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“Analisis de la evolucion del uso del suelo a través de redes neuronales
y ortofotografias historicas y actuales”
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Resumen

El andlisis de la evolucidn territorial es fundamental para la planificacion y gestion
de los recursos naturales. En este contexto, las imagenes aéreas destacan como
herramientas esenciales para detectar cambios en los usos del suelo. En Espafia, se
dispone de una amplia coleccion de imdagenes aéreas gratuitas, como las
ortofotografias del Plan Nacional de Ortofotografia Aérea (PNOA) y las imagenes
histdricas del vuelo americano de 1956-1957.

Este estudio propone una metodologia basada en Deep Learning (DL) para
comparar imdgenes histéricas del vuelo americano en blanco y negro con
ortofotografias actuales del PNOA. El objetivo es detectar cambios en los usos del
suelo. Para ello, se entrenaron dos redes neuronales utilizando madscaras que
identifican diferentes tipos de uso del suelo: forestal, matorral, agricola y artificial.
Estas redes permitieron generar modelos precisos para clasificar el uso del suelo
en ambos periodos.

Los resultados mostraron un aumento en el uso forestal en detrimento del uso
agricola y una tendencia al abandono de tierras, evidenciada por el crecimiento de
areas de matorral. La metodologia desarrollada ha demostrado ser eficaz para
analizar la evolucion territorial y apoyar en la toma de decisiones relacionadas con
la gestion de los recursos naturales.

Palabras clave
Planificacion forestal, Deep Learning, Catastro, PNOA, vuelo americano.

Abreviaturas: SIG (Sistemas de Informacién Geografica), UAV (Unmanned Aerial
Systems), CNN (Convolutional Neural Network), PNOA (Plan Nacional de
Ortofotografia Aérea), IA (Inteligencia Artificial), DL (Deep Learning), LiDAR (Light
Detection and Ranging), RADAR (Radar Detection and Ranging), ML (Machine
Learning), ReLU (Rectified Linear Unit), CR (Correcién), OA (Overall Accuracy)

1. Introduccion

La actividad humana ha ido modificando el territorio a lo largo del tiempo,
adaptandolo a diversas necesidades como la industria, la agricultura y el sector
forestal. El interés por cartografiar estos cambios surge para comprender la
evolucidon del uso del suelo (Talukdar et al, 2020). Inicialmente, el mapeo se
realizaba de manera tradicional, pero el avance de la tecnologia ha evolucionado
hacia el uso de imagenes satelitales y sensores remotos, 1o que ha reducido los
costes.

El progreso tecnoldgico ha transformado la geografia, haciendo crucial el uso de
Sistemas de Informacién Geografica (SIG) en la elaboracion de cartografia digital y
el andlisis de procesos socioespaciales (Fuenzalida et al., 2015). La geotecnologia,



(@)

o0 o
FORESTAL
2025
GIJON

16-20
JUNIO

MT 2: GOBERNANZA E INTEGRACION SOCIAL

como herramienta digital, ha facilitado en gran medida la automatizacién de
procesos de andlisis espacial, contribuyendo al conocimiento del territorio
(Oropeza & Diaz, 2007).

Con la llegada de las nuevas tecnologias como el aprendizaje automadtico y la
inteligencia artificial (IA), se ha impulsado la automatizaciéon en el mapeo y
clasificacién de usos del suelo mediante algoritmos de Deep Learning (DL), los
cuales son capaces de reconocer de forma automaética estos usos a partir de unos
datos previos. Esto da lugar al concepto de “vision artificial”, el cual es capaz de
extraer la informacion relevante de imagenes simulando el funcionamiento del ojo
humano.

La ortofotografia aérea, con alta resolucion espacial y temporal, ofrece un gran
potencial para estas aplicaciones. La clasificacién automatica del terreno facilita la
planificacién y gestién territorial, especialmente en areas forestales y agricolas,
permitiendo ademds analizar cambios a través de ortofotos histéricas. Por ello,
este trabajo evalda el uso de redes neuronales para la clasificacion de usos del
suelo a partir de ortofotos. En Espafia, el Plan Nacional de Ortofotografia Aérea
(PNOA), iniciado en 2004, proporciona ortofotos con una resolucién de al menos 25
cm/pixel, mejorando en algunas areas hasta 15 cm/pixel. Este plan tiene una
periodicidad de actualizacion de tres afios y las ortofotos se publican en formato
digital, tanto en color verdadero como falso.

El uso de tecnologias basadas en Inteligencia Artificial (IA), como el Machine
Learning (ML) y DL, se ha integrado de manera creciente en la cartografia,
facilitando la creacién automatizada de productos sin necesidad de digitalizacion
manual. Las redes neuronales convolucionales (CNN), que son una forma
avanzada de DL, se destacan por su capacidad para realizar clasificaciones
automadticas no supervisadas de imagenes, lo que las hace utiles para tareas como
la clasificacion de usos del suelo.

En el dmbito de la clasificacidn de imdagenes, el DL (Figura 1) permite que las
mdquinas aprendan a reconocer caracteristicas como bordes y texturas, asignando
una serie de probabilidades a diferentes clases.
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Figura 1. Flujo de procesos del algoritmo de Deep learning.

Las CNN son particularmente efectivas para segmentar imdgenes y localizar
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objetos, y se han utilizado con éxito en proyectos de clasificacion de coberturas
vegetales, obteniendo precisiones superiores al 97% (Ghazal et al. 2019). Ademas,
este tipo de algoritmos han sido empleados para la clasificacion de usos de suelo a
partir de ortofotos RGB procedentes de la agencia de informacién geoespacial
letona con una resolucién de 0,25 m/pixel devolviendo una clasificacién con una
precision del 94% (Stepchenko, 2020). Por otro lado, el muestreo que hace este tipo
de algoritmo suaviza las imagenes y no es sensible a los diferentes detalles que se
presentan en las imagenes (Lv et al. 2023).

En resumen, las redes neuronales y los avances en visién artificial han demostrado
ser herramientas poderosas para la clasificacion y segmentacion de imagenes en la
cartografia, con resultados precisos y aplicables en diversos sectores.

2. Objetivos

El objetivo general de este trabajo es llevar desarrollar una herramienta para
analizar la evolucién de los usos de suelo a través de redes neuronales utilizando
ortofotos histdricas y actuales.

3. Metodologia

Se desarrollé un algoritmo programado en lenguaje libre Phyton de tal manera
que realizase la clasificacién automatica de las ortofotos del vuelo americano y el
vuelo de maxima actualidad del PNOA, para posteriormente seleccionar aquellas
parcelas catastrales con cambios significativos.

En un primer paso se entrenaron los modelos basados en redes neurales. El
conjunto de datos de entrada para este proceso consistio en una serie de imagenes
en formato TIF, acompafiadas de sus respectivas mascaras en formato PNG, que
contienen la clasificacién correspondiente de cada elemento dentro de la imagen.
Estas iméagenes fueron utilizadas para entrenar un modelo basado en el andlisis de
datos del PNOA (Plan Nacional de Ortofotografia Aérea) y/o del vuelo americano,
con el fin de realizar tareas especificas de clasificaciéon o segmentacion. Para ello,
se utilizaron 300 imdagenes de cada fuente, correspondientes a las diferentes
fuentes de datos, tanto PNOA, como el vuelo americano. A cada imagen se le asigno
una mascara en formato raster, creada manualmente, que representaba cuatro
clases de uso del suelo: superficie forestal o de plantacién adulta, matorral, pastos
y otros elementos como terrenos desnudos o construcciones (artificial). Las
mascaras se elaboraron mediante fotointerpretacién sobre las ortofotos y
digitalizacion de poligonos.

Para la elaboracidon de las mascaras a emplear en ambos modelos se tuvieron en
cuenta las siguientes condiciones:
e Lamascara debia ser continua y ocupar toda la extension de la imagen de
entrada.
e Lamadscara debia tener la misma extension que la imagen.
e Tanto la mascara como la imagen debian de estar situadas correctamente
en el espacio.
e Lasimadagenesylas mascaras debian compartir el mismo nombre para su
correcta asociacion a la hora de realizar el entrenamiento.

>>>>>Una vez preparados los datos de entrada se entrenaron dos modelos, uno
para cada tipo de ortofoto y se obtuvieron dos archivos PATH que contienen las
firmas de los entrenamientos. Estos archivos de firma incluyen los parametros de



D

FORESTAL
2025
GIJON

16-20
JUNIO

MT 2: GOBERNANZA E INTEGRACION SOCIAL

los modelos ajustados y permite clasificar otras imagenes sin necesidad de volver a
entrenar la red neuronal.

El modelo de clasificacién empleé una red neuronal ResNet-50, conocida por su
buen rendimiento en problemas multiclase. El entrenamiento del modelo se centrd
en ajustar pardmetros como la tasa de aprendizaje para minimizar el error,
utilizando herramientas de procesamiento grafico para acelerar los cdlculos. La
red aplicé filtros convolucionales para extraer caracteristicas de las imagenes,
seguidos de funciones de activacidn ReLU (Rectified Linear Unit) y procesos de
agregacion (pooling) para simplificar los datos mientras se mantenian los patrones
clave.

Para la evaluacion del entrenamiento y validacion de la red en ambos modelos, se
evalud la matriz de confusion y estadisticos asociados: correccion (CR) (Ecuacion 1)
que devuelve el ratio de aciertos por clase y la precision global (OA, overall
accuracy) (Ecuacién 2) que proporciona informacién sobre el nimero de pixeles
que son asignados correctamente en su clase (Roces-Diaz et al. 2020).

CR=nCorr/nPred (Ecuacién 1)
OA=3nCorr/SnPred (Ecuacion 2)

donde nCorr fue el numero de pixeles asignados correctamente a su clase
(verdaderos positivos) y nPred el numero total de pixeles asignados a una clase.

Finalmente, se contrastaron visualmente las clasificaciones realizadas por la red
neuronal frente a las clasificaciones manuales (verdad terreno).

Una vez validados los modelos, el siguiente paso consistio en evaluar la evolucién
de las zonas, mediante un andlisis temporal con el resultado de las predicciones de
ambos modelos (con una ligera edicion manual para minimizar errores).

El algoritmo realiza la diferencia entre la situacion actual (PNOA RGB) y la
situacién pasada (vuelo americano) obteniendo cartografia de las zonas con
cambios y del tipo de cambios que se han producido. Comienza por una
reclasificaciéon de los valores de las predicciones de ambos modelos, para asi
realizar una resta y obtener como producto un raster con valores que indican el
cambio de clase, siendo capaz asi de establecer también el sentido del cambio. El
flujo de procesos de la herramienta es el siguiente:

1. Preparacion y reclasificacion de los raster prediccién de cada modelo.

2. Resta de ambas clasificaciones.

3. Reabsorcion de poligonos de menor tamafio (“ruido”).

A su vez, el algoritmo incorpora una serie de procesos que permiten cruzar esta
cartografia con las parcelas catastrales, reabsorber superficies menores a 150 m?
que carecen de sentido por si solas y resumir toda esta informacién a nivel de
parcela. Finalmente se establecen una serie de criterios para seleccionar parcelas
con cambios significativos, identificando asimismo el cambio que se produce (por
ejemplo, de pasto a forestal).

4. Resultados

En el presente trabajo, se entrend una red neuronal para la clasificacion de usos
del suelo a partir de ortofotografias en un numero de épocas que varia en funcién
de la evolucién de los valores que es capaz de obtener el algoritmo en cada una de
las épocas, por un lado, para ortofotografias a color real RGB y, por otro lado, en
blanco y negro. Ambos entrenamientos se han realizado orientando la red hacia
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un reconocimiento de las masas principales, dejando de lado la diferenciacién de
elementos a nivel individual, por lo que la clasificacién en zonas muy heterogéneas
en las que los elementos no se encuentran agrupados, no fue tan precisa como en
las zonas mas homogéneas (Figura 2).
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Figura 2. Mdscara creada por el usuario frente a la predicha para una zona
heterogénea.

4.1. Resultados del modelo de clasificaciéon del PNOA.

En la Figura 3 se muestra el grafico que representa la pérdida del set
entrenamiento frente a la pérdida de la validacién, donde se puede ver que el
modelo del PNOA ha convergido mostrando una perdida razonable en ambos
conjuntos de datos, aunque elevada en el caso de la validacion.

Pérdida en el dataset

Pérdida

o.3 - Peérdida del entrenamiento /_/\/\/_/’\/-/\/\/\
Pérdida de la validacion
(o] 10 20 30 40
Epoca

Figura 3. Grdfico de pérdida del set de entrenamiento y validacion.

Tanto la curva de pérdida del entrenamiento como la validacion descienden hasta
un momento en que se estabilizan (época 7 comienza la estabilizacién) y como era
de esperar, la pérdida en la muestra de entrenamiento es menor que en la de
validacién, produciéndose una disminucion de ambas a medida que aumentan las
épocas llegando a estar entre 0,2 y 0,55 para el entrenamiento y la validacién
respectivamente.

En la Figura 4 se presenta la grafica de la evolucidn de la precision (accuracy) en el
entrenamiento y validacién del modelo PNOA a medida que aumenta el nimero de
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épocas. En ambas curvas la precision aumenta estabilizdndose a partir de un
numero de épocas (7), siendo la precisién mayor en el caso del entrenamiento tal y
como era de esperar, en torno a un 95% frente al 85% de la validacién.
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Precision del entrenamiento y validacion

Precision

Precision del entrenamiento
Precision de la validacion
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Figura 4. Grdfico de la precision del set de entrenamiento y de la validacion.

En las Tabla 2 se muestra la matriz de confusién de la muestra de validacion en la
que se puede ver en la diagonal el numero de pixeles correctamente clasificados
(verdaderos positivos) por la red neuronal.

Tabla 2. Matriz de confusion de la muestra de validacion del modelo PNOA.

Predicho Forestal 1.423.345 51.420 37.113 15.813 1.527.691
Matorral 95.311 203.995 41.865 22.087 363.258
Pastos 66.809 16.743 837.205 52.207 972.964
Artificial 12.153 10.874 27.469 206.791 257.287
n 1.597.618 283.032 943.652 296.898

En la Tabla 3 se presentan los valores de la correccion calculada por clases y la OA
en el modelo PNOA donde se puede ver que la correccion es menor al 90% en las
clases de matorral, de pastos y artificial (clases 1, 2 y 3 respectivamente). Esto se
puede deber a que la muestra inicial no estd bien representada en el caso de la
clase artificial ademds de estar mezcladas diferentes coberturas (infraestructuras,
suelo desnudo, urbano...) y a la presencia de sombras en la clase matorral.

Tabla 3. Estadisticos por clase y globales del modelo PNOA.
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Correccion clase 0 (forestal) (%) 93,17 %
Correccion clase 1 (matorral) (%) 56,16 %
Correccidn clase 2 (pastos) (%) 86,05 %
Correccion clase 3 (artificial) (%) 80,37 %
OA (%) 85,6 %

4.2. Resultados del modelo de clasificacion del vuelo americano.

En la Figura 5 se muestra el grafico que representa la pérdida del set
entrenamiento frente a la pérdida de la validacién, donde se puede ver que el
modelo del vuelo americano ha convergido mostrando una perdida razonable en
ambos conjuntos de datos, aunque elevada en el caso de la validacion.

Perdida en el dataset
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Figura 5. Grdfico de pérdida del set de entrenamiento y validacion.

Tanto la curva de pérdida del entrenamiento como la validacion descienden hasta
un momento en que se estabilizan (época 20 comienza la estabilizacidén) y como
era de esperar, la pérdida en la muestra de entrenamiento es menor que en la de
validacion, produciéndose una disminucion de ambas a medida que aumentan las
épocas llegando a estar entre 0,15 y 0,59 para el entrenamiento y la validacién
respectivamente.

En la Figura 6 se presentan las graficas de la evolucion de la precisién (accuracy)
en el entrenamiento y validacion del modelo del vuelo americano a medida que
aumenta el nudmero de épocas. En ambas curvas la precision aumenta
estabilizandose a partir de un nimero de épocas (20), siendo la precision mayor en
el caso del entrenamiento tal y como era de esperar, en torno a un 95% frente al
83% de la validacion.
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Figura 6. Grdfico de la precision del set de entrenamiento y de la validacion.

En la Tabla 4 se muestra la matriz de confusién de la muestra de validacion en la
que se puede ver en la diagonal el numero de pixeles correctamente clasificados
(verdaderos positivos) por la red neuronal.

Tabla 4. Matriz de confusion de la muestra de validacion del modelo del vuelo

americano.
Predicho Forestal 768.787 22.916 45.080 4,557 841.340
Matorral 107.699 298.469 51.885 6.945 464.998
Pastos 39.298 7.099 648.134 13.723 708.25
Artificial 3.334 3.525 28.400 30.949 66.208
n 919.118 332.009 773.499 56.174

Por otro lado, en el modelo del vuelo americano, los valores de correccién
calculada por clases y la precision global fueron superiores al 90% en dos de las 4
clases, siendo inferior en las clases 1 y 3 (matorral y artificial) debido a la
limitacion visual que presentan este tipo de datos tanto por su resolucién como por
la falta de color (Tabla 5).

Tabla 5. Estadisticos por clase y globales del modelo del vuelo americano.
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Correccidn clase 2 (pastos) (%) 91,51 %
Correccion clase 3 (artificial) (%) 46,74 %
OA (%) 83,93 %

En total se desarrollaron 3 algoritmos en lenguaje Python 3.11.9, para cada uno de
los cuales se elaboro una interfaz de usuario que permite la seleccion de los datos
de entrada y parametros correspondientes, asi como la ubicacion de los resultados.
A su vez se incluyd la capacidad de limitar el andlisis a una zona especifica
mediante un archivo vectorial.

Los algoritmos desarrollados fueron los siguientes:
e Herramienta 1: Clasificacion de coberturas en base a imagenes del vuelo
americano
e Herramienta 2: Clasificacion de coberturas en base a imagenes del PNOA
(Figura 2).
e Herramienta 3: Anadlisis temporal de cambios de uso del suelo (Figura 3).

# Herramienta 2: Clasificacion de coberturas en base a imagenes del PNOA . (] >

HERRAMIENTA 2: CLASIFICACION DE COBERTURAS EN BASE A IMAGENES DEL PNOA

Directorio de trabajo |

Selecciona si se va a realizar el entrenamiento del modelo: NO —

Capa del limite del monte
Imagen a clasificar

PARAMETROS AVANZADOS (modificar con cautela):

Test split: 0.25
Num_channels: 3
Num_classes: 4
Init_le: 0.00005
MNum epochs: 100
Batch_size: 3
maximoimages: 10000
patiences 0
min_delta: 0.002
e

Figura 7. Interfaz del usuario de la herramienta de clasificacion del PNOA y vuelo
americano
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# Herramienta 3: Anélisis temporal de cambios = [} X

HERRAMIENTA 3: ANALISIS TEMPORAL DE CAMBIOS

Imagen de cobertura del PNOA |

Imagen de cobertura del vuelo americano |

Capa de parcelas catastrales |

Capa del limite del monte |

Selecciona el tipo de cambio a considerar OPCION_1 —

Introduce el porcentaje minimo de cambio: 40
Introduce el porcentaje maximeo de cambio: 80
Intreduce el porcentaje minimeo de cambio para los tipos de cambio a consideran 70

Ruta para guardar los resultados |

Ruta para guardar productos intermedios |

s |

Figura 8. Interfaz del usuario de la herramienta 3 para el anadlisis multitemporal de
cambios.

La herramienta 3 implementa el algoritmo de andalisis temporal de cambios en la
cobertura del suelo, utilizando los resultados obtenidos con las herramientas 1 y 2.
5.Discusion

La red neuronal ajustada fue incapaz de clasificar correctamente zonas donde no
existia clara diferencia entre los elementos o con tonos diferentes a las imagenes
empleadas para los diferentes entrenamientos, por lo que es recomendable
emplear imagenes con condiciones de luminosidad similares. Al tratarse de un
método basado en el procesamiento de imagenes, la presencia de sombras en ellas
podria impedir el correcto funcionamiento de los algoritmos desarrollados (Figura
9), ya que el usuario serd capaz de diferenciar dichas sombras al crear las
madscaras, pero los algoritmos no.

Imagen Defectos

N
U o
\ |
|

v

o -

~
a

Figura 9. Imagen con sombra de arbolado sobre pastos (izda.) y su mdscara (dcha.).

A la vista de los resultados obtenidos en la funcién de pérdida en ambos modelos,
cabe resefiar que, a pesar de ser unos valores elevados, ambos llevan a cabo unas
predicciones aceptables. Este resultado estadistico es debido a la forma en la que
estan entrenados ambos, buscando una generalizacion de las clasificaciones y no
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orientarlos al reconocimiento mads especifico (a nivel de individuos o elementos de
la imagen). A pesar de ello, el modelo no se ha sobreentrenado, pues se ha
establecido un umbral, a partir del cual, el modelo deja de mejorar y se detiene en
el entrenamiento. En el caso del modelo del PNOA en la época 7 y en el modelo del
vuelo americano, en la época 20.

Los resultados de OA obtenidos en la validacién fueron satisfactorios, alcanzando
un 85,6 % y 8393 % para los modelos del PNOA y vuelo americano
respectivamente. Estos valores son comparables con los obtenidos en estudios
similares utilizando metodologias de segmentacioén basadas en DL: Yu et al. (2018)
con 96,97%, Yao et al. (2019) con 89,48%, y Bhatnagar et al. (2020) con 91,00%. Estos
resultados cercanos permiten concluir que la precisiéon global obtenida en este
trabajo es adecuada.

Ademas, al comparar con otros estudios que emplean metodologias similares, pero
con diferentes tipos de datos, como el trabajo de Roces-Diaz et al. (2020) con una
precision de 92,8% usando nubes de puntos LiDAR para la clasificacion de areas
forestales, la precision global de este proyecto es también similar.

El uso de ortofotos del PNOA tiene la ventaja de un corto periodo de actualizacién
(3 afios) en comparacion con las nubes de puntos LiDAR, cuyo intervalo entre
coberturas puede ser de hasta 10 afios. Aunque las ortofotos tienen una mayor
resolucion espacial que los datos satelitales, presentan la desventaja de una menor
resolucién espectral y temporal. Sin embargo, las ortofotos del PNOA ofrecen un
gran potencial para la clasificacién de usos del suelo, tanto para actualizaciones
como para andlisis histéricos. A su vez, la posibilidad de poder emplear
ortofotografias en blanco y negro como las del vuelo americano, posibilita un
posterior andlisis multitemporal de la evolucion de los paisajes.

En futuros trabajos se podran implementar modelos que sean entrenados a partir
de ortofotografias ademads de diferentes

5. Conclusiones
Las principales conclusiones que se pueden extraer del presente trabajo son las
siguientes:

e Se entrenaron dos modelos de red neuronal para la clasificacidn
automatica de los usos del suelo logrando una precisién global (OA) de 85,6
% y del 83,93% para la validacion con los datos del PNOA y del vuelo
americano respectivamente.

e Se ajustaron los parametros de ambas redes neuronales ResNet-50
presentando una funcién de pérdida del 52% y del 57 % para validacion
con los datos del PNOA y del vuelo americano respectivamente. A pesar de
arrojar unos valores de pérdida elevados, el algoritmo es capaz de predecir
de manera correcta a nivel global, pues estos son debidos a la forma en la
que estan generalizando las predicciones ambos modelos.

e Seanaliz6 el numero de épocas necesarias para que los modelos sean
estables en funcion de las pérdidas de entrenamiento y validacién
obteniendo como umbral 7 y 20 para los modelos del PNOA y del vuelo
americano respectivamente.

e Las correcciones por clase fueron superiores al 90% en el caso de la
muestra de validacién para ambos modelos, descendiendo en el caso del
PNOA en las clases de matorral, pastos y artificial y por otro lado, para el
modelo del vuelo americano en las clases de matorral y artificial.
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e Con el uso de 300 imagenes para el entrenamiento de una red neuronal ya
(f D se obtienen resultados satisfactorios, aunque los resultados en la validacion
R parecen indicar que el aumento del volumen de datos de aprendizaje
r;‘;js‘“ 15-72}:; podria mejorar los resultados. Ademads, la muestra de entrenamiento ha de
GIJON | JUNIO seleccionarse de manera mds balanceada, mejorando el numero de
muestras de entrenamiento en las clases de matorral y artificial.

e Se han desarrollado 3 herramientas aplicables para la clasificacion de
coberturas de usos del suelo y el andlisis temporal de cambios permitiendo
la automatizacion de los procesos y su uso en procedimientos de analisis de
la propiedad.

e CO
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