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Resumen

Los sistemas de informacion geografica (SIG) y las maquinas de clasificacion de imagenes (MCI)
se han convertido en herramientas fundamentales y relevantes a lo largo de los ultimos afios. El
desarrollo computacional y metodoldgico ha permitido a las MCI posicionarse como una
herramienta practica para analizar informacion espacial, accediendo a ser utilizadas de manera
amplia en diferentes campos del conocimiento. La planeacion urbana y el desarrollo territorial se
han visto beneficiadas de los MCI que se aplican a los SIG, dado que estas herramientas facilitan
el andlisis consistente de los diferentes entornos que pueden presentarse dentro zonas urbanas,
semiurbanas y rurales, esto con marcada precision. Esta monografia buscara mostrar los aspectos
mas esenciales de las diferentes MCI para reconocimiento de entornos urbanos, semiurbanos y
rurales que son usados en la actualidad, dando un mayor énfasis a los programas que analizan las
zonas urbanas, dado que estas representan el mayor porcentaje de los entornos habitados por
humanos. Dentro del analisis multidimensional de las diferentes MCI, se presentara una relacion
del tipo de inputs que aceptan, la metodologia de las MCl y algunos de sus parametros, los outputs
que generan y los sensores remotos que permiten generar las entradas para estas MCI analizadas,
permitiendo comprender de una manera mas clara cual metodologia puede ser usada o no dentro

de un contexto y entorno urbano especifico.

Palabras clave: sistemas de informacion geogréafica, sensores remotos, redes neuronales

C45, clusterizacion C38, clasificacion de imagenes
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Abstract

Geographic Information Systems (GIS) and Image Classification Machines (ICM) have become
fundamental and relevant tools in recent years. The computational and methodological
development has allowed the MCI to position itself as a practical tool to analyze spatial
information, and it agrees to be use in different fields of knowledge. Urban planning and territorial
development have benefited from the ICMs applied to GIS, since these tools facilitate the
consistent analysis of the different environments that can occur within urban, semi-urban and rural
areas, with marked precision. This research will seek to show the most essential aspects of the
different MCI for recognition of urban, semi-urban and rural environments that are currently used,
giving greater emphasis to programs that analyze urban areas, since these represent the highest
percentage of human-inhabited environments. Within the multidimensional analysis of the
different ICMs, a relationship of the type of inputs that they accept, the methodology of the ICM
and some of its parameters, the outputs that they generate and the remote sensors that allow
generating the inputs for these ICMs analyzed. Allowing a clearer understanding of which

methodology can or cannot be used within a specific urban context and environment.

Keywords: geographic information systems, remote sensing, neural networks C45,
clustering C38, image classification
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Introduccion

Desde 1970 la poblacion mundial paso de 3.68 a 7.87 mil millones de personas, a su vez la
poblacién urbana global pasé de un 33% a un 56% en 2020 (https://data.worldbank.org/), lo cual
crea la necesidad de acceso a insumos adecuados para la planeacion territorial que cuenten con la
misma velocidad de estas dindmicas poblacionales urbanas. Dicho crecimiento se explica por
medio de varios factores. Uno de los mas relevantes que genera el crecimiento urbano es la
migracion del campo a la ciudad, lo que se traduce en una presion socio territorial sobre las urbes
y sus areas de soporte (zonas rurales y de transicion semiurbanas) (Niu, 2022), esta presion se
aprecia en el area de los crecimientos urbanos, los cuales representan una huella fisica importante
de la poblacion mundial. Esto se aprecia con mayor notoriedad en las grandes ciudades y sus redes
de conexion que comprenden sistemas de infraestructura, zonas de produccion, zonas industriales
y de transporte, incluyen también grandes extensiones de zonas residenciales formales e informales
(Roy & Kasemi, 2021). Sumado a lo anterior, los entornos urbanos y semiurbanos presentan
diferentes caracteristicas, estas van desde variaciones topograficas, hasta las mas complejas
morfologias que se consolidan a través de mallas densas de vivienda e infraestructura (Liu et al.,
2022).

Los anteriores desarrollos fisicos son dificiles de medir y mapear con trabajo de campo
tradicional (Chen et al., 2022) los cuales usan recorridos fisicos en las zonas a analizar, es en este
punto donde las nuevas herramientas de los sistemas de informacion geografica (SIG), las
maquinas de clasificacién de imagenes (MCI) y sensores remotos (SR) se presentan como una
alternativa necesaria para realizar un seguimiento al crecimiento urbanos (Owusu et al., 2021), y
rurales los cuales son el objeto principal de estudio de éste trabajo.

Una de las herramientas que consideramos consta del uso de SR satelitales y la aplicacion
de MCI para su interpretacion. Los SR realizan captura de datos periddicamente con lo que es
posible construir una linea de tiempo de los cambios en las areas objeto de estudio (Cao et al.,
2020), (Boulila et al., 2021), esto a su vez genera grandes volimenes de informacion, por lo cual,
se requieren herramientas de interpretacion agiles y precisas, tales como los programas para analisis
de esta informacion (Roy & Kasemi, 2021). En la actualidad existe variedad de MCI satelitales
(Vijayalakshmi et al., 2021), lo que fabrica la necesidad de comprender como pueden ser aplicadas

estas maquinas en diferentes entornos, tales como: ciudades de mediano formato, ciudades de baja


https://data.worldbank.org/
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poblacion, entornos suburbanos y rurales entre otros (Boulila et al., 2021). En particular estas
herramientas nos ayudan a comprender de manera adecuada e integral las &reas urbanas,
periurbanas y rurales del territorio, las cuales pueden abarcar con facilidad las decenas de
kilometros cuadrados, haciendo asi Gtil y necesario el mapeo autdnomo de la informaciéon capturada
por la teledeteccion de los SR (Sonde et al., 2020).

Por lo anterior, es importante revisar cuales MCI son usadas en entornos urbanos (Wang &
Biljecki, 2022) y cudles entornos rurales (H. Li et al., 2022) insumos usan para generar el analisis,
esto con el fin de determinar cdmo lograr un mapeo o cartografia cercana a la realidad (espacio
fisico de los entornos), permitiendo determinar el grado de confiabilidad de estas y logrando con
esto también generar una comparativa entre las diferentes MCI.

Finalmente, este trabajo pretende realizar un compendio Util para disgregar de manera
rapida qué MCI usar segun el area del territorio a analizar y comprender las limitantes de estas a la
hora de ser usada. Esto, como se dijo anteriormente, con el objetivo de comprender y acceder a

insumos adecuados para la generacién de planeacién en el territorio.
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Objetivo General

Analizar las maquinas de clasificacion de imagenes para la elaboracidn de cartografias en
el territorio.

Objetivos especificos

Identificar las maquinas de clasificacion de imagenes utilizadas en los ultimos 6 afios para
la elaboracion de cartografias en entornos urbanos y rurales de los territorios.

Describir el grado de implementacion y las metodologias de las MCI en los entornos
urbanos y rurales de los territorios.

Generar una comparativa de las maquinas de clasificacién de imagenes seleccionadas para

la clasificacion de entornos urbanos y rurales.
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Marco tedrico y antecedentes

De manera inicial, se realiza la presentacion del esquema del marco teérico y su desarrollo:

Figural
Estructura de marco teorico de la investigacion
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1. Desarrollo historico contemporaneo de las ciudades

La poblacion urbana ha presentado un crecimiento continuo a una tasa de 0.5% anual
durante las ultimas 2 décadas (https://data.worldbank.org/), pasando de un 47 % a un 57 % del total
de la poblacion global. A su vez, los entornos urbanos también presentan una expansion continua
de la actividad edificatoria, incluyendo sus crecimientos periféricos, terminando por modificar a
su vez los entornos rurales circundantes (Cao et al., 2020). Estos desarrollos estan caracterizados
por presentar una mezcla de diferentes usos, los cuales van desde zonas industriales, zonas de
transicion agricola, espacios verdes, infraestructuras, comercio hasta zonas residenciales entre
muchos otros.

Los desarrollos urbanos y periurbanos se encuentran directamente relacionados con la
migracion poblacional a las aglomeraciones urbanas. Esta poblacion migrante presenta una
particularidad, dado que tres cuartas partes de esta poblacion presenta una condicion de
vulnerabilidad (UN HABITAT, 2016) (Fan et al., 2022), lo cual influye notoriamente en la
construccién fisica el territorio, dado que las poblaciones vulnerables generan habitualmente
procesos informales de asentamientos (UN HABITAT, 2016), los cuales tienen mayores
dificultades para ser monitoreados en campo por diferentes factores de seguridad, sociales y de
infraestructura.

Las actividades relacionadas con las migraciones poblacionales alteran de forma integral a
las ciudades y su entorno circundante (Cao et al., 2020), debido a la compleja forma que interactdan
estas con los componentes del territorio tales como: infraestructura de transporte, saneamiento
basico, instalaciones de comercio, zonas de servicios, espacios administrativos, zonas residenciales
e invasiones... las cuales se encuentran dentro de la trama del territorio, siendo las ciudades, e
incluyendo su radio de afectacion un sistema complejo que interactia de manera integra con todos
los componentes que la agrupan (Roy & Kasemi, 2021).

Actualmente, los territorios sufren un constante cambio, los procesos de expansion urbana,
densificacion y redensificacion, reduccion de zonas de cultivo, pérdida de capas vegetales
modifican el entorno fisico y generan nuevas configuraciones, tanto internas (zonas consolidadas
urbanas) como externas (zonas periféricas y rurales) (Cao et al.,, 2020), estas condiciones
permanentes de cambio dificultan un monitoreo constante y eficiente dada la velocidad de los
cambios (Sonde et al., 2020).


https://data.worldbank.org/
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1.1 Informacion disponible en los territorios

Los entes territoriales (estados, municipios, provincias etc.), ONGs y corporaciones
privadas, entre otras entidades han estado monitoreando desde diferentes &mbitos socioespaciales
los entornos urbanos y rurales (UN HABITAT, 2016), esto se ha realizado de manera continua a
lo largo de las dltimas décadas. Los fines con los cuales se realizan estos monitoreos dependen de
la naturaleza de la entidad, dado que la informacion recopilada puede tener fines administrativos y
de control territorial (Yin et al., 2022), como también puede ser usada con fines comerciales e
investigativos. La informacion recopilada de los entornos urbanos se clasificard para efectos de
esta investigacion en dos grandes grupos: el primero, se denominara informacion no espacial y el

segundo, se denominara informacion espacial, los cuales seran descritos a continuacion:

1.1.1 informacion no espacial

Se caracteriza por ser un insumo no georreferenciado, referenciado o cartografiado, estos
pueden ser tablas, noticias, informes de campo, cifras o indicadores sociales entre otros (UN
HABITAT, 2016), pueden ser recopiladas y/o generados por distintas fuentes tanto
gubernamentales como privadas, un ejemplo de esto son las cifras globales que recopila World
Bank y UN Habitat, se dejan los links de acceso respectivos para su visualizacion
https://data.worldbank.org/ y https://data.unhabitat.org/

Una caracteristica particular de mayoria de los insumos que se encuentran en esta categoria
es la posibilidad de transcribir su informacion sin dimension espacial a cartografia, esto a través de
diferentes herramientas digitales, las cuales permiten la elaboracién planimétrica, la referenciacion,
clasificacion y conversion a formatos raster (Martinez et al., 2016). Lo anterior posibilita que el
insumo resultante participe de los procesos de edicion espacial, clasificacion de imagenes, algebras
de mapas etc. permitiendo la interaccion plena con la informacion recopilada por los sensores
remotos.

Un ejemplo de lo anterior, son las estadisticas poblacionales que se llevan a cabo dentro las
ciudades, esta informacion parte de un censo que se introduce en una base de datos, la cual con

produccion y transcripcion adecuada puede referenciarse en un levantamiento cartografico de


https://data.worldbank.org/
https://data.unhabitat.org/
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formato vector, el cual posteriormente es reclasificado y convertido en formato raster, logrando

con esto la compatibilidad para hacer analisis de imégenes.

1.1.2 informacion espacial

Se caracteriza por ser un insumo que se presenta dentro de una cartografia o imagen, a su
vez este se encuentra referenciado y en algunos casos georreferenciado. Dentro de esta categoria
se pueden encontrar mapas en formato vector, imagenes satelitales, ortofotografias, imagenes de
drones y en general todo elemento en formato vector o raster que tenga una referencia espacial
(Chuvieco, 2008).

Una caracteristica importante de estos insumos es que permite generar relaciones,
correlaciones y operaciones espaciales, tales como algebra de mapas, segmentaciones de imagenes,
seleccion y clasificacion de conjuntos de datos espaciales (Rees, 2012). Para poder realizar las
operaciones mencionadas anteriormente es necesario seguir pasos previos, entre estos esta la
seleccién adecuada del insumo y el preprocesamiento de los datos, dado que de esto depende el
resultado de la operacion. Esta investigacion se enfocara en los insumos entregados por los sensores

remotos satelitales, los cuales de manera general son imagenes con multiples bandas.

1.1.2.1 imagenes satelitales

Dentro de la informacion espacial se encuentra el subgrupo de imagenes captadas por
sensores remotos los cuales se encuentran en el espacio (satélites), estas se presentan como
iméagenes de multiples bandas, las cuales contienen diferentes niveles de resolucion espacial,
radiométrica, temporal, angular, espectral y polaridad (Rees, 2012), estas variedades de niveles de
resolucion dependen del tipo de sensor y las caracteristicas del fendmeno a captar.

Las imagenes satelitales presentan una amplia gama de uso en la actualidad, algunos usos
son la climatologia, busqueda de yacimientos minerales, monitoreo de las quemas globales,
medicion de niveles de calidad del aire y de humedad atmosféricos entre otros. En este caso de
investigacion nos enfocaremos en las imagenes que muestran los fenémenos asociados al desarrollo

fisico de los entornos urbanos y rurales.
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1.1.3 Preprocesamiento de imégenes

Las imagenes tomadas por los sensores remotos satelitales deben surtir la etapa de
preprocesamiento, en esta etapa la imagen es georreferenciada o referenciada, se clasifican los
valores crudos entregados por el sensor, se analiza y ortogonaliza (ortorectificacion) la imagen o
se le reclasifican valores especificos con relaciones a las etiquetas o andlisis a realizar (Chuvieco,
2008).

Si las imagenes no pasan por la etapa de preprocesamiento se van a generar errores al
momento de la interpretacion y clasificacién, dado que las imégenes requieren correcciones
atmosféricas, conversiones de valores crudos, ubicacién especifica de las bandas entre otros (Rees,
2012), estos ajustes previos dependen del tipo de procesamiento buscado. Lo anterior, busca evitar
errores de referenciacion por no tener el adecuado sistema de coordenadas, errores radiométricos
por no generar las correcciones atmosféricas, errores geométricos por realizar las
ortorectificaciones adecuadas. Los errores dependen del tipo de insumo base y el procesamiento
buscado, la eficiencia y exactitud de los procesos que se apliquen a la imagen varian segln la

calidad del preprocesamiento realizado (Vijayalakshmi et al., 2021).

1.2 Insumos base de clasificacion (imagenes raster preprocesadas)

Las imagenes raster que han pasado por las correcciones mencionadas en el anterior
capitulo se encuentran listas para ser analizadas, en algunos casos se deben generar procesos
adicionales tales como: reclasificar los valores obtenidos con el fin homogeneizar los rangos de
operacion, generar mascaras de recorte para determinar el area de interpretacion o estudio puntual,
incluyendo aplicar filtros si se requiere realizar algun tipo de operacion particular, los anteriores
procesos son opcionales (Rees, 2012). Una vez surtidas las etapas anteriores las imagenes se
vuelven un insumo base adecuado para ser procesado y analizado de manera eficiente.

Los insumos bases pueden presentarse en formatos con gran contenido de informacion,
estos volimenes de informacion requieren metodologias y maquinas adecuadas que faciliten el

analisis y procesamiento de los mismos datos (Zhou et al., 2020).
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1.3 Procesamiento digital de imagenes

El procesamiento digital de las imagenes referenciadas comienza en la década de los sesenta
(Chuvieco, 2008) con la invencién de las computadoras digitales, durante esta primera generacion
se contaba poca informacion espacial, limitandose a las imagenes de vuelos, y no se presentaban
aun los sensores remotos espaciales. Los primeros satélites para teledeteccion se pusieron en drbita
entre los afos 1970 y 1980 (Rees, 2012), estos presentaban una minima capacidad de
almacenamiento y resoluciones. Situacion que evolucionaria con el desarrollo de nuevas
tecnologias.

En la actualidad se presenta gran variedad de sistemas de teledeteccion remota, entre ellos
los satélites, estos presentan diferentes tipos de sensores con una gran variedad de resoluciones
espaciales, radiométricas, temporales, angulares, espectrales y de polaridad, permitiendo tener un
material base abundante (Goodchild, 2011). Dentro de esta investigacion no se tendra en cuenta la
informacion generada por los drones y sus sensores, dado que este campo de investigacion es muy
amplio, a su vez tampoco se tendra en cuenta la informacion generada por sensores puestos en
aviones, limitando asi la investigacion a los sensores remotos espaciales. Lo anterior no limita que
los resultados y las caracteristicas de las MCI analizadas dentro de la investigacion no se puedan
aplicar a las imagenes generadas por otros sensores.

La disponibilidad de imagenes y firmas espectro graficas presentan limitaciones que van
desde los componentes técnicos, economicos y de disponibilidad, por lo cual es importante
determinar el insumo idéneo y el estado de preprocesamiento requerido con el fin de evitar
reprocesos o errores.

En el momento de generar la clasificacion de las iméagenes sin los datos adecuados las
maquinas de clasificacion no podran ejecutar de manera adecuada su funcién (Sonde et al., 2020).
Como ejemplo de insumos inadecuados podemos mencionar las imagenes con alteraciones
radiométricas, altos niveles de nubosidad, sistemas de coordenadas erroneas, niveles de resolucion
espacial insuficientes... lo anterior imposibilita una correcta clasificacion de la imagen (Goodchild,

2011).
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2. Procesamiento digital de imégenes
2.1 Maquinas de clasificacion

Existe una variedad de MCI, dentro las cuales podemos encontrar las que detectan patrones
geométricos, las que clasifican segun el rango del valor de pixel individual, algunas maquinas usan
redes neuronales entrenadas para la clasificacion barrios completos (conjuntos de pixeles) (Sonde
et al., 2020), estas maquinas permiten realizar clasificacion a la informacion obtenida de todo tipo
de sensores que generen una imagen, para el caso puntual de esta investigacion se tomaran en
cuenta las maquinas que realicen la clasificacion de las imagenes satelitales monoespectrales
(pancromaticas y RGB) multiespectrales e hiperespectrales.

Dentro de las maquinas de clasificacion tenemos dos grandes grupos los cuales dependen
de la interaccién entre el analista y la computadora: el primero, son las maquinas de clasificacion
supervisada y el segundo, son las maquinas de clasificacion no supervisada, las cuales seran

descritas a continuacion.

Clasificacion supervisada

La clasificacion supervisada es donde el analista decide a qué categorias de clase desea
asignar pixeles o segmentos. Estas categorias de clase se conocen como su esquema de
clasificacion. Una vez generado todo el esquema de clasificacion se inicia la clasificacion de la
imagen objetivo. Posterior, el analista tendra que revisar el conjunto de datos clasificado resultante
y reasignar cualquier clase o poligono de clase erréneo a la clase adecuada segun su esquema

(https://pro.arcgis.com/).

Clasificacidn no supervisada

Es donde la computadora decide qué clases estan presentes en su imagen en funciéon de las
diferencias estadisticas en las caracteristicas espectrales de los pixeles. El analista interactGa con
algunos parametros de la maquina, ejemplo de esto, se puede decidir la cantidad de clisteres en

que se deben clasificar la imagen y el tipo de algoritmo que usara la maquina. Una vez completada
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la clasificacion no supervisada, debe asignar las clases resultantes a las categorias de clase dentro
de su esquema esto lo realiza el analista en un proceso de posproduccion (https://pro.arcgis.com/).

A continuacién, se presentaran las MCI que seran tenidas en cuenta para esta investigacion,
estas maquinas no son los Unicas que se usan en la actualidad, el listado se selecciond a partir de
dos criterios: el primero, se tienen en cuenta las metodologias y maquinas estandarizadas en los
softwares para el tratamiento de datos geoespaciales tales como ENVI, ArcGis, Qgis, SuperMap
entre otros. El segundo criterio, fue la seleccion de las maquinas que se usan en las investigaciones
que se encuentran cargadas en los repositorios académicos que se enfocan en ingenieria y en

informatica. Las maquinas seleccionadas para esta monografia son:

2.1.1 Clasificacion por clusterizacion (CC)

La clusterizacién de datos se refiere a una amplia gama de algoritmos numéricos disefiados
para encontrar grupos de datos homogeéneos utilizando métodos numéricos sistematicos (Tortora
& Palumbo, 2022). En la clasificacion de imagenes, es un proceso por el cual se divide un conjunto
de datos (pixeles) en un conjunto de subclases significativas, conocidas como cllsteres
(https://pro.arcgis.com/). La clusterizacion es similar a la clasificacién supervisada en la que se
agrupan los datos. Aungue, a diferencia de la clasificacién supervisada, 10s grupos no estan
definidos previamente por el analista. A continuacion, se ubican algunos métodos: métodos de
particion, Agrupacion jerarquica, Agrupacion difusa o Agrupacion basada en modelos. En la

Figura 2 se puede apreciar un esquema de una MCI por clusterizacion.

Figura 2
Estructura de clasificacion basica de un sistema de clusterizacion no supervisada

_____________

Cluster 01

Cluster 02

Cluster 03

7
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1

Nota. Fuente: disefio propio
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2.1.2 Redes neuronal convoluciones (CNN)

Las redes neuronales convolucionales son un tipo especializado de redes neuronales
artificiales que utilizan una operacion matematica llamada convolucién en lugar de la
multiplicacién de matriz general en al menos una de sus capas. Estan disefiadas especificamente
para procesar datos de pixeles y se utilizan en el reconocimiento y procesamiento de imégenes
(Martins et al., 2021). Este modelo de aprendizaje profundo toma un réster de entrada, asigna
importancias (pesos y sesgos) a varios aspectos y condiciones del raster. El preprocesamiento
requerido en CNN es menor en comparacion con otras MCI, mientras otros métodos tradicionales
de clasificacién de imégenes los filtros deben ser generados de manera manual, las CNN con
suficiente entrenamiento pueden tener la capacidad de generar filtros y preprocesamientos (Shawky
etal., 2020a).

Figura 3
Estructura de una red béasica de una red neural de capas ocultas

e EE e e ———————
’

Capa(s) oculta(s) Capa(s) oculta(s) Capa de salida

Nota. Fuente: disefio propio
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3 Toma de puntos de control

Para realizar la comprobacion y validacion de las clasificaciones que ha realizado la MClI,
es necesario tener informacion de control, en el caso de las imagenes satelitales se obtienen de dos
maneras estos puntos: La primera, es el muestreo en campo donde se genera una cantidad de puntos
dentro de un espacio determinado, estos puntos deben ser los suficientes para que tenga una
validacion estadistica (Londofio & Valdés, 2012), esta informacion debe caracterizar la misma que
presentan las clases que la maquina clasifico; la segunda, se realiza a partir de una verificacion
visual de la imagen a clasificar y el analisis genera puntos de control dentro de la imagen, los cuales

se usaran posteriormente para comprobacién (Chuvieco, 1996).
4 Evaluacion de clasificacion

El analista debe hacer la verificacion partiendo de los puntos de control que fueron tomados
en campo o directamente sobre la imagen objeto de clasificacion, estos deben tener una cantidad
de puntos minimos que permita hacer una validacion estadistica y que contenga un muestreo
representativo (Londofio & Valdés, 2012). Posteriormente, se toma la imagen clasificada por la
MCI y se genera la comparativa determinando la precision de esta. A su vez, se debe verificar los
errores por omision o accién que haya tenido la maquina en el momento de generar la clasificacion
(Chuvieco, 1996), con el fin de determinar los ajustes que se deben efectuar en sus parametros,

permitiendo con esto mejorar la precision de la maquina.
5 Conclusiones

Finalmente, las MCI que se presentaron anteriormente estdn en un constante cambio,
generando nuevas etapas y variaciones de estas. El poder computacional, los sensores de captura y
las metodologias de analisis de imagenes estan en un crecimiento y diversificacion continua
(Masser, 2001) , lo que permite entrever que en pocos afios tendremos nuevas metodologias y MCI
aplicadas a los desarrollos urbanos y rurales, permitiendo adaptarnos a los constantes y acelerados

cambios de nuestro entorno fisico-espacial.
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Metodologia

A continuacion, se realiza la presentacion de la propuesta metodoldgica realizada para esta
monografia:

Como medio principal de busqueda de esta monografia se usan las bases de datos
academicas, para la seleccion de estas se analiza cuales se encuentran relacionadas con las
siguientes areas de conocimiento: teledeteccion, sensores remotos, clasificacion de imagenes,
inteligencia profunda, redes neuronales convolucionales, clusterizacion y planeacion urbana. Por
lo anterior, se han seleccionado los siguientes buscadores: SpringerLink, GoogleScholar,
ScienceDirect.

Posteriormente a la seleccion del buscador, se genera el método de busqueda, en el cual se
utiliza una palabra clave fija la cual es remote sensing dado que la investigacion se centra en su
totalidad en los sensores remotos. A continuacion, se genera una segunda palabra clave la cual debe
seleccionar una de estas tres opciones: urban, territory o urban planning, estas series de palabras
tiene como objetivo central la busqueda en las areas urbanas, semiurbanas y rurales. Finalmente,
se genera una tercera palabra la cual se refiere a las maquinas de clasificacion de imagenes en esta
categoria se escoge una de las dos (2) que son objeto de estudio las cuales son: Clustering Y
Convolutional Neural Network (CNN).

Para cada una de las maquinas de clasificacion de iméagenes que seran tenidas en cuenta
para esta investigacién se toma un ndmero minimo de 13 articulos. Estos deben presentar

caracteristicas puntuales las cuales seran descritas a continuacion:

o Tener una fecha de publicacién inferior a seis (6) afios. En algunos casos se permitira el uso
de publicaciones con mayor tiempo de publicacién siempre y cuando su investigacién siga
teniendo repercusion en el presente.

o Tener como area de estudio las zonas urbanas, semiurbanas o rurales, incluyendo
condiciones medioambientales de las mismas. Todas las investigaciones deben estar
relacionadas con los procesos antropogeénicos.

o Debe presentar una MCI que esté dentro del objeto de estudio de esta investigacion.
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Posterior, a la recopilaciéon de los articulos de revision o articulos de investigacion, se

procede a la revision de cada uno de estos articulos, en la cual se tomarén los siguientes datos:

Tipo de algoritmo que usa la maquina de clasificacion.

Tipo de input, los datos de entrada que se usaran en esta investigacion son imégenes RGB
y sus subconjuntos, imégenes multiespectrales, imagenes hiperespectrales. No se tendrén
en consideracion imagenes de LIDAR o cualquier otro tipo de radar, imagenes de drones o
aviones.

Objeto de analisis, se analizaran las zonas de estudios en este caso se clasifican en tres,
zonas urbanas, zonas rurales y condiciones medioambientales ligadas a condiciones
antropogeénicas.

Tipo de sensor, se analiza qué sensor remoto toma captura la informacién que esta siendo
tratada en el articulo.

Porcentaje (%) de precision de la maquina, este porcentaje (%) estara directamente ligado

al objeto de analisis de la investigacion.

Con los anteriores datos se procedera a sacar las estadisticas cruzadas de cada una de

las columnas, parametrizando aspectos y detalles importantes de cada una. A continuacion, se

mostraré la tabla del flujo de trabajo que se genera en esta investigacion:

Figura 4
Estructura del flujo de busqueda de la informacion

[

Buscardor ] [ MCI ] [ objeto de analisis ] [ Input ] [ Output ]

GOOGLE ACADEMIC | ——n

2.1.2 Redes neuronales

2.1.1 Clasificacion
clustering

convolucionales

o

1
1
1
SCIENCE DIRECT '
1
1}

Nota. Fuente: disefio propio
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Andlisis y resultados
Como consideraciones generales encontradas en estas MCI revisadas para esta
investigacion tenemos que: los inputs y los sensores remotos, en su gran mayoria sirven de manera

transversal a las MCI que se encuentran dentro de esta investigacion.

Input

Se usan diferentes entradas, tales como: Imagenes monoespectrales de formatos RGB en
los cuales se encuentran imagenes de media resolucion (HR) (Davydzenka et al., 2022) y las
imagenes de alta resolucion (VHR) (Fu et al., 2021), imagenes multiespectrales (inferiores a 30
bandas) (Su et al., 2021) ejemplo de esto las imagenes captadas por los sensores SPOT o LandSat,
e imagenes hiperespectrales (superiores a 30 bandas) (Firat et al., 2022) ejemplo de esta, las
iméagenes del sensor MODIS.

Las MCI permiten la entrada de inputs multiespectrales, los cuales son comunes y la gran
mayoria de los SR remotos capturan este tipo de dato, esta entrada permite generar un valor puntual
sobre el pixel a clasificar, dependiendo del juego de bandas que use para construir la imagen objeto
de estudio, esto facilita la clasificacion generando conjuntos de pixeles con valores mas
homogéneos y diferenciables (Yao et al., 2022).

El tipo de entrada determina el algoritmo y los preajustes que se pueden realizar, si se usan
imagenes hiperespectrales se puede realizar preprocesamientos en el cual se analizan la totalidad
de las bandas para determinar cuales tienen una mayor incidencia en el proceso de clasificacion
puntual, esto a través de un modelo estadistico que determine el grado de impacto y eficiencia que
puede tener una banda (Firat et al., 2022), lo anterior se puede lograr de manera eficiente con una

validacioén cruzada.
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Figura 5
esquema de un raster multiespectrales e hiperespectrales

Réaster multiespectral Raster hiperespectral
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Infrarojo termico

Nota. Fuente: disefio propio

Si se genera input con una imagen de formato RGB monocapa o un raster pancromatico, se
analiza la resolucion espacial, si esta presenta una resolucion espacial con un tamario de pixel de 1
metro o inferior, se puede determinar como una imagen de alta resolucién espacial (VHR) lo cual
permite realizar un preprocesamiento mas especifico (Goodchild, 2011), si presenta una resolucion
superior a 1 metro se considera una resolucion espacial media (HR). En los entornos que presentan
alta heterogeneidad en los valores de los pixeles, tales como: entornos residenciales de pequefio
formato, viviendas unifamiliares aglomeradas o asentamientos informales, se puede dificultar el

reconocimiento si la resolucion espacial de SR es baja (Fan et al., 2022).
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Figura 6
Imagen de la izquierda con resolucion espacial media (HR) superior a 1 metro, imagen de la
derecha con resolucién espacial alta (VHR) inferior a 1 metro

ST 3 :
'\\‘ : > . ...&‘i‘ h ‘8

Nota. Fuente de la imagen: https://geomedellin-m-medellin.opendata.arcgis.com

Es importante determinar el tipo de input a utilizar, dado que en todos los entornos
geograficos no es posible la obtencion de la totalidad de estos inputs, a su vez es necesario
determinar la clase de entrada con relacion al algoritmo a ejecutar para la clasificacion de las

iméagenes.
Sensores remotos

Las MCI permiten una entrada amplia de tipos de inputs, generando la posibilidad de tomar
informacion de diferentes SR, para este caso se pueden apreciar cdmo se usan SR open source
como el EyeBird de GoogleEarth (Yao et al., 2022); SR privados que venden informacién, pero el
publico en general tiene acceso como MODIS, 10T, Sentinel, SPOT o IRS (Kundu et al., 2021); a
su vez, se denota el uso de SR completamente privados o de uso restringido, tal como AIR-FORCE
de USA (Kaur et al., 2019). Esta condicion se vuelve fundamental dado que no todos los sensores
remotos pueden ser accedidos por el pablico en general.

Los SR varian en funcion de su objetivo y los sensores que presentan para la captura de
informacidn, en la actualidad existe gran cantidad de constelaciones lanzadas desde los estados u
organizaciones privadas (Chuvieco, 2008), estas toman informacion permanentemente, pero no
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adquieren informacion de todas las geografias, por lo cual se hace indispensable determinar el area
de estudio previamente y verificar que tipo de SR se encuentra capturando informacion sobre ese
territorio. A su vez, determinar las especificaciones de este, como se menciond en el apartado de
Input es necesario seleccionar una imagen de entrada con las condiciones necesaria para el
procesamiento de la MCI seleccionada, por lo cual se debe elegir con precision el SR requerido,
comprendiendo que existen de maltiples niveles de resolucion espacial, radiométrica, temporal,

angular, espectral y polaridad en los mismos (Chuvieco, 2008) (Rees, 2012).

Clasificacion por clusterizacién (CC)

Generalidades

En este tipo de MCI con CC se seleccionaron 15 articulos de investigacion, los cuales
presentan diversos usos en ambito del anélisis espacial de entornos urbanos y rurales, lo que
muestra una amplia utilizacion en diferentes tareas de clasificacion como: determinar las
condiciones presentes en un cultivo (Ohana-Levi et al., 2022), clasificar infraestructuras viales (Fu
et al., 2021), la identificacidn de zonas verdes o rurales (Kundu et al., 2021) o la clasificacion de
entornos urbanos (Kaur et al., 2019), Permitiendo a la clusterizacion tener un potencial en diversas
areas, incluyendo dentro estas los procesos de planificacion territorial.

Estas investigaciones se enfocan en el uso de uno o multiples algoritmos de clusterizacion
para generar la clasificacion no supervisada de las imagenes capturadas por los diferentes SR.
Dentro de los articulos se tiene en cuenta: el porcentaje (%) de exactitud que llega el método
principal y los métodos de referencia o comparativos; el tipo de inputs que permite; los SR que
usa; El tipo de output que genera y el tipo de entorno y/o fenémeno que clasifica la MCI. El
porcentaje de exactitud no puede ser comparativo en su totalidad con los otros métodos dado que
este varia segun la libreria (algunos métodos presentan preprocesamientos), los preajustes
realizados a la maquina e input usado entre otros parametros alteran la homogeneidad de la muestra
para realizar una comparativa adecuada.

Este método de clasificacion por CC presenta una eficiencia para el analista al no tener que
generar ningun tipo de etiqueta para el proceso de clasificacion, dado que la maquina lo realiza de

manera autonoma. Existen diferentes tipos algoritmos de clusterizacion, tales como, los K-Means
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(Kundu et al., 2021) o C-mean (Kaur et al., 2019) los cuales son algoritmos bésicos de
clusterizacién. A su vez, hay MCI que usan preajustes a los datos para sesgar la clasificacion y
redireccionar la clasificacion no supervisada con diferentes métodos, ejemplo de esto es el uso de
maquinas de soporte vectorial (MSV) antes de la clusterizacion para realizar preajustes a los datos
del raster objeto de analisis (Kaur et al., 2019) . Por lo anterior, se comprende en posibles variables
de esta MCI.

Algoritmo

Se usan diferentes tipos de algoritmos para desarrollar la clasificacion no supervisada a
través del método de clusterizacion, algunos una clusterizacion directa sin un modelo de preajuste
de la informacion y solo se determinan los parametros de la maquina como, cantidad de cldsteres
a encontrar o el area de la imagen a analizar, estos se pueden apreciar encontrar en los programas
de manejo de datos espaciales ArcGis (https://pro.arcgis.com/), Qgis o SuperMap.

Dentro de otra categoria se encuentran las maquinas de clusterizacion que usan preajustes
avanzados, buscando generar dos elementos base:

Primero, la limpieza generalizada de los datos que se encuentran en la imagen de entrada,
quitando los valores andmalos que se encuentran en la matriz de pixeles, permitiendo con esto tener
un rango sin valores minimo y maximos que se salgan de la media, eliminacién de zonas que no
presentan un valor dentro del pixel (zonas sin informacion), permitiendo con esto tener una entrada
mas limpia al proceso de clusterizacion (Kaur et al., 2019).

Segundo, definir patrones generales tales como: valores repetitivos o barrios de pixeles con
iguales rangos, permitiendo con esto generar un insumo base al proceso de Clusterizacién que
redireccionada la “aleatoriedad” inicial del centro del cluster y la redireccionada a valores definidos
por el preprocesamiento. Ejemplo de lo anterior es, el caso del algoritmo FCGT (Kundu et al.,
2021) el cual permite acelerar el tiempo de ejecucion de la maquina y a su vez generar un mayor
grado precision con relacion a otros métodos como el K-Mean simple, dado que encuentran rangos
homogéneos de valores dentro de la imagen para iniciar como los clusterizacion y eliminar una
cierta aleatoriedad de las etiquetas que saldran (Sudha & Aji, 2022).

En algunos casos lo anteriormente descrito vuelve estas MCI no supervisadas en MCI semi-

supervisadas, puesto que en los preprocesamientos de las imagenes objeto de analisis se
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redireccionan de manera evidente los clusteres a encontrar. La cantidad de clUsteres que el analista
desee encontrar altera el nivel de precision de la MCI, al no tener un patrén fijo (valor de pixel o
valores promedios de barrios de pixeles) que buscar como en la clasificacion supervisada que se
vera en otro capitulo, Los valores que esta MCI con CC busca esta directamente relacionados a
método estadistico que la clusterizacion tenga y la cual varia con la cantidad de clusteres que deba
clasificar.

Output

La salida de este método de clasificacion es en su totalidad es un raster unico con diferentes
etiquetas, este tipo de MCI no permite la salida de raster con deteccion de objetos, dado que no se
genera un proceso de clasificacion supervisada. Esta salida permite al analista comprender de
manera clara los diferentes entornos (clUsteres) que puede presentar una imagen del territorio, es
importante que el analista delimite de manera clara y bajo criterio la cantidad de cldsteres a

encontrar dentro del raster seleccionado.

Conclusiones

Se genera inicialmente una tabla de compilacion y comparativa la cual se denomina “Anexo
01 CC tabla de analisis”, en esta se discriminan los elementos a analizar de cada una de las MCI
usadas en las investigaciones. A continuacion, se presentan los diagramas y resultados de esta

compilacion bibliogréfica de las investigaciones usadas para esta investigacion.
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Figura 7
Relacion del tipo de raster de entrada con la totalidad de los inputs usados en las investigaciones
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Nota. Fuente: disefio propio

El 44.03% de la muestra de datos de entrada corresponde a rasteres multiespectrales, los
cuales tienen una diversidad de usos que permiten la combinacion de bandas para generar valores
especificos de pixeles y generar imagenes de falso color (Sadeghi & Etemadfard, n.d.). También,
se puede establecer que el 38.98% de los inputs corresponden a una entrada monoespectral, donde
el formato RGB tiene un uso importante, siendo estas imagenes interpretables a la vista del analista
y le permite comprender de manera agil la entrada y caracteristicas de la capa que estan
introduciendo, otro punto a favor de este tipo de entrada es que presenta imagenes VHR (Kaur et
al., 2019).

Los rasteres de resolucién VHR cuentan con un 44.07% del total, esto muestra que su uso
es el mayor dentro de las investigaciones analizadas, este tipo de resolucion presenta un grado de
detalle alto que permite diferenciar elementos de pequefio formato con niveles de contraste altos y
gran resolucion. los rasteres de resolucion HR también presentan un numero importante de
representaciones con el 38.98% estos se encuentran relacionados al analisis general de grandes
areas rurales donde los niveles de detalle o resolucidn espacial no deben requieren ser altos dado
que se pueden encontrar grandes zonas homogéneas para la interpretacion (Sapucci et al., 2019).

Por otro lado, los rasteres hiperespectrales presentan una cantidad limitada de interacciones en las
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investigaciones revisadas, tuvo un uso principal para reconocer todo tipo de entornos rurales y
urbanos (Sudha & Aji, 2022) dado que este permite tener una gran cantidad de informacion de un
entorno determinado permitiendo una interpretacion integra de las zonas analizadas.

Se aprecia el uso de diferentes entradas en relaciones similares, por lo cual se infiere que
este tipo de MCI puede generar interpretacion adecuada a diferentes inputs, esto dependerd en gran
medida del entorno a analizar, dado que los entornos urbanos presentaron condiciones de entradas

de alta resolucion en comparativa de las investigaciones que se centraron en la ruralidad.

Figura 8

Gréfico de dispersion, en el eje Y se aprecia del porcentaje (%) de precision de la MCl en la
clasificacion objeto de estudio; en el eje X corresponder a cada una de las MCI que se dataron
en la investigacion
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Nota. Fuente: disefio propio

Dentro del grafico de dispersion, se aprecia como las MCI tienen un nivel alto de
clasificacion, con un valor promedio dentro de todas las investigaciones de 82.83% situando en un
grado alto de interpretacion correcta, de manera general el 79% de las MCI se encuentra en un
porcentaje de precision entre 70% y 95%, permitiendo con esto disponer de un rango de precision
considerablemente alto en los diferentes entornos que estas maquinas analizan. En algunas
investigaciones estas maquinas tienen preprocesamientos que buscan eliminar los pixeles que no
se encuentran dentro de la desviacion estandar de los clusteres con el fin de no generar valores
extremos en la clasificacion (Sudha & Aji, 2022), pero esto implica también posible pérdida de

informacion.
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Estos margenes de precision estan relacionados directamente a los sets de testeo (imagenes
a clasificar) que se usaron en las investigaciones y pueden variar segun el cambio de imagen a

analizar y los parametros incorporados.

Figura 9
Relacion del tipo de uso recomendado segun las investigaciones seleccionadas de salida con la
totalidad de los outputs usados en las investigaciones

CONCLUSION

® MCI para clasificar todo tipo de entornos {urbancs y rurales)
@ MCI para clasificacién de zonas verdes (rurales)

FlRar) @ MCl para clasificacion de zonas verdes (urbanas y rurales)
® MCl que permite clasificar diferentes entornos urbanos

® MC| para clasificacién de zonas verdes (rurales) y fenomen

@ MCl que permite clasficar diferentes entornos urbanos

MCI para clasificacion de instraestructura wial

® MCI para clasificacion de zonas agricolas (rurales)
Nota. Fuente: disefio propio

La clusterizacién se usa de manera transversal para cualquier tipo de clasificacion siendo
este método no supervisado muy Util para andlisis de territorio. Se aprecia como el 50.85% del
MCI con clusterizacion se usaron para revisar y clasificar todo tipo de entornos dentro de las
investigaciones, dado que es un método que busca patrones generales y homogéneos en los inputs
que se den al momento de clasificar. Otro segmento importante, es el uso de la clusterizacion para
la clasificacion de aspectos rurales tales como: la agricultura, condiciones de suelo o bosques entre
otros, a su vez, se ha usado este tipo de MCI para analizar los patrones de cambio y recambio que
se han sufrido los entornos rurales en un periodo de tiempo definido.

Por lo anterior, se puede inferir que este tipo de MCI con CC son muy usadas en los entornos
rurales como la agricultura y condiciones ambientales, pero también presentan una capacidad alta
de analizar cualquier tipo de entorno dentro del territorio. Es importante comprender las
limitaciones que presenta este tipo de clasificacién a la hora de ser escogida, dado que la seleccién

correcta de los parametros de ajuste de las maquinas, la cantidad de cllsteres a clasificar y los
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preprocesamientos a que haya lugar pueden afectar la calidad de la clasificacion de manera
sustancial. El analista debe prever de manera adecuada esto antes de escoger la MCI con CC.

Clasificacion por redes neuronales (NN)

Generalidades

En este tipo de MCI se seleccionaron 23 articulos de investigacion, los cuales presentan
gran variedades de aplicaciones en el &mbito urbano y rural, generando soluciones problemas de
clasificacion que se pueden encontrar de manera cotidiana como: el mapeo de entornos informales
(Fan et al., 2022), distribuciones de masas verdes urbanas (Martins et al., 2021) o la clasificacion
de objetos como carros, aviones, edificios entre otros (Shawky et al., 2020b) esto permite acelerar
proceso de interpretacion de grandes areas por medio de CNN, siendo este tipo de MCI muy util
en los procesos de planeacién y desarrollo territorial (J. Li et al., 2022) (Yang et al., 2022).

Las imégenes generadas por los SR y su clasificacion a través de MCI con RN cada vez
mas autobnomas y pre-entrenadas con porcentajes (%) de presion altos se han vuelto cruciales en
diferentes roles de la industria y los gobiernos (Davydzenka et al., 2022), evitando con esto
margenes altos de error en los analisis del territorio. Por lo anterior, se tendran en cuenta diferentes
aspectos durante el proceso de comparativa y desagregacion de las caracteristicas de cada MCI que
presentan como genérico el uso de las RN, para la evaluacion multicriterio se tendrén en cuenta el
input de entrada, las variables de preajustes, los entornos que clasifican y los outputs que generen.
A su vez, se tendran en consideracion los porcentajes (%) de precision de las maquinas en el
momento de clasificacion.

Este método de clasificacion por RN presenta dos grandes atributos a favor. Primero,
permite la entrada de diversos tipos de inputs que van desde las entradas hiperespectrales (Firat et
al., 2022) hasta entradas RGB o pancromaético (Shawky et al., 2020b) dependiendo del tipo de
metodologia que desarrollen. Segundo, las maquinas pre-entrenadas con dataset especificos,
presentan las etiquetas que el analista requiere para su clasificacion, estos datasets permiten tener
una gran cantidad de informacion o bigdata como aprendizaje para la correcta clasificacion de
imagenes (Zhou et al., 2020), lo cual permite mejores niveles de precision en el momento de la

clasificacion como se presentara a continuacion.
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Algoritmo

Una red neuronal es un modelo que contiene un numero elevado de unidades de
procesamiento (nodos o neuronas) interconectados, estas unidades se encuentran disgregadas en
capas, las cuales se dividen en tres: Capas de entrada, capas ocultas y capa de salida (ibm.com), en
el caso del uso de estas redes para el procesamiento y clasificacion de raster se pueden dividir en
dos grupos iniciales, las RN con entradas preprocesadas y RN de entrada directa, las redes que
presentan preprocesamientos de los datos antes de pasar a la capa de entrada, utilizan algoritmos
previos como las MSV (Konstantinidis et al., 2020), siendo estas un primer filtro que limita y
segmenta la cantidad de inputs que puede presentar la red con el fin de ahorrar tiempo en el

momento del procesamiento.

Figura 10

[lnngen de enmdx]

(Raster) la RN

Etapa de pre procesamiento de la imagen Etapa de procesamiento (clasificacion) Capa de salida
(segmentacion) informacion (Clasifacion)

Nota. Fuente: disefio propio

Previo al proceso de clasificacion de la imagen objeto de estudio, este tipo de MCI debe ser
entrenada a través de set de entrenamiento que contengan ejemplos de las etiquetas que buscan ser
encontradas y clasificadas, con el fin de que la red aprenda a reconocer los patrones que deben

detectarse (Konstantinidis et al., 2020) (ibm.com).
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El input o capa de entrada de la RN es igual a la cantidad de pixeles (unidad) que presenta
la imagen, como ejemplo de esto una matriz de pixeles de 20X20 genera unos 400 datos de entrada
a la RN, estos datos entrada pasan a una serie de capas ocultas, estas presentan las unidades de
procesamiento, que contienen pesos segln su entrenamiento. A su vez, dependiendo de la funcion
de activacion que esta presente daran la salida a la neurona que realizé el analisis (Soni et al., 2022).
Lo anterior permite hacer la clasificacion del réster de entrada.

Figura 11
Detalle de input de un archivo réster a una red neuronal

RASTER DE ENTRADA CAPA DE ENTRADA CAPAS OCULTAS

/
17

¥
-]

N
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Nota. Fuente: disefio propio

Existen mdltiples arquitecturas en las redes neuronales, las cuales varian en segln la
cantidad de neuronas, la cantidad de capas ocultas, el tipo de funcion de activacidn que presenten,
las mascaras y tipo de posprocesamiento que la RN presenta (Kattenborn et al., 2021), lo cual
genera una amplia gama de MCI, estas se entrenan para reconocer caracteristicas especificas y
preestablecidas por el entrenamiento que el analista introdujo. Es importante y necesario hacer la

seleccién adecuada del tipo de MCI con RN reconociendo los aspectos esenciales de la misma.
Output
la salida de estas MCI varia segun la metodologia de posprocesamiento, dado que las MCI

posterior a la clasificacion pueden usar filtros para depurar los ruidos de que se puedan presentar

en la clasificacion (Soni et al., 2022) o retirar elementos que puedan generar errores topologicos,
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como el repetir detecciones en el mismo espacio cuando se realiza clasificacion de objetos (Shen
et al., 2022). En un alto porcentaje las MCI que usan RN presentan filtros y posprocesamiento de
los resultados con el fin de depurar y mejorar los niveles de precision sobre los raster analizados.
Los tipos de outputs que presentan estas MCI son monocapa con diferentes etiquetas
(Martins et al., 2021) y archivos tipo vector con la de deteccion de objetos puntuales (Shen et al.,
2022), incluyendo también MCI que pueden generar ambos tipos de salidas (Zhou et al., 2020).
Cada una de las salidas puede tener finalidades diferentes, estas seran otorgadas por el analista y el

objetivo de la clasificacion inicial.

Figura 12
Imagen de la izquierda, raster con salida Unica con diferentes etiquetas; imagen de la derecha,
réster con clasificacion de objetos

Nota. Disefio propio / Fuente de la imagen base: https://geomedellin-m-medellin.opendata.arcgis.com

Conclusiones

Se genera inicialmente una tabla de compilacion y comparativa la cual se denomina “Anexo
02 CNN tabla de analisis”, en esta se discriminan los elementos a analizar de cada una de las MCI
usadas en las investigaciones. A continuacién, se presentan los diagramas y resultado de esta
compilacion bibliogréfica de las investigaciones usadas para esta investigacion.
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Figura 13
Relacion del tipo de raster de entrada con la totalidad de los inputs usados en las investigaciones

41 (36,94%) RASTER DE ENTRADA (INPUT)
@ Raster uniespectral (RGB-VHE,)
@ Raster multiespectral (VHR)
@ Raster multiespectral (HE)
@ Raster hiperespectral

@ Raster uniespectral (RGB-HR)

40 [36,04%)

Nota. Fuente: disefio propio

Se aprecia el uso de inputs multiespectrales con un total de un 53%, los cuales basan en una
preseleccion de las bandas adecuadas para determinar cuales deben ser usadas para el proceso de
clasificacion (Firat et al., 2022), Este input genera valores a los pixeles a través de la superposicion
de bandas, permitiendo con ello remarcar valores de elementos en el raster. Ejemplo de lo anterior,
el uso de las bandas infrarrojo cercano (NIR) y rojo, para resaltar la vegetacion.

Los rasteres con resolucion espacial mas usados con el 81% del total, pertenecen al formato
de alta resolucion espacial (VHR) incluyendo raster monoespectrales y multiespectrales, el nivel
resolucion espacial de estos inputs es igual o inferior a un (1) metro. Este tipo input permite hacer
distinciones con un mayor grado de precision dentro de los entornos analizados, dado que, algunos
elementos de territorio como viviendas unifamiliares, vehiculos y arboles o arbustos individuales
no presentan areas aferentes (huella) importantes que se puedan diferenciar con imagenes de menor
resolucion espacial (Goodchild, 2011).

En menor medida se encuentran los rasteres monoespectrales de resolucion espacial HR y
los hiperespectrales, dado que el primero no permite la correcta identificacion de entornos urbanos
y rurales de pequefia escala, y el segundo se usa con mayor frecuencia en la clasificacion de

elementos medioambientales.
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Figura 14

Graéfico de dispersion, en el eje Y se aprecia del porcentaje (%) de precision de la MCl en la
clasificacion objeto de estudio; en el eje X corresponder a cada una de las MCI que se dataron
en la investigacion

PORCENTAJE (%) DE ACIERTO

ID-T
Nota. Fuente: propia

El gréafico anterior, muestra la precision de cada una de las MCI que se recopilaron de los
articulos de investigacion. Las MCI con CNN presentan un nivel presidn que varia entre el 46.60%
y 99.97%. A su vez, teniendo como promedio en el nivel de precision del 83.01%. EI 89% de las
MCI revisadas se encuentran en un rango de precision entre el 70% al 90% lo anterior expresa un
nivel de clasificacion alto al momento de generar el analisis, permitiendo tener un output con
buenas condiciones para la utilizacién de filtros de depuracién (Soni et al., 2022) o permitiendo
que al analista realice una depuracion y correccién manual al raster de salida.

Un porcentaje elevado de las investigaciones utilizan el indice Kappa de Cohen para hacer
la validacion de la clasificacién utilizando un raster de base que previamente ha sido generado y
etiquetado de manera correcta (Fan et al., 2022) (Firat et al., 2022), también realizan validaciones
con el Valor-F (Soni et al., 2022). Los porcentajes (%) de precision de estas MCI, no pueden ser
comparados de manera completa con otras MCI sin una previa estandarizacion de los datos de

entrada, de los sets de entrenamiento y de los ajustes a los pardmetros, a su vez algunas maquinas
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presentan preentrenamientos (Konstantinidis et al., 2020) y posprocesamientos (Soni et al., 2022),
lo que puede dificultar el proceso de comparativa.

Figura 15
Relacion del tipo de raster de salida con la totalidad de los outputs usados en las investigaciones
recopiladas

7 (631%) 4(3,6%)

CONCLUSION
@ MCI que permite clasificar diferentes entornos urbanos
e @MCI que permite clasificar gran cantidad de entornos urba.
®MCI para clasificar entornos de vivienda
@MCT para clasificacion de zonas verdes (urbanas y rurales)
@MCI para clasificar todo tipo de entornos (urbanos y rurale
®MCTI para clasificacion de instraestructura vial
@MCT para clasificar entornos rurales

MCI para deteccion de espacios verdes dentro de tramas u.

20 (15.02%)
20 (18,02%) 52 (46,85%)

Nota. Fuente: propia

Se aprecia como el 81% de las salidas que realizan las MCI son rasteres monocapa con
maultiples etiquetas, este tipo de raster es comun en la aplicacion de analisis espaciales que se usan
de manera comercial como ArcGis, Qgis, ENVI entre otros; este tipo de raster es usado para realizar
algebra de mapas (https://pro.arcgis.com/) dado que este permiten mantener la totalidad de la
pixeles que se encontraba en la imagen objeto de clasificacion, por lo cual no quedan valores nulos
en ningun espacio de la matriz.

En una menor medida con el 28% estan las salidas de clasificacidn de objetos, este tipo de
salida no es muy usada en el analisis de elementos fijos y constantes en los entornos urbanos y
rurales, dado que no permiten realizar un analisis multidimensional (algebra de mapas), Pero esta
condicion no imposibilita que se usen para detectar objetos fijos tales como edificaciones o tipos
de arbolado en el territorio (Cao et al., 2020) a su vez, si tiene un uso amplio en la deteccion de
objetos moviles como: carros, aviones, barcos, camiones etc. (Shen et al., 2022) siendo esto

importante para las investigaciones de movilidad y planeacion urbana.
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Finalmente, existen MCI que pueden generar estos dos tipos de salidas, dado que en los
pardmetros de salida de la méaquina es posible discernir el tipo de output que se requiere segun el
analista (Zhou et al., 2020).



ANALISIS DE MCI PARA LA ELABORACION DE CARTOGRAFIAS URBANAS Y RURALES... 42

Conclusiones

Las maquinas de clasificacion usadas para imagenes (raster) obtenidas de los SR satelitales
se han desarrollado con fuerza desde su aparicion en la década de 1970, lo que ha permitido su
diversificacion en el tiempo, esto sumado a los avances computacionales, los cuales han logrado
nuevos desarrollos en las metodologias de redes neuronales (RN) y méaquinas Clusterizacion, estas
metodologias que fueron seleccionadas para esta monografia, muestran un amplio uso en la
clasificacion de entorno urbanos y rurales, a su vez la posibilidad del uso de diferentes inputs,
outputs y el nivel de precision que presentan es considerablemente alto. Los tiempos de
procesamiento de las maquinas y sus caracteristicas han demostrado una clara ventaja frente a
métodos mas tradicionales, como la clasificacion manual de los entornos o los procesos de
clasificacion supervisada simples.

Esta investigacion da una introduccion a un tema que esta en una constante evolucion tanto
en metodologias como en implementaciones, lo que genera un futuro prometedor en sus posibles
nuevos usos en la clasificacion de entornos por medio de iméagenes satelitales. Por otro lado, esta
revision da la posibilidad de tener una guia para la seleccion de una méaquina de clasificacion de
imagenes adecuada segun las necesidades y los insumos con los que pueda contar el analista, esto
incluye: tipo de input, SR necesario, tipo de output, si se requiere entrenamientos de la maquina de
clasificacion, tipo de entorno recomendado a clasificar por la MCI y nivel de precision al que se
podria llegar con pardmetros similares a los usados en las investigaciones. Por lo anterior, se
concluye gue este trabajo debe estar en una constante actualizacion segun aparezcan nuevas MCI
y SR.
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