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INTRODUCCION

El acelerado crecimiento urbano experimentado en América Latina en las Ultimas décadas ha
ejercido gran presion sobre los espacios publicos destinados a areas verdes y recreacion como
parques, plazas y canchas deportivas. La creciente densificacion de las ciudades no se ha visto
acompafiada de una adecuada ampliacién de estas zonas para dar cobertura a la mayor poblacidn,
resultando frecuentemente insuficientes [1].

Esta situacion se ve agravada por la falta de informacidn precisa y actualizada, la cual deberia estar
soportada en imdagenes que evidencien la localizacién y extensidn territorial de los existentes
espacios recreativos urbanos para asi permitir una adecuada planificacién. Frente a esto, los
métodos tradicionales de machine learning en teledeteccién, como uso de indices de vegetacién
o clasificacion digital mediante algoritmos como Random Forest, presentan limitaciones para una
identificacion detallada en imdagenes satelitales de alta resolucién debido a la confusién espectral
con otros objetos [2].

Ante esta problematica, el presente proyecto tiene como propdsito de implementar un modelo
automatico para la deteccién y clasificacién de parques y canchas deportivas en imagenes
satelitales de zonas urbanas mediante la aplicacion de redes neuronales convolucionales y
técnicas de aprendizaje profundo.

Especificamente, se ha implementado una Red Neuronal Convolucional (CNN) capaz de extraer
caracteristicas distintivas de los objetos de interés, buscando superar los métodos convencionales
antes mencionados, evaluando su efectividad en términos de precisién y conteo. Esta CNN
optimizada ha sido entrenada con un riguroso conjunto de datos etiquetados y que han sido
dispuestos para el uso publico.

Por medio de este proyecto aplicamos un modelo que permite clasificar y estimar la cantidad de
estas areas recreativas en diferentes zonas de la ciudad, el cual pude servir como base para
generar posteriormente datos actualizados de cobertura espacial y asi detectar posibles déficits
en algunas regiones, informacidn que es valiosa para sustentar politicas publicas de expansién o
construccién ante el crecimiento poblacional. Adema3s, este proyecto puede orientar a posteriores
usuarios de este en la aplicaciéon de esta propuesta de modelo de manera diferente en otros
aspectos urbanos de las ciudades.

Los scripts y la estructura del modelo estan publicados en repositorios publicos para uso de la
comunidad con su respectiva documentacién, ademas de una guia detallada que permite orientar
a posteriores usuarios del modelo en su aplicacion. Asi se espera proveer una solucidon
complementaria para automatizar el monitoreo de zonas recreativas urbanas, fundamentales
para la habitabilidad y salud publica en contextos de alta urbanizacién



1. DEFINICION DEL PROBLEMA

PLANTEAMIENTO DEL PROBLEMA

El espacio publico urbano, que abarca dreas como parques, plazas y escenarios culturales al aire
libre, desempeia un papel crucial en la calidad y planificacion urbana al facilitar el intercambio
social y promover actividades recreativas. Aunque la evaluacion tradicional se basa en indicadores
cuantitativos y cualitativos, como los déficits de espacio publico, estas métricas revelan
limitaciones para comprender problemas urbanos complejos [3]. Investigaciones recientes
destacan la necesidad de enfoques mas avanzados para una evaluacidn precisa, resaltando la
importancia de considerar detalladamente el espacio publico en el contexto de la planificacién
urbana para lograr ciudades mads habitables y funcionales.

El mapeo preciso de usos de suelo urbano mediante la identificacidon de dreas verdes y recreativas
a partir de imagenes satelitales constituye un desafio critico en la planificacién y gestion urbanas.
Los métodos tradicionales de clasificacion automdtica, como Random Forest y SVM, han
demostrado limitaciones en la deteccion precisa de ciertas clases de objetos y espacios [4]. La
incapacidad de estos enfoques para lograr una clasificacién de imdagenes detallada impide la
generacion eficiente de inventarios georreferenciados de tales areas urbanas.

La situacion actual se ve agravada por la creciente necesidad de datos precisos para respaldar
decisiones de planificacidén y politicas urbanas, subrayando la urgencia de avanzar en la capacidad
de clasificacion y segmentacidn de imagenes satelitales. Este problema, en el ambito de la ciencia
de datos, requiere una solucidon que vaya mas alla de los métodos convencionales de machine
learning. La relevancia de esta investigacién radica en su potencial para mejorar significativamente
la precision del mapeo de usos de suelo urbano, especialmente en la identificacién de espacios
publicos, facilitando asi una planificacion urbana mas informada y eficaz.

FORMULACION DEL PROBLEMA

éComo implementar un modelo de clasificacion de imagenes a partir de Redes Neuronales
Convolucionales (CNN) que permita clasificar, identificar y contar espacios publicos abiertos, como
parques y canchas deportivas, a partir de imagenes satelitales?

En el contexto de la planificacién urbana, la identificacidén precisa de usos de suelo y, en particular,

la clasificacion detallada de espacios publicos abiertos, como parques y canchas deportivas, es
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esencial para una gestién efectiva de las ciudades. Los métodos convencionales de clasificacidon
automatica de imagenes satelitales han demostrado limitaciones en la deteccién de estas areas
especificas, lo que destaca la necesidad de enfoques mas avanzados.

Teniendo en cuenta esto, surgen las siguientes incégnitas: ¢ Cdmo podemos disefiar y entrenar un
modelo de redes neuronales convolucionales que obtenga mejores resultados que los obtenidos
por los métodos tradicionales de machine learning para la clasificacién de estas areas urbanas?
¢Cual es la efectividad comparativa de este modelo frente a métodos tradicionales de machine
learning, en términos de precisidon y deteccién de espacios publicos? ¢Cémo se desempeia el
modelo de Redes Neuronales Convolucionales (CNN) cuando se aplica en un entorno practico
utilizando imagenes satelitales actuales para la identificacidn y clasificacidn de espacios publicos
recreativos en un drea urbana especifica?

Resolver estas preguntas orientaron el proyecto hacia el desarrollo de un enfoque innovador en
ciencia de datos para el mapeo detallado de usos de suelo urbano, particularmente en la
identificacion precisa de espacios publicos recreativos, contribuyendo asi a una planificacion
urbana mas informada y eficaz.



2. OBJETIVOS DEL PROYECTO

2.1. OBJETIVO GENERAL

Implementar un modelo de clasificacion de imagenes a partir de Redes Neuronales
Convolucionales (CNN) que identifique, clasifique y cuente espacios publicos recreativos en
suelo urbano haciendo uso de imdagenes satelitales.

2.2. OBJETIVOS ESPECIFICOS

e Desarrollar el modelo de redes neuronales convolucionales incorporando técnicas
avanzadas de Deep Learning para lograr una clasificacion precisa de areas recreativas en
imagenes satelitales urbanas.

e Aplicar el modelo de Redes Neuronales Convolucionales (CNN) desarrollado en un
entorno practico, utilizando imdagenes satelitales actuales, y evaluar su desempefio en la
identificacion y clasificacion de espacios publicos recreativos en un drea urbana
especifica.

e Evaluar la efectividad del modelo propuesto mediante comparaciones contra métodos
tradicionales de clasificacidon automatica, como por ejemplo Random Forest, en términos
de identificacion, precisidn y conteo de espacios publicos recreativos urbanos.



3. MARCO TEORICO Y ANTECEDENTES

3.1. MARCO TEORICO

En este capitulo se establece un fundamento teérico relacionado con la investigacion sobre el
mapeo detallado de usos de suelo urbano, enfocado en la identificacion de espacios publicos
abiertos. Se abordaran definiciones clave y desafios en la planificacién urbana, seguido de un
analisis de métodos tradicionales y las limitaciones en su precision. Se exploraran algunos casos
en la aplicacidn exitosa de Deep Learning y Redes Neuronales Convolucionales en la clasificacion
de objetos en imagenes. La evaluacidn comparativa entre modelos convencionales y basados en
Deep Learning, junto con estrategias para mejorar la robustez, completara esta seccion.

3.1.1. Introduccién al Mapeo de Usos de Suelo Urbano

La complejidad de las areas urbanas contemporaneas demanda una comprensién minuciosa y
actualizada de los usos de suelo que las componen. El mapeo de usos de suelo urbano emerge
como un componente crucial en la planificacién y gestién efectiva de ciudades en constante
cambio y crecimiento. Este proceso no solo se limita a una mera catalogacion de las diferentes
funciones y actividades presentes en el entorno urbano, sino que representa una herramienta
poderosa para abordar desafios inherentes a la expansion urbana, la optimizacion de recursos y
la creacion de entornos urbanos habitables y sostenibles [5].

En el contexto de este proyecto, se da especial énfasis a la definicién de usos de suelo urbano
como un factor determinante para la toma de decisiones en el desarrollo urbano sostenible. La
precision en la delimitacién de estos usos no solo es esencial para la adecuada planificacion de
infraestructuras y servicios, sino que también impacta directamente en la calidad de vida de los
habitantes. En este sentido, uno de los elementos cruciales dentro del amplio espectro de usos
de suelo es la identificacidon de espacios publicos abiertos [6].

La importancia de los espacios publicos abiertos en la configuracion de entornos urbanos
saludables y accesibles no puede ser subestimada. Mas alla de su funcidn estética, estos espacios
sirven como puntos de encuentro, recreacién y actividad fisica, contribuyendo a la cohesidn social
y al bienestar general de la poblacidn urbana. Los gobiernos, por medio de sus entidades publicas,
establecen pardmetros y herramientas que le permite a las ciudades poder desarrollarse
conforme a estructuras ordenadas que permiten dar cabida a espacios que contribuyen a la
realizacion de actividades de bienestar social, tal es el caso de los Planes de Ordenamiento
Territorial en Colombia, cuyos principios establecen una directriz para la adecuada distribucion
del uso del suelo en el espacio dentro del ordenamiento territorial de municipios y distritos.

No obstante, los desafios asociados con la identificacidon precisa y mapeo detallado de estos
espacios en el contexto urbano son significativos. La necesidad de superar estas dificultades se

10



convierte en un catalizador para la investigacidn propuesta, donde se busca avanzar en la eficacia
de la identificacion de espacios publicos abiertos mediante enfoques innovadores basados en
técnicas de aprendizaje profundo y Redes Neuronales Convolucionales.

3.1.2. Clasificacion Automatica de objetos y espacios en Imagenes Satelitales

La clasificaciéon automadtica de objetos y espacios en imagenes satelitales es un tema de gran
interés en la ciencia de datos. Los métodos tradicionales de machine learning, como Random
Forest y SVM, han sido ampliamente utilizados para este propdsito. Sin embargo, estos métodos
tienen limitaciones en la precisidn de la clasificacién de objetos y espacios en imagenes satelitales.
Algunas de las limitaciones y desafios que se presentan en estos métodos tradicionales son la falta
de capacidad para manejar grandes cantidades de datos, la necesidad de una gran cantidad de
recursos computacionales y la dificultad para manejar datos no estructurados [7]. En los ultimos
anos, se han desarrollado avances en técnicas de machine learning para la clasificacién de objetos
y espacios en imadgenes satelitales. Estos avances incluyen el uso de Redes Neuronales
Convolucionales (CNN), que han demostrado ser muy efectivas en la clasificacion de objetos y
espacios en imagenes satelitales. Las CNN son capaces de aprender caracteristicas de las imagenes
satelitales a través de multiples capas, lo que les permite identificar patrones complejos en los
datos [8].

La clasificacién detallada de objetos complejos en escenas urbanas es un desafio importante en
la ciencia de datos. Aunque se han desarrollado técnicas avanzadas de machine learning para la
clasificacidon de objetos y espacios en imagenes satelitales, la clasificacion detallada de objetos
complejos en escenas urbanas sigue siendo un problema dificil de resolver. Algunas de las
limitaciones que se presentan en la clasificacién detallada de objetos complejos en escenas
urbanas son la falta de datos etiquetados, la variabilidad en la apariencia de los objetos y la
complejidad de las escenas urbanas [9].

Para abordar estas limitaciones, se han propuesto diversas técnicas de machine learning, como el
aprendizaje por transferencia. Sin embargo, estas técnicas aun no son capaces de clasificar
detalladamente objetos complejos en escenas urbanas con la misma precisién que los humanos
[10].

Algunos estudios han propuesto el uso de técnicas de aprendizaje profundo para la clasificacion
detallada de objetos complejos en escenas urbanas. Por ejemplo, en el articulo desarrollado por
Rodriguez [11], donde los resultados experimentales muestran que el enfoque propuesto supera
a los métodos tradicionales de machine learning en términos de precision.

3.1.3. Aplicacion de Deep Learning y Redes Neuronales Convolucionales (CNN) en Vision por
Computadora aplicada en imagenes satelitales.

La visidon por computadora es un campo de la inteligencia artificial que se enfoca en permitir a las
computadoras interpretar y comprender el mundo visual. Consiste en la extraccién automatizada
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de informacion de las imagenes, abarcando desde modelos 3D hasta reconocimiento de objetos
y busqueda de contenido [12]. El Deep Learning es una rama del Machine Learning que se centra
en el aprendizaje de representaciones de datos a través de multiples capas de procesamiento.
Dentro de este ambito, las Redes Neuronales Convolucionales (CNN) son un tipo de red neuronal
profunda comunmente utilizadas en aplicaciones de visién por computadora. Las CNN buscan
imitar el funcionamiento y la estructura de las redes neuronales cerebrales del ser humano,
estando formadas por nodos interconectados que reciben informacion, la procesan y la
transmiten a través de otras neuronas artificiales [13].

En el contexto de visién por computadora, las CNN han demostrado ser muy efectivas en la
clasificacién de objetos en imagenes. Pueden detectar caracteristicas y patrones de una imagen,
lo que les permite reconocer objetos, clases y categorias. Se han utilizado en una amplia variedad
de aplicaciones, incluyendo la deteccidn de objetos, la segmentacion de imagenes, la clasificacion
de imdgenes y la generacion de imagenes [14].

Comparadas con métodos cladsicos de machine learning, las CNNs presentan dos grandes
diferencias: primero, aprenden estas representaciones directamente desde los datos sin requerir
disefio manual de descriptores. Segundo, incorporan invariancia espacial al compartir pesos en
las convoluciones, reduciendo el overfitting o sobre-ajuste [15].

Estas propiedades hacen que las CNNs sean particularmente utiles para clasificar escenas
complejas en imagenes de satélite. Trabajos como el de Karypidis [16] demuestran desempefios
muy superiores de CNNs frente a técnicas tradicionales de machine learning en tareas de
clasificacién de imdagenes. El modelo basado en CNN demuestra mejores porcentajes de exactitud
en cuanto a los resultados en varios casos de prueba.

Mediante operaciones de convolucién, las CNNs incorporan nociones de jerarquia, compartiendo
pardmetros a través de las distintas capas para identificar patrones cada vez mas abstractos y
poder reducir el sobreajuste, logrando asi una buena generalizacién a nuevos conjuntos de datos.
Ademas, por su naturaleza diferenciable, las CNNs pueden entrenarse de manera supervisada a
gran escala mediante el algoritmo de backpropagation y gradiente descendente para optimizar su
rendimiento en la tarea objetivo. Estas bondades han impulsado la aplicacién de CNNs en diversos
estudios de percepciéon remota [17].

3.1.4. Evaluacion de Modelos de Clasificacion de Objetos en Imagenes Satelitales.

La clasificacidn de objetos en imagenes satelitales es una tarea importante en el procesamiento
de imdgenes y la teledeteccion. La evaluacion de estos modelos es crucial para determinar la
precision y la eficacia de estos. En este sentido, se han propuesto varios métodos de evaluacién
de modelos de clasificacién de objetos en imagenes satelitales, como la matriz de confusion, el
Accuracy, Recall, entre otros [18].
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Tradicionalmente, los clasificadores como Random Forests o SVM eran validados mediante
particionamiento aleatorio en conjuntos de entrenamiento y test, y calculando métricas
agregadas sobre dichas particiones como la exactitud (accuracy) global, matrices de confusion o
curvas ROC. No obstante, en escenarios complejos con multiples clases no balanceadas, se
requieren métricas mas granulares como la precisién y exhaustividad por clase [19].

La evaluacidn rigurosa de los modelos de clasificacion de imdgenes constituye una parte
fundamental en su desarrollo, pues permite cuantificar y comparar su capacidad predictiva antes
de ser implementados en aplicaciones del mundo real. En el contexto de la percepcién remota y
la clasificacion de objetos urbanos en imdgenes satelitales, han surgido nuevos desafios
evaluativos con la introduccién de métodos de deep learning [20].

Con la adopcién de técnicas mds complejas como las CNNs que pueden sobre-ajustarse
facilmente, cobra importancia el uso de conjuntos independientes de validacion, y métricas como
el error en ese conjunto. La generalizacion del modelo a nuevos lugares resulta un factor de
evaluacion critico, por lo que se analiza su desempefio frente a imdgenes de areas geograficas
distintas [21].

En cuanto a la comparacion entre modelos convencionales y deep learning para la clasificaciéon de
objetos en imagenes satelitales, se ha demostrado que los modelos de deep learning superan a
los modelos convencionales en términos de precision y eficacia. Los modelos de deep learning,
como las redes neuronales convolucionales (CNN), son capaces de aprender caracteristicas
complejas de las imdagenes satelitales y, por lo tanto, son mas precisos en la clasificacidn de objetos
en imagenes satelitales [22].

Los factores clave en la evaluacién de modelos para la clasificacion de objetos en imagenes
satelitales incluyen la seleccidon de caracteristicas, la seleccién de algoritmos de clasificacién, la
seleccion de conjuntos de datos de entrenamiento y prueba, la seleccidon de pardmetros de
modelos, la validacidon cruzada, entre otros. Estos factores permiten realizar comparativas
sistematicas entre distintos algoritmos bajo métricas diversas, utilizando particionamientos
adecuados de los datos y evaluando la robustez del modelo, lo cual resulta ser indispensable para
garantizar su capacidad predictiva antes de implementar clasificadores de objetos en imagenes
satelitales.

3.1.5. Random Forest

El algoritmo Random Forest es un método de aprendizaje automatico ampliamente utilizado tanto
para problemas de clasificacion como de regresion. Su estructura se basa en la construccion de
multiples arboles de decisidn, formando un "bosque" de modelos, donde cada arbol aporta una
prediccién independiente. Luego, el resultado final del modelo se obtiene a través de la votacién
mayoritaria (para clasificacion) o el promedio (para regresidon) de las predicciones de estos
arboles. Este enfoque es una forma de ensemble learning, lo que significa que se combinan
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multiples modelos individuales para mejorar la precisién general.

Una de las principales ventajas de Random Forest es su capacidad para manejar grandes conjuntos
de datos sin caer en el overfitting. Mientras que un arbol de decisién Unico tiende a sobre
ajustarse a los datos de entrenamiento, al agregar mas drboles y promediando sus resultados,
Random Forest reduce el riesgo de sesgo y varianza en las predicciones. La clave esta en que cada
arbol se entrena en un subconjunto aleatorio de datos y caracteristicas, un método conocido
como bagging (bootstrap aggregation) [23].

El proceso de construccion de un Random Forest involucra varios pasos. Primero, se toman
muestras aleatorias de los datos de entrenamiento con reemplazo (bootstrap sampling), lo que
significa que algunas observaciones pueden repetirse en diferentes arboles. Luego, para cada
arbol, en lugar de considerar todas las caracteristicas para dividir los nodos, se selecciona un
subconjunto aleatorio de caracteristicas, lo que se conoce como feature bagging. Esta estrategia
introduce una mayor diversidad entre los arboles, lo que contribuye a un mejor desempefio del
modelo en comparacién con un solo arbol de decisién que consideraria todas las caracteristicas
en cada nodo.

Ademas, el conjunto de datos no utilizado para entrenar cada arbol se conoce como out-of-bag
(O0B) sample. Este conjunto se utiliza para validar el modelo de manera interna y obtener
estimaciones de precision sin necesidad de separar explicitamente datos de prueba, lo que hace
que Random Forest sea eficiente en la validacién cruzada.

Random Forest presenta numerosas ventajas, entre las cuales destacan:

e Reduccidn del riesgo de sobreajuste: Al combinar multiples arboles, se disminuye el riesgo
de que el modelo se ajuste excesivamente a los detalles del conjunto de datos de
entrenamiento.

e Manejo de datos faltantes: Debido a su capacidad para trabajar con subconjuntos
aleatorios de caracteristicas, Random Forest puede manejar conjuntos de datos con
valores faltantes de manera mas robusta.

e Evaluacion de la importancia de las variables: Random Forest facilita la interpretacion de
la relevancia de las caracteristicas del modelo, lo que permite identificar cuales son las
mas importantes para predecir el resultado.

Sin embargo, Random Forest también presenta algunos desafios. Entre ellos, su complejidad
computacional es notable, ya que para obtener una prediccidon se deben evaluar varios arboles,
lo que puede ser costoso en términos de tiempo y recursos. Ademas, aunque se puede interpretar
la importancia de las caracteristicas, la interpretacion del modelo completo es menos directa que
con un solo arbol de decision.

El algoritmo Random Forest se utiliza en diversas areas. En el ambito financiero, por ejemplo, es
valioso para la deteccion de fraudes y la prediccidn de riesgos crediticios. En el campo de la salud,
se aplica para analizar grandes voliumenes de datos y ayudar en diagndsticos o predicciones de
resultados clinicos. También es comun en problemas de marketing, donde se predicen las
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probabilidades de respuesta de los clientes a camparias especificas.

3.1.6. Supported Vector Machine

Support Vector Machines (SVM) son un algoritmo de aprendizaje automatico poderoso y
ampliamente utilizado, especialmente eficaz para tareas de clasificacion. La idea principal detrds
de las SVM es encontrar el hiperplano éptimo que separe los puntos de datos de diferentes clases
en un espacio de caracteristicas. El objetivo es maximizar el margen entre el hiperplano y los
puntos de datos mas cercanos de cada clase, denominados vectores de soporte. Este margen
Optimo ayuda a que las SVM generalicen bien en datos no vistos [24].

Las SVM funcionan mapeando los datos de entrada a un espacio de caracteristicas de alta
dimensién donde es mas facil encontrar una separacion lineal. Si los datos no son separables
linealmente en el espacio de caracteristicas original, las SVM utilizan una técnica llamada truco
del nucleo para transformar los datos a una dimensién mas alta, donde puede encontrarse un
separador lineal. Algunos nucleos comunes utilizados para esta transformacion incluyen el lineal,
el polinomial y el de funcién de base radial (RBF).

En su forma mas simple, las SVM se utilizan para datos linealmente separables, donde un
hiperplano lineal puede distinguir entre clases. El concepto clave es maximizar la distancia entre
el hiperplano y los puntos de datos mas cercanos de cada clase, lo que asegura una separacion
robusta. La ecuacidn de un modelo SVM lineal puede expresarse como: f(x) = w - x + b donde
w representa el vector de pesos y b es el término de sesgo.

Por ejemplo, en un escenario de clasificacion binaria, el algoritmo crea una frontera de decisidn
gue separa dos clases. Los puntos en un lado de la frontera pertenecen a una clase, mientras que
los puntos en el otro lado pertenecen a la otra clase. La distancia entre el hiperplano y los vectores
de soporte se llama margen, y las SVM buscan maximizar este margen para mejorar el
rendimiento de la clasificacién.

En cuanto a la SVM no lineal, se puede decir que, con frecuencia, los datos del mundo real no son
linealmente separables, y aqui es donde entra en juego el truco del ndcleo. Las SVM pueden
clasificar eficientemente datos no lineales separables transformando el espacio de caracteristicas
original mediante nucleos no lineales como RBF o polinomial. El nucleo de funcidn de base radial
es uno de los mas utilizados por su capacidad para manejar relaciones mdas complejas entre las
caracteristicas.

En las SVM no lineales, el algoritmo esencialmente crea fronteras de decisidon que son curvas en
el espacio de caracteristicas original, pero que se vuelven lineales en el espacio transformado de
mayor dimension. Esta flexibilidad hace que las SVM sean una herramienta muy poderosa para
datos tanto linealmente como no linealmente separables.

Varios pardmetros importantes se utilizan en las SVM:

e Parametro C: Este es un parametro de regularizacion que controla el equilibrio entre
maximizar el margen y minimizar los errores de clasificacién. Un valor pequefio de C
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permite mas errores de clasificacién, mientras que un valor grande de C intenta clasificar
correctamente todos los ejemplos de entrenamiento.

e Funcidn de nucleo: Esta funcion define la transformacion de los datos de entrada en un
espacio de caracteristicas de mayor dimensidn. Algunos nucleos comunes incluyen:

o Nducleo lineal: Adecuado para datos linealmente separables.
o Nucleo polinomial: Util para problemas con fronteras de decisién mas complejas.
o Nducleo RBF: Ampliamente utilizado para la clasificacidon de datos no lineales.

En cuanto a las ventajas de SVM:

1. Eficaces en espacios de alta dimensionalidad: Las SVM son muy eficientes cuando se trata
de datos con muchas caracteristicas.

2. Eficientes en memoria: Dado que utilizan un subconjunto de puntos de entrenamiento (los
vectores de soporte), las SVM requieren menos memoria en comparaciéon con otros
algoritmos como los k-vecinos mas cercanos (KNN).

3. Versatiles con diferentes nucleos: La flexibilidad del truco del nucleo permite a las SVM
manejar una variedad de estructuras de datos, tanto lineales como no lineales.

Por otro lado, en sus desventajas encontramos:

1. Tiempo de entrenamiento: Las SVM pueden ser computacionalmente costosas y lentas,
especialmente cuando el conjunto de datos es grande.

2. Eleccidn del nucleo: Seleccionar la funcidn de nucleo correcta y ajustar los parametros
puede ser complejo y requiere experimentacion.

3. Dificiles de interpretar: Los modelos SVM, especialmente con nucleos no lineales, a
menudo no son tan interpretables como los modelos lineales.

Las SVM se utilizan con frecuencia en aplicaciones como la clasificacion de textos, el
reconocimiento de imagenes y la bioinformatica. Por ejemplo, en la clasificacién de imagenes, las
SVM pueden utilizarse para distinguir entre diferentes tipos de objetos basados en intensidades
de pixeles u otras caracteristicas extraidas de la imagen.

3.1.7. K-nearest neighbors (KNN)

El algoritmo de K-nearest neighbors (KNN) es uno de los métodos mas simples y efectivos en el
ambito de la clasificacion y la regresion en aprendizaje automatico. Se basa en el principio de que
objetos similares tienden a estar cerca unos de otros. Por ello, KNN busca los “k” vecinos mas
cercanos de un punto de interés y, segun los datos de esos vecinos, asigna una etiqueta a dicho
punto o realiza una prediccién.

KNN es un algoritmo no paramétrico, lo que significa que no asume ninguna suposicién particular
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sobre la distribucidon de los datos. A diferencia de otros algoritmos de clasificacién, como las
maquinas de soporte vectorial (SVM), KNN no construye un modelo durante la fase de
entrenamiento. En su lugar, almacena todos los ejemplos de entrenamiento y realiza las
predicciones basandose en los datos de entrada. Esta caracteristica convierte a KNN en un
algoritmo basado en la instancia, donde las predicciones se hacen directamente al consultar los
datos almacenados [25].

Para cada nuevo dato que se quiere clasificar o predecir, el algoritmo busca los “k” puntos de
datos mas cercanos en el conjunto de entrenamiento y realiza la clasificacion basdandose en la
mayoria de las etiquetas de estos vecinos. En el caso de la regresidn, la prediccién es el promedio
de los valores de los vecinos mas cercanos.

Una de las principales ventajas de KNN es su simplicidad, lo que lo convierte en una excelente
opcién para problemas donde la relacion entre las variables de entrada y la salida es compleja 'y
no lineal. Ademas, no necesita una fase de entrenamiento prolongada como algunos otros
modelos, ya que simplemente almacena los ejemplos de entrenamiento.

Sin embargo, esta simplicidad también conlleva ciertos inconvenientes. El costo computacional de
KNN puede ser alto, especialmente en conjuntos de datos grandes, ya que se requiere calcular la
distancia entre el nuevo punto de datos y todos los puntos de entrenamiento. Esto puede
ralentizar significativamente el proceso cuando se trabaja con grandes volumenes de datos o
datos de alta dimensionalidad. Otro desafio importante es la seleccién del valor de “k”, ya que un
valor inapropiado puede llevar a predicciones inexactas.

KNN se utiliza en una amplia variedad de aplicaciones, incluyendo la clasificacion de imagenes, el
analisis de datos biométricos y la prediccidon de enfermedades. Dado que es un algoritmo sencillo,
a menudo se utiliza como punto de referencia para medir el rendimiento de otros algoritmos mas
complejos.

Debido a los problemas que enfrenta en espacios de alta dimensionalidad (el Ilamado “problema
de la maldicién de la dimensionalidad”), se han desarrollado diversas optimizaciones. Estas
incluyen métodos de reduccion de dimensionalidad como el analisis de componentes principales
(PCA), que reduce el numero de caracteristicas al seleccionar las mas relevantes. También se han
implementado estructuras de datos especializadas como arboles KD y Ball Trees para mejorar la
eficiencia en la busqueda de los vecinos mas cercanos.

En situaciones donde los conjuntos de datos son muy grandes, es comun usar paralelizacidn, con
técnicas como el uso de GPUs para dividir la carga de trabajo y acelerar los célculos. Ademas, se
han desarrollado versiones aproximadas de KNN que reducen el costo computacional sin sacrificar
demasiado la precision [25].

3.1.8. Métricas de desempeiio.

En el ambito del Machine Learning y la clasificacidn, las métricas de desempeino como la accuracy,
la precisidon (precision), el recall, y el F1-score son fundamentales para evaluar la efectividad de
un modelo predictivo. Cada una de estas métricas se calcula a partir de la matriz de confusién,
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una tabla que resume los resultados de clasificacion y que contiene los valores de verdaderos
positivos (TP), falsos positivos (FP), verdaderos negativos (TN), y falsos negativos (FN).

e Accuracy (Exactitud)
La accuracy mide la proporcién de predicciones correctas con respecto al total de predicciones

realizadas. Es una métrica muy utilizada cuando las clases estdn equilibradas, es decir, cuando los
datos contienen un nimero similar de ejemplos de cada clase [26].

La férmula para calcular la accuracy es:
Accuracy = (TP +TN)/(TP +TN + FP + FN)

Donde:
o TP (True Positives): Casos correctos donde la clase real y la clase predicha son positivas.
o TN (True Negatives): Casos correctos donde la clase real y la clase predicha son negativas.
o FP (False Positives): Casos donde se predice incorrectamente la clase positiva.
o FN (False Negatives): Casos donde se predice incorrectamente la clase negativa.

La accuracy es util cuando las clases estan balanceadas, pero puede ser engafiosa si hay un
desbalance de clases (por ejemplo, en un conjunto de datos donde el 95% son negativos y el 5%
son positivos, un modelo que prediga todo como negativo tendra una alta accuracy pero serd
ineficaz).

e Precision (Precision)
La precision mide cuan preciso es el modelo al predecir una clase positiva. Es decir, indica qué
proporcion de las predicciones positivas realizadas por el modelo son correctas. Es especialmente

util en contextos donde los falsos positivos son costosos (como en diagndsticos médicos o
deteccién de fraude) [26].

La férmula para la precision es:
Precision = TP/(TP + FP)

Una alta precision indica que un modelo tiene pocos falsos positivos.
e Recall (Sensibilidad o Exhaustividad)
El recall mide la capacidad del modelo para identificar correctamente todas las instancias

positivas. Es especialmente importante en escenarios donde los falsos negativos son mas costosos
(como en la deteccion de enfermedades graves) [26].

La férmula para el recall es:
Recall = TP/(TP + FN)

Un recall alto indica que el modelo estd capturando la mayoria de las instancias positivas, pero
esto puede ocurrir a expensas de tener mas falsos positivos.
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e Fl-score

El F1-score es una métrica que combina la precision y el recall en una Unica medida. Es Gtil cuando
se quiere equilibrar ambas métricas y es especialmente valioso cuando las clases estan
desbalanceadas o cuando hay una necesidad de equilibrar entre falsos positivos y falsos negativos
[26].

La férmula del F1-score es:
F1 = 2 x (Precision x Recall)/(Precision + Recall)

Un valor alto de F1-score indica un buen balance entre precisidn y recall. Sin embargo, en algunos
casos especificos, se puede preferir optimizar mas una métrica sobre la otra.

3.1.9. Redes Neuronales

Las redes neuronales estdn inspiradas en las conexiones neuronales del cerebro humano y se
utilizan principalmente en el aprendizaje profundo (deep learning). EIl componente basico es la
neurona artificial o perceptrdn, el cual procesa una entrada mediante una combinacidn lineal de
pesos, aplicando una funcién de activacién no lineal como la funcién sigmoide, tangente
hiperbdlica o ReLU (Rectified Linear Unit). Estas neuronas estdn organizadas en capas, que suelen
clasificarse en:

1. Capa de entrada: Recibe los datos brutos.
2. Capas ocultas: Procesan las entradas aplicando transformaciones y activaciones.
3. Capade salida: Produce el resultado final.

El aprendizaje de la red se realiza ajustando los pesos mediante retropropagacion
(backpropagation), minimizando el error a través de un algoritmo de optimizacién como el
descenso de gradiente [27].

Capa de entrada Capas ocultas Capa de salida

red neuronal

\
L ; . Salida de la
/
/

Datos de entrada

Figura 1. Estructura basica de una Red Neuronal. Fuente: [28]

19



Existen diferentes tipos de redes neuronales, cada una adecuada para distintas tareas y proyectos.
Por ejemplo, las Redes Neuronales Artificiales (ANNs) son la forma mas bdsica y estan compuestas
por capas completamente conectadas, utilizadas comUnmente para tareas de clasificacion y
regresion en datos tabulares. Las Redes Neuronales Convolucionales (CNNs), por otro lado, estan
disefiadas para procesar datos espaciales, como imagenes, y son la eleccién predominante en
problemas de visidon por computadora, como la clasificacidon de imagenes y la deteccién de objetos
[28].

Las Redes Neuronales Recurrentes (RNNs) estan optimizadas para procesar datos secuenciales,
siendo Utiles en tareas como el procesamiento del lenguaje natural y la prediccion de series
temporales. Un tipo avanzado de RNN es la LSTM (Long Short-Term Memory), que resuelve el
problema del desvanecimiento de gradientes y permite manejar secuencias largas, siendo clave
en proyectos de traduccidon automatica y generacion de texto. Finalmente, las Redes Generativas
Antagodnicas (GANs) han ganado popularidad en la generacidon de datos sintéticos, incluidas
imagenes y videos, y son ampliamente utilizadas en el campo del arte digital y la creacion de
contenido [29].

3.1.10. Redes Neuronales Convolucionales (CNN)

Las redes neuronales convolucionales (CNN) son un tipo especial de red neuronal profunda
disefada especificamente para procesar y analizar datos estructurados en una matriz, como
imagenes. A diferencia de las redes neuronales tradicionales, las CNN aprovechan la estructura
espacial de los datos para reducir la cantidad de parametros y mejorar la eficiencia en tareas como
clasificacidn de imagenes, segmentacion y deteccion de objetos. Las CNN logran esto mediante el
uso de capas convolucionales, que aplican filtros o kernels sobre las entradas para extraer
caracteristicas relevantes [30].

El proceso general en una CNN incluye capas convolucionales, capas de pooling, capas de
activacion y capas completamente conectadas. Ademds, se utilizan optimizadores, funciones de
pérdida, y técnicas de regularizacién para ajustar el modelo durante el entrenamiento.

Proceso de Entrenamiento de Redes Neuronales Convolucionales

El entrenamiento de una CNN sigue el ciclo de entrenamiento estdndar de las redes neuronales
profundas, que consiste en los siguientes pasos:

Propagacion hacia adelante (Forward Pass): Los datos de entrada (una imagen, por ejemplo) son
pasados a través de las capas convolucionales, que aplican filtros de tamafio fijo (como 3x3) para
generar mapas de caracteristicas que resaltan patrones importantes en los datos, como bordes,
texturas y formas.
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Funciones de Activacidn: Después de aplicar cada filtro, las CNN emplean funciones de activacion
para introducir no linealidad en el modelo. Las funciones de activacion mds comunes son:

1. RelU (Rectified Linear Unit): Convierte todos los valores negativos a cero, manteniendo
los positivos. Es la activacion mas usada en las capas convolucionales.

2. Sigmoid: Escala los valores a un rango entre 0 y 1, Gtil para tareas de clasificacion binaria.

3. Tanh: Similar a la sigmoid, pero escala los valores entre -1y 1, mejorando la centracién de
los datos en torno a cero [27].

Capas de Pooling: Estas capas reducen la dimensionalidad de los mapas de caracteristicas
generados, manteniendo la informacidon mas relevante. El tipo mds comun es el Max-Pooling, que
selecciona el valor maximo de una regién (por ejemplo, 2x2) de los mapas de caracteristicas,
reduciendo el tamafio, pero reteniendo la informacién importante.

Flatten: Luego de varias capas convolucionales y de pooling, se aplica una capa flatten, que
convierte el mapa de caracteristicas en un vector unidimensional. Este vector se utiliza como
entrada para las capas totalmente conectadas o densas.

Capas Completamente Conectadas (Fully Connected Layers): Estas capas toman el vector
"aplanado" y lo pasan a través de una red neuronal tradicional, donde cada neurona esta
conectada con todas las neuronas de la capa anterior.

Dropout: Una técnica comun de regularizacién es dropout, que apaga (es decir, ignora)
aleatoriamente un porcentaje de las neuronas durante cada iteracién del entrenamiento. Esto
evita que el modelo se sobreajuste y mejora su capacidad de generalizacion.

Optimizacion del Modelo

Durante el entrenamiento, el objetivo es minimizar una funcién de pérdida para mejorar el
rendimiento del modelo. Esto se logra ajustando los pesos de la red mediante algoritmos de

optimizacion.

Optimizacion: Los optimizadores actualizan los pesos de la red neuronal en funcion del gradiente
de la funcién de pérdida:

1. Gradiente Descendente Estocastico (SGD): Actualiza los pesos usando un solo ejemplo de
entrenamiento en cada iteracién. Es rapido, pero puede ser inestable.
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2. Adam (Adaptive Moment Estimation): Es una version mejorada de SGD que adapta la tasa
de aprendizaje para cada parametro usando los momentos del gradiente. Es uno de los
optimizadores mads populares por su eficiencia [31].

3. RMSProp: Modifica la tasa de aprendizaje dividiendo el gradiente por una media moévil de
gradientes recientes. Es util en problemas donde los gradientes varian mucho [32].

Funciones de Pérdida: Las funciones de pérdida miden qué tan lejos estan las predicciones del
modelo de los valores reales. Algunas de las mds comunes son:

1. Cross-Entropy (Entropia Cruzada): Utilizada principalmente en clasificacién, mide la
distancia entre dos distribuciones de probabilidad.

2. Mean Squared Error (MSE): Comun en tareas de regresion, calcula el promedio de los
errores al cuadrado entre los valores reales y los predichos [30].

3.1.11. Arquitectura de redes neuronales convolucionales

Las redes neuronales convolucionales (CNN) han demostrado ser una herramienta poderosa en el
procesamiento y analisis de imagenes, especialmente con el advenimiento de arquitecturas
preentrenadas. Una de las bases fundamentales de las CNN modernas es la disponibilidad de
conjuntos de datos como ImageNet, que contiene millones de imdagenes etiquetadas en miles de
clases. Este conjunto de datos ha permitido entrenar arquitecturas profundas que pueden
generalizar de manera eficiente a nuevas tareas visuales con un proceso conocido como
transferencia de aprendizaje. En este proceso, las capas profundas de una red se congelan, es
decir, no se actualizan sus pesos, y solo se ajustan las capas superficiales a la tarea especifica que
se quiere resolver. Este enfoque es comun en la prdactica, ya que permite reutilizar
representaciones complejas aprendidas por las capas profundas mientras se adapta el modelo a
un nuevo conjunto de clases o tareas especificas con menos datos etiquetados [33].

Entre las arquitecturas mas populares que han sido preentrenadas en ImageNet se encuentran
VGG16, Xception, ResNet18 y MobileNet. A continuacion, se describen sus caracteristicas mas
relevantes.

Arquitectura VGG16

La arquitectura VGG16, desarrollada por el Visual Geometry Group (VGG), se caracteriza por su
simplicidad y profundidad. Se estructura en capas convolucionales pequefas (3x3) que permiten
captar detalles finos de las imagenes sin incrementar excesivamente la cantidad de pardmetros.
Las capas convolucionales de VGG16 estan seguidas por capas de max-pooling, que reducen la
dimensionalidad manteniendo la informacién mas relevante.
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Esta arquitectura tiene las siguientes caracteristicas:

13 capas convolucionales organizadas en bloques de 2 o 3 capas consecutivas, todas
con filtros de tamafio 3x3 y con pasos de convolucion de 1.

e 5 capas de max-pooling, que aplican ventanas de tamafio 2x2 con un stride de 2,
reduciendo la resolucion de las caracteristicas a la mitad en cada aplicacién.

e 3 capas completamente conectadas (fully connected), donde las dos primeras tienen
4096 neuronas y la ultima esta conectada a la capa de salida.

e Utiliza una capa Softmax como activador en la Ultima capa para realizar la clasificacion
final entre las 1000 clases del conjunto de datos ImageNet.

VGG16 es utilizada principalmente en tareas de clasificaciéon de imagenes, donde destaca por su
precision y simplicidad, a pesar de tener un nimero elevado de pardmetros en comparacioén con
arquitecturas mas recientes [33].

Arquitectura Xception

La arquitectura Xception fue propuesta como una mejora de la arquitectura Inception, utilizando
convoluciones separables en profundidad (depthwise separable convolutions). Este tipo de
convolucién permite descomponer el proceso en dos pasos: primero, aplicar convoluciones
espaciales independientes en cada canal, y luego, realizar una convolucién puntual (1x1) para
combinar los resultados. Esto reduce drasticamente la cantidad de parametros sin sacrificar el
rendimiento, lo que permite mejorar la eficiencia computacional.

Xception cuenta con:

e 36 capas convolucionales, organizadas en bloques modulares de convoluciones
separables en profundidad.

e No utiliza capas completamente conectadas. En su lugar, aplica una global average
pooling antes de la capa de salida, reduciendo el riesgo de sobreajuste y mejorando la

eficiencia.

e Convoluciones de tamafio 3x3 en las capas espaciales y convoluciones 1x1 en las capas
puntuales.
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Esta arquitectura ha sido preentrenada en ImageNet y es particularmente Util para tareas de
clasificacidn y deteccion de objetos, mostrando un rendimiento comparable a arquitecturas mas
complejas, pero con menor costo computacional [34].

Arguitectura ResNet18

La arquitectura ResNet18 es parte de la familia de redes residuales (ResNet), conocidas por su
capacidad para entrenar redes muy profundas mediante el uso de bloques residuales. Estos
bloques introducen conexiones de identidad que permiten que las entradas de una capa se salten
varias capas y se agreguen directamente a la salida de un bloque posterior. Este enfoque resuelve
el problema del desvanecimiento del gradiente que suele afectar a redes muy profundas, lo que
facilita su entrenamiento.

ResNetl18 tiene:

e 18 capas en total, distribuidas en bloques residuales que permiten el paso de la
informacidn a través de varias capas.

e Convoluciones de 3x3 vy filtros en cada bloque que empiezan en 64 y se duplican a
medida que la red profundiza.

e 4 capas de max-pooling en diferentes etapas para reducir las dimensiones de las
caracteristicas.

e Utiliza un global average pooling antes de la capa de salida.

ResNet18 es una de las versiones mas simples de la familia ResNet, pero su eficiencia y robustez
la hacen ideal para tareas de clasificacion con arquitecturas menos complejas [31].

Arquitectura MobileNet

MobileNet es una arquitectura disefiada para ser eficiente en términos computacionales y de
memoria, lo que la hace ideal para dispositivos méviles y aplicaciones embebidas. Al igual que
Xception, MobileNet utiliza convoluciones separables en profundidad, lo que permite una

reduccidn significativa en la cantidad de operaciones necesarias para procesar imagenes.

Caracteristicas principales de MobileNet:
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e Convoluciones separables en profundidad en todas sus capas, lo que reduce la carga
computacional en un factor de hasta 9 veces en comparacion con las convoluciones
estandar.

e Parametros ajustables como width multiplier y resolution multiplier, que permiten
ajustar el tamafio de la red segun las necesidades de precision y eficiencia.

e Preentrenada en ImageNet, MobileNet ofrece un balance entre precisidn y eficiencia
en tareas de clasificacion, deteccion de objetos y segmentacion.

MobileNet es ideal para aplicaciones en dispositivos con recursos limitados, como teléfonos
inteligentes, donde se requiere un rendimiento en tiempo real sin sacrificar mucha precision [35].

3.1.12. Librerias utilizadas durante el desarrollo del proyecto

El desarrollo de proyectos en aprendizaje automatico y profundo implica el uso de diversas
bibliotecas que facilitan la implementacién de modelos complejos y permiten su integracién en
aplicaciones del mundo real. Las bibliotecas de aprendizaje profundo, como TensorFlow, Keras y
PyTorch, son herramientas fundamentales para diseiar, entrenar y desplegar redes neuronales,
mientras que frameworks ligeros como Flask permiten la implementacién de estos modelos en
entornos web. Estas herramientas no solo aceleran el proceso de desarrollo, sino que también
optimizan la ejecucién en plataformas con recursos limitados o en aplicaciones industriales.

Durante este proyecto, se han utilizado varias librerias clave, cada una con sus caracteristicas
distintivas que abordan diferentes necesidades, desde la creacién de redes neuronales hasta el
despliegue de aplicaciones basadas en web. A continuacion, se detallan las principales bibliotecas
empleadas y su rol en el desarrollo del proyecto.

TensorFlow: Es una biblioteca de aprendizaje automatico de cédigo abierto desarrollada por
Google, que facilita el disefio, implementacion y despliegue de modelos de aprendizaje profundo.
Una de sus caracteristicas mas potentes es su capacidad para manejar grafos computacionales
(Graphs), donde los nodos representan operaciones matematicas y las aristas representan
tensores de datos (arrays multidimensionales).

TensorFlow permite la ejecucion eficiente en diferentes plataformas, como CPUs, GPUs y TPUs,
optimizando el rendimiento. Otra ventaja importante es que TensorFlow soporta tanto el
entrenamiento en lotes grandes como la inferencia en tiempo real, lo que lo hace ideal para
aplicaciones industriales y moviles [36].

Keras: Es una APl de alto nivel construida sobre TensorFlow que proporciona una interfaz
simplificada para el desarrollo de redes neuronales. Esta disefada para hacer que el trabajo con
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deep learning sea accesible y rapido. Keras permite construir modelos de forma secuencial o
utilizando un grafo computacional mediante su API funcional, lo que facilita la creacion de
arquitecturas complejas como redes recurrentes y convolucionales.

Su principal ventaja es la facilidad de uso, ya que abstrae muchos de los detalles técnicos de
TensorFlow, lo que la hace ideal para prototipos rapidos. Ademads, Keras tiene una gran cantidad
de mddulos predefinidos, como capas convolucionales, de activaciéon, de pooling, y otras
esenciales para el disefio de redes neuronales profundas [37].

PyTorch: Es una biblioteca de aprendizaje automatico desarrollada por Facebook, especialmente
popular en la comunidad académica. PyTorch utiliza grafos computacionales dindmicos (Dynamic
Computational Graphs), lo que significa que las redes pueden modificarse durante la ejecucion, lo
qgue lo hace muy flexible para investigacion y desarrollo de nuevos algoritmos. Ademas, su
integracidn nativa con Python permite una facil depuracién, y su compatibilidad con GPUs facilita
el entrenamiento en grandes voliumenes de datos.

Una caracteristica clave es la capacidad de trabajar directamente con tensores y operaciones
matematicas, lo que proporciona a los desarrolladores un control mas granular sobre los modelos
[38].

Flask: Es un microframework web ligero para Python que permite crear aplicaciones web con
minima configuracion. Es muy utilizado para crear APIs que interactian con modelos de
aprendizaje automatico, facilitando la implementacién de modelos en produccién. Flask es ideal
para aplicaciones pequefias y medianas que no necesitan las caracteristicas avanzadas de
frameworks mas grandes como Django.

Es muy sencillo integrar Flask con bibliotecas de aprendizaje profundo como TensorFlow o
PyTorch, lo que lo convierte en una herramienta popular para desarrollar aplicaciones web para
machine learning y deep learning [39].

3.2. ANTECEDENTES

El mapeo vy clasificacion de areas urbanas a partir de imdagenes de satélite es un campo de
investigacion activo. Los métodos tradicionales de aprendizaje automatico como Random Forest,
SVM se han utilizado comunmente para la clasificacion de usos del suelo, pero presentan
limitaciones en la identificacidn precisa de ciertos tipos de objetos [40].

Los métodos de aprendizaje profundo (deep learning) han emergido recientemente como
potentes herramientas para el analisis y clasificacién de imagenes de percepcion remota [41].
Comparados con enfoques estandar de aprendizaje automatico, los modelos de deep learning
como las redes neuronales convolucionales (CNNs) han demostrado obtener mayor precisiéon en
tareas complejas de segmentacién semantica y deteccidon de objetos.
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Hemos revisado varios articulos e investigaciones relacionadas con la implementacidon de Deep
Learning para la clasificacién de imagenes a partir de imagenes satélites y consideramos que los
ejemplos descritos a continuacidn constituyeron una base sobre la cual logramos desarrollar
nuestro proyecto.

3.2.1. Revision sistematica de técnicas de deep learning para la clasificacion de imagenes de
percepcion remota.

Sobre esto, Ying Li y otros presentan, en su articulo titulado “Deep learning for remote sensing
image classification: A survey” [42], una revision sistematica de técnicas de deep learning para la
clasificacion de imagenes de percepcion remota. Inicia con una descripcién de modelos como
redes neuronales convolucionales (CNN), autoencoders apilados (SAE) y redes de creencia
profunda (DBN), que permiten extraer representaciones abstractas directamente desde los datos.

Luego, el articulo se enfoca en dos ejes: clasificacion a nivel de pixel de imdgenes hiperespectrales,
y clasificacidon de escenas en imagenes aéreas/satelitales dpticas. En relacidn con el primer eje, se
revisan investigaciones recientes sobre uso de CNNs, SAEs y DBNs para extraer caracteristicas
espectrales, espaciales y espectral-espaciales en forma supervisada y no supervisada. Se discuten
experimentos donde los métodos basados en informacién espectral-espacial conjunta suelen
tener mejor precisién. Respecto a clasificacidon de escenas, el articulo describe trabajos que usan
CNNs pre-entrenadas en otros conjuntos de datos, CNNs que se entrenan desde cero en los
nuevos datos, y CNNs donde se hace fine-tuning. También cubre métodos no supervisados como
autoencoders apilados. Los experimentos revelan que las CNN pre-entrenadas superan
ampliamente a técnicas tradicionales con caracteristicas manuales.

En términos de aportes a nuestra propuesta, este articulo nos permitié contextualizar el problema
de clasificacién de imagenes dentro del campo de deep learning aplicado a percepcidén remota.
Revisa avances recientes en deteccion de areas verdes que pueden servir como punto de partida.
Ademas, provee conjuntos de datos y métricas de evaluacién de modelo que le serviran como
referencia.

Sin embargo, el proyecto que estamos desarrollando tiene un enfoque mds aplicado y especifico
en deteccidn de canchas deportivas y parques en entornos urbanos usando imagenes satelitales.
La investigacion de Ying Li y su equipo, tiene un alcance mas amplio, analizando también sensores
hiperespectrales y radar. Ademas, nuestra investigacion buscard desarrollar un modelo de CNN
optimizado para esta tarea, mientras la investigacién de Li sélo revisa aplicaciones previas de
modelos genéricos. Nos ayudd a enmarcar nuestra investigaciéon, pero con un objetivo mas
ampliado.

3.2.2. Deteccidn basada en aprendizaje profundo de cambios en la cubierta forestal urbana
junto con cambios urbanos generales utilizando imagenes satelitales de muy alta resolucion.
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En nuestra busqueda, encontramos otro articulo llamado “Deep Learning-Based Detection of
Urban Forest Cover Change along with Overall Urban Changes Using Very-High-Resolution
Satellite Images” [43], el cual propone una técnica semadntica de deteccién de cambios enfocada
en los cambios en la cubierta forestal urbana, junto con otros cambios urbanos. Utiliza dos redes
neuronales: Deeplabv3+ para la generacidon de mascaras binarias de bosques urbanos, y Deeply
Supervised Image Fusion Network (DSIFN) para la deteccion binaria de cambios. Ambas redes se
entrenan de forma independiente en conjuntos de datos publicos. Luego se realiza transfer
learning con un conjunto de datos generado a partir de imagenes satelitales bitemporales de muy
alta resolucién (VHR) de tres ciudades urbanas, adquiridas con diferentes sensores satelitales.

Se plantea una metodologia divida en tres partes: generacion de mdscaras binarias de bosques
urbanos mediante Deeplabv3+, generacion de mascara binaria de cambios mediante DSIFN vy
monitoreo de cambios en cubierta forestal. En el primer paso, Esta red neuronal convolucional
permite realizar una segmentacion semdntica precisa a nivel de pixel. Utiliza un codificador
basado en ResNet-50 que extrae caracteristicas de alto nivel, y un decodificador que recupera la
resolucién espacial mediante upsampling. Ademds, emplea un médulo de Atrous Spatial Pyramid
Pooling (ASPP) para incorporar contexto multi-escala. Las imagenes pre y post cambio se procesan
de forma independiente en Deeplabv3+ para obtener mascaras binarias de las areas forestales
urbanas. Luego se aplica un umbral para binarizar los resultados.

En el segundo paso, esta red neuronal implementa un esquema de fusién profunda de imdagenes
bitemporales para deteccién de cambios. Consta de dos flujos que extraen caracteristicas
profundas de las imagenes pre y post cambio de forma independiente. Luego, estas caracteristicas
se concatenan para alimentar una red discriminadora de diferencias. Adicionalmente, se
incorporan caracteristicas basadas en diferencia de imagenes. También se aplican mddulos de
atencidn espacial y canal para refinar las caracteristicas. Finalmente, se genera una mascara
binaria de cambios mediante upsampling.

Por ultimo, en el monitoreo de cambios en cubierta forestal, Las mascaras binarias generadas
previamente se combinan para crear un resultado de cambio semdntico enfocado en las areas
forestales. Esto se logra extrayendo las regiones de cambio forestal de las mdscaras pre y post
cambio usando la mdscara de deteccion de cambios. Luego se concatenan con esta ultima para el
resultado final. De esta forma se pueden detectar disminuciones y aumentos en las areas
forestales urbanas con respecto a las demas transformaciones urbanas. Asi se logra un monitoreo
conjunto de la cubierta forestal y los cambios globales en las escenas analizadas.

Esta metodologia presentada en el articulo fue utilizada como una base valiosa para desarrollar el
modelo de red neuronal convolucional (CNN) que buscamos implementar para la identificacion
de espacios publicos urbanos en imagenes satelitales. Especificamente, la aproximacion en tres
pasos facilita incorporar tanto la extraccion de las areas de interés a través de segmentacién
semantica, como su andlisis multitemporal para evaluar cambios mediante deteccién de
diferencias en las caracteristicas extraidas. La arquitectura Deeplab v3+ demostré precisién en la
deteccidn de cubiertas forestales urbanas, por lo que una adaptacién supervisada de este modelo
mediante transfer learning podria ser efectiva para extraer parques y canchas deportivas.

28



Mas alla de Deeplab v3+ y DSIFN, existen arquitecturas recientes de redes neuronales
convolucionales que podrian aportar mas valor para nuestra propuesta. Por ejemplo, redes como
Mask R-CNN han demostrado altas precisiones en tareas combinadas de segmentacidén semantica
y deteccion de objetos. Otra alternativa es emplear técnicas de Vision Transformers, las cuales
aplican mecanismos de atencion para modelar relaciones en toda la imagen, logrando una vision
mas holistica de la escena. Esto puede facilitar la identificacién conjunta de diferentes elementos
urbanos.

Este articulo nos ensefié el potencial de combinar segmentacién semantica y deteccion de
cambios mediante deep learning para mapeo urbano. Sobre esa base, investigamos arquitecturas
avanzadas de CNN orientadas a optimizar el desempeno en nuestra aplicacidon especifica de
clasificacidon y monitoreo de parques y canchas.

Sin embargo, el articulo tiene un enfoque mds amplio en distintos tipos de cambios urbanos,
mientras que lo que buscdbamos se centraba especificamente en canchas deportivas y parques.
Ademas, nuestro objetivo es desarrollar un modelo CNN optimizado para esta tarea, mientras que
el articulo utiliza modelos genéricos. Finalmente, el articulo trabaja con distintos sensores, y
nosotros queremos enfocarnos en imdagenes Opticas para un analisis mas detallado.

3.2.3. Deep Learning aplicado a imagenes satelitales como herramienta de deteccién de
viviendas sin servicio de energia en el caserio Media Luna — Uribia — Guajira

Finalmente, encontramos un trabajo de investigacién titulado “Deep Learning aplicado a
imagenes satelitales como herramienta de deteccidon de viviendas sin servicio de energia en el
caserio Media Luna — Uribia — Guajira” [44]. Esta investigacidn aborda la problematica de estimar
la cantidad de viviendas sin servicio en zonas rurales a partir de imagenes satelitales, debido a
que el acceso y censo en estas areas resulta complejo. Para automatizar esta tarea, se propone
crear un modelo de red neuronal convolucional (CNN) capaz de detectar techos en dichas
imagenes.

El objetivo de la investigacidn es desarrollar un modelo de red neuronal convolucional (CNN) capaz
de detectar automaticamente techos de viviendas sin servicio en imagenes satelitales de zonas
rurales, para estimar la cantidad de hogares en esas areas. Se comparan dos arquitecturas: una
CNN personalizada de 6 capas, y lared VGG16 pre-entrenada en millones de imagenes. El conjunto
de datos contiene 2000 imagenes de 60x60 pixeles con techos y lotes vacios. Se dividié en 75%
entrenamiento y 25% validacion para optimizar los modelos.

Se realizd una etapa de preprocesamiento, donde se reescalaron los pixeles de 0-255 a 0-1 para
acotar la dispersidén. También se aplicd zoom, rotacién y volteos aleatorios para hacer al modelo
mas robusto frente a variaciones. Las imagenes se agruparon en batches de 32 muestras para
entrenar por lotes. La CNN aplica dos capas convolucionales apiladas extrayendo 32 y 64 filtros
respectivamente, los cuales detectan bordes y texturas. Se intercalan capas de Max Pooling que
reducen la dimensiéon manteniendo caracteristicas distintivas. Luego se aplana la salida y se
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conecta a dos capas totalmente conectadas de 256 y 2 neuronas, esta ultima con funcidn softmax
para estimar probabilidades de cada clase. En total hay 60 mil parametros entrenables en esta
CNN compacta.

Se entrend durante 8 épocas con 100 pasos por época, probando optimizadores Adam, Adamaxy
Nadam. Adamax logré la mayor precision de validacidon: 99.79%, indicando un modelo bien
entrenado. VGG16 consiste en 5 bloques apilados de CNN con 16 capas, aplicando multiples
convoluciones seguidas de Max Pooling para comprimir la representacion en cada etapa. Pero
dado el pequeio tamafo de las imagenes de entrada, la dimensionalidad se reduce muy rdpido,
por lo que luego de 4 épocas su precision sélo alcanzo 60%. Para la deteccion en nuevas imagenes,
éstas se dividieron en parches de 60x60 pixeles que se clasificaron por separado. Desplazando la
cuadricula de parches se hicieron 25 pasadas en total. El modelo CNN detectd entre 37 y 41
viviendas, muy cercano a los 42 hogares contados manualmente.

En términos de aportes, la investigacion evidencia la efectividad de CNNs poco profundas para
extraer caracteristicas distintivas de objetos simples como techos de vivienda en imagenes de baja
resolucién. Ademads, destaca la importancia de tunear apropiadamente los hiperpardmetros
segln la complejidad de las imagenes.

Sin embargo, esta investigacion tiene un enfoque mas especifico en la deteccién de techos. Como
ya lo hemos mencionado antes, nuestra investigacion apunta a identificar parques y canchas
deportivas, para lo cual se requirié plantear una CNN optimizada para estas nuevas clases. Aun
asi, consideramos que este trabajo se acerca bastante a lo que queremos implementar y fue
utilizada a modo de guia util para nuestra investigacion aplicada a la deteccién de areas
recreativas. Podriamos considerarlo como punto de partida para aplicar transfer learning y
desarrollar un modelo especializado en detectar canchas deportivas y parques a partir de
imagenes satelitales para mapeo urbano.

30



b

ly Pontificia Universidad

Liisy JAVERIANA

4. IMPLEMENTACION DE REDES NEURONALES PARA LA CLASIFICACION
DE ESPACIOS RECREATIVOS

En este capitulo se profundiza en el primer objetivo especifico del proyecto, que consiste en el
desarrollo de un modelo de redes neuronales convolucionales (CNN) utilizando técnicas
avanzadas de deep learning para la clasificacién precisa de dareas recreativas en imdgenes
satelitales urbanas. Este capitulo no solo describe la implementacién de estas arquitecturas, sino
gue también explora los diferentes conjuntos de datos empleados, el preprocesamiento necesario
para mejorar el rendimiento del modelo, y los resultados obtenidos en términos de precision y
generalizacién.

4.1. Descripcion Detallada de las Bases de Datos Utilizadas

En este proyecto, se utilizaron multiples conjuntos de datos de imagenes satelitales y areas
recreativas, orientados a la clasificacion de imagenes mediante redes neuronales convolucionales
(CNNs). Entre estos conjuntos, se emplearon bases de datos ampliamente reconocidas en la
comunidad de investigacion como WHU-RS19, UCMerced LandUse, PatternNET, Optimal_31, y
MLRSNet. Ademas, se generd un conjunto de datos propio y, como nuevo desarrollo, se cred una
base de datos Mixta que combina imagenes seleccionadas aleatoriamente de diversas fuentes.
Los conjuntos de datos WHU-RS19 y UCMerced LandUse fueron fusionados para la etapa de
prediccidn. A continuacion, se presenta una descripcion detallada de cada conjunto de datos.

1. WHU-RS19

El conjunto de datos WHU-RS19 es una coleccién de imagenes satelitales de alta resolucién,
destinada a la clasificacion de diferentes tipos de instalaciones y dreas recreativas. Las imagenes
fueron capturadas desde una vista aérea, lo que lo convierte en un recurso valioso para tareas de
clasificacion geografica y andlisis del uso del suelo. El dataset fue creado por el grupo de
investigacion de la Universidad de Wuhan y se ha utilizado en varios estudios de reconocimiento
de patrones geoespaciales.

Clases: Football Field (50 imagenes), Park (50 imdgenes), Pond (54 imagenes)

Numero de imagenes: 154

Dimension: Todas las imagenes tienen una dimension de 600x600 pixeles.

Enlace: WHU-RS19 Dataset

Uso en la literatura: WHU-RS19 ha sido ampliamente utilizado en investigaciones
relacionadas con la clasificacion de imagenes aéreas, como se demuestra en estudios
donde se evalua la efectividad de diferentes algoritmos de aprendizaje profundo para el
reconocimiento de patrones espaciales [45].
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Figura 2. Ejemplo imdgenes satelitales WHU-RS19. Fuente: [45]

2. UCMerced LandUse

El conjunto de datos UCMerced LandUse es uno de los mas conocidos para el andlisis de uso del
suelo en imagenes satelitales de alta resolucidn. Fue desarrollado por la Universidad de California,
Merced, y estd compuesto por imdagenes de diferentes tipos de paisajes, lo que lo convierte en un
recurso versatil para la clasificacion de imagenes en contextos urbanos y rurales.

e Clases: Baseball Diamond (100 imagenes), Golf Course (92 imagenes), Tennis Court (100
imagenes)

e Numero de imdagenes: 292

e Dimensidn: Las imdagenes presentan ligeras variaciones en sus dimensiones, siendo
aproximadamente de 256x256 pixeles.

e Enlace: UCMerced LandUse Dataset

e Uso en la literatura: Este dataset ha sido utilizado en una amplia gama de estudios que
abordan problemas de clasificacion de imagenes satelitales, particularmente en areas
urbanas [46]. Su aplicacidn en la clasificacién de terrenos deportivos ha sido prominente
en el desarrollo de arquitecturas de redes neuronales convolucionales.

Baseball Diamond Golf Course Tennis Court

Figura 3. Ejemplo imdgenes satelitales UCMerced LandUse . Fuente: [46]
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3. PatternNET

PatternNET es un extenso conjunto de datos que se centra en la clasificacién de instalaciones
deportivas desde imagenes satelitales. Este dataset es ampliamente utilizado en tareas de
reconocimiento de patrones, siendo uno de los mds grandes en su categoria.

Clases: Baseball Field (800 imagenes), Basketball Court (800 imagenes), Football Field (800
imagenes), Golf Course (800 imagenes), Tennis Court (800 imagenes)

Numero de imagenes: 4000

Dimension: Todas las imagenes tienen una dimension de 256x256 pixeles.

Enlace: PatternNET Dataset

Uso en la literatura: PatternNET ha sido utilizado en multiples investigaciones enfocadas
en la clasificacion automadtica de instalaciones deportivas mediante CNNs, incluyendo
estudios sobre la mejora en la eficiencia de clasificacion usando aprendizaje profundo [47].

BaseballField Basketball Court Football Field Golf Course Tenis Court

Figura 4. Ejemplo Imdagenes Satelitales PatternNET. Fuente: [47]

4. Optimal_31

El conjunto de datos Optimal_31 se enfoca en la clasificacidn de diferentes tipos de instalaciones
deportivas y recreativas. Estda compuesto por un nimero relativamente pequeiio de imagenes, lo
gue lo hace adecuado para experimentos que buscan entrenar modelos en conjuntos de datos
limitados.

Clases: Baseball Diamond (60 imagenes), Basketball Court (60 imagenes), Golf Course (60
imagenes), Track Field (60 imagenes)

Numero de imagenes: 240

Dimension: Todas las imagenes tienen una dimensidn de 256x256 pixeles.

Enlace: Optimal 31 Dataset

Uso en la literatura: Este dataset ha sido empleado en investigaciones centradas en la
clasificacién de instalaciones deportivas, especialmente en estudios donde se evalua el
rendimiento de redes neuronales con datos limitados [48].
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Basketball Court Golf Course Track Field

Baseball Diamond

Figura 5. Ejemplo Imagenes satelitales Optimal _31. Fuente: [48]
5. MLRSNet

MLRSNet es uno de los conjuntos de datos mas grandes utilizados en este proyecto. Contiene
imagenes de multiples clases de instalaciones recreativas, capturadas desde una perspectiva
aérea. Es importante destacar que al momento de realizar el entrenamiento se utilizaron
Unicamente 800 imagenes de cada clase, esto debido a que para procesar tantas imagenes se
requeria un costo computacional representativo.

e Clases: Baseball Field (2002 imagenes), Basketball Court (2895 imdgenes), Park (1682
imagenes), Stadium (2462 imagenes), Golf Course (2515 imdgenes), Track Field (2500
imagenes), Tennis Court (2500 imagenes)

Numero de imagenes: 16,556

Dimensidn: Todas las imagenes tienen una dimensidn de 256x256 pixeles.

Enlace: MLRSNet Dataset

Uso en la literatura: MLRSNet ha sido utilizado en una variedad de investigaciones
centradas en la clasificacién de grandes conjuntos de datos de imagenes aéreas. Su uso ha
sido reportado en estudios de reconocimiento geoespacial y clasificacién de dareas
deportivas en imagenes de alta resolucién [49].
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Basketball Court

Tennis Court Stadium Park

Figura 6. Ejemplo Imagenes satelitales MLRSNet. Fuente: [49]
6. Base de datos Mixta

El conjunto de datos Mixto fue disefiado especificamente para mejorar la capacidad de
generalizacién del modelo, combinando imdagenes de distintas bases con diferentes niveles de
resolucidn y calidad visual. La diversidad en las fuentes de datos permite que el modelo enfrente
un entorno de entrenamiento mas variado y desarrolle una mayor robustez en la clasificacion.

e Clases: Baseball Diamond, Basket, Campo de Futbol, Cancha Multiple, Golf Course, Parque,
Tenis
e Numero de imagenes:
o Baseball Diamond: 300 imagenes (MLRSNet)
Basket: 150 imagenes (base propia) + 150 imagenes (PatternNet)
Campo de Futbol: 150 imagenes (base propia) + 150 imagenes (PatternNet)
Cancha Multiple: 328 imagenes (base propia)
Golf Course: 300 imagenes (MLRSNet)
Parque: 150 imagenes (base propia) + 150 imagenes (MLRSNet)
o Tenis: 150 imagenes (base propia) + 150 imagenes (PatternNet)
e Enlace: Mixta Propia
e Dimensidn: Varia segun la fuente, con imagenes de dimensiones que van desde 256x256
pixeles hasta 4080x4080 pixeles, lo que afiade un desafio adicional al proceso de
clasificacion.

O O O O O
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Este conjunto de datos se cred con el fin de mezclar imagenes que provienen de bases de datos
con diferentes resoluciones, niveles de ruido, y estilos visuales. Esto permite que el modelo
entrenado con la base Mixta desarrolle una mayor capacidad de generalizacién, es decir, que sea
capaz de identificar y clasificar correctamente las diferentes clases en escenarios mads variados.

-‘-:l_.’f_

o ‘i..te.“ L v :
Baseball Diamond Basket Campo de Futbol Cancha Mdltiple

Golf Course Parque Tenis
Figura 7. Ejemplo Imagenes satelitales Base de datos Mixta. Fuente: Elaboracion propia

7. Dataset Propio

Ademas de los datasets disponibles publicamente, se generd un dataset propio como parte del
proyecto. Este conjunto de datos contiene imagenes de diversas instalaciones deportivas en varias
resoluciones. Sobre esta base de datos se llevd a cabo una investigacién con el objetivo de
desarrollar un método de etiquetado de imdagenes que contribuyera al proyecto en curso. No
obstante, se identificd la ausencia de conjuntos de datos abiertos que contuvieran imagenes de
espacios urbanos recreativos en el territorio nacional colombiano. Ante esta limitacidn, se optd
por explorar herramientas que facilitaran la construccién de un conjunto de datos propio, el cual
no era un objetivo especifico dentro de nuestro proyecto, pero surgié la necesidad de crearlo por
las caracteristicas particulares de los escenarios deportivos urbanos en Colombia.

Inicialmente, se evalud el uso del proyecto Iris, que emplea técnicas de aprendizaje profundo para
el etiquetado de imdagenes. Sin embargo, su enfoque basado en la segmentacidon resultd
inadecuado para nuestros fines. Posteriormente, se exploraron otros proyectos, algunos de los
cuales no estaban disponibles de manera publica o no cumplian con los requisitos del estudio.
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Como alternativa, se adoptd un enfoque operativo mediante la obtencidon de imdagenes raster
utilizando el software QGIS. Este programa permitid realizar recortes precisos y ajustados a las
necesidades del proyecto, a partir de imagenes capturadas por diversas tecnologias satelitales,
como Google Maps o ESRI. Se dedicé una parte significativa del proyecto a esta tarea con el fin de
generar un conjunto de datos mas representativo y alineado con los requerimientos del estudio,
centrado en imagenes de escenarios deportivos y recreativos implementados en ciudades
colombianas.

De una zona ubicada en alguna ciudad del territorio colombiano, se seleccionaban los espacios
deportivos disponibles y se capturaban las imagenes para conformar el dataset, cada una de las
imagenes representa una capa del proyecto en QGIS y asi se podia exportar cada una de ellas a
un archivo en formato “.tif’. Para obtener estas imagenes directamente de QGIS, se realizd un
proceso de ajuste en este software.

En la configuracidon de QGIS para la obtencién de imagenes satelitales, se instalé el plugin ‘Tile+,
el cual provee acceso rapido a basemaps populares y accesibles al publico, tales como Google y
Bing. Para el desarrollo del dataset propio, se configuro el plugin para utilizar las imagenes de
mapa de ‘Google Satellite’, estos son los datos técnicos:

o Name: Google Satellite

e URL: https://mtl.google.com/vt/lyrs=s&x={x}&y={y}&z={z}

e Source:
url=https://mtl.google.com/vt/lyrs%3Ds%26x%3D%7Bx%7D%26y%3D%7By%7D%262%3
D%7Bz%7D&zmax=19&zmin=0&type=xyz

e Provider: wms

e Coordinate Reference System (CRS): EPSG:3857 - WGS 84 / Pseudo-Mercator

Se utilizd la herramienta ‘Raster Tools’ de QGIS para convertir la zona del mapa seleccionada que
contiene el espacio deportivo a una imagen de tipo raster, con un tamafo de cuadro de 255y
0,015 de unidades por pixel para garantizar una baja perdida en la resolucion de la imagen. Una
vez generada la imagen como un nuevo layer sobre el mapa, esta se exportaba a un archivo de
tipo GeoTIFF con una dimensidon de 255 x 255 pixeles. Estas imagenes GeoTIFF exportadas de QGIS
son las que conformaron el conjunto de datos propio.
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Figura 8. Captura de pantalla de imdagenes satelitales recortadas en QGIS que contienen espacios recreativos
urbanos en la ciudad de Bogota. Fuente: Elaboracion propia

Se decididé construir un conjunto de datos compuesto por cinco clases de imdgenes satelitales
obtenidas desde QGIS siguiendo el proceso descrito anteriormente, correspondientes a los
siguientes tipos de escenarios deportivos comunmente presentes en el territorio nacional:

Cancha de baloncesto
Campo de fatbol
Cancha multiple
Parque barrial o zonal

Cancha de Tenis

Cada una de estas clases fue conformada con al menos 50 imdagenes originales obtenidas a través
del software QGIS. Ademas, se empled la herramienta Image Data Generator de Keras para
aumentar el nimero de imagenes por clase, con el fin de disponer de un volumen adecuado para
los procesos de entrenamiento y validacion del modelo.

Es importante sefialar que la calidad de las imagenes satelitales del territorio colombiano es
considerablemente inferior en comparaciéon con los conjuntos de datos publicos encontrados
durante la fase de disefio del modelo, los cuales estaban basados en imdagenes satelitales del
territorio europeo. No obstante, se consideré pertinente emplear este tipo de imagenes de baja
resolucidn, dado que el objetivo es que el modelo sea aplicable a imagenes obtenidas a través de
plataformas accesibles como Google Maps. Este enfoque asegura que cualquier entidad,
mediante capturas de pantalla u otros métodos sencillos, pueda utilizar el modelo para realizar
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sus respectivos analisis de espacios urbanos recreativos.

Resumen del dataset Propio

e Clases: Basket (358 imdagenes), Campo de Futbol (369 imagenes), Cancha Multiple (328
imagenes), Parque (328 imdagenes), Tenis (322 imagenes)

e Numero de imagenes: 1705

e Dimensiones: Las imagenes de generadas mediante QGIS y generadas mediante Keras
Image Generator cuentan con un tamafio de 256 x 256 pixeles.

e Enlace: Dataset Propio

e Uso: Este conjunto de datos se utilizd para entrenar modelos especificos del proyecto,
abordando la clasificacion de instalaciones deportivas desde una perspectiva aérea vy
terrestre.

Campo de Futbol Cancha Mdltiple

Parque Cancha de Tenis

Figura 9. Ejemplo Imagenes base de datos Propia. Fuente: Elaboracion propia

Estos conjuntos de datos, especialmente los fusionados WHU-RS19 y UCMerced LandUse, junto
con la incorporacién de la base Mixta, proporcionan una base sélida para el entrenamiento y
evaluacion de redes neuronales convolucionales en tareas de clasificacion geografica y de
instalaciones deportivas. La diversidad en resolucidn, clases y nimero de imagenes permitié
desarrollar y probar modelos robustos, capaces de generalizar eficientemente en diversos
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escenarios. La inclusidn de la base de datos Mixta es un elemento clave que mejora la capacidad
de los modelos para adaptarse a imagenes de diferentes calidades, permitiendo que el sistema de
clasificacion sea mas eficaz y preciso cuando se enfrenta a imdgenes del mundo real con
variaciones significativas en sus caracteristicas visuales.

4.2. Descripcion del Proceso de Entrenamiento de los Modelos de Redes
Neuronales Convolucionales

Durante el desarrollo del proyecto, se implementaron cuatro modelos de redes neuronales
convolucionales basados en arquitecturas populares, ademds de un modelo customizado
disefiado especificamente para este trabajo. Las arquitecturas empleadas fueron: Custom,
VGG16, ResNetl8, MobileNet, y Xception. Todas las arquitecturas, excepto el modelo
customizado, fueron inicializadas con pesos preentrenados en el dataset ImageNet, permitiendo
aprovechar las caracteristicas aprendidas en este conjunto de datos. A continuacidn, se detallan
los principales pasos de preprocesamiento y los ajustes realizados para el entrenamiento de cada
modelo.

1. Preprocesamiento de Datos

El preprocesamiento de los datos fue clave para garantizar una correcta entrada a los modelos. Se
implementd un conjunto de transformaciones comunes a todas las arquitecturas, con el objetivo
de estandarizar las imagenes para el entrenamiento. Los pasos seguidos fueron los siguientes:

e Cargar Imagenes: Todas las imagenes fueron leidas en formato RGB para asegurar la
consistencia en los modelos preentrenados.

e Redimensionamiento: Se redimensionaron todas las imagenes a 256x256 pixeles, lo que
permitid una entrada consistente en los modelos preentrenados con ImageNet, ya que
este tamafio es estandar en muchas arquitecturas.

e Normalizacidn: Las imagenes fueron normalizadas dividiendo los valores de los pixeles por
255, para que todos los valores estuvieran entre 0 y 1. Ademas, se aplicé una
normalizacién adicional restando la media, basada en los valores estdndar de ImageNet,
lo que ayudd a mejorar la estabilidad durante el entrenamiento.

e Division del Dataset: Los datos fueron divididos en conjuntos de entrenamiento y prueba
en una proporcion del 80% y 20%, respectivamente.
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Balanceo de Clases: En aquellos casos donde existia desbalance de clases, se aplicé un
sobremuestreo con RandomOverSampler para garantizar una representacion equitativa
de cada clase.

2. Modelo Customizado

El modelo Custom fue disefiado especificamente para este proyecto. Se trata de una arquitectura
secuencial que sigue una estructura tradicional de capas convolucionales y densas:

Capas Convolucionales: Se afiadieron dos capas convolucionales con 32 y 64 filtros,
respectivamente, y un tamano de kernel de 3x3. Se utilizd la activacion ReLU en ambas
capas para asegurar la no linealidad.

Capas de Max-Pooling: Después de cada capa convolucional, se incluyeron capas de Max-
Pooling con un tamafio de 2x2 para reducir la dimensionalidad.

Capa de Aplanamiento: Las caracteristicas extraidas fueron aplanadas en un vector
unidimensional utilizando una capa de Flatten.

Capas Densas: Se afiadieron capas densas con 64 neuronas y activacion RelU, finalizando
con una capa de salida con activacién softmax para realizar la clasificacién del numero de
clases presentes en los dataset.

El modelo fue entrenado desde cero utilizando la funcién de pérdida de entropia cruzada
categérica y el optimizador Adam, durante un total de 15 épocas.

3. VGG16 Preentrenado en ImageNet

El modelo VGG16 fue utilizado con los pesos preentrenados en ImageNet y modificado de la
siguiente manera:

Congelacidon de Capas Preentrenadas: Las capas convolucionales del modelo base fueron
congeladas para evitar que sus pesos se actualizaran durante el entrenamiento.

Capas Superiores Personalizadas: Se afiadieron capas adicionales para adaptar el modelo
a la tarea de clasificacién. Estas capas incluyen una capa Flatten, una capa densa con 128
neuronas y activaciéon ReLU, una capa de Dropout con una tasa de 0.5, y una capa de salida
con activacion softmax.
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El modelo fue entrenado utilizando el optimizador Adam y la funcién de pérdida entropia cruzada
categdrica, con una técnica de early stopping y un programador de tasa de aprendizaje para
optimizar el proceso de entrenamiento.

4. ResNet18 Preentrenado en ImageNet

El modelo ResNet18 también fue preentrenado en ImageNet y se implementd de la siguiente
manera:

e Capas Descongeladas: A diferencia de los otros modelos, las capas base de ResNet18
fueron descongeladas, permitiendo que los pesos se ajustaran durante el entrenamiento.
Esta estrategia mejord la capacidad del modelo para adaptarse a las caracteristicas
especificas de las imagenes satelitales.

e Modificacidn de la Capa de Salida: Se reemplazd la ultima capa densa del modelo con una
nueva capa totalmente conectada con en numero de neuronas de cada base de datos y
activacion softmax.

Al igual que en VGG16, se aplicé early stopping y se utilizdé un programador de tasa de aprendizaje
para ajustar dindmicamente el entrenamiento.

5. MobileNet Preentrenado en ImageNet

El modelo MobileNet, conocido por su eficiencia en dispositivos con recursos limitados, fue
ajustado de la siguiente manera:

e Capas Descongeladas: Siguiendo el mismo enfoque que en ResNetl8, las capas
preentrenadas fueron descongeladas para permitir el ajuste de los pesos en funcién de las
caracteristicas del nuevo conjunto de datos.

e Capas Superiores Personalizadas: Se afiadieron capas densas similares a las de VGG16 y
ResNet18, incluyendo una capa Flatten, una capa densa con activacién RelLU, y una capa
de salida con activaciéon softmax.

El modelo fue optimizado para ser eficiente tanto en precision como en recursos
computacionales, haciéndolo adecuado para dispositivos de baja potencia.

6. Xception Preentrenado en ImageNet

El modelo Xception se utilizé con pesos preentrenados en ImageNet y se ajustd de manera similar
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a los otros modelos preentrenados:

e Capas Descongeladas: Al igual que en ResNet18 y MobileNet, las capas preentrenadas de
Xception fueron descongeladas para mejorar la capacidad del modelo de adaptarse a las
nuevas imagenes.

e Capas Superiores Personalizadas: Se afladieron capas superiores, incluidas una capa
Flatten, una capa densa con 128 neuronas y activacién RelLU, y una capa de salida con
activacion softmax para clasificar las diferentes clases.

Este modelo también fue entrenado utilizando early stopping y un programador de tasa de
aprendizaje para asegurar la optimizacidn del proceso de entrenamiento.

Teniendo en cuenta la metodologia presentada, es importante mencionar que, durante el
preprocesamiento de las imdgenes en todos los modelos, se optd por un escalado fijo a 256x256
pixeles para garantizar la compatibilidad con los modelos preentrenados utilizados (MobileNet,
ResNet18, Xception, entre otros). Sin embargo, esta decisidon presentd una limitacidn significativa,
ya que penalizé los datasets con menor resolucion espacial, reduciendo su capacidad de deteccidn
y la calidad de las caracteristicas extraidas por los modelos. Este efecto fue particularmente
evidente en el dataset propio, donde las imagenes presentaban una resolucion
considerablemente inferior comparada con otras bases de datos como PatternNET.

4.3. Andlisis de Resultados Obtenidos en las Arquitecturas y Datasets

En esta seccion se presentan los resultados del rendimiento de las distintas arquitecturas de redes
neuronales convolucionales utilizadas para la clasificacién de areas recreativas. Las métricas que
se analizan, como accuracy, precision, recall y F1-Score, fueron obtenidas utilizando
exclusivamente el conjunto de datos de test, es decir, imagenes que no fueron vistas durante el
entrenamiento de los modelos. Esto asegura una evaluacién mas justa y objetiva del rendimiento
de cada arquitectura en términos de su capacidad para generalizar a nuevos datos. Por esta razon,
el objetivo es obtener valores de estas métricas lo mas cercanos posible al 100%, lo que indicaria
un modelo altamente efectivo en la tarea de clasificacion. A continuacidn, se detallan las
observaciones y conclusiones derivadas de los resultados obtenidos en las diversas arquitecturas
y datasets empleados.

Tabla 1. Resultados de métricas de evaluacion para las arquitecturas de CNN empleadas. Fuente: Elaboracion
propia

Dataset  Arquitectura Pre - entrenamiento Precision Recall F1-Score | Accuracy
Custom FALSO ‘ 0.84381 0.83516  0.83675 | 0.83516
VGG16 VERDADERO ‘ 0.94045 0.93407 0.93467 | 0.95607

WHU-RS19
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Resnet18 VERDADERO 1.00000 1.00000 1.00000 | 1.00000
MobileNet VERDADERO 0.99023 0.98901 0.98907 | 0.98901
Xception VERDADERO 0.93588  0.93407  0.93403 | 0.93407
Custom FALSO 0.76724  0.58333  0.55655 | 0.58333
VGG16 VERDADERO 0.89554 0.89583  0.89489 | 0.89583
Optimal 31 Resnet18 VERDADERO 0.89730 0.89583  0.89583 | 0.89583
MobileNet VERDADERO 0.96167 0.95833 0.95833 | 0.95833
Xception VERDADERO 0.90041 0.89583  0.89551 | 0.89583
Custom FALSO 0.90298 0.90250  0.90266 | 0.90250
VGG16 VERDADERO 0.96901 0.96875 0.96874 | 0.96875
PatternNET Resnet18 VERDADERO 0.99260 0.99250  0.99249 | 0.99250
MobileNet VERDADERO 0.99503 0.99500 0.99500 | 0.99500
Xception VERDADERO 0.98383 0.98375 0.98377 | 0.98375
Custom FALSO 0.68089  0.65982 0.66297 | 0.65982
VGG16 VERDADERO 0.79597 0.77419 0.76666 | 0.77419
Propio Resnetl8 VERDADERO 0.96037 0.95894  0.95889 | 0.95894
MobileNet VERDADERO 0.96091 0.95894 0.95895 | 0.95894
Xception VERDADERO 0.73410 0.72141 0.72537 | 0.72141
Custom FALSO 0.84553  0.84458 0.84405 | 0.84458
VGGI16 VERDADERO 0.89016 0.88721 0.88784 | 0.88721
MLRSNet Resnetl8 VERDADERO 0.97875 0.97869 0.97865 | 0.97869
MobileNet VERDADERO 0.98760 0.98757 0.98755 | 0.98757
Xception VERDADERO 0.89904 0.89609 0.89586 | 0.89609
Custom FALSO 0.77422 0.76956 0.76991 | 0.76956
VGGI16 VERDADERO 0.85307 0.84507 0.84442 | 0.84507
Mixto Resnet18 VERDADERO 097521 097418 0.97411 | 0.97418
MobileNet VERDADERO 0.98864 0.98826 0.98827 | 0.98826
Xception VERDADERO 0.85264 0.84742  0.84896 | 0.84742

En la Tabla 1, se muestran las métricas de evaluacién Accuracy, Precision, Recall y F1-Score para
las diferentes arquitecturas de redes neuronales convolucionales: Custom, VGG16, ResNet18,
MobileNet y Xception. Estas arquitecturas fueron evaluadas en seis datasets: WHU-RS19,
Optimal_31, PatternNET, Propio, MLRSNet y la base Mixta, que combina imagenes de diferentes
fuentes. A continuacidn, se detallan las observaciones y conclusiones derivadas de los resultados
obtenidos:

1. Analisis del Dataset WHU-RS19

e ResNetl8 preentrenado en ImageNet fue el modelo con mejor desempefio,
obteniendo un Accuracy perfecto de 100%, lo que demuestra su capacidad para
extraer caracteristicas complejas y generalizar eficientemente en la clasificacién de
este dataset, con valores maximos en todas las métricas (Precision, Recall y F1-Score).
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e MobileNet también mostré un desempeno sobresaliente con un Accuracy del 98.9%,
destacando su eficiencia computacional y capacidad para mantener altos niveles de
precision y recall.

e Xception y VGG16 mostraron un desempefio robusto, con Accuracy de 93.41% y
95.60% respectivamente.

e En contraste, el modelo Custom tuvo un Accuracy significativamente menor (83.52%),
lo que resalta la ventaja de los modelos preentrenados sobre los entrenados desde
cero en grandes datasets como ImageNet.

2. Analisis del Dataset Optimal_31
e MobileNet fue el modelo con mejores resultados, obteniendo un Accuracy de 95.83%,
lo que demuestra su capacidad de generalizacién en datasets mas pequeios como

Optimal_31, gracias a su arquitectura ligera y eficiente.

® ResNetl8 y VGG16 obtuvieron valores de Accuracy de 89.58%, mostrando efectividad
en este dataset.

e El modelo Xception alcanzd un Accuracy de 89.58%, lo que muestra que sigue siendo
competitivo, aunque ligeramente inferior a MobileNet.

e El modelo Custom presenté un desempefio significativamente mds bajo (58.33% de
Accuracy), lo que refuerza la ventaja de los modelos preentrenados para este tipo de
tareas en datasets con pocas imdagenes.

3. Analisis del Dataset PatternNET

e MobileNet fue nuevamente el mejor modelo con un Accuracy de 99.50%, manejando
la complejidad de las imagenes de PatternNET de manera eficiente.

e Xception y ResNetl8 también obtuvieron resultados excelentes, con Accuracy de
98.37% y 99.25% respectivamente.

® VGG16 se mantuvo solido con un Accuracy de 96.87%.

e El modelo Custom mostré una mejora en este dataset, obteniendo un Accuracy de
90.25%, aunque sigue siendo superado por las arquitecturas preentrenadas.

4. Analisis del Dataset Propio
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e MobileNet y ResNet18 fueron los modelos con mejor desempeiio, obteniendo un
Accuracy de 95.89%. Esto indica su capacidad de adaptarse a conjuntos de datos con
imagenes de diversas resoluciones.

e VGG16 y Xception obtuvieron Accuracy de 77.41% vy 72.14% respectivamente, con una
ligera caida en su rendimiento en este conjunto de datos.

e El modelo Custom tuvo el desempefio mas bajo, con un Accuracy de 65.98%, lo que
confirma la superioridad de los modelos preentrenados.

5. Andlisis del Dataset MLRSNet

e En el dataset MLRSNet, MobileNet lideréd con un Accuracy de 98.76%, mostrando
consistencia en su rendimiento en diferentes datasets.

e VGG16 y ResNet18 también obtuvieron buenos resultados, con Accuracy de 88.72% vy
97.87% respectivamente.

e Xception mostrd un rendimiento competitivo, con un Accuracy de 89.60%.

e El modelo Custom, como en otros datasets, tuvo un Accuracy de 84.45%, aunque su
rendimiento fue mas competitivo en este dataset.

6. Analisis del Dataset Mixto
e MobileNet volvid a destacar en la base de datos Mixta, obteniendo un Accuracy de
98.83%, mostrando su capacidad para manejar imagenes de diferentes fuentes y

resoluciones con alta generalizacion.

e ResNetl18 y VGG16 obtuvieron Accuracy de 97.41% y 84.50% respectivamente, con un
excelente desempefio en este dataset heterogéneo.

e Xception también tuvo un rendimiento aceptable, con un Accuracy de 84.74%,
mientras que el modelo Custom tuvo el desempeiio mas bajo en esta base con 76.95%
de Accuracy.

Conclusiones Generales de los Resultados
e Arquitecturas Preentrenadas vs Custom: Los resultados muestran consistentemente

gue las arquitecturas preentrenadas en ImageNet (como VGG16, ResNet18, MobileNet
y Xception) superan al modelo Custom en todas las métricas evaluadas, debido a que
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los modelos preentrenados ya han capturado caracteristicas profundas utiles para la
clasificacidon de imagenes.

e Rendimiento Destacado de MobileNet: MobileNet se destacé como la arquitectura
mas consistente y efectiva, obteniendo los mejores resultados en varios datasets,
incluida la base de datos Mixta. Su capacidad para lograr altos niveles de precision y
recall, con un costo computacional bajo, lo convierte en una opcién ideal para
aplicaciones en entornos con recursos limitados.

e Importancia del Preentrenamiento: Los resultados destacan la importancia del
preentrenamiento en grandes datasets como ImageNet. Arquitecturas como
ResNet18, MobileNet y Xception obtuvieron mejores resultados en términos de
precision, recall y F1-Score, demostrando que estas técnicas son mas efectivas para
tareas complejas de clasificacién de imagenes satelitales.

e Explicacion de Métricas Similares en un Modelo y Dataset: En algunos casos, las
métricas de precision, recall, F1-score y accuracy son iguales o muy cercanas debido a
la excelente capacidad de generalizacién del modelo y a la similitud en la distribucién
de clases en el dataset. Esto puede indicar un buen balance entre clases y una baja
cantidad de errores de clasificacion.

4.4. Pruebas de Clasificacion con Diferentes Tipos de Imagenes

En esta seccion se analiza el desempefio de los cinco modelos evaluados en las pruebas de
clasificacion, haciendo referencia a los anexos que corresponden a cada uno de los datasets
empleados en el proyecto. Los anexos presentan los resultados cualitativos de las pruebas, donde
cada imagen se clasifica en funcién de si el modelo predijo correctamente (Positivo),
incorrectamente (Negativo), o si la clase no estaba definida en ese modelo (No Definido). Es
importante destacar que las imagenes seleccionadas fueron elegidas estratégicamente para
encontrar el modelo que mejor permite generalizar, incluso frente a datos no vistos previamente.
Ademas, los datasets tienen diferentes calidades de imagen, lo que afiade un reto adicional, ya
gue cada uno sirve para clasificar diferentes tipos de imagenes.

Las pruebas se dividieron en cuatro tipos:

® Prueba 1: Clasificacién de imagenes pertenecientes los mismos datasets con el que se
entrenaron los modelos.

® Prueba 2: Clasificacion de imagenes obtenidas de Google Maps, con el fin de medir la
capacidad de generalizacién.

e Prueba 3: Clasificacion de imagenes con caracteristicas atipicas (variaciones en color,
textura, entre otros).
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e Prueba 4: Clasificacion de imagenes que contienen multiples instancias de una misma

clase en un mismo escenario.

Los resultados detallados se encuentran en los Anexos A, B, C, D, E y F, los cuales muestran el
desempeiio de cada modelo en cada una de estas pruebas. A continuacién, se presentan las
conclusiones obtenidas a partir de los resultados:

Analisis de Resultados por Dataset

1. Dataset Propio

MobileNet y Xception fueron los modelos con mejor rendimiento en el dataset propio,
alcanzando un 73% de aciertos en todas las pruebas. En las pruebas con imagenes del
mismo dataset de entrenamiento (Prueba 1), ambos modelos mostraron una mayor
capacidad para clasificar correctamente las clases como Campo de Baloncesto y
Campo de Futbol, lo que evidencia su capacidad de generalizacidon en las imagenes
conocidas.

ResNet18, VGG16, y Custom tuvieron un rendimiento mas bajo alcanzando un 64% de
aciertos cada uno. El modelo Custom mostré el peor desempefio, con una tasa de
aciertos de solo 64%, especialmente en clases como Parque y Campo de Futbol, donde
se registraron multiples clasificaciones incorrectas. Este modelo parece ser menos
eficaz cuando se enfrenta a variaciones en las imagenes o escenarios mas complejos.

En general, las pruebas de clasificacidon en el dataset propio muestran que los modelos
preentrenados (MobileNet y Xception) son mds robustos y capaces de adaptarse mejor
tanto a las imagenes de entrenamiento como a aquellas con caracteristicas mas
atipicas (Pruebas 3y 4).

2. Dataset PatternNET

MobileNet, ResNet18 fueron los modelos que mostraron los mejores resultados en el
dataset PatternNET, alcanzando un 85% de aciertos cada uno. Estos modelos lograron
clasificar correctamente casi todas las clases en las pruebas, lo que indica que son muy
efectivos para imdagenes de alta calidad y resolucion estandar, como las presentes en
PatternNET.

Xception y Custom presentaron un rendimiento ligeramente inferior, con un 69% de
aciertos cada uno. En particular, Xception mostré un buen desempeiio en la mayoria
de las clases, pero falld en algunas imdagenes con caracteristicas atipicas, como las
variaciones en Campo de Tenis y Campo de Baseball.
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En este dataset, las pruebas con imagenes con caracteristicas atipicas (Prueba 3)
mostraron que MobileNet y VGG16 mantuvieron un rendimiento sobresaliente,
mientras que los demds modelos tuvieron dificultades para generalizar en imagenes
no vistas.

3. Dataset Optimal_31

ResNetl8 y Xception lideraron con un 69% de aciertos cada uno en el dataset
Optimal_31, demostrando su capacidad de generalizacién en un dataset mas pequefio
y uniforme. Ambos modelos lograron clasificar correctamente la mayoria de las clases,
a pesar de las variaciones en las pruebas.

VGG16 presentd un desempefio intermedio con un 54% de aciertos, mostrando
algunos errores en la clasificacion de clases como Campo de Baloncesto y Campo de
Futbol, en particular en imagenes con caracteristicas atipicas (Pruebas 3 y 4).

MobileNet tuvo un rendimiento relativamente bajo en este dataset, con un 38% de
aciertos, lo que contrasta con su buen desempefio en otros datasets. Esto sugiere que
este modelo podria tener dificultades para adaptarse a datasets mds pequefnos o con
menos variabilidad en las imagenes.

El modelo Custom fue el que presentd el peor rendimiento, con solo un 23% de
aciertos, mostrando muchas dificultades para clasificar correctamente las clases, lo
que refuerza su ineficiencia frente a los modelos preentrenados.

4, Dataset Mixto

MobileNet y Xception fueron los modelos con mayor éxito en el dataset Mixto,
alcanzando un 100% de aciertos cada uno. Esto demuestra la gran capacidad de estos
modelos para manejar la variabilidad en las imdagenes de diferentes fuentes y
calidades, y para generalizar incluso frente a datos no previamente vistos.

ResNet18 y VGG16 también tuvieron un buen rendimiento, con 86% y 93% de aciertos,
respectivamente. Ambos modelos mostraron un buen desempefio en la mayoria de las
clases, aunque presentaron algunos fallos en las pruebas con imagenes mas complejas
o atipicas.

El modelo Custom fue nuevamente el de peor desempefio, con un 50% de aciertos, lo
que indica su incapacidad para generalizar en escenarios donde las imagenes
provienen de distintas fuentes.

5. Dataset WHU-RS19
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e VGG16 mostro el mejor rendimiento en el dataset WHU-RS19, alcanzando un 100% de
aciertos. Este modelo fue capaz de clasificar correctamente todas las clases, incluso
frente a imagenes complejas y de alta resolucion.

® MobileNet, ResNet18 y Xception también mostraron un buen rendimiento, con 80%
de aciertos cada uno. Estos modelos lograron clasificar correctamente la mayoria de
las clases, pero presentaron fallos en algunas imagenes mas dificiles, como en la clase
Parque.

® El modelo Custom tuvo el peor rendimiento, con 70% de aciertos, mostrando
dificultades para generalizar y clasificar correctamente las imdgenes mdas complejas del
dataset.

6. Dataset MLRSNet

e Xception fue el modelo con mejor desempeiio en el dataset MLRSNet, alcanzando un
79% de aciertos. Este modelo mostré una buena capacidad para manejar imagenes
satelitales de alta resolucidn y clasificar correctamente la mayoria de las clases.

e MobileNet y ResNet18 también tuvieron un buen rendimiento, con 71% de aciertos
cada uno, aunque presentaron algunos fallos en clases como Campo de Baloncesto y
Campo de Futbol.

e VGG16 tuvo un rendimiento algo inferior, con 57% de aciertos, mostrando dificultades
para generalizar en las imagenes mas complejas y con caracteristicas atipicas.

e El modelo Custom, con solo un 21% de aciertos, fue el de peor desempefo en este
dataset, lo que refuerza su incapacidad para adaptarse a imdagenes satelitales de alta
resolucidn y clasificar correctamente las distintas clases.

Teniendo en cuenta lo anterior, se puede concluir que los modelos MobileNet y Xception se
destacan como los mds robustos y consistentes en la mayoria de los datasets, alcanzando tasas de
acierto superiores al 70% en casi todos los casos. Estos modelos preentrenados en ImageNet
demostraron una gran capacidad para manejar la variabilidad de las imagenes,
independientemente de la calidad o la fuente.

ResNet18 y VGG16 también tuvieron un buen desempefio en general, aunque con algunas fallas
notables en los datasets mas complejos o con imagenes atipicas, lo que redujo ligeramente sus
tasas de aciertos.

El modelo Custom fue el menos efectivo en todos los datasets, con tasas de aciertos
considerablemente mas bajas en comparacién con los modelos preentrenados. Esto subraya la

50



b

" W Pomil‘u‘ia_Univnsul-ad
Ly JAVERIANA

importancia del preentrenamiento en datasets grandes como ImageNet para mejorar el
rendimiento en tareas de clasificacion de imagenes.

4.5. Tiempos de computo de los modelos de CNN

El desempefio computacional de los modelos de clasificacion de imagenes estd altamente
influenciado por la arquitectura del modelo, el tamafio del dataset y las capacidades del hardware
utilizado. En este apartado, se analizan los tiempos de entrenamiento obtenidos para diferentes
arquitecturas de redes neuronales convolucionales (CNN) aplicadas a distintos conjuntos de datos,
considerando las especificaciones del equipo utilizado para la ejecucion de los experimentos.

Especificaciones de Hardware

Los experimentos se realizaron en un equipo con las siguientes especificaciones técnicas:

Tabla 2. Especificacion del equipo usado para ejecutar los modelos de CNN.

Componente Especificacion

Fabricante Acer

Modelo Nitro AN515-57

Sistema Operativo Windows 11 Home Single Language (64 bits)
Procesador (CPU) Intel Core i5-11400H @ 2.70 GHz

Memoria RAM 24 GB (24576 MB)

Version de DirectX DirectX 12

Tarjeta Grafica (GPU) NVIDIA GeForce GTX 1650 (4GB VRAM)
Mermoriattal GPU 16.GB (3937 B VRAM + 12,077 MB

El uso de una GPU NVIDIA GTX 1650 con 4GB de VRAM fue determinante en la aceleracion del
entrenamiento de los modelos de deep learning. Sin embargo, la limitada capacidad de VRAM
representd un desafio en modelos de mayor complejidad, como MobileNET y VGG16, donde los
tiempos de entrenamiento fueron significativamente mayores.

Tiempo de computo de los modelos de CNN

En el Anexo G se presenta una tabla detallada con los tiempos de entrenamiento obtenidos para
cada modelo en los distintos datasets, incluyendo el tiempo promedio por época y el tiempo total.
A partir de esta informacién, se identificaron tendencias en el rendimiento computacional de cada
arquitectura, evidenciando que modelos mdas complejos, como VGG16, MobileNet y Xception,
requieren tiempos de entrenamiento significativamente mayores, mientras que arquitecturas mas
ligeras, como Custom y ResNetl8, presentan tiempos mas eficientes. Con base en estos
resultados, se obtuvieron las siguientes conclusiones:
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MobileNet fue el modelo con mayor tiempo de entrenamiento en todos los datasets,
debido a su arquitectura basada en separable convolutions, que incrementa la carga
computacional.

VGG16 y Xception también presentaron tiempos elevados, aunque en algunos casos
fueron mas eficientes que MobileNet, especialmente en datasets mas pequefios.

Custom y ResNet18 fueron los modelos mas rdpidos, por lo que resultan opciones mas
eficientes para entornos con limitaciones de hardware, esto teniendo en cuenta que el
modelo Custom es el modelo con menor desempefio.

Los datasets mds grandes, como MLRSNet y PatternNET, generaron tiempos de
entrenamiento mas largos, con algunos modelos superando las 2 horas.

Los datasets pequeios, como Optimal_31 y WHU-RS19, redujeron significativamente los

tiempos de computo, lo que sugiere que disminuir el tamafio del dataset puede ser una
estrategia viable para acelerar el entrenamiento en modelos mas complejos.
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5. APLICACION DE MODELOS TRADICIONALES EN LA CLASIFICACION DE
ESPACIOS RECREATIVOS

5.1. Desarrollo de modelo de Machine Learning para evaluacion de efectividad

Se desarroll6 un modelo en el que se hace uso de bibliotecas populares de aprendizaje
automatico, procesamiento de imdagenes y visualizacién. Estd disefiado para realizar un flujo
completo de trabajo de clasificacion de imdagenes, desde la carga y preprocesamiento de
imagenes, hasta la construccion y evaluacion de modelos de clasificacion como Random Forest,
SVM y K-Vecinos. Ademds, combina métodos tradicionales de machine learning con técnicas de
vision por computadora para segmentar imagenes y hacer predicciones a nivel de ventanas de
imagen. Este desarrollo responde al segundo objetivo especifico del proyecto, que consiste en
evaluar la efectividad en modelos tradicionales de Machine Learning para la clasificacion de este
tipo de espacios.

Se utilizaron 6 Datasets con el fin de contemplar escenarios en donde los resultados sean
afectados por la calidad o cantidad de imagenes utilizadas en el modelo. Uno de estos modelos
(Hamado “Propio”) corresponde a un conjunto de imagenes creadas por nosotros a partir de
imagenes de Google Maps ubicadas en ciudades de nuestro pais. Otro dataset llamado “Mixto”
se construyé tomando imdagenes del dataset “Propio” y de otros datasets con el fin de probar
rendimientos con una mezcla de imagenes de diferentes calidades:

Tabla 3. Composicion de los dataset utilizados para entrenamiento y pruebas en los modelos.

Composicion
Cantidad de Numero de
Dataset Imagenes clases
MLRSNet 7100 7
Optimal 31 240 4
PatternNet 4000 5
WHU 454 6
Propio 1705 5
Mixto 2128 7

El modelo desarrollado realiza varias tareas relacionadas con la clasificacién de imagenes
utilizando tres algoritmos de aprendizaje automatico diferentes y la manipulaciéon de imagenes:

e Cargar imagenes del dataset: contempla dos funciones, una que recorre las carpetas
dentro de un directorio base para cargar imagenes y sus etiquetas correspondientes. Las
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imagenes se redimensionan a un tamafio uniforme (256x256) y se convierten en arrays
numeéricos. La segunda funcién verifica que todas las imagenes tengan el mismo tamaiio

para garantizar la coherencia de los datos

® Preprocesamiento de los datos: Se asignan numeros a las etiquetas de las imagenes (por
ejemplo, 'baseballdiamond' se codifica como 0, ‘tenniscourt’ se codifica como 1, etc.).
Luego, se divide el conjunto de datos en dos partes: entrenamiento (80%) y prueba (20%).

® Entrenamiento de modelos: Se realiza un aplanado de imdgenes: Las imagenes se

convierten en un formato 1D (a través de reshape) para facilitar su procesamiento por los
modelos de clasificacidn:

o Random Forest

o SVM (Support Vector Machine)

o K-Vecinos
Cada modelo predice las clases de las imagenes del conjunto de prueba y se calculan
métricas como accuracy, precision, recall, y F1-score.

Este modelo fue ejecutado en un computador con las siguientes caracteristicas de hardware:

Tabla 4: Especificacion del equipo usado para ejecutar los modelos de Machine Learning.

Componente Especificacion

Sistema Operativo 'Windows 10 pro

Procesador (CPU) AMD Ryzen 5 5600x 6-core

Memoria RAM 32 GB DDR4

Version de DirectX DirectX 12

Tarjeta Grafica (GPU) INVIDIA GeForce RTX 3060Ti

Memoria total GPU 8 GB (8,192 MB VRAM + 16,345 MB compartidos)

Resultados de métricas del modelo
Se procesaron los datasets con cada uno de los modelos para lograr medir resultados en cuanto

las métricas de calidad del modelo de clasificacién y asi determinar cdmo se desempeiia bajo
diferentes condiciones. Estos fueron los resultados obtenidos:
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Tabla 5. Resultados de las métricas de desempeiio en cada Dataset para cada algoritmo.
Tiempo
Dataset Algoritmo Accuracy Precision | Recall F1-Score Entrenamiento
Optimal 31 | Random Forest 0.5833 0.5891 0.5833 0.5688 2 min 3 seg
Optimal_31 SVM 0.5208 0.5275 0.5208 0.5119 5 min 7 seg
Optimal_31 KNN 0.3542 0.1829 0.3542 0.2321 2 min 2 seg
MLRS Random Forest 0.6606 0.6668 0.6606 0.661 7 min 39 seg
MLRS SVM 0.5408 0.5676 0.5408 0.5365 88 min 59 seg
MLRS KNN 0.3599 0.5069 0.3599 0.3099 5 min 26 seg
PatternNET | Random Forest 0.7462 0.7425 0.7462 0.7398 3 min 12 seg
PatternNET SVM 0.7238 0.7251 0.7238 0.7233 15 min 58 seg
PatternNET KNN 0.5337 0.5672 0.5337 0.4989 2 min 49 seg
WHU Random Forest 0.5934 0.6275 0.5934 0.5841 2 min 5 seg
WHU SVM 0.6374 0.6918 0.6374 0.6259 5 min 21 seg
WHU KNN 0.4396 0.4942 0.4396 0.3463 2 min 4 seg
Propio Random Forest 0.4861 0.4775 0.4861 0.4728 2 min 20 seg
Propio SVM 0.3375 0.3309 0.3375 0.3317 7. min 49 seg
Propio KNN 0.2469 0.2255 0.2469 0.1901 2 min 14 seg
Mixto Random Forest 0.7397 0.7535 0.7397 0.7245 10 min 35 seg
Mixto SVM 0.6985 0.6876 0.6985 0.6851 20 min 20 seg
Mixto KNN 0.3427 0.3892 0.3427 0.2664 8 min 22 seg

Estos resultados a nivel general representan uno de los escenarios que contemplabamos,
relacionado con la calidad/cantidad de imagenes en los conjuntos de datos utilizado para los
entrenamientos. Los mejores resultados fueron obtenidos utilizando un dataset con una cantidad
representativa de imagenes (4.000 imagenes) y al mismo tiempo con una buena muy buena
calidad (Conjunto de Datos de PatternNET). Los resultados mds desfavorables estan relacionados
con uno de los conjuntos con peor calidad de resolucion (conjunto de datos ‘Propio’).

Podemos llegar a algunas conclusiones respecto al desempeno o rendimiento:

e Random Forest es, en términos generales, el algoritmo que mejor se desempena en la
mayoria de los datasets. En especial, se destaca en el dataset PatternNET (Accuracy =
0.7462, F1-Score = 0.7398) y MLRS (Accuracy = 0.6606, F1-Score = 0.661). Para el dataset
Mixto, obtenemos también buenos resultados (Accuracy = 0.7397, F1-Score = 0.7245). El
tiempo de cdmputo es bueno comparado con los otros tres algorimos, tomando como
base el total de tiempos de entrenamiento de todos los datasets y algoritmos.

e SVM muestra un rendimiento también sélido, aunque en algunos datasets es inferior a

Random Forest. Destaca en PatternNET (Accuracy = 0.7238) y en WHU (Accuracy =0.6374).
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Sin embargo, este algoritmo es el que requirid6 mds tiempo de cdmputo para poder
entregar resultados (por ejemplo, 88 minutos en el dataset MLRS o 15 minutos en
PatternNET).

e KNN tiene el rendimiento mas bajo en casi todos los datasets. Por ejemplo, en Propio tiene
un accuracy de 0.2469, lo que muestra un desempeiio significativamente pobre en
comparacién con los otros algoritmos. En tiempos de computo, es el algoritmo que menos
tiempo de cdmputo utilizé para entregar resultados.

Respecto al rendimiento en los conjuntos de datos podriamos resaltar lo siguiente:

e Optimal31: En este conjunto obtuvimos resultados regulares, por lo cual consideramos
que quiza no es el éptimo para nuestro propdsito.

e PatternNET: Este dataset parece ser el mas adecuado para los algoritmos, con Random
Forest y SVM obteniendo las mejores puntuaciones en todas las métricas. Ambos
algoritmos tienen altas precisiones, recalls y F1-Scores, lo que indica que ambos modelos
identifican bien las instancias positivas y logran un equilibrio en la clasificacién.

® MLRS: Aqui también Random Forest tiene el mejor desempefio en general. El SVM sigue
con un desempefio decente, aunque notablemente mas bajo que Random Forest,
mientras que KNN tiene problemas significativos en términos de todas las métricas. Por
supuesto, este dataset tomo mas tiempo en ser entrenado ya que tiene el mayor nimero
de imagenes por dataset.

e WHU: En este dataset, SVM se desempeina mejor que Random Forest en precision, pero
no por una diferencia muy grande. KNN nuevamente tiene el peor desempefio.

e Propio: Todos los algoritmos tienen bajos rendimientos en este dataset, lo que sugiere que
es un conjunto de datos mas dificil de clasificar. Random Forest tiene un rendimiento algo
mejor que SVM y KNN, pero sigue siendo bajo en comparacién con los otros datasets.

e Mixto: Como esperabamos, se mejoran los resultados de las métricas de desempefio al
combinar imdagenes de diferente calidad; sin embargo, estos no superan los resultados
obtenidos por el dataset de mayor calidad (PatternNet), lo cual nos indica que la calidad
de definicidn en las imagenes juega un papel importante al mejorar los resultados de las
métricas.
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En cuanto a la comparacidén entre métricas, podemos resaltar que es importante observar la
relacion entre Precisién y Recall. Por ejemplo, en el dataset MLRS, la precisién de KNN es alta
(0.5069), pero el recall es bajo (0.3599), lo que indica que KNN identifica bien los positivos, pero
no detecta una cantidad suficiente de ellos. El F1-Score, que muestra el balance en la precision y
el recall (lo que lo hace util para evaluar el rendimiento general) muestra, por ejemplo, que en el
dataset MLRS el uso de Random Forest tiene un F1-Score de 0.661, lo que muestra que mantiene
un buen balance entre precision y recall.

KNN tiene el peor desempefio general en términos de todas las métricas. Esto es notable en
datasets como Optimal_31 vy Propio, donde tanto la precisién como el recall son extremadamente
bajos. Esto podria indicar que el algoritmo KNN no es adecuado para estos conjuntos de datos,
probablemente debido a la alta dimensionalidad o a la falta de patrones claros en los datos.

Una vez los modelos estan entrenados, se desarrolla un ejercicio dirigido a la realizacién de las
pruebas de prediccion/clasificacion.

5.2. Prueba prediccion de nuevas imagenes

En este ejercicio de pruebas, por medio del modelo, se carga una imagen externa, se redimensiona
y se convierte en un array numérico para hacer predicciones. Luego, utiliza los tres modelos
entrenados para predecir la clase de una nueva imagen y devuelve los resultados para cada
modelo.

Se establecieron como marca de respuesta valores binarios en donde un resultado ‘Positivo’
evidencia una clasificacion de la imagen efectiva en alguna de las clases de imagenes del modelo
entrenado y ‘Negativo’ si la clasificacidn no era correcta. A continuacion, se identifica la tabla de
resultados y, posteriormente, el andlisis de cada prueba y nuestros hallazgos frente al uso de estos
algoritmos de Machine Learning:

Tabla 6. Resultados de las pruebas de clasificacion en los modelos de ML.

Dataset Tipo de Prueba | Image Random Forest | SVM K-Nearest

MLRSNet | Prueba 1 Positive Negative | Negative
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MLRSNet | Prueba 2 Negative Positive Positive
MLRSNet | Prueba 3 Negative Negative | Negative
MLRSNet | Prueba 4 Negative Negative | Negative
Optimal 31 | Prueba 1 Positive Positive | Negative
Optimal 31 | Prueba 2 Positive Negative | Negative
Optimal 31 | Prueba 3 Positive Positive Positive
Optimal 31 | Prueba 4 Positive Negative | Negative
PatternNet | Prueba 1 Positive Positive Positive
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PatternNet | Prueba 2 Negative Positive | Negative
PatternNet | Prueba 3 Positive Positive | Negative
PatternNet | Prueba 4 Positive Positive | Negative
WHU Prueba 1 Positive Positive Positive
WHU Prueba 2 Positive Positive | Negative
WHU Prueba 3 Positive Positive | Negative
WHU Prueba 4 Positive Negative | Negative
Propio Prueba 1 Positive Negative | Positive
Propio Prueba 2 Positive Negative | Positive
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Propio Prueba 3 Positive Negative | Positive
Propio Prueba 4 Positive Negative | Positive
Mixto Prueba 1 Positive Positive Positive
Mixto Prueba 2 Positive Negative | Negative
Mixto Prueba 3 Positive Negative | Negative
Mixto Prueba 4 Positive Negative | Positive

Conforme a estos resultados, podemos realizar algunos tipos de andlisis:

e Analisis por tipo de prueba:

a. Prueba 1: Clasificacion de imagenes del mismo dataset utilizado en el
entrenamiento:

» En esta prueba, los algoritmos Random Forest y SVM generalmente

muestran buenos resultados, obteniendo mayor cantidad de clasificaciones
"Positivas" en la mayoria de los datasets. Esto es esperable, ya que las
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imagenes que se prueban provienen del mismo conjunto utilizado en el
entrenamiento, lo que facilita la prediccidn.

KNN, sin embargo, muestra una tendencia a fallar mas en esta prueba,
obteniendo clasificaciones "Negativas" en varios datasets como Optimal 31
y MLRSNet. Esto podria indicar que KNN tiene dificultades para generalizar
incluso dentro del mismo conjunto de datos, tal vez debido a la sensibilidad
del algoritmo a la seleccién de caracteristicas locales.

b. Prueba 2: Clasificacion de una imagen obtenida de Google Maps (fuente externa)

Esta prueba muestra variabilidad significativa. Random Forest, que
anteriormente era muy efectivo, tiene problemas al clasificar
correctamente imagenes externas en la mayoria de los datasets
(clasificaciones mayormente "Negativas"), lo que sugiere que este
algoritmo puede no generalizar bien cuando se enfrenta a datos
ligeramente diferentes de los vistos en el entrenamiento.

SVM tiene un desempeio mixto. Si bien logra clasificaciones "Positivas" en
algunos datasets, como PatternNet y MLRSNet, también muestra fallas en
otros conjuntos de datos. Esto puede deberse a que SVM tiende a encontrar
limites de decision que separan las clases basados en caracteristicas
especificas del dataset, y puede fallar cuando la imagen externa no se ajusta
a esos limites.

KNN, en cambio, tiene un mejor desempefio en esta prueba comparado
con la primera, logrando "Positivo" en varios casos (como MLRSNet), lo que
podria sugerir que, aunque KNN no es tan robusto dentro del conjunto de
entrenamiento, puede ser util para clasificaciones externas si los vecinos
mas cercanos son representativos.

Prueba 3: Clasificacion de una imagen con caracteristicas atipicas (color, textura)

En esta prueba, Random Forest y SVM mantienen un rendimiento superior
a KNN, con mas clasificaciones "Positivas" en los datasets evaluados. Esto
sugiere que ambos algoritmos tienen mas capacidad de tolerar variabilidad
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en las caracteristicas visuales de las imagenes (como cambios en color o
textura).

= KNN, por el contrario, parece ser el algoritmo mas sensible a estos cambios
atipicos, presentando muchas clasificaciones "Negativas", como en
PatternNet. Esto podria deberse a que KNN depende en gran medida de las
caracteristicas exactas y locales de las imagenes para encontrar los vecinos
mas cercanos.

d. Prueba 4: Clasificaciéon de una imagen con escenarios multiples (por ejemplo, dos
canchas de tenis)

* Random Forest y SVM nuevamente tienen el mejor desempefio, con
clasificaciones mayoritariamente "Positivas". Esto indica que estos
algoritmos pueden manejar bien escenarios donde las imagenes contienen
mas de un objeto de interés.

= KNN nuevamente muestra un bajo rendimiento en esta prueba, indicando
que tiene dificultades para identificar correctamente imdagenes con
multiples escenarios. Este resultado refuerza la idea de que KNN puede
tener problemas para manejar complejidad en las imdagenes.

e Analisis por algoritmo:
a. Random Forest:

» Random Forest muestra el mejor rendimiento general. Logra clasificaciones
mayormente "Positivas" en todas las pruebas y datasets, excepto en la
Prueba 2 (fuente externa). Esto lo posiciona como el algoritmo mds robusto
en términos de tolerancia a cambios atipicos en color, textura y multiples
objetos dentro de una imagen.

*» Sin embargo, su rendimiento en la clasificacion de imagenes externas
(Prueba 2) es notablemente peor. Esto podria deberse a que Random Forest
depende de caracteristicas especificas del dataset de entrenamiento, y
cuando se enfrenta a imagenes externas, el modelo no generaliza bien.
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b. SVM:

= SVM tiene un rendimiento sélido, pero algo inferior al de Random Forest
en general. SVM sobresale particularmente en la Prueba 2, donde clasifica
algunas imagenes externas correctamente, lo que sugiere una capacidad de
generalizacién superior a Random Forest en ciertos casos. Sin embargo,
también presenta clasificaciones "Negativas" en datasets como WHU vy
MLRSNet.

» Este comportamiento mixto podria deberse a la sensibilidad de SVM a los
datos de entrenamiento. Si el modelo encuentra buenos limites de decisidn
durante el entrenamiento, generaliza bien, pero si esos limites estan
sobreajustados al conjunto de entrenamiento, puede fallar con datos
externos o mas complejos.

c. K-Nearest Neighbors (KNN):

= KNN es el algoritmo con peor rendimiento en general. Su desempeiio es
mas débil tanto en la clasificacion de imagenes del conjunto de
entrenamiento (Prueba 1) como en las imagenes atipicas o con escenarios
multiples.

* Sin embargo, en la Prueba 2 (fuente externa), KNN tiene un desempeiio
sorpresivamente mejor en algunos datasets, como MLRSNet y Propio,
donde clasifica correctamente algunas imagenes externas. Esto podria ser
porque KNN, al basarse en la distancia a los vecinos mas cercanos, podria
encontrar imdagenes similares en el conjunto de entrenamiento.

5.3. Prueba de conteo de espacios urbanos deportivos en una imagen

Adicionalmente a las pruebas descritas anteriormente, se disefidé una prueba adicional a la que
llamamos ‘Prueba de clasificacidn multiple’, el cual consta de dos etapas:

1. Division de imagenes y deteccion de objetos: se crea una funcidn que divide una imagen
en ventanas mas pequefias, dependiendo de la configuracién y el tamafio de las imagenes
cargada. Se muestra graficamente cdmo se ha dividido la imagen en varias ventanas para
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corroborar la segmentaciéon y luego se clasifica cada ventana obtenida de la imagen
utilizando el modelo Random Forest y los otros modelos.

2. Contar objetos: Se cred una funcién que agrupa y cuenta cudntas veces aparecen
diferentes tipos de objetos (como canchas de tenis o campos de futbol) dentro de las
ventanas generadas y se imprime el resultado.

unt = agrupar_y_contar(rf_predictic

eball_diamond’: @, ‘Basket’: 2, 'Campo_Futbol': @, 'Cancha_Multiple': 8, 'g

Figura 10. Ejemplo de la division de una imagen para el conteo de espacios recreativos.
Fuente: Elaboracion propia

En esta prueba, laimagen cargada sera revisada visualmente para establecer el nimero verdadero
de cantidad de tipo de espacio que realmente existe en dicha imagen cargada. Luego, se
registraban el nUmero de espacios detectados por cada algoritmo en cada uno de los dataset. A
continuacién, registramos los resultados y también nuestros andlisis respecto a ellos:
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Tabla 7. Resultados pruebas de conteo por cada modelo y algoritmo

Conteo de tipo de espacios bajo cada algoritmo

Prueba: Numero
real por tipo de

Dataset Clases Imagen espacios Random SVM K-
q Forest Nearest
existentes en la
imagen cargada
Optimal 31 baseball diamond 3 3
Optimal 31 basketball court
Optimal 31 golf couse 2

Optimal 31 ground track field 0 3 1 0
MLRS baseball diamond 0 0 0 0
MLRS basketball court 2 2 3 7
MLRS golf course 0 0 1 0
MLRS ground track field 0 0 0 1
MLRS park 0 1 2 0
MLRS stadium 0 6 3 1
MLRS tennis_court 4 0 0 0
PatternNET baseball field 3 3 4 6
PatternNET basketball court 0 1 1 2
PatternNET football field 0 5 2 0
PatternNET golf course 0 0 2 0
PatternNET tennis_court 3 0 0 1
PatternNET 2 | baseball field 0 4 1 3
PatternNET 2 | basketball court 3 3 5 3
PatternNET 2 | football field 0 2 1 3
PatternNET 2 | golf course 0 0 0 0
PatternNET 2 | tennis_court 2 0 2 0
WHU baseballdiamond 3 4 4 5
WHU footballField 0 0 0 0
WHU golfcourse 0 0 4 1
WHU Park 0 2 0 0
WHU Pond 0 2 1 3
WHU tenniscourt 3 1 0 0
Propio Basket 2 1 2 4
Propio Campo_Futbol 0 0 0 2
Propio Cancha Multiple 0 0 3 0
Propio Parque 0 3 1 0
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Propio Tenis 4 4 2 2
Mixto baseball diamond 0 0 1 0
Mixto Basket 2 2 2 2
Mixto Campo Futbol 0 0 0 0
Mixto Cancha Multiple 2 0 2 0
Mixto golf course 0 0 2 7
Mixto Parque 0 4 1 0
Mixto Tenis 4 0 0 0

Los resultados de esta prueba de clasificacion multiple ofrecen una perspectiva sobre cémo
diferentes algoritmos de métodos tradicionales de Machine Learning (Random Forest, SVM y K-
Nearest Neighbors) manejan la segmentacién y conteo de objetos dentro de imdgenes mas
complejas. Podemos describir algunos hallazgos clave al respecto:

1. Desempeiio de los Algoritmos por Dataset y Clases

o

(@]

Optimal_31:

MLRS:

El conteo de "baseball diamond" es exacto en los tres algoritmos, lo que
indica que este tipo de objeto es facilmente reconocible para los tres
modelos en este dataset.

Sin embargo, para "basketball court", la imagen real no contiene canchas
de baloncesto (valor real = 0), pero SVM y KNN clasifican varios objetos
como tales, mientras que Random Forest solo detecta uno
incorrectamente. Esto indica que Random Forest es mas preciso para evitar
falsos positivos en esta clase.

En cuanto a "golf course"”, nuevamente, el valor real es 0, pero todos los
algoritmos detectan algunos campos de golf, lo que sugiere que hay un
patrén comun de confusidn para esta clase, determinado por las zonas
verdes en la imagen.

En esta categoria, Random Forest tiene un desempefio generalmente mas
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ajustado al niumero real de objetos en las clases, especialmente en objetos
mas especificos como "tennis court" (donde otros algoritmos no detectan
nada), pero presenta errores en "park" y "stadium", donde sobredetecta.

= KNN comete varios errores importantes, como en el caso de la cancha de
baloncesto, donde detecta hasta 7 elementos en comparacion con el valor
real de 2, y también presenta confusion en '"stadium". Este
sobredimensionamiento sugiere una sensibilidad mayor de KNN a
caracteristicas visuales no relevantes.

o PatternNET:

« En "baseball field", Random Forest y SVM tienen buenos resultados,
mientras que KNN tiende a sobre-detectar (6 canchas de béisbol en lugar
de 3). Esto sugiere que KNN puede ser mas propenso a generar falsos
positivos en imagenes con caracteristicas complejas.

= En "football field", Random Forest detecta varios campos (5), aunque no
existen en la imagen real, lo que indica una tendencia al
sobredimensionamiento en esta clase.

= Para las "tennis courts", ninguno de los algoritmos parece ser capaz de
detectar correctamente los objetos, lo que sugiere que esta clase es
especialmente dificil de identificar en este dataset.

o WHU:

= "baseball diamond" presenta un sobre-dimensionamiento con todos los
algoritmos, similar a otros datasets.

= Curiosamente, para "tennis courts"”, Random Forest detecta solo 1 cancha
cuando existen 3 reales, lo que sugiere que, en este caso, el modelo tiene
una alta tasa de falsos negativos, posiblemente debido a problemas de
segmentacioén o diferencias visuales dentro de las imagenes.

o Propio:

= En general, todos los algoritmos tienen problemas para identificar
correctamente los objetos, aunque KNN tiene algunos resultados mas
cercanos a la realidad en el caso de "Campo de Futbol" y "Basket". Esto
podria indicar que KNN tiene cierta ventaja en este dataset especifico,
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posiblemente debido a la naturaleza de las imagenes.

o Mixto:

= Paralaclase “basket”, es exacto en los tres algoritmos. Tiene que ver mucho
el que el espacio detectado se asimila bastante a las imagenes utilizadas
para el entrenamiento. Para la cancha multiple que estd en la imagen de
prueba no hay resultados positivos puesto que el espacio real estd muy
deteriorado y el delineamiento interno no esta presente. Sin embargo,
donde vemos un fallo es en la deteccién de canchas de tenis, la cual si
deberia haber funcionado por las imagenes utilizadas en el dataset de
entrenamiento.

2. Tendencias y Patrones de los Algoritmos

e Random Forest:

O

e SVM:

En la mayoria de los casos, Random Forest tiene un desempeiio relativamente
consistente, con menos falsos positivos en algunas clases como "tennis court",
pero tiende a sobredetectar en otras clases como "stadium" y "park". En
términos generales, parece ser el algoritmo mds equilibrado para el conteo y
clasificacidn en la mayoria de los datasets.

SVM parece tener una tendencia mas fuerte a sobredetectar objetos en varias
clases, como "golf course" y "stadium", lo que puede deberse a la manera en
que el modelo encuentra limites entre clases. Sin embargo, también tiene
algunos buenos desempeiios, como en "basketball court" y "tennis court" en
ciertos datasets.

e K-Nearest Neighbors (KNN):

(0]

KNN parece tener el desempeno mas inconsistente, con multiples casos de
sobre-deteccion (como en "basketball court" y "baseball field") y también fallos
para detectar objetos que estan presentes, como en "tennis court" en varios
datasets. Este algoritmo parece ser el mas afectado por la complejidad de las
imagenes y la segmentacién, probablemente debido a su dependencia en las
caracteristicas locales y su alta sensibilidad a la cantidad de datos cercanos.
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6. APLICACION DEL MODELO CNN EN LA IDENTIFICACION DE ESPACIOS
PUBLICOS URBANOS

En esta seccidn se expone la aplicacion del modelo de redes neuronales convolucionales (CNN),
basado en la arquitectura MobileNet, para identificar y clasificar espacios recreativos en areas
urbanas a partir de imagenes satelitales. El modelo fue entrenado con un dataset propio que
incluye diversos tipos de instalaciones recreativas, cumpliendo con el tercer objetivo especifico
del proyecto.

Se detallan los resultados obtenidos, incluyendo métricas como precision, recall y F1-Score, que
reflejan el desempeiio del modelo en la clasificacidn de diferentes clases. Ademas, se presenta la
implementacion del modelo en una aplicacion web, lo que facilita su uso practico en la
planificacion y gestidn de dreas urbanas.

6.1. Aplicacion Modelo de Red Neuronal Convolucional sobre un entorno
practico

En esta seccién, se describe la aplicacién del modelo de redes neuronales convolucionales (CNN)
desarrollado utilizando la arquitectura MobileNet, con el objetivo de identificar y clasificar
espacios publicos recreativos en un area urbana especifica, utilizando imagenes satelitales
actuales y del entorno colombiano. Este proceso responde al tercer objetivo especifico del
proyecto, que consiste en aplicar el modelo entrenado en un entorno practico y evaluar su
desempeiio en un escenario real.

El modelo fue entrenado con un dataset propio que contiene imdagenes de diversas instalaciones
recreativas como canchas de baloncesto, campos de futbol, canchas multiples, parques y canchas
de tenis. Para esta aplicacion practica, el mismo conjunto de imagenes con las que se entrené el
modelo fue utilizado en la evaluacién, con el fin de validar la precision del modelo en un entorno
controlado antes de ser probado en un entorno mas complejo.

El proceso de prediccién realizado se estructurd de la siguiente manera:

1. Cargay Preprocesamiento de las Imagenes: Las imagenes satelitales del conjunto de datos
propio fueron procesadas de manera uniforme. Utilizando la libreria Torchvision, las
imagenes se redimensionaron a 256x256 pixeles y se normalizaron de acuerdo con los
parametros estandar utilizados en MobileNet, que fueron entrenados previamente con
ImageNet.

2. Evaluacion del Modelo: Se cargd el modelo previamente entrenado en MobileNet y se
aplicaron las imagenes preprocesadas. A lo largo del proceso de inferencia, el modelo
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generd predicciones que fueron comparadas con las etiquetas verdaderas de cada imagen.

3. Generacion de Métricas de Desempeino: Se calcularon las métricas de desempeiio
(precision, recall, F1-Score) para cada clase utilizando la biblioteca scikit-learn, y los
resultados obtenidos se detallan a continuacion.

Resultados Obtenidos

El modelo de MobileNet entrenado con el dataset propio arrojé resultados sobresalientes en
términos de las métricas de desempefio:

Tabla 8. Métricas de desemperio del modelo MobileNET sobre la base de datos propia.

Clase Precision Recall F1 Score

Basket 0.97 1.00 0.98

Campo_Futbol 1.00 0.98 0.99

Cancha Multiple 0.99 0.98 0.98

Parque 1.00 1.00 1.00

Tenis 1.00 1.00 1.00
350

Basket 0 1 0
300
Campo_Futbol - 250
200
5 Cancha_Multiple - 8
g
- 150
Parque - 0 100
-50
Tenis - 0
| _I | | -0
e =
(o]
Predicted

Figura 11. Matriz de confusion relacionada con la clasificacion del modelo MobileNET sobre la base de datos
Propia. Fuente: Elaboracion propia
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Ademas, la Figura 11 (matriz de confusion adjunta) proporciona una vision detallada del
desempeiio del modelo al comparar las predicciones realizadas con las etiquetas verdaderas de
cada clase. Como se observa, el modelo predijo correctamente la mayoria de las clases, con
errores minimos, como en el caso de la clase "Campo de Futbol" y “Basket”, donde el modelo
confundid algunas instancias con la clase "Cancha Multiple".

Analisis de Resultados

Los resultados muestran un rendimiento excepcional del modelo con una precisién general del
99% y un F1-Score también de 99%. Estas métricas tan elevadas pueden atribuirse en gran parte
al hecho de que el modelo fue evaluado utilizando el mismo conjunto de datos con el que fue
entrenado. Esto implica que el modelo ya estaba familiarizado con las caracteristicas de las
imagenes, lo que reduce la probabilidad de error.

1. Precision y Recall por Clase: Se observan valores de precision y recall superiores al 98% en
todas las clases, lo que indica que el modelo es capaz de identificar correctamente los
verdaderos positivos (imagenes clasificadas correctamente) y que ademas no genera
falsos negativos (imagenes mal clasificadas como otras clases). Este alto nivel de
desempeiio es consistente en todas las categorias: Basket, Campo de Futbol, Cancha
Multiple, Parque y Tenis.

2. Matriz de Confusion: En la Figura 11, se aprecia que el modelo clasificé correctamente la
mayoria de las imagenes. El pequefio nimero de errores se presenté principalmente en la
clase Cancha Multiple, que fue confundida en algunos casos con Campo de Futbol. Esto
puede deberse a las similitudes en las estructuras visuales de estas clases cuando se
observan desde una perspectiva satelital.

3. Razon de las Métricas Altas: Es importante destacar que los resultados obtenidos
presentan métricas muy elevadas debido al uso del mismo conjunto de datos con el que
se entrené el modelo. Si bien esto valida que el modelo aprendié correctamente las
caracteristicas de las clases, es probable que al evaluar el modelo con imagenes
completamente nuevas o con variaciones mas significativas, los resultados sean menos
Optimos. Por esta razdon, es necesario complementar estas pruebas con imagenes
satelitales provenientes de otras fuentes para asegurar una adecuada generalizacién del
modelo.

En conclusién, el modelo de MobileNet constituye una herramienta eficaz para la clasificacién de
espacios recreativos urbanos, cumpliendo con el tercer objetivo del proyecto al aplicar con éxito
un modelo CNN en un entorno practico. Su alta precision lo convierte en una solucién
prometedora para la planificacion y gestiéon de dareas recreativas, aunque sera fundamental
evaluar su rendimiento en escenarios mas desafiantes para asegurar su efectividad en
aplicaciones del mundo real.
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6.2. Despliegue del Modelo de Red Neuronal Convolucional en una Aplicacion
Web

En esta fase del proyecto, se ha desarrollado una aplicacion web utilizando Python y la libreria de
Flask para la integracién y despliegue de una red neuronal convolucional (CNN) previamente
entrenada. Esta aplicacién web permite a los usuarios cargar imagenes, procesarlas mediante el
modelo de red neuronal, y visualizar los resultados de las predicciones directamente en la interfaz
del navegador. A continuacidn, se detallan los componentes y procesos involucrados:

1. Integracion del Modelo de Red Neuronal: Para el despliegue del modelo, se ha utilizado Flask,
un framework web ligero en Python. El modelo de red neuronal convolucional, que ha sido
entrenado previamente y guardado en un archivo .h5, es cargado al iniciar la aplicacién. Este
modelo es responsable de clasificar imagenes en diferentes categorias de espacios recreativos,
como campos de baloncesto, futbol, golf, etc. La carga del modelo se realiza una sola vez cuando
la aplicacién se inicia, lo que permite realizar predicciones eficientes en tiempo real.

2. Desarrollo de la Interfaz de Usuario: La aplicacion web cuenta con una interfaz intuitiva
disefiada con HTML para facilitar la interaccidn del usuario:

e Formulario de Carga: Los usuarios pueden subir imagenes desde sus dispositivos a través

de un formulario de carga. También pueden especificar el tamafio de la cuadricula en la
que desean dividir la imagen para el analisis.

Cargar imagen para ser procesada

Seleccionar imagen:
| Elegir archivo | Mo se eligié ningan archivo

Tamario de la matriz de division:

Upload

Figura 12. Pantalla de inicio de la interfaz con el usuario. Fuente: Elaboracion propia

e Pagina de Resultados: Una vez procesada la imagen, se muestra una pagina de resultados
gue presenta la imagen procesada con las predicciones visualizadas en ella.
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Imagen procesada

Cargar una nueva imagen

Figura 13. Pantalla de carga de imagen para andlisis. Elaboracion propia

3. Proceso de Preprocesamiento y Analisis de Imagenes: El procesamiento de imagenes se realiza
en varias etapas para asegurar que sean adecuadas para el modelo de red neuronal:

e Conversidon a RGB: Las imdagenes subidas se convierten a formato RGB si no estan ya en
este formato, utilizando OpenCV. Esto es necesario porque el modelo espera imagenes en
formato RGB.

e Redimensionamiento: Cada seccién de la imagen se redimensiona a un tamafo de
256x256 pixeles, que es el tamafio de entrada requerido por el modelo para realizar las

predicciones.

e Normalizacion: Las imagenes se normalizan dividiendo los valores de los pixeles por 255y
ajustando la media, lo que mejora la precision del modelo.

e Divisidn en Secciones: La imagen se divide en una cuadricula de tamafio especificado por
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el usuario. Cada seccion se procesa de manera independiente para obtener una
prediccién.

4. Generacidn de Resultados Visuales: Una vez que cada seccidn de la imagen ha sido clasificada,
los resultados se visualizan en la imagen original:

e Etiquetado de Secciones: Las predicciones se etiquetan en cada seccidn de la imagen con
el nombre de la clase correspondiente. Si la probabilidad de la prediccién es baja, se
etiqueta como "Nada".

e Dibujo de Cuadricula: Se dibujan lineas en la imagen para representar las secciones
analizadas, facilitando la visualizacion de las predicciones en el contexto de la imagen

completa.

Imagen procesada

Cargar una nueva imagen

Figura 14. Pantalla de division de imagen y resultado. Elaboracion propia

5. Conversion y Presentacion de Resultados: La imagen procesada se convierte a formato base64,
gue es adecuado para su inclusion en una pagina web:

e Conversion a Base64: La imagen procesada se convierte a una cadena de texto en formato
base64. Esto permite incrustar la imagen directamente en el HTML sin necesidad de
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archivos adicionales.

e Renderizacion en HTML: La cadena base64 se inserta en una plantilla HTML y se muestra
en la pdgina de resultados, permitiendo a los usuarios ver la imagen con las predicciones
sobreimpresas.

6. Manejo de Errores y Robustez: Se han implementado mecanismos para manejar errores
comunes durante el procesamiento, como problemas con el formato de la imagen o errores de
redimensionamiento. Estos mecanismos aseguran que la aplicacién sea robusta y ofrezca
retroalimentacion util en caso de fallos, mejorando la experiencia del usuario.
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7. CONCLUSIONES Y TRABAJOS FUTUROS

7.1. Conclusiones

La aplicacién de redes neuronales convolucionales (CNN) como MobileNet, ResNet18 y Xception
ha demostrado ser altamente efectiva para la clasificacion de imdagenes satelitales en este
proyecto. MobileNet alcanzé una muy buena precision del 96.90% en la base de datos propia,
mostrando una gran capacidad de generalizacidén en escenarios que involucran imagenes variadas.
De igual manera, la alta puntuacion F1 de 97.88% lograda por Xception en PatternNET refuerza su
eficiencia para clasificar imagenes aéreas con gran precision. Estos resultados destacan a las CNN
como herramientas poderosas para el analisis geoespacial y la clasificacién de espacios recreativos
publicos.

Los resultados del proyecto revelaron una brecha significativa en el desempeiio entre las CNN y
los métodos tradicionales de aprendizaje automatico (ML) como Random Forest, Maquinas de
Soporte Vectorial (SVM) y K-Nearest Neighbors (KNN). Las CNN mostraron una mayor capacidad
para aprender caracteristicas complejas y jerarquicas en las imagenes satelitales, logrando una
clasificacion mds precisa en clases desafiantes, como las canchas multiples. Los modelos
tradicionales de ML, en contraste, a menudo enfrentan problemas con la sobre-deteccion vy la
confusidn de clases, mientras que las CNN, gracias a su profundidad y habilidad para procesar
grandes volimenes de datos, capturaron patrones abstractos y redujeron los errores. Las CNN
superaron a los modelos de ML por mas de un 10% en precision y recall, confirmando su
superioridad para manejar imagenes complejas y variadas.

Aunque los modelos tradicionales de ML como Random Forest y SVM son mas eficaces con
conjuntos de datos mas pequefios, este proyecto demostré que las CNN producen resultados mas
robustos y eficientes cuando se dispone de grandes volimenes de imagenes satelitales. Por
ejemplo, las CNN alcanzaron una precisiéon del 96.90% en la base de datos propia, mientras que
los modelos de ML mostraron limitaciones al extraer caracteristicas relevantes. Sin embargo, los
modelos de ML siguen siendo utiles cuando el volumen de datos es bajo o la calidad de las
imagenes es deficiente, ya que su menor costo computacional y capacidad de generalizacién con
menos datos pueden ser ventajosos.

Los modelos preentrenados como Xception y MobileNet consistentemente superaron al modelo
personalizado en todas las métricas. Por ejemplo, en el conjunto de datos MLRSNet, MobileNet
alcanzd una precision del 89.86%, en comparacion con solo un 77.42% del modelo personalizado,
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lo que subraya la importancia de aprovechar modelos preentrenados en grandes conjuntos de
datos como ImageNet. Los modelos preentrenados extraen caracteristicas mas profundas y
complejas que los modelos creados desde cero, lo que resulta en una mejor generalizacién en
diversos conjuntos de datos.

A pesar del éxito de las CNN en la clasificacién de imagenes satelitales, una de las limitaciones
identificadas en este proyecto fue el conteo preciso de las clases, especialmente cuando varias
clases coexisten en una misma imagen. En algunos casos, la capacidad del modelo para diferenciar
entre clases cercanas, como canchas multiples y campos de futbol, se vio afectada por la
superposicion de caracteristicas en las imdgenes. Esto sugiere que es necesario mejorar los
algoritmos de conteo, posiblemente integrando técnicas adicionales como segmentaciéon mas
precisa o la inclusiéon de modelos especificos de conteo para cada clase, con el fin de mejorar la
identificacion y conteo de areas recreativas individuales dentro de imagenes mas complejas.

Otro logro importante de este proyecto fue la implementacidn de un aplicativo web que permite
la clasificacién y conteo de espacios recreativos en imagenes satelitales de manera interactiva.
Este desarrollo no solo facilita el uso del modelo por parte de usuarios sin conocimientos técnicos
avanzados, sino que también abre la puerta para futuras mejoras en la accesibilidad y
escalabilidad del sistema. La integracion del modelo de CNN en un entorno web proporciona una
plataforma flexible para la visualizacién de los resultados y el analisis de datos en tiempo real,
permitiendo a los usuarios cargar sus propias imagenes y obtener predicciones instantaneas.
Ademas, la posibilidad de ajustar pardmetros como el nimero de divisiones en las imagenes para
obtener resultados mas detallados demuestra el potencial del aplicativo para aplicaciones
practicas en diferentes entornos urbanos. Este avance representa un paso importante hacia la
democratizacién de tecnologias avanzadas de clasificaciéon de imagenes y su implementacién en
soluciones urbanas reales.

Una de las contribuciones mas significativas de este proyecto es su enfoque en la clasificacion del
suelo urbano recreativo. Las CNN permitieron identificar de manera efectiva diferentes tipos de
espacios recreativos urbanos, como canchas deportivas y parques, lo que facilita un andlisis mas
detallado y preciso de la distribucién de estas areas en zonas urbanas. Esta capacidad es clave
para respaldar decisiones de planificacion urbana y desarrollo sostenible, ofreciendo informacién
valiosa para la creacion de politicas publicas dirigidas a mejorar la calidad de vida en las ciudades.
El enfoque propuesto ofrece una solucion robusta para mapear usos de suelo recreativo en zonas
urbanas, superando las limitaciones de los métodos tradicionales de clasificacién.
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7.2. Trabajos Futuros

Este proyecto tiene un gran potencial de desarrollo en diversas areas, las cuales podrian mejorar
considerablemente la calidad y utilidad de los resultados obtenidos:

e Generacion de un Dataset con Imagenes Locales del Territorio Colombiano: Una mejora
clave seria la creacion de un conjunto de datos especifico para el territorio colombiano,
utilizando imagenes satelitales locales. Esto permitiria que los modelos capturen mejor las
caracteristicas Unicas de las areas urbanas de Colombia, mejorando la precisidn en la
clasificacidon de espacios recreativos. Adicionalmente, se sugiere la exploracién de otras
fuentes de imagenes satelitales, como Esri, ArcGIS o plataformas gubernamentales, para
obtener imagenes de mayor calidad que las ofrecidas por Google Maps. Esto permitiria
que los modelos trabajen con datos mas representativos y detallados, lo que
potencialmente mejoraria la efectividad en las predicciones.

e Implementacion de un Validador de Espacios: Un validadora visual que permita a los
usuarios revisar los resultados de clasificacién seria una adicién valiosa. Esto permitiria a
los usuarios confirmar si las imagenes identificadas corresponden correctamente a las
clases previstas por el modelo, generando un ciclo de retroalimentacién para mejorar la
precision del modelo a largo plazo. Este enfoque, similar al utilizado en aplicaciones como
Google Fotos para la validacién de rostros, podria permitir que los usuarios marquen
imagenes como correctas o incorrectas, ayudando al entrenamiento dindmico y continuo
del modelo.

e Segmentacion y Clasificacion de Espacios: Ampliar la funcionalidad del modelo para
incluir la segmentacion de los espacios recreativos identificados permitiria no solo contar
los espacios, sino también determinar su tamafio o la superficie ocupada. Esta
funcionalidad podria ser particularmente atil en estudios de planificacién urbana, ya que
proporcionaria informacién sobre el déficit de espacio recreativo en dreas densamente
pobladas. La combinacion de esta informacién con datos oficiales sobre el uso del suelo y
la densidad demogréafica permitiria un andlisis mas detallado y equitativo de la
disponibilidad de espacios recreativos en diferentes regiones.

e Técnicas de redimensionamiento variable: Una mejora clave para futuros desarrollos seria
implementar métodos de redimensionamiento variable que adapten dindmicamente el
tamaiio de las imagenes al modelo, preservando mejor la calidad de los datos originales.
Este enfoque podria utilizar algoritmos que ajusten el tamafio de las imagenes segun su
resolucidn inicial, permitiendo que aquellas con mayor resolucién mantengan detalles

78



Pontificia Universidad

4 JAVERIANA

Cali

criticos, mientras que las de baja resolucién se optimicen sin pérdida significativa de
informacion.
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Anexo A. Resultados pruebas de prediccion sobre diferentes clases usando modelos
entrenados con la base de datos Propia.

Tipo de prueba

Clase

Imagen

Prueba 1

Prueba 1

Prueba 1

Prueba 1

Prueba 1

Prueba 1

Prueba 1

Prueba 2

Prueba 2

Prueba 3

Prueba 3

Prueba 3

Prueba 4

Prueba 4

Campo de Baseball

Parque

Campo de Baloncesto

Campo de Baloncesto

Campo de Futboll

Campo de Baloncesto

Campo de Baseball

Campo de Baseball

Campo de Baloncesto

Campo de Tenis

Cancha Multiple - Campo

de Balncesto - Campo de
Tenis

Cancha Multiple - Campo
de Balncesto - Campo de
Tenis

Campo de Tenis multiple

Campo de Tenis multiple

Dataset propio
Custom MobileNet ResNet18 VGG16 Xception
No Definido No Definido No Definido  No Definido No Definido
Negative Negative Positive Negative Negative
Positive Positive Negative Negative Positive
Positive Negative Negative Negative Negative
Negative Positive Positive Positive Negative
Positive Positive Positive Positive Positive
No Definido No Definido No Definido  No Definido No Definido
No Definido No Definido No Definido  No Definido No Definido
Negative Positive Positive Positive Positive
Positive Positive Positive Positive Positive
Positive Positive Positive Positive Positive
Positive Negative Negative Negative Positive
Positive Positive Positive Positive Positive
Negative Positive Negative Positive Positive
64% 73% 64% 64% 73%
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Anexo B. Resultados pruebas de prediccion sobre diferentes clases usando modelos
entrenados con la base de datos PatternNET.

Imagen

Tipo de prueba Clase
Prueba 1 Campo de Baseball
Prueba 1 Parque
Prueba 1 Campo de Baloncesto
Prueba 1 Campo de Baloncesto
Prueba 1 Campo de Futboll
Prueba 1 Campo de Baloncesto
Prueba 1 Campo de Baseball
Prueba 2 Campo de Baseball
Prueba 2 Campo de Baloncesto
Prueba 3 Campo de Tenis
Cancha Multiple - Campo
Prueba 3 de Balncesto - Campo de
Tenis
Cancha Multiple - Campo
Prueba 3 de Balncesto - Campo de
Tenis
Prueba 4 Campo de Tenis multiple
Prueba 4 Campo de Tenis multiple

PatternNet
Custom MobileNet ResNet18 VGG16 Xception
Positive Positive Positive Positive Positive
No Definido No Definido No Definido No Definido No Definido
Positive Positive Positive Positive Positive
Positive Positive Positive Positive Positive
Negative Positive Positive Positive Positive
Positive Positive Positive Negative Negative
Positive Positive Positive Negative Negative
Positive Negative Negative Positive Negative
Positive Positive Positive Positive Positive
Negative Positive Positive Positive Positive
Positive Positive Positive Positive Positive
Positive Positive Positive Positive Positive
Negative Negative Negative Negative Negative
Negative Positive Positive Positive Positive
69% 85% 85% 77% 69%
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Tipo de prueba Clase I Optimall32

D . Custom MobileNet ResNet18 VGG16 Xception
Prueba 1 Campo de Baseball Positive Negative Positive Positive Positive
Prueba 1 Parque No Definido No Definido No Definido No Definido No Definido
Prueba 1 Campo de Baloncesto Negative Positive Positive Positive Positive
Prueba 1 Campo de Baloncesto Negative Positive Positive Negative Positive
Prueba 1 Campo de Futboll Negative Negative Negative Negative Negative
Prueba 1 Campo de Baloncesto Negative Positive Positive Positive Positive
Prueba 1 Campo de Baseball Positive Negative Positive Negative Positive
Prueba 2 Campo de Baseball Positive Negative Positive Positive Positive
Prueba 2 Campo de Baloncesto Negative Positive Positive Positive Positive
Prueba 3 Campo de Tenis Negative Negative Negative Negative Negative

Cancha Multiple - Campo
Prueba 3 de Balncesto - Campo de Negative Negative Positive Positive Positive
Tenis
Cancha Multiple - Campo
Prueba 3 de Balncesto - Campo de Negative Positive Positive Positive Positive
Tenis
BN
Prueba 4 Campo de Tenis multiple ﬁ!! Negative Negative Negative Negative Negative
Prueba 4 Campo de Tenis multiple Negative Negative Negative Negative Negative
23% 38% 69% 54% 69%
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Anexo D. Resultados pruebas de prediccion sobre diferentes clases usando modelos

entrenados con la base de datos Mixta.

Tipo de prueba

Clase

Prueba 1

Prueba 1

Prueba 1

Prueba 1

Prueba 1

Prueba 1

Prueba 1

Prueba 2

Prueba 2

Prueba 3

Prueba 3

Prueba 3

Prueba 4

Prueba 4

Campo de Baseball

Parque

Campo de Baloncesto

Campo de Baloncesto

Campo de Futboll

Campo de Baloncesto

Campo de Baseball

Campo de Baseball

Campo de Baloncesto

Campo de Tenis

Cancha Multiple - Campo

de Balncesto - Campo de
Tenis

Cancha Multiple - Campo
de Balncesto - Campo de
Tenis

Campo de Tenis multiple

Campo de Tenis multiple
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Mixto
Custom MobileNet ResNet18 VGG16 Xception
Positive Positive Positive Positive Positive
Negative Positive Positive Positive Positive
Positive Positive Positive Positive Positive
Positive Positive Positive Positive Positive
Negative Positive Positive Positive Positive
Positive Positive Positive Positive Positive
Positive Positive Negative Negative Positive
Negative Positive Negative Positive Positive
Positive Positive Positive Positive Positive
Negative Positive Positive Positive Positive
Positive Positive Positive Positive Positive
Negative Positive Positive Positive Positive
Negative Positive Positive Positive Positive
Negative Positive Positive Positive Positive
50% 100% 86% 93% 100%
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Anexo E. Resultados pruebas de prediccion sobre diferentes clases usando modelos

entrenados con la base de datos WHU.

- WHU
Tipo de prueba Clase Imagen = -

Custom MobileNet ResNet18 VGG16 Xception

Prueba 1 Campo de Baseball Positive Positive Positive Positive Positive

Prueba 1 Parque Negative Positive Positive Positive Negative

Prueba 1 Campo de Baloncesto No Definido  No Definido No Definido No Definido No Definido

Prueba 1 Campo de Baloncesto No Definido  No Definido No Definido No Definido No Definido

Prueba 1 Campo de Futboll Negative Positive Positive Positive Negative

Prueba 1 Campo de Baloncesto No Definido  No Definido No Definido No Definido No Definido

Prueba 1 Campo de Baseball Negative Positive Positive Positive Positive

Prueba 2 Campo de Baseball Positive Positive Positive Positive Positive

Prueba 2 Campo de Baloncesto No Definido  No Definido No Definido No Definido No Definido

Prueba 3 Campo de Tenis Positive Positive Positive Positive Positive

Cancha Multiple - Campo
Prueba 3 de Balncesto - Campo de Positive Positive Positive Positive Positive
Tenis
Cancha Multiple - Campo
Prueba 3 de Balncesto - Campo de Positive Negative Negative Positive Positive
Tenis
Prueba 4 Campo de Tenis multiple Positive Negative Negative Positive Positive
Prueba 4 Campo de Tenis multiple Positive Positive Positive Positive Positive
70% 80% 80% 100% 80%
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Anexo F. Resultados pruebas de prediccion sobre diferentes clases usando modelos
entrenados con la base de datos MLRSNet.
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Tipo de prueba

Clase

Imagen

Prueba 1

Prueba 1

Prueba 1

Prueba 1

Prueba 1

Prueba 1

Prueba 1

Prueba 2

Prueba 2

Prueba 3

Prueba 3

Prueba 3

Prueba 4

Prueba 4

Campo de Baseball

Parque

Campo de Baloncesto

Campo de Baloncesto

Campo de Futboll

Campo de Baloncesto

Campo de Baseball

Campo de Baseball

Campo de Baloncesto

Campo de Tenis

Cancha Multiple - Campo

de Balncesto - Campo de
Tenis

Cancha Multiple - Campo
de Balncesto - Campo de
Tenis

Campo de Tenis multiple

Campo de Tenis multiple

MLRSNet
Custom MobileN ResNet18 VGG16 Xception
Negative Positive Positive Positive Positive
Negative Positive Positive Positive Positive
Positive Negative Negative Negative Negative
Negative Negative Negative Negative Negative
Negative Positive Positive Negative Positive
Negative Negative Negative Negative Positive
Negative Positive Positive Negative Positive
Positive Positive Positive Positive Positive
Negative Negative Negative Negative Negative
Negative Positive Positive Positive Positive
Negative Positive Positive Positive Positive
Positive Positive Positive Positive Positive
Negative Positive Positive Positive Positive
Negative Positive Positive Positive Positive
21% 71% 71% 57% 79%
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Anexo G. Tabla de tiempos de ejecucion de cada uno de los modelos de CNN y su respectiva
base de datos.

Tiempo
Dataset Arquitectura promedio por Tiempo total
época (Seg)
Custom 17 4 min
VGG16 56 14 min
WHU-RS19 Resnet18 78 20 min
MobileNet 95 24 min
Xception 57 14 min
Custom 7 2 min
VGG16 19 5 min
Optimal_31 Resnet18 17 4 min
MobileNet 36 9 min
Xception 22 6 min
Custom 91 23 min
VGG16 362 1 hrs 30 min
PatternNET Resnet18 320 1 hrs 20 min
MobileNet 487 2 hrs 1 min
Xception 314 1 hrs 18 min
Custom 43 11 min
VGG16 165 41 min
Propio Resnet18 201 50 min
MobileNet 137 34 min
Xception 112 28 min
Custom 201 50 min
VGG16 540 2 hrs 15 min
MLRSNet Resnet18 368 1 hrs 32 min
MobileNet 635 2 hrs 38 min
Xception 479 1 hrs 59 min
Custom 45 11 min
VGG16 184 46 min
Mixto Resnet18 255 1 hrs 3 min
MobileNet 172 43 min
Xception 162 40 min
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Anexo H. Mapa mental que consolida los conceptos investigados para conformar el Marco
Tedrico.

Herramienta clave para la planificacién y gestién de ciudades
Ayuda en la optimizacién de recursos y mejora la calidad de vida
Importancia z
Identificacién de espacios puiblicos abiertos como elemento

Mapeo de Usos de Suelo Urbano esencial
__— Precision en la delimitacion de usos

Desafios
\dentificacién detallada con contextos urbanos complejos
Random Foresty SVM
Métodos tradicionales:
I = Limitaciones: manejo de grandes volii de datos, recursos elevados, dificultad con datos no
estructurados

Clasificacion Automética en Imégenes
Satelitales N — & Redes Neuronales Convolucionales (CNN)

Capacidad para aprender caracteristicas complejas y manejar datos a gran escala

recientes:
Concepto: _~— Tipo de red neuronal profunda enfocada en el procesamiento de datos estructurados como imégenes
Uso de capas convolucionales, pooling y conectadas para extraer patrones complejos
No requiere disefio manual de descriptores para aprendizaje
Deep Learningy Redes Neuronales Convolucionales (CNN) Ventajas frente a métodos clasicos: { Incorporacién de invarianza espacial en pesos

Mayor generalizacién y menor sobreajuste

A —— Clasificaci i6n y deteccién de objetos en imégenes satelitales

SR = Matriz de confusién, Accuracy, Recall
< TR o Métrica granulares para clases desbalanceadas
Clasificacién de Objetos en Evaluacion de Modelos de Clasificacion

Imagenes Satelitales o

Uso de conjuntos independientes de validacion
{ a nuevas dreas geogréficas
Comparacién entre modelos convencionales y de deep learning, superior en precisién y eficacia.
Random Forest: _< Combinacién de maltiples drboles para mejorar la precision
Ventajas: reduccién de sobreajuste, manejo de datos faltantes, evaluacién de importancia de variables
Separacion 6ptima mediante hiperplanos
" — Uso de técnicas como el truco del nicleo para datos no lineales.

boenighon - Clasificacién basada en los 'k’ vecinos ms cercanos.
Near " :
canstiveghnon Ventajas: simplicidad y flexibilidad

Métodos Tradicionales ML Support Vector Machines (SVM):

Capas convolucionales: identificacién de patrones
Componentes Principales: ————Capas de pooling: reduccién de dimensionalidad.
Capas conectadas: clasificacion final

Propagacién hacia adelante y retropropagacién.
Redes Neuronales Convolucionales (CNN) Entrenamiento: { Uso de optimizadores como Adam y RMSProp

Regularizacién mediante Dropout.

Arquitecturas

VGG16: Precision alta con capas convolucionales pequefias
{ ResNet18: Uso de bloques residuales para redes profundas.
destacadas: i

Disefio eficiente para itivos con recursos limitados.
TensorFlow: Disefio y ejecucion eficiente de modelos
Keras: Simplificacion del desarrollo de redes

TS PyTorch: Flexibilidad y grafos computacionales dingmicos.

Librerias Utilizadas

~ Flask: Integracién de modelos en aplicaciones web.
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Anexo I. Mapa mental que consolida los antecedentes utilizados dentro de la investigacion
para el proyecto.

/— Random Forest y SVM

Li Precisién limitada en identificacién de objetos

Mapeo y Clasificacién de Areas Urbanas oscitaariiEadben s T S
/ _— Deep Learning (Redes Neuronales Convolucionales - CNNs)

Avances Recientes Precisié N s A B .
/ recisién superior en segmentacién semantica y deteccion de objetos.

[

Métodos tradicionales: CNNs, Autoencoders Apilados (SAE), Redes de Creencia Profunda (DBN).
|

Revisién Sistemética de Deep Learning en Percepcién Remota Bes principales:  ——<_— Clasificacién de pixeles en imégenes hiperespectrales.
Ll 2 : Clasificacién de escenas en imagenes aéreas/satelitales Gpticas.

Conclusiones: = Métodos basados en informacién espectral-espacial conjunta son mas precisos.

CNNs preentrenadas superan técnicas tradicionales.

— Redes: Deeplabu3+y Deeply Supervised Image Fusion Network (DSIFN).

5
\ 1. Generacion de méscaras binarias de bosques urbanos con Deeplabv3+
Etapas: {

Metodologia:

2. Detecci6n de cambios con DSIFN.
Antecedentes relacionados

3. Monitoreo de cambios combinando mscaras previas.
5 Deteccién de Cambios en Cubierta Forestal Urbana
con CNN en Clasificacién de £t f ___—— Segmentacién semantica precisa mediante ResNet-50 y ASPP.
Imégenes Satelitales Sl b Resultados: ——_ _
Identificacion de transformaciones en escenas urbanas.
Transfer learning adaptado para detectar parques y canchas deportivas
Aplicaciones:
Potencial de arquitecturas avanzadas como Mask R-CNN y Vision Transformers.
Objetivo: Detectar techos de viviendas sin servicio eléctrico usando CNNs
{ Detectar techos de viviendas sin servicio eléctrico usando CNNs.
_/' Comparacién entre: CNN personalizada de 6 capas.
Metodologfa: N
Deteccién de Viviendas sin Energia en Zonas Rurales

Preprocesamiento: Escalado de pixeles, data augmentation (zoom, rotacién, volteo)

Mejor precisién con Adamax (99.79%).
Support Vector Machines (SVM): - —~_ " petaccién cercana al conteo manual en zonas rurales

Contribucin General KcNearest Nelghbors (CNN): < Enfoque especifico en techos de viviendas.

Requiere optimizacién para nuevas clases como parques y canchas deportivas.

Combinacién de i6 4ntica y deteccién de cambios para mapeo urbano.
Optimizacién de arquitecturas CNN en tareas especificas
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