83.9% of the total step time sampled is waiting for input.
s 16-bit: 0.0 Therefore, you should first focus on reducing the input time.
« 32-bit: 100.0

« 3.6 % of the total step time sampled is spent on Kernel Launch.
* 10.5 % of the total step time sampled is spent on All Others time.

+ Only 0.0% of device computation is 16 bit. So you might want to replace more 32-bit Ops by 16-bit Ops to
Run Environment improve performance (if the reduced accuracy is acceptable).

Number of Hosts used: 1 Tool troubleshooting / FAQ
« Refer to the TF2 Profiler FAQ
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https://www.tensorflow.org/guide/profiler#install_the_profiler_and_gpu_prerequisites

3" Parte, Seccion 3:
Demostracion del Procedimiento con
Databricks (Ejecucion del Codigo)




Resumen General de Databricks Community Edition

Enlace para inscribirse para Databricks Community Edition

» Codificacion de estilo de Jupyter Notebook

Databricks Community Edition permite hasta 10 GB de almacenamiento persistente
en el "FileStore.”

— Puede almacenar archivos genéricos, tablas y codigo.
Los cuadernos se almacenan en el area de “workspace".

 Puede poner en marcha instancias pequenas con 2 CPU, 15 GB de RAM, 130 GB de
almacenamiento local, Spark habilitado para usar desde el primer momento.
Todo lo almacenado en el equipo local se pierde cuando se cierra la instancia.
La ejecucion del codigo del cuaderno durante mas de ~60 minutos provocard que
se apague el nodo. Sin embargo, mientras siga interactuando con el cuaderno
(escribiendo y ejecutando codigo manualmente), normalmente permanecerd
activo durante mds tiempo.
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https://docs.databricks.com/en/getting-started/community-edition.html

Demostracion — Datos y Apuntes

Materiales Disponibles para esta Demostracion:

L.

* Un script para el entrenamiento y la evaluacion del modelo para la 3™ Parte. Los scripfts
de las partes anteriores también se pueden obtener en el sitio web (con ofros materiales
de la capacitacion).

Para obtener los datos para el entrenamiento y el modelo tal como existiria después de
ejecutar los scripts en esta demostracion de enfrenamiento, descargue los archivos zip

gue se encuentran con los ofros materiales de la capacitacion.

Nota: El modelo y el proceso de enfrenamiento no se han ajustado exhaustivamente a

través de busquedas de hiperpardmetros.
Como descargar los archivos resultantes del FileStore de su cuenta de Databricks:

* Esto no es intuitivo. Para descargarlo, debe navegar a la ruta de SU archivo utilizando el
siguiente formato.
— https://community.cloud.databricks.com/files/path/to/folder/flename.extension

* ‘path/to-folder’ esla ruta de directorio en la que se encuentra el archivo en el
FileStore.

Lk
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https://community.cloud.databricks.com/files/path/to/folder/filename.extension

Resumen de la Capacitacion




Resumen de la 1@ y 29° Parte

* Las APl nos permiten automatizar y escalar canalizaciones de procesamiento de
datos muy grandes en preparacion para el andlisis y la creacion de modelos.
Una forma codmoda para modelar datos de imdagenes de series temporales
consiste en almacenarlos en formato de tabla Parquet.

El almacenamiento de datos en formato Parguet y el uso de Spark/Datalbricks
para consultar o manipular los datos permite una investigacion y transformacion
rapidas.

La creacion de una cola personalizada y altamente eficiente para cargar
informacidn a través de conjuntos de datos de TensorFlow mediante archivos
Parquet permite la extraccion eficiente de subconjuntos de datos.

Mediante el uso de map, shuffle, batch y prefetch, se puede optimizar el
rendimiento de conjuntos de datos de TensorFlow con paralelizacion.
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Resumen de la 3 Parte

Keras es un modulo dentro de TensorFlow que permite crear canalizaciones de
enfrenamiento rapidas de modelos de redes neuronales.

TensorBoard Permite supervisar lo que hace la canalizacion del modelo durante el
entrenamiento, incluso las curvas de pérdida, los graficos de métricas de rendimiento y
las imdgenes personalizadas.

Cuando se trabaja con modelos de datos satelitales, es importante visualizar los
resulfados fanfo en el espacio como en el tiempo, ya que los resultados pueden
cambiar drasticamente segun la época del ano en que se realicen las predicciones.

La aleatoriedad es importante en el cargador de datos de entrenamiento, pero debe
eliminarse del cargador de datos de prueba (para/al analizar los resultados).

La definicion de etiquetas tiene un gran impacto en los resultados del modelo. Por
ejemplo, una clase escasamente representada en el conjunto de entrenamiento
probablemente dard lugar a un rendimiento deficiente para esa clase en el momento
de la prueba (p. ej., “Cultivated”).

iPodemos entrenar con exito un modelo para predecir el tipo de cultivo en fiempo real
durante la temporada utilizando este proceso!
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Tarea y Certificados

e Tarea:
— Habrd una tarea asignada
— Abre el 19 de marzo de 2024
— Acceso desde la pagina web de la capacitacion
— Debe enviar sus respuestas via Formularios de Google
— Fecha limite: 1 de abril de 2024

» Certificado de Finalizacién de Curso:
— Asista a las tres sesiones en vivo (la asistencia se registra automaticamente)
— Complete la tarea dentro del plazo estipulado

— Recibird un certificado por correo electronico aproximadamente dos meses
después de la conclusion del curso.

NASA ARSET - Large Scale Applications of Machine Learning using Remote Sensing for Building Agriculture Solutions 27 ‘


https://appliedsciences.nasa.gov/join-mission/training/english/arset-assessing-impacts-fires-watershed-health

Datos de Contacto

L.

B
Formadores: - Pdaina web de ARSET
* John Just (John Deere) » iSiganos en X (antiguamente Twitter)!
— JustJohnP@JohnDeere.com — @NASAARSET
 Erik Sorensen « ARSET YouTube

— Sorensenkrik@JohnDeere.com

« Sean McCartney
Visite nuestros Programas Hermanos:

« DEVELOP
« SERVIR

— Sean.McCarthey@nasa.gov
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https://appliedsciences.nasa.gov/what-we-do/capacity-building/arset
https://twitter.com/NASAARSET?ref_src=twsrc%5Egoogle%7Ctwcamp%5Eserp%7Ctwgr%5Eauthor
https://www.youtube.com/user/NASAgovVideo/playlists
https://appliedsciences.nasa.gov/what-we-do/capacity-building/develop
https://www.nasa.gov/mission_pages/servir/index.html

:Preguntas?

« Por favor escriba sus preguntas
en la casilla denominada
“Questions”. Las
responderemos en el orden en
gue fueron recibidas.

« Publicaremos las preguntas y
respuestas a la pagina web de
la capacitacion después de |a
conclusion del webinar.

https://earthobservatory.nasa.gov/images/é6034/pothole-lakes-in-siberia
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https://earthobservatory.nasa.gov/images/6034/pothole-lakes-in-siberia

iGracias!

h NASA ARSET - Insert Training Title Here




