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Resumen—Los satellite embeddings de DeepMind Al-
phaEarth representan una nueva frontera en la observacion
terrestre, codificando cada pixel del planeta como un vector
denso de 64 dimensiones que integra informacion multi-
sensorial y multitemporal. Este estudio explora el espacio
latente del territorio panamefio mediante tres aproxima-
ciones analiticas: (1) visualizacién cromaética del espacio
de caracteristicas, (2) bisqueda por similitud geométrica
utilizando referencias estratégicas (mina Cobre Panama,
vertedero Cerro Patacon, y perfiles de agua del Canal), y (3)
clustering no supervisado para identificar clases latentes de
superficie. Los resultados revelan que el embedding captura
gradientes ecoldgicos, zonas urbanas y patrones de uso del
suelo con alta coherencia espacial. El clustering k-means
(k = 8) distingue claramente entre selva humeda caribena,
tierras altas cordilleranas y el arco seco del Pacifico. La
busqueda por similitud identifica firmas de construccion
industrial y suelo antropizado, aunque muestra limitaciones
para discriminar vertederos consolidados. Los mapas de
similitud de agua revelan diferencias espectrales entre el
Canal y aguas costeras, correlacionadas con turbidez y uso
antropogénico. Este trabajo demuestra el potencial de los
embeddings satelitales para analisis territorial integrado,
ofreciendo una representacién geométrica navegable del
territorio que facilita tareas de clasificacion, monitoreo am-
biental y planificacion espacial sin necesidad de etiquetado
supervisado.

Términos de indice—Embeddings satelitales, AlphaEarth,
analisis territorial, aprendizaje no supervisado, similitud
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I. Introduccién

La observacion de la Tierra mediante sensores remotos
ha experimentado una transformacién radical en la ultima
década, transitando desde el procesamiento de indices espec-
trales especializados hacia representaciones aprendidas de
alto nivel. Los satellite embeddings de Google DeepMind, in-
troducidos en el marco del proyecto AlphaEarth [1], materi-
alizan este cambio de paradigma: cada pixel terrestre se cod-
ifica como un vector unitario de 64 dimensiones (x € R%4,
|||y = 1) obtenido mediante un encoder CNN-Transformer
entrenado sobre series temporales multifuente. Esta arqui-
tectura integra datos de Sentinel-2 (6ptico multiespectral),
Sentinel-1 (radar de apertura sintética), SRTM (topografia
digital) y variables climaticas globales, capturando patrones
fenolodgicos, estructura superficial y firmas espectrales de
forma unificada [2], [3].

La normalizacion unitaria convierte el territorio en una
geometria navegable donde la similitud entre superficies se
mide mediante el producto punto: s(a,b) =a'b = coséb.
Zonas fisicamente parecidas convergen hacia vecindades
del espacio latente, mientras que areas diferentes ocupan
regiones separadas. Esta propiedad habilita operaciones
geométricas directas: busqueda por similitud, clustering,
interpolaciéon y composicion de conceptos geograficos sin
necesidad de etiquetado supervisado.

Panama, con su singularidad geografica (istmo
transoceanico, Canal interoceanico, gradientes climaticos
abruptos, heterogeneidad de uso del suelo), constituye un
caso de estudio ideal para evaluar la capacidad descriptiva de
estos embeddings. Este trabajo explora tres lineas analiticas
sobre el territorio panameno:

1) Visualizacion cromatica del espacio latente:
proyeccion de las 64 dimensiones a RGB para inspec-
cion cualitativa de la estructura del embedding.

2) Busqueda por similitud geométrica: identificacién
de regiones analogas a referencias estratégicas (mina
Cobre Panama, vertedero Cerro Patacon, perfiles de
agua del Canal de Panama).

3) Clustering no supervisado: particiéon del territorio
en clases latentes mediante k-means para revelar gra-
dientes ecologicos y patrones de uso del suelo.

Los resultados demuestran que el embedding captura
estructura territorial coherente con conocimiento geografico
previo, ofreciendo una representacién compacta y sensor-
agnostica del geoespacio panamefio.

II. Metodologia

A. Adquisicion de Datos

El conjunto de datos corresponde a la coleccion GOOGLE/
SATELLITE_EMBEDDING/V1/ANNUAL  disponible  en
Google Earth Engine, que provee mosaicos anuales de
embeddings a escala global con resolucion espacial de 10
metros. Para el territorio panamefio (2p,), se extrajo la
imagen correspondiente al aflo 2024, representada por la
ecuacion (7). El procesamiento se realizd mediante la API de
Python de Earth Engine, con autenticacion OAuth y proyecto
configurado.
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B. Visualizacion RGB del Espacio Latente

Para inspeccionar visualmente la estructura del embed-
ding, se proyectaron tres bandas especificas del vector de
64 dimensiones a los canales RGB. Las bandas seleccionadas
fueron {A4;, A4, 49}, elegidas empiricamente por maxi-
mizar el contraste visual entre clases de cobertura conocidas
(selva, agua, urbano). La transformacién aplicada fue:

RGB(p) = normalize, . ([12024 (p)]AlvAlstg) (1)

donde la normalizacién emplea percentiles 2% y 98% para
recorte de valores extremos antes del escalado a [0,255].
Esta representacién cromatica permite identificar regiones
con firmas latentes similares sin recurrir a clasificacion
supervisada [1].

C. Busqueda por Similitud Coseno

La métrica de similitud coseno cuantifica la alineacién
direccional entre embeddings, ideal para vectores unitarios.
Para una semilla v (ej. punto minero muestreado a escala
20m), el mapa de similitud es:

.
S(piv) = i = @l (2)
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dado que ambos vectores son unitarios. Para un conjunto
de puntos {p;,...,p,,} (€j. muestras de agua del Canal), la
semilla es el centroide normalizado:
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Se definieron tres casos de estudio:
1) Mina Cobre Panama: coordenadas
80.64478°W), muestreada a 20m.
2) Cerro Patacon: coordenadas (9.05305°N, 79.56512°W),
vertedero urbano consolidado.
3) Perfiles de agua:
« Punto Gatun: muestra individual del lago Gatun.
« Canal (mean): promedio de 15 puntos de agua
del Canal (canal = true).
+ No canal (mean): promedio de 8 puntos de aguas
costeras (canal = false).
Los mapas de similitud se visualizaron usando la paleta
Viridis con rango [0, 1].

(8.85197°N,

D. Clustering No Supervisado

Para revelar clases latentes de superficie sin etiquetado
previo, se aplico clustering k-means en el espacio de embed-
dings de 64 dimensiones. El procedimiento fue:

1) Muestreo estratificado: extraccién de N = 5000 pix-

eles a escala 50m sobre €)p, con semilla fija (seed =

42):
D={z,}" (4)

2) Optimizacion k-means: con k = 8 clusters, se min-
imiza la varianza intra-cluster:

k
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donde C; son particiones de D y p; centroides.
3) Asignacion de etiquetas: cada pixel p € Qp, se
clasifica segun el centroide méas cercano:

{(p) = argmin ||z, — .
(p) argmin = w5,

(6)

El resultado es una imagen categoérica £ : Qp, — {0, ..., 7}
que segmenta el territorio en 8 clases latentes. Se visualiz
usando una paleta de 8 colores distintivos.

E. Analisis Temporal: Serie de la Mina Cobre Panama

Para evaluar la capacidad del embedding de capturar
cambios temporales, se extrajo una serie anual (2017-2024)
de la region minera (£2,,;,,), recortando cada aiio al poligono
de la concesiéon minera. Se exportaron thumbnails RGB para
inspeccion visual de la evolucién de la firma latente durante
el periodo de operacién y cierre de la mina.

III. Resultados

A. Visualizacion del Espacio Latente

La Fig. 1 muestra la proyecciéon RGB del espacio latente
panameno (bandas A01, A16, A09). La imagen revela estruc-
tura territorial nitida sin clasificacion supervisada. Las zonas
urbanas (Ciudad de Panamé, Colén, David, Santiago) apare-
cen en tonos morados distintivos, mientras que la cobertura
boscosa caribefa se codifica en azules y verdes. Los bosques
montanos presenta tonalidades amarillo-naranja, y las aguas
del Canal y costas se distinguen claramente en marrén. Esta
coherencia cromatica confirma que el embedding captura
firmas espectrales y fenoldgicas interpretables.

Fig. 1. Representacion RGB del espacio latente de Panama (2024). Proyeccion
de bandas A01, A16, A09 normalizada por percentiles. Se muestra en verde
las aguas poco profundas adyacentes a las costas.

B. Clustering No Supervisado

El clustering k-means (k= 8) del territorio panameiio
revela una estructura latente coherente con gradientes
ecoldgicos y patrones de uso del suelo (Fig. 2). Cada color
representa una clase latente distinta, correspondiente a fir-
mas espectrales, fenoldgicas y topograficas integradas.



Fig. 2. Clustering k-means (k = 8) del espacio latente panamefio. Cada color
representa una clase latente de superficie. Notese la separacion clara entre
selva himeda caribefa (azul oscuro), tierras altas (verde) y zonas urbanas
(rojo-amarillo).

Los resultados muestran coherencia geografica notable:

« Cluster azul oscuro: domina las zonas costeras
cariberias y la cuenca del Canal, correspondiente a selva
humeda tropical de baja altitud con alta precipitacion
anual.

« Clusters verdes: concentrados en las tierras altas
occidentales (Cordillera Central), capturando bosque
nuboso y zonas de montafa con diferentes grados de
intervencion.

« Clusters rojo-amarillo-naranja: fragmentados en la
vertiente del Pacifico, asociados al arco seco (sabanas,
agricultura extensiva, ganaderia) y el corredor urbano
metropolitano (Ciudad de Panama-Arraijan-La Chor-
rera).

« Cluster urbano: distinguible en las principales ciu-
dades (Panama, Colén, David, Santiago), confirmando
que la firma urbana es separable sin indices especial-
izados.

La mina Cobre Panaméa y Cerro Patacoén no forman clus-
ters exclusivos, sugiriendo que sus firmas latentes comparten
caracteristicas con otras superficies antropizadas. Sin em-
bargo, sus vecindades locales muestran consistencia interna,
habilitando bisqueda por similitud dirigida.

C. Busqueda por Similitud: Superficies Terrestres

La Fig. 3 presenta los mapas de similitud para la mina
Cobre Panama y Cerro Patacon. Los resultados revelan
patrones espaciales diferenciados:

Similitud con Mina Cobre Panama (Fig. 3, izquierda):
El mapa identifica principalmente:

« Zonas urbanas consolidadas (Ciudad de Panamé, Coldn,

David, Santiago)
« Infraestructura portuaria de Punta Rincén (operada por
Minera Panama)

« Esclusas y estructuras del Canal de Panama

« Carreteras y superficies pavimentadas de alta reflectan-

cia

Notablemente, las aguas del lago Gatin muestran baja
similitud con la mina, confirmando que el embedding dis-
crimina entre agua y suelo antropizado. Las areas de alta
similitud corresponden a construccion industrial, concreto
expuesto y roca desnuda, coherente con la firma espectral
de la operacion minera a cielo abierto.

Similitud con Cerro Patacén (Fig. 3, derecha): El mapa
muestra alta uniformidad a lo largo del territorio, con valores
concentrados en el rango medio-alto (0.6 — 0.8) sin concen-
traciones espaciales claras. Esto sugiere que el embedding no
captura caracteristicas distintivas del vertedero y lo reconoce
como una superficie plana genérica, posiblemente clasificada
como suelo desnudo o area urbana degradada. La ausencia de
firmas especializadas para vertederos indica una limitacién
del embedding para discriminar esta clase sin entrenamiento
supervisado adicional.

D. Busqueda por Similitud: Perfiles de Agua

La Fig. 4 presenta los mapas de similitud para tres perfiles
de agua: punto Gatin (lago Gatin), promedio de aguas del
Canal, y promedio de aguas costeras no canalizadas.

Punto Gatun (Fig. 4, izquierda): Identifica con alta pre-
cision el lago Gatin y cuerpos de agua dulce interiores
(lagos Alajuela, Bayano), mostrando baja similitud con aguas

Fig. 3. Mapas de similitud coseno (2024). Izquierda: similitud con mina Cobre Panama. Derecha: similitud con vertedero Cerro Patacon. Paleta Viridis de

0 (baja similitud, morado) a 1 (alta similitud, blanco).

Fig. 4. Mapas de similitud coseno para perfiles de agua (2024). Izquierda: punto Gatin. Centro: promedio de aguas del Canal. Derecha: promedio de aguas

costeras. Paleta Viridis.



Fig. 5. Evolucién del espacio latente de la mina Cobre Panama (2017, 2020, 2022, 2024). Proyecciéon RGB de bandas A01, A16, A09. Noétese la transicién
de cobertura boscosa (verde-azul) a suelo expuesto (rosa-gris) durante la fase de construccion, y la estabilizacién de la firma latente durante la operacion.

costeras. Esto confirma que el embedding captura diferencias
en turbidez, contenido de sedimentos y firma espectral del
agua dulce lacustre.

Promedio Canal (Fig. 4, centro): Resalta el sistema
lacustre del Canal (Gatin, Alajuela) y algunos embalses
menores, con similitud moderada en rios principales. Las
aguas costeras muestran baja similitud, sugiriendo que la
firma del Canal se asocia principalmente a agua dulce repre-
sada con baja turbidez.

Promedio No Canal (Fig. 4, derecha): Identifica aguas
costeras del Pacifico y Caribe, con alta similitud en estuarios,
manglares y zonas de mezcla salina. También resalta rios
turbulentos con alta carga de sedimentos. La baja similitud
con el sistema del Canal confirma la separaciéon espectral
entre agua dulce lacustre y agua costera/salobre.

Estos resultados demuestran que el embedding captura
firmas de agua diferenciadas por propiedades fisico-quimicas
(turbidez, salinidad, contenido de clorofila), sin necesidad de
indices especializados como NDWTI o turbidez derivada de
Secchi.

E. Serie Temporal: Mina Cobre Panama (2017-2024)

La Fig. 5 presenta la evolucion del espacio latente de
la mina Cobre Panamé durante el periodo 2017-2024, cap-
turando las fases de construccién, operacion y cierre.

La serie revela tres fases claramente diferenciadas:

1) 2017-2019: Transicion de cobertura boscosa (verde-
azul) a suelo expuesto (rosa-gris). La firma latente
muestra alta variabilidad temporal, asociada a defor-
estacion, movimiento de tierras y construcciéon de
infraestructura.

2) 2020-2023: Estabilizacion de la firma latente en tonos
rosa-gris uniformes, correspondiente a operacion min-
era a cielo abierto consolidada. La pit principal, pilas
de lixiviacién y planta de procesamiento son distin-
guibles por diferencias sutiles de textura.

3) 2024: Tras el cierre de operaciones (noviembre 2023),
la firma latente muestra cambios incipientes en
zonas de rehabilitacién, aunque la sefial dominante
permanece como suelo industrial expuesto.

Esta serie demuestra la capacidad del embedding de
capturar cambios temporales en uso del suelo sin etique-
tado supervisado, habilitando monitoreo de proyectos de
infraestructura de gran escala.

IV. Discusion

A. Capacidad Descriptiva del Embedding

Los resultados confirman que el embedding satelital
de AlphaEarth captura estructura territorial coherente con
conocimiento geografico previo. El clustering no supervisado
reproduce gradientes ecologicos conocidos (selva humeda
caribefa vs. arco seco del Pacifico), distingue zonas urbanas
de forma automatica, y segmenta tierras altas sin informa-
cién topografica explicita. Esto sugiere que el encoder CNN-
Transformer ha aprendido representaciones latentes que
integran informacién espectral, fenologica y topografica de
forma efectiva.

La busqueda por similitud coseno demuestra utilidad
practica para identificar superficies analogas a referencias
estratégicas. El caso de la mina Cobre Panama muestra
que el embedding captura firmas de construccién industrial,
concreto y roca expuesta, permitiendo localizar infraestruc-
tura similar (puertos, esclusas, zonas urbanas densas). Sin
embargo, el caso de Cerro Patacén revela una limitacion:
los vertederos consolidados no tienen firma distintiva en el
espacio latente, probablemente porque su sefial espectral es
genérica (suelo desnudo, vegetacion dispersa) y no se difer-
encia de areas degradadas o superficies planas sin cobertura.

B. Perfiles de Agua y Capacidad Discriminativa

Los mapas de similitud de agua revelan que el embedding
captura diferencias espectrales entre agua dulce lacustre
(Gattin, Alajuela) y agua costera/salobre. Esta separacién
es relevante para monitoreo de calidad del agua, ya que
la turbidez y el contenido de sedimentos son indicadores
de eutrofizacion y contaminacién. La alta similitud entre
el punto Gatin y el promedio del Canal confirma homo-
geneidad espectral del sistema lacustre, mientras que la
baja similitud con aguas costeras sugiere que el embedding
codifica propiedades fisico-quimicas diferenciales.

No obstante, la interpretacion de estas firmas requiere val-
idacion con datos in situ (turbidez, clorofila, materia organica
disuelta), ya que el embedding es una representacién apren-
dida sin garantia de correspondencia directa con parametros
fisicos medibles.

C. Limitaciones y Trabajo Futuro

Este estudio presenta tres limitaciones principales:



1) Ausencia de validacién cuantitativa: Los resultados
son cualitativos y se basan en inspeccién visual y
conocimiento geografico previo. Validacién con datos
de cobertura del suelo etiquetados (ej. ESA World-
Cover, mapas nacionales de uso del suelo) permitiria
cuantificar precision de clasificacion y coherencia
tematica.

2) Resolucion temporal gruesa: Los mosaicos anuales
ocultan variabilidad estacional y eventos episodicos
(incendios, inundaciones, agricultura de ciclo corto).
Acceso a embeddings mensuales o trimestrales mejo-
raria capacidad de monitoreo.

3) Interpretabilidad limitada: Las 64 dimensiones del
embedding son representaciones latentes sin seméan-
tica explicita. Técnicas de explicabilidad (ej. analisis de
componentes principales, visualizaciéon t-SNE/UMAP)
podrian revelar qué dimensiones codifican vegetacion,
agua, urbanizacion, etc.

Trabajo futuro incluye: (a) validacién cuantitativa con
datasets de referencia, (b) exploraciéon de embeddings tem-
porales para monitoreo dindmico, (c) integracion con clasi-
ficadores supervisados para tareas especificas (deforestacion,
expansion urbana, degradacion), y (d) analisis de inter-
pretabilidad para entender qué informacion codifica cada
dimensién del embedding.

V. Conclusiones

Este estudio demuestra que los satellite embeddings de Al-
phaEarth proveen una representaciéon geométrica navegable
del territorio panamefio que captura gradientes ecologicos,
zonas urbanas y patrones de uso del suelo sin necesidad de
etiquetado supervisado. Las tres aproximaciones analiticas
exploradas (visualizacién cromatica, busqueda por simili-
tud, clustering) revelan estructura territorial coherente con
conocimiento geografico previo.

El clustering k-means (k = 8) distingue claramente entre
selva himeda caribefia, tierras altas cordilleranas y arco
seco del Pacifico, reproduciendo divisiones biogeograficas
conocidas. La busqueda por similitud identifica firmas de
construccion industrial y suelo antropizado (caso mina Co-
bre Panama4), aunque muestra limitaciones para discriminar
vertederos consolidados (caso Cerro Patacon). Los mapas de
similitud de agua revelan diferencias espectrales entre el
Canal y aguas costeras, correlacionadas con turbidez y uso
antropogénico.

La serie temporal de la mina Cobre Panama (2017-2024)
demuestra que el embedding captura cambios de uso del
suelo asociados a deforestacion, construcciéon y operacion
minera, habilitando monitoreo de proyectos de infraestruc-
tura sin etiquetado manual.

En conjunto, este trabajo establece que los embeddings
satelitales son una herramienta viable para analisis territorial
integrado en contextos de recursos limitados, ofreciendo una
alternativa sensor-agnodstica y temporalmente consistente a
métodos tradicionales basados en indices espectrales. Su
adopcién en planificacién espacial, monitoreo ambiental y
respuesta a desastres podria democratizar capacidades de

observacion de la Tierra previamente restringidas a institu-
ciones con infraestructura de clasificaciéon supervisada.
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I. Ecuaciones

A continuacién se presentan las ecuaciones clave utilizadas en el anélisis del espacio latente panamefio mediante
embeddings satelitales de AlphaEarth.
Ecuacion de adquisicién de datos:

Loy, = mosaic({e € E : t(e) € [2024 — 01 — 01,2025 — 01 — 01) A e N Qp, # 0}) (7)

donde E es la coleccion de embeddings y t(e) la fecha asociada. Cada pixel p € Q2p, tiene un embedding x,, € R%4 con

norma unitaria ||acpH2 =1.
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