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Capitulo 1 Introduccion

1.1.Antecedentes

La incorporacion de la inteligencia artificial en el analisis de iméagenes satelitales ha
permitido resolver algunas de las limitaciones que, durante afios, acompafiaron la elaboracion
de mapas y estudios espaciales. En la India, por ejemplo, un equipo liderado por
Gangopadhyay et al. (2020) empleo redes neuronales convolucionales para clasificar
imagenes y detectar patrones en el uso del suelo. Lo que antes era una tarea manual, sujeta a
errores humanos y poco eficiente ante grandes volimenes de datos, fue automatizado
parcialmente con esta tecnologia. Utilizando imagenes del programa Landsat asi, lograron
reducir en un tercio el tiempo de procesamiento, al tiempo que disminuyeron los errores de
clasificacion. Sin embargo, no todo fue perfecto ya que, las zonas con datos de baja calidad
presentaron dificultades técnicas importantes. Aun asi, el estudio dejo claro que la
inteligencia artificial puede ser clave para mejorar procesos que antes dependian de enfoques

tradicionales.

Un caso similar ocurrié en Brasil, Silva et al. (2019) aplicaron algoritmos de
aprendizaje profundo para identificar focos de deforestacion en la Amazonia. Frente a una
problematica urgente como la pérdida acelerada de cobertura forestal, el uso de redes
neuronales profundas permitid detectar patrones con una precision del 85%. Ademas, los
tiempos requeridos para producir mapas se redujeron en un 40%. Eso si, los investigadores
advirtieron que la calidad y disponibilidad de los datos seguia siendo una condicién critica
para lograr buenos resultados, y que contar con bases mas solidas mejoraria

significativamente los diagndsticos.

En Bangladesh, Ahmed y Rahman (2021) enfrentaron una situacion distinta, el riesgo
constante de inundaciones. Su propuesta se centrd en anticipar estos eventos mediante

modelos de inteligencia artificial que combinaron datos climaticos, histéricos y satelitales. El



sistema que desarrollaron logré predecir con mayor exactitud las zonas de alto riesgo, con un
margen de error 20% menor que el de métodos previos. Sin embargo, no fue sencillo, la
dificultad para integrar fuentes de datos distintas y las limitaciones técnicas en algunas
regiones del pais marcaron los limites del experimento. Aun asi, el potencial quedé en

evidencia.

En Espafia, Martinez y Pérez (2022) utilizaron técnicas de aprendizaje automatico
para monitorear transformaciones en la costa andaluza. Lo complicado de producir imagenes
de alta resolucion en tiempo real significa un reto demandante. Asimismo, el sistema
disefiado logro una precision del 90% en cuanto a detectar las variaciones dadas en el terreno.
Por ende, se facilito la gestion del litoral, principalmente lo que tenia que ver con fendmenos
erosivos y la presion proveniente de actividad humana. Dichos autores aclararon que integrar
datos de origen local tenia la capacidad de potenciar mucho mas los analisis y convertirlos en

significativos.

Por otro lado, en Estados Unidos, Johnson et al. (2018) ofrecieron una solucion para
poder mapear el trafico en la ciudad de Chicago. Para ello, incorporaron informacion de
sensores, camaras y celulares, lo que facilitd la creacion de mapas al momento con una
precision alta: un 95% de eficiencia en predecir flujos vehiculares. No obstante, el sistema no
fue del todo funcional; por ejemplo, en zonas con menor cantidad de datos los resultados
fueron reducidos. Esto expuso la importancia de endurecer los sistemas de recoleccion de

informacidn en zonas con menos monitoreo.

Por consiguiente, dichos casos demuestran cémo la inteligencia artificial esta
cambiando la vision en que se produce aprendizaje espacial. El desarrollo esta a la vista, al
igual que los procedimientos agiles en conjunto con la precision mejorada y muchas
actividades han puesto de lado la dependencia de la participacion humana. Sin embargo,

continlian existiendo obstaculos, tal es el caso de la calidad limitada de los datos disponibles,



lo complicado de incorporar varias fuentes y la demanda de infraestructura con tecnologia
apropiada. Aunque existen dichos obstaculos, la capacidad de estos recursos para abarcar
temas ambientales, sociales y urbanos va en aumento, sefialando el inicio de una nueva era

debido a la manera en que se ejecuta y se usa la informacién territorial.

1.2 Justificacion

La presente investigacion aborda el interés por aplicar herramientas de 1A en los
distintos procesos geogréaficos, en particular en la actualidad. Ya que, la disponibilidad de
imagenes satelitales y el avance de algoritmos inteligentes abren paso a innovadoras
posibilidades para mejorar la gestion del espacio geogréafico. De esta manera, se ha podido
observar las limitaciones de los métodos convencionales en el procesamiento de imagenes,
en cuanto al tiempo solicitado como la precision. Esta motivacion se suma a la necesidad de
actualizar los procesos de analisis espacial, por ende, el impulso de examinar como puede
mejorar la eficiencia del procesamiento de imagenes satelitales con la ayuda de la

inteligencia artificial (1A).

De esta manera, una de las contribuciones mas relevantes que se espera de este
estudio es brindar una comparacion practica y fundamentada entre los métodos tradicionales
y los basados en IA. Esta relacién evaluara desde la calidad de resultados visuales hasta los
indicadores clave como el tiempo de procesamiento, costos de implementacion y a necesidad
de la intervencion humana en los diversos procesos. La meta es desarrollar conocimiento
técnico aplicado para que sea de utilidad tanto en entidades publicas como instituciones de
planificacion territorial. Ademas, de investigadores y profesionales que trabajan con

teledeteccion y sistemas de informacion geogréfica.

Esta investigacion va dirigida a quienes trabajan en el campo de la geografia y
confrontan obstaculos en la categorizacion del uso y la cobertura del suelo, el monitoreo

ambiental y la toma de decisiones territoriales basada en datos. Al comparar los resultados de
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una clasificacion supervisada convencional (usando el método de maxima verosimilitud en
ArcGIS) con los de una clasificacion basada en inteligencia artificial (usando Random Forest
en Python), se visualiza el potencial de la automatizacion, sin embargo, se dan a relucir las
limitaciones que pueden aparecer cuando no se cuenta con la capacitacion, los recursos o el

tiempo suficientes para mejorar los modelos.

Adicional, el estudio aborda una dificultad mayor al utilizar imagenes satelitales que
necesitan analizar vastas cantidades de datos en tiempo reducido y que deben garantizar la
pertinencia y la utilidad de los resultados. De este modo, la utilizacion de la IA es una
solucion real al deseo de procesar eficientemente, en especial cuando se trata de contextos en

los cuales el analisis grafico deber ser continuo y veloz.

1.3.Planteamiento del Problema

Por mucho tiempo procesar imagenes satelitales ha representado una variedad de
complicaciones técnicas y metodoldgicas. Al comienzo, realizar mapas era un trabajo
meramente manual. Por consiguiente, esta perspectiva tradicionalista significaba procesos
largos, costo excesivo de la operatividad y el error potencial de la parte humana. Al
transcurrir los afios la inclusion de recursos como los sistemas de informacion geografica
(SIG) y la teledeteccién brindaron un desarrollo importante. No obstante, dichos métodos
reflejaron limitaciones visibles, en especial lo que concierne a la gestion de una cantidad
vasta de datos y el juicio personal de los expertos. Asi, este escenario representaba la
necesidad de actualizar mapas y la habilidad de respuesta frente a fendmenos dindmicos

como el desarrollo urbano o las catastrofes naturales (Longley et al., 2015; Goodchild, 2018).

Un obstaculo continuo ha sido la inclusion de datos heterogeneos como las
divergencias en cuanto a resolucién, formato o proyeccion de imagenes satelitales,
informacion LIDAR o cartografia historica. Esto dificulta la homogeneidad en analisis

territoriales lo que se convierte en zonas geograficamente inestables, en las cuales se necesita
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mas precision y una actualizacion permanente. Adicional, cuando se hace referencia a
fendmenos naturales como inundaciones o deforestacion, los procesos habituales no han
alcanzado respuestas eficientes. Mas aun, por la limitada cantidad de recursos capaces de
procesar datos simultaneos y con una buena exactitud (Li et al., 2017; Aubretch et al., 2019;

Asner et al., 2020).

Al usar técnicas convencionales para el analisis de imagenes satelitales igualmente se
ha demostrado que existen falencias latentes. Las perspectivas generales apoyadas en reglas o
en la segmentacion supervisada requieren mucha injerencia humana. Esto produce resultados
que dependen del conocimiento previo del analista y minimiza la persistencia entre estudios.
De igual modo, trabajar con imagenes de maxima resolucion demanda herramientas
computacionales importantes y una buena inversion de tiempo. Esto limita la aplicacion que
tiene a gran magnitud, por otra parte, es necesario mencionar la dificultad en la deteccion de
variaciones discretas o patrones dificiles en areas con disparidad geografica o cambios

continuos (Mather y Koch, 2021; Pham et al., 2018).

Este escenario ha dado un vuelco radical gracias a la inteligencia artificial, ya que
permite integrar modelos como las redes neuronales convolucionales que han permitido
categorizar imagenes con mucha mas precision y velocidad, siendo capaz de identificar
cambios en el uso del suelo. Modelos mas complicados como ConvLSTM, unen analisis
espacial y temporal, lo que los convierte en funcionales para prever fendmenos como
inundaciones. Estas mejoras se han encargado de reducir tiempo, costos y han proporcionado
procesos de actualizacion constante, ademas, de optimizar la toma de decisiones en campos
como la planificacion territorial (Zhang et al., 2018; Wang et al., 2020; Gangopadhyay et al.,

2020).

Los beneficios se hacen constar en los algoritmos de IA, ya que conceden la

ejecucidn de analisis en tiempo récord, inclusive cuando se trata de una vasta cantidad de
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datos. Adicional, suprime la variabilidad proveniente de la comprension humana, lo que
favorece la calidad en los productos cartograficos. En estudios dirigidos a la vigilancia
ambiental se ha conseguido minimizar los tiempos de andlisis en un 40%, lo que refleja una
ventaja importante para tomar decisiones adecuadas por parte de organizaciones y
autoridades. Sin embargo, se hace evidente que la aplicacion de dichas tecnologias necesita
infraestructura apropiada y gente capacitada, lo que implica un reto en la mayoria de paises

en desarrollo (Silva et al., 2019).

1.4.Pregunta de Investigacion
¢Como puede la inteligencia artificial mejorar la eficiencia en el procesamiento de

imagenes satelitales?

1.5.0bjetivos
1.5.1. Objetivo General
Analizar procesos aplicando IA para mejorar la eficiencia en el procesamiento de

imagenes satelitales.

1.5.2. Objetivos Especificos
O.E.1. Describir los algoritmos de aprendizaje automatico que pueden mejorar la

interpretacion de imagenes satelitales.

O.E.2. Implementar inteligencia artificial en la automatizacion del procesamiento de

imagenes satelitales para verificar su eficiencia.
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Capitulo 2 Marco Teorico

La Inteligencia Artificial Usada en el Deep Learning

La puesta en escena del aprendizaje profundo fue producto de los investigadores
LeCun, Bengio y Hinton desde 2015, se centra en usar redes neuronales de varias capas para
tratar problemas complicados, por ejemplo, la categorizacion de imagenes o la deteccion de
patrones de una vasta cantidad de datos. En el campo de la cartografia digital se concreta por
medio de la aplicacion de redes neuronales convolucionales (CNN), las cuales permiten
analizar automaticamente datos espaciales a gran magnitud. Debido a estos sistemas, se ha
conseguido perfeccionar la precision y la eficacia en la realizacion de mapas fundamentados
en imagenes satelitales y otras bases geoespaciales. La respuesta basada en inteligencia
artificial concede la automatizacion de varias actividades, lo que conlleva una disminucion
de tiempos en el proceso y en los costos asociados. Adicional, se aumenta la fiabilidad de los
productos cartograficos, asegurando un desarrollo importante en la explicacion y la

tipificacion del territorio (Hinton et al., 2006; LeCun et al., 2015; Bengio, 2012).

Teoria del Aprendizaje Automatico

Se describe como una ramificacion de la inteligencia artificial que posibilita que un
sistema informatico aprenda y avance automaticamente partiendo de la experiencia, no
necesita programacion explicita para cada tarea (Samuel, 1959, citado en Kouatchou et al.,
2023). Segun la instruccion brindada por la NASA instaurada a teledeteccion, el aprendizaje
automatico “usa técnicas de la estadistica, matematica e informatica para realizar programas
de computacion que aprendan de los datos para prever una salida” (Kouatchou, Caraballo-
Vega, Spradlin y Li, 2023). Dicha teoria se fundamenta en un pipeline que abarca: definicion
del problema, recoleccion y preprocesamiento de datos, seleccion de caracteristicas, disefio y
entrenamiento del modelo, ajuste de pardmetros y finalmente la prediccion. En el contexto

geoespacial, los pasos se aplican directamente al procesamiento de imagenes satelitales, en la



14

cual el aprendizaje automatico permite sacar informacién compleja, mejorar la
automatizacion de actividades y producir modelos predictivos fiables en conjunto con

escalables basados en datos reales (Kouatchou et al., 2023).

Clasificacion Supervisada

Es un proceso importante en el analisis de imagenes satelitales ya que parte de un
grupo predefinido de clases de interés. Por ejemplo, tipos de cobertura de suelo y usa
modelos conocidos como las muestras de verdad terreno para adiestrar al algoritmo. Por
ende, en la clasificacidn supervisada el analista brinda categorias previamente rotuladas para
conducir la clasificacién. En cuanto al aprendizaje automatico se entrena un modelo
estadistico usando datos de entrada cuyos resultados correctos son conocidos, de manera que
el modelo aprenda la conexidn entre las propiedades descriptivas (bandas espectrales,

indices, etc.) y la clase objetivo.

Después del entrenamiento, el modelo puede otorgar etiquetas de clase a nuevos datos
de imagen basado en lo aprendido. Este enfoque ha mostrado ser de vital importancia para la
interpretacion de imagenes de teledeteccion, permitiendo mapear con fiabilidad categorias
tematicas (vegetacion, agua, suelo urbano, etc.) con la condicion de que se cuente con un
grupo de entrenamiento representativo y un proceso arduo de validacién de la clasificacién a
través de matrices de confusion e indices como el coeficiente Kappa. En definitiva, la
clasificacion supervisada fusiona conocimiento previo (datos de preparacién) y métodos
estadisticos de aprendizaje para alcanzar predicciones precisas en imagenes satelitales, asi, se

convierte en un componente importante de la GeoAl (inteligencia artificial geoespacial).

Redes Neuronales Convolucionales (CNN) para el Procesamiento de Iméagenes

El esquema y la organizacion de las redes convolucionales se le asigna a LeCun, el

responsable del progreso de esta arquitectura con el fin de identificar patrones en imagenes a
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través de una sucesion de filtros que son capaces de obtener informacion importante en varias
etapas del anlisis. Dicha jerarquia de procesamiento ha evidenciado ser de suma utilidad en
el tratamiento de imagenes geoespaciales. Su habilidad para reconocer, categorizar y sacar
datos relevantes de las imagenes ha admitido que se potencialicen los procesos de
elaboracion cartogréafica. Por consiguiente, la implementacion de CNN en el entorno
territorial aumenta la precision de mapas generados y favorece a su continua actualizacion.
Por lo tanto, esta propuesta posee una ejecucion directa y adecuada en el progreso del analisis

del espacio a través de inteligencia artificial (LeCun et al., 2015).

Algoritmo Random Forest

Mas conocido como arboles de decision es un algoritmo de aprendizaje automatico
supervisado de conjunto que erige varios arboles de decision y une sus resultados para
beneficiar la precision de la clasificacion. Cada arbol se instruye con una muestra aleatoria de
los datos y elige por una clase; la clasificacion final se decide por mayoria de votos (es decir,
la moda de las predicciones de todos los arboles). Este enfoque usa las fortalezas de varios
modelos fragiles para generar un modelo fuerte. Una de sus ventajas es la facilidad de
interpretacion, la habilidad para manejar grandes cantidades de datos y robustez frente a
valores fuera de lo normal y ruido. Adicional, brinda estimaciones internas del error y de la

importancia de las variables predictoras.

Geomaética: Integracion Tecnoldgica en el Analisis Espacial

A partir de la propuesta de Burrough y McDonnell, la geomatica se percibe como una
perspectiva integral que emplea multiples tecnologias como los sistemas de informacion
geografica (SIG) para la recaudacion y la evaluacion de datos espaciales. Actualmente, este
enfoque estd conformado por un sustento firme para crear soluciones cartogréaficas que
incluyan mejores técnicas de inteligencia artificial. La utilizacion de herramientas analiticas y

fuentes de datos varios ha posibilitado la construccion de adaptabilidad y consistencia en la
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cartografia con capacidad para responder a problemas geograficos complicados. Adicional, al
incluir algoritmos automaticos de procesamiento, se consigue un avance significativo en

cuanto a calidad y velocidad del analisis espacial se refiere (Burrough y McDonnell, 1998).
Bandas en Iméagenes Satelitales

Las imagenes sacadas a partir de satélites tienen informacion estructurada en
diferentes bandas espectrales. Cada banda esta vinculada a un nivel especifico del espectro
electromagnético. Estas incorporan el espectro visible, las de infrarrojo y las térmicas. De
esta manera, se detectan y relucen varias propiedades del terreno y la atmésfera. De acuerdo
con Jensen y Lillesand, la combinacion adecuada de dichas bandas aumenta la habilidad que
tienen los algoritmos para identificar patrones complejos. Por ende, es importante cuando se
usan modelos de aprendizaje automatico para ordenar imagenes. Por consiguiente, el analisis
multibanda se transforma en un recurso sencillo para el avance de cartografias especificas y
precisas porque otorga al algoritmo una perspectiva amplia y fragmentada del area observada

(Jensen, 2007; Lillesand et al., 2014).
Andlisis espacial automatico

Uno de los aportes mas importantes es hacer el analisis espacial de forma automatica
con ayuda de la inteligencia artificial en el campo cartografico. Expertos como Goodchild
han indicado el cambio de los flujos en trabajos convencionales gracias al uso de algoritmos
para actividades como la categorizacion automatizada o la identificacion de variantes en la
cobertura del suelo. Actualmente, la mayoria de las actividades que anteriormente
necesitaban una participacién humana permanente pueden ser realizadas de manera
independiente, con una minimizacion del tiempo y una mejora en la calidad de los resultados.
Este modelo mejora la eficacia permitiendo una mejor actualizacion en tiempo real de los

mapas, algo significativo en entornos en los cuales los datos deben mostrar dindmicas



17

territoriales fluctuantes como el monitoreo ambiental o la gestion de recursos (Michael

Goodchild, 2007).

Aplicacion del Big Data en la Geografia

La entrada del Big Data en la geografia ha cambiado de manera reflexiva la forma en
que se explican los fendmenos espaciales. Especialistas como Batty (2013) han
fundamentado que la disposicion de recursos apropiados de vastas cantidades de datos puede
transformarse en una fuente preciada de entendimiento sobre el territorio. El anlisis a gran
escala de datos geoespaciales apoyado por algoritmos de inteligencia artificial, concede
identificar patrones imperceptibles a modelos tradicionales. Adicional, favorece la
producciodn de representaciones cartograficas dindmicas y ajustadas a las variantes reales del
entorno. La teoria del Big Data, habla de un momento decisivo en la manera en que se
perciben los mapas y en su propdsito dentro del procesamiento de planificacién territorial

(Batty, 2013).

La Teoria de la Teledetecciéon

La teledeteccion es la técnica de obtener informacion minuciosa sobre objetos o zonas
geograficas sin importar el contacto fisico directo, ayudandose de sensores remotos que
captan datos desde plataformas situadas a una distancia moderada, como satélites o
aeronaves. En el campo de las imagenes satelitales, dichos sensores almacenan datos en
varias longitudes de onda, esto favorece el analisis del uso del suelo, la entrega de los
recursos naturales o el reconocimiento de fendmenos ambientales a gran magnitud

(Campbell, 2011; Schowengerdt, 2007).

En cuanto a la teoria, la teledeteccion se cimenta en el principio de que cada estilo de
superficie transmite radiacion de modo particular, esto va segun sus caracteristicas fisicas y

quimicas. Esta peculiaridad espectral es capaz de producir productos cartograficos tematicos,



18

asi como mapas de cobertura terrestre o registros de areas afectadas por sucesos extremos. Al
mismo tiempo se ve mejorado el avance tecnoldgico en los sistemas de sensores y la
integracion de inteligencia artificial para analizar vastas cantidades de datos. Debido a esto,
es factible hacer un monitoreo con mas precision y eficacia de las modificaciones que pasan

en el territorio con el paso del tiempo (Lu et al., 2014).

2.1. Marco Conceptual

Inteligencia Artificial (1A)

Es la habilidad de los sistemas de computacidn para imitar procesos cognitivos
humanos, asi como el aprendizaje, analizar informacion y solventar problemas. En el campo
de la cartografia digital, su empleo ha sido innovador porque da acceso a grandes cantidades
de informacion geoespacial como imagenes que vienen de satélites que ocupan
automatizacion que acelera la creacion de mapas, potencia la precision de analisis y minimiza
los tiempos de operacion. Segun con las investigaciones de Hinton, Bengio y LeCun (2012),
el aprendizaje profundo como extension de la IA, ha establecido un precedente en las
ciencias espaciales favoreciendo una interpretacion mas detallada de las secuencias
espaciales que se originan de datos visuales compplicados (Hinton, Bengio y LeCun, 2012;

Russell y Norvig,2016).

Geomatica

Une varias disciplinas que reiinen herramientas y técnicas dirigidas al tratamiento de
informacidn geogréafica. Va desde la recoleccion y almacenamiento de datos espaciales hasta
su analisis e interpretacion cartografica. También se encarga de brindar el soporte técnico
para entender y procesar la realidad territorial. La inteligencia artificial ha permitido que se
automaticen los procesos cartograficos y todo sea méas acelerado (Burrough y McDonnell,

1998).
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Sistema de Informacion Geogréfica (SIG)

Son plataformas que gestionan datos espaciales incorporando mapas, imagenes
satelitales y otros recursos de informacion. Su utilizacion en conjunto con la inteligencia
artificial en estos sistemas provoca el incremento de capacidad, lo que se traduce como
automatizacion de actividades que consisten en categorizar imagenes o prever dinamicas
territoriales. La union entre SIG e IA mejora los procesos de planificacion y gestion del

espacio geogréafico (Goodchild, 2007).

Big Data

Gestiona y analiza un grupo de datos grande y complejo, su utilizacion concede
examinar vastos archivos de informacion geoespacial incorporando imégenes satelitales y
datos de sensores remotos. En conjunto con la IA facilitan la deteccién automatica de
patrones, prevé analisis y permite comprender de forma rapida y profunda el territorio (Batty,

2013).

Cartografia Automatica

Incluye tecnologias que reducen la participacion humana en la creacién de mapas.
Con el uso de la IA se aceleran procesos interpretativos de imagenes satelitales o la
identificacion de variantes en el uso del suelo. Todo esto permite tener herramientas potentes

para la planificacién urbana y la gestion ambiental (Goodchild, 2007).

Teledeteccion

Permite obtener informacion del entorno terrestre usando sensores que captan la
energia reflejada o producida en varias longitudes del espectro electromagnético. Accede a
datos extensos y continuos en tiempo real, esto favorece al analisis geografico a gran

magnitud y ayuda a la planificacion territorial (Campbell, 2011; Lillesand et al., 2014).
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Imagen Satelital

Es una exhibicién minuciosa del planeta que se obtiene a través de sensores montados
en satélites, dichas imagenes estan hechas por diversas bandas espectrales, esto deja de lado

paisaje como vegetacion, agua o zonas urbanizadas (Jensen, 2007; Lillesand et al., 2014).
Fotointerpretacion

Es un proceso encargado de analizar zonas o satélites para identificar elementos que
se encuentran en la superficie terrestre. Gracias a ello se detectan cambios en el uso del suelo

o fendmenos ambientales (Lillesand et al., 2014; Schowengerdt, 2007).
Evaluacion de Eficiencia

Analiza procesos productivos desde el punto de vista de mejora de recursos como
tiempo, dinero o capacidad computacional con el fin de expandir resultados. A través del 1A
se toma en cuenta la velocidad de procesamiento, rendimiento de las unidades de hardware
usadas (CPU, GPU, memoria) y la correlacion entre costo de operacion y la cantidad de datos

procesados (Farrell, 1957; Charnes, Coopper, y Rhodes, 1978).
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Capitulo 3 Marco Metodoldgico
La metodologia de esta investigacion se baso en un enfoque mixto usando métodos
cuantitativos y cualitativos. En el &mbito cualitativo se uso la entrevista realizada a técnicos
en inteligencia artificial (1A) y en procesamiento de iméagenes satelitales para obtener la
informacion necesaria sobre la aplicacion de dichos procesos aplicando IA. Por otro lado, en
la parte cuantitativa se recopilaron y analizaron ejemplos de proyectos existentes sobre el

procesamiento de imagenes satelitales con 1A para la toma de decisiones.

Para la aplicacion de técnicas de procesamiento de imagenes satelitales con métodos
tradicionales (ArcGis) en conjunto con métodos de inteligencia artificial como Random
Forest, se tomo la decision de realizar una categorizacion supervisada de una imagen satelital
en la cual se pueda diferenciar al menos cuatro categorias principales que fueron: cuerpos de

agua, suelo urbano, suelo agricola y forestal.

3.1. Enfoque Cualitativo
Este enfoque se usa para explorar experiencias y percepciones de profesionales en el
procesamiento de imagenes satelitales. El instrumento utilizado fue un cuestionario con

preguntas semiestructuradas. Se plantearon 5 entrevistas.

Pasos en el Enfoque Cualitativo

e Seleccidn de los participantes: Técnicos con experiencia en proyectos de
procesamiento de imagenes satelitales. Poseen conocimientos practicos acerca del uso
de la 1A para la interpretacion de datos geoespaciales. Se seleccionaron en especial a
aquellos que han trabajado en la optimizacion de tiempos de procesamiento,
minimizacion del uso de recursos computacionales y tareas automaticas.

e Disefio de la entrevista: Se estructuraron entrevistas para abordar el impacto de la 1A

en el procesamiento de imagenes satelitales. Se formularon preguntas sobre las
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tecnologias usadas (aprendizaje automatico), los obstaculos en su implementacion y

los beneficios observados. Adicional, se incorporaron preguntas especificas sobre:

- Minimizacidn te tiempos de procesamiento en comparacién con métodos
convencionales.

- Escalabilidad y capacidad de generalizacion del modelo en diferentes tipos de
imagenes satelitales.

- Impacto en la toma de decisiones derivado de la mejora en eficiencia del
procesamiento.

e Analisis de datos cualitativos: Las entrevistas se transcribieron y analizaron a través
de un proceso de codificacion tematica. Se distinguieron patrones en las respuestas
que muestran como la 1A ha mejorado la eficiencia en la automatizacion del
procesamiento de imagenes satelitales. Asi, se analizaron aspectos como:

- Factores clave que aportan a la reduccion de costos operativos.

- Percepciones de los expertos sobre la efectividad y confiabilidad de la 1A en estos
procesos.

- Comparaciones cualitativas entre el rendimiento de la IA y los métodos

convencionales (fotointerpretacién manual, clasificacion supervisada).

3.2. Enfoque Cuantitativo

Se usaron datos cuantitativos sobre los tiempos acerca de los tiempos en los procesos
y costos en la interpretacion de imagenes satelitales usando herramientas de 1A en
comparacion con métodos tradicionales. Adicional, se utilizaron métricas de automatizacion
como la reduccion en los tiempos de ejecucion de tareas y la cantidad de datos procesados

automaticamente.
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Pasos en el enfoque Cuantitativo

Recoleccidn de datos secundarios: Se recopilaron estudios y casos de proyectos
anteriores que han implementado 1A en el procesamiento de imagenes satelitales, en
los cuales se han notificado tiempos de procesos, costos de implementacion u
operacion, reduccion de etapas manuales en el flujo del trabajo. Estos datos fueron
analizados para obtener una perspectiva general de la eficacia de la IA en el contexto
de la interpretacion de imagenes satelitales.
Analisis comparativo: se realiz6 una comparativa de los resultados obtenidos en
proyectos con IA frente a aquellos que han utilizado métodos tradicionales. Se
analizaron indicadores clave como:
- Tiempo promedio de procesamiento por imagen
- Costo computacional (uso de CPU, GPU y almacenamiento)
- Cantidad de iméagenes procesadas en un periodo determinado.
- Nivel de automatizacion alcanzado en comparacion con procesos manuales.
Estudio de caso: Se selecciond una imagen satelital de una zona donde se pueda
diferenciar con mayor facilidad las cuatro categorias a identificar por medio de una
clasificacion supervisada. La cual se efectué de manera convencional por medio del
software ArcGis con herramientas de analisis espacial usando el algoritmo de maxima
verosimilitud. Mientras tanto que, para realizar la misma clasificacion supervisada
utilizando inteligencia artificial, se empled la aplicacion web de Jupyter notebok para
que a través de lenguaje Python se pueda crear un modelo con el algoritmo Random
Forest y se haga la clasificacion de manera mas precisa.

Para entrenar a ambos modelos se usaron 700 puntos distribuidos entre las

cuatro clases a estudiar. Estos puntos fueron creados en un shape para poder
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identificar las diferentes firmas espectrales de cada clase y facilitar asi los procesos

para la clasificacion de estas.

Se decidio identificar cuatro categorias para el presente estudio, las cuales
fueron: cuerpos de agua, urbano, bosque y agricola. La eleccion de estas cuatro
categorias es gracias a su relevancia territorial y funcional en la gestion y
planificacion territorial. Debido a esto, la imagen satelital escogida abarca areas en las
cuales se localizan los diferentes usos del suelo que fueron clasificados.

- Cuerpos de agua: Se escogieron por su valor estratégico en la planificacién
ambiental y el monitoreo de recursos hidricos. Lagos como: San Pablo o
Cuicocha que son visibles en la imagen usada forman parte de ecosistemas
delicados.

- Urbano: Representa los asentamientos humanos y su expansion, en el caso de
regiones como la Sierra ecuatoriana, el monitoreo del desarrollo urbano es dtil
para planificar infraestructuras, controlar la ocupacion del suelo y mitigar riesgos
ambientales.

- Agricola: Es una cobertura dominante en la mayoria del Ecuador interandino y su
inclusion permite evaluar la relacién entre actividad productiva y transformacion
territorial.

- Forestal: Comprende bosques nativos como vegetacion secundaria, que cumplen
funciones ecosistémicas clave como la regulacion hidrica, la captura de carbono y

la conservacion de biodiversidad.
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Técnicas de recoleccion de datos

Primera fase: Entrevistas semiestructuradas a expertos y técnicos (método cualitativo)
Segunda fase: Recopilacion y analisis de datos secundarios de estudios de caso,
informes de proyectos y otros estudios que hayan usado 1A en el procesamiento de

imagenes satelitales (método cuantitativo)

Instrumentos de recoleccién de datos

Entrevista semiestructurada: Se desarrolld un cuestionario sobre la experiencia de los
participantes en el uso de 1A para el procesamiento de imagenes.

Revision documental: Se revisaron proyectos, articulos académicos, informes de
empresas de tecnologia y casos de estudio relacionados con el uso de 1A en el

procesamiento de imagenes satelitales.

Andlisis de datos

Analisis cualitativo: Los datos cualitativos obtenidos en las entrevistas se analizaron
mediante técnicas de codificacion tematicas, permitiendo identificar patrones y temas
comunes en las respuestas.

Analisis cuantitativo: Se realizé el analisis mediante estadisticas descriptivas, usando
programas como Excel, para comparar la eficiencia del procesamiento de imagenes
satelitales antes y después de la implementacién de IA. Se calcularon promedios y

porcentajes de mejora en cuanto a los tiempos de procesamiento y costos.
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Variables

Indicadores

Eficiencia en el
procesamiento de
iméagenes satelitales

Capacidad de
Automatizacion

Escalabilidad y
adaptabilidad del
modelo

Costo-Beneficio de
la implementacion
de IA

Integracion y
Comepatibilidad con
Sistemas SIG

Confiabilidad y
Robustez del
Modelo

Tiempo promedio
de procesamiento
por imagen
(segundos/minutos)
NUmero de tareas
automatizadas
respecto a los
procesos manuales
anteriores.
Capacidad del
sistema para
procesar grandes
volumenes de datos
sin pérdida de
rendimiento.

Comparacion del
costo total de
implementacion
con métodos
tradicionales ($
dolares)

Facilidad de
integracion del
modelo de IA con
herramientas SIG
utilizadas en
planificacién
territorial
Capacidad del
modelo para
manejar imagenes
con ruido o baja
calidad

Cantidad de imagenes

procesadas por
unidad de tiempo

Reduccidn de la
intervencion humana
en el procesamiento
de iméagenes.

Compatibilidad con
diferentes tipos de
imagenes satelitales.

Costos operativos en
almacenamiento y
procesamiento en la
nube o servidores
locales ($ dolares)

Compatibilidad con

formatos de datos
espaciales estandar

Sensibilidad del

modelo a variaciones

en condiciones

ambientales (cambios

estacionales,
nubosidad, etc.)

Facilidad para
transferir el
modelo a nuevas
areas geogréficas
sin
reentrenamiento
extenso.
Reduccion de
costos laborales
al minimizar
tareas manuales
($ dolares)
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3.4. Algoritmos de Aprendizaje Automatico

3.4.1. Induccidn al Aprendizaje Automatico para procesar Imagenes Satelitales

3.4.1.1.Aprendizaje Automatico

El machine learning o aprendizaje automatico es un area de la inteligencia artificial
en la que el aprendizaje de datos y la optimizacion del rendimiento de los sistemas
informaticos no necesitan ser programados para cada actividad. Esto se da gracias a la
creacion de modelos que precisan patrones elaborados y facilitan deducir comportamientos al
ser expuestos a una cantidad de informacion extensa. De esta forma, la decision o ejecucién

de las predicciones esta apoyada en antecedentes. (Russell y Norvig. 2016).

En cuanto a la planificacion territorial se debe automatizar el anélisis de datos
espaciales, que son: imagenes satelitales, mapas digitales o bases georreferenciadas.
Reemplazando el procesamiento manual y secuencial que requiere de un control centrado
para cada distribucion y que gasta mucho tiempo. Debido a esto, el aprendizaje automatico
brinda innovacion y eficacia para examinar informacion territorial, adhiriéndose a entornos

que tienen problemas geograficos profundos.

Por consiguiente, la habilidad de superarse consiste en reconocer al aprendizaje
automatico de otras técnicas computacionales antiguas. Esto se da mediante el ajuste interior
de sus directrices asi, los algoritmos aprenden constantemente de las falencias y adaptan sus
resultados dependiendo de la cantidad de informacidn que tengan. De esta manera, es de
gran utilidad para procesar imagenes satelitales, donde la inestabilidad natural del territorio,
cambios estacionales, crecimiento urbano, fendmenos ambientales requieren herramientas

que sean flexibles y adaptables en tiempo real (Hinton, Osindero y Teh, 2006).

En la ejecucion geogréfica, el aprendizaje automatico usualmente sirve para clasificar

coberturas de suelo, detectar modificaciones en el paisaje o0 anticipar sucesos como la
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deforestacién o el crecimiento urbano, obligaciones que en el pasado estaban condicionadas
por procesos demorosos como la fotointerpretacién manual. Por consiguiente, la competencia
que tiene este avance tecnoldgico no recae expresamente en su habilidad para gestionar
grandes cantidades de informacion, mas bien reside en su experiencia para moderar el
enfoque personal y mejorar la facultad para tomar decisiones en cuanto a territorio se refiere.

(Burrough y McDonnell, 1998; Goodchild, 2007).

Es asi, que para entender el significado esencial del aprendizaje automatico es en gran
medida para quienes ocupan inteligencia artificial como para expertos en geografia y
planificacion territorial que poseen herramientas actualizadas para observar, interpretar y
modificar el territorio con mayor exactitud y rapidez. En esta situacion, el aprendizaje
automatico es un progreso tecnologico y una oportunidad para replantear enfoques
tradicionales en los que se lleva a cabo el andlisis espacial y la gestion de recursos

territoriales.

3.4.1.2.Cronologia y progreso del Aprendizaje Automatico y sus Algoritmos

La historia del aprendizaje automatico (AA) se integra como una rama importante de
la inteligencia artificial (I1A). Oficialmente su origen se da en la década de 1950, con el
interés de retratar el razonamiento humano en maquinas. En el ensayo de Alan Turing
“Computing Machinery and Intelligence”, se preguntaba si las maquinas podrian tener la
capacidad de pensar y razonar, empezando asi, un debate filosofico y técnico que sentd

precedentes de lo que es el campo de la inteligencia artificial.

Frank Rosenblatt configur6 el prototipo llamado “el perceptron” que es una red
neuronal artificial funcional. Este modelo inicial demostro que las maquinas tenian la
capacidad de aprender basandose en un proceso de formacion a partir de datos. No obstante,
las previsiones fueron mas alla de lo real en cuanto a la técnica de la época. La privacion de

habilidad de cémputo y de algoritmos robustos generd incredulidad, desencadenando lo que
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se conoce como el primer “invierno de la IA” en los afios 70, distinguido por una reduccion

del financiamiento y del interés académico (Russell y norvig, 2016).

El resurgimiento del aprendizaje automatico se dio en la década de 1980, cuando los
avances matematicos y la mejora en los recursos informaticos permitieron el desarrollo de
algoritmos mas refinados, como las maquinas de soporte vectorial (SVM), los arboles de
decision y los métodos bayesianos. Estas técnicas presentaron la oportunidad de trabajar con
datos no lineales y conjuntos de adiestramiento mas intrincados, lo que facilité su aplicacion
en contextos practicos, entre ellos el analisis de datos espaciales, a pesar de que aun era de

forma emergente.

Fue en la década del 2000 cuando el AA empez0 a propagarse significativamente,
motivado por tres criterios clave: el rapido crecimiento de datos disponibles (Big Data), la
rebaja y el incremento de la capacidad de procesamiento (especialmente gracias a las GPU),
y la difusién de bibliotecas y entornos de programacion de codigo abierto como TensorFlow,
Keras o Scikit-learn. Lo que facilitd el ingreso a herramientas que en el pasado eran sélo para
formacion especifica, permitiendo el acceso a profesionales de diversas areas para que

incorporaran estas tecnologias en sus estudios (Batty, 2013; Davila Sguerra, 2023).

Uno de los sucesos que causd mas revuelo fue el apogeo de las redes neuronales
profundas (Deep Neuronal Networks), particularmente las redes neuronales convolucionales
(CNN), que cambiaron la forma de analizar imagenes. LeCun, Bengio y Hinton (2015)
expresaron su habilidad en agrupacion de patrones espaciales elaborados, sobrepasando
técnicas convencionales. Dichos avances hicieron que el AA se transformara en un elemento
clave para analizar de manera automatizada las imagenes satelitales, autorizando el
procesamiento de millones de pixeles en segundos e identificando modificaciones en la

superficie de la tierra con una eficiencia superior.
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En geografia, este aumento se ha traducido como un cambio del arquetipo
convencional. Anteriormente, los estudios del territorio provenientes de imagenes
necesitaban procesos extensos de fotointerpretacion manual y un conocimiento profesional
para cada zona. En la actualidad, debido a los algoritmos preparados con grandes extensiones
de datos, es factible automatizar actividades como la segmentacion del uso del suelo, el
estudio multitemporal o la identificacion de patrones de crecimiento urbano. Esto ha
incrementado el trabajo del ingeniero gedgrafo, convirtiendo la ejecucion de procesos
manuales a creador y traductor de sistemas inteligentes implementados en el territorio (LOpez

y Castro, 2021).

Hoy en dia, los algoritmos de aprendizaje automatico son implementados en sistemas
de monitoreo ambiental, planificacion territorial, prevencion de desastres naturales, analisis
de deforestacion, agricultura de precision, entre otras implementaciones que necesitan un
entendimiento desarrollado del area geografica. Antes se ocupaba mucho tiempo de
investigacion, en la actualidad pueden ser minutos con un limite de inexactitud pasable para

alternativas adecuadamente respaldadas.

3.4.1.3.Inteligencia Artificial en el Aprendizaje Automatico

Gracias a la inteligencia artificial (1A), el aprendizaje automético (machine learning)
es una figura clave para representar un grupo de procedimientos que autorizan a los sistemas
informaticos aumentar su rendimiento en tareas especificas mediante los conocimientos
previos, sin necesitar una programacion determinada. De esta forma, la habilidad de
aprendizaje es lo que convierte a la IA en un instrumento flexible en varios entornos como

los del anélisis de territorios y la geografia aplicada.

El AA es necesario ya que a través de extensas cantidades de informacion se pueden
extraer modelos elaborados. Adicional, se pueden integrar nuevos factores para tomar

resoluciones con base a datos reales. Por ello se toma en cuenta la conexion entre la
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inteligencia artificial general y sus ramificaciones Utiles. Gracias a esto, los sistemas pueden
aprender a clasificar, predecir, reconocer objetos o comportamientos, e incluso detectar

anomalias en datos variados y dinamicos (Russell y Norvig, 2016).

El anlisis de imagenes satelitales y el aprendizaje automatico son préacticos al
momento de comprender datos de teledeteccion de forma &gil y con menos manipulacién por
parte del ser humano. Esto no solo reduce costos y tiempo, sino también mejora la capacidad
de analizar fendmenos geograficos complejos, como el cambio en el uso del suelo, la
expansion urbana o la degradacion del medio ambiente (Lopez y Castro, 2021). En la
antiguedad, estos andlisis dependian mucho de la interpretacion manual, lo que era tedioso.
En la actualidad, la automatizacion ofrece un aprendizaje automatico que representa un grave

avance frente a todo lo convencional.

Otra ventaja, es la ayuda que ofrecen los modelos de aprendizaje automatico en
plataformas de analisis espacial, que ofrecen anticipar eventos territoriales como
inundaciones, deslizamientos o deforestacion. Esto facilita la toma de decisiones méas
informadas para la planificacion territorial. Gracias a ello, la gestion de los recursos naturales
es mas sostenible lo que conlleva a una respuesta antes riesgos naturales de manera mas

oportuna (Ahmed y Rahman, 2021; Ramirez y Medina, 2022).

Asi, el aprendizaje automatico no sélo sirve para hacer unicamente predicciones.
También permite crear procesos que se adaptan constantemente a nuevas condiciones del
entorno o a la llegada de nuevos datos satelitales. Esto hace que la informacion territorial se
pueda actualizar con frecuencia, algo esencial para el monitoreo ambiental, la gestion del
riesgo o la planificacion del desarrollo urbano y rural (Gonzalez y Caceres, 2020). En
resumen, esta tecnologia no solo cambia la forma en que se procesan los datos geoespaciales,

sino también los tiempos, las escalas y las prioridades que se usan para analizar el territorio.
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3.4.2. Tipos de Aprendizaje Automatico en el Procesamiento de Imagenes Satelitales

3.4.2.1.Aprendizaje Supervisado

El aprendizaje supervisado es una de las técnicas méas usadas dentro del aprendizaje
automatico, sobre todo cuando se trata de procesar imagenes satelitales. Dicha técnica
funciona bien en situaciones donde se tienen datos etiquetados, es decir, informacion ya
clasificada y se busca que el modelo reconozca patrones similares en nuevos datos.
Basicamente, se entrena al sistema con un conjunto de datos donde cada elemento tiene una
etiqueta o respuesta asociada, para que el modelo aprenda a relacionar lo que entra con el
resultado esperado. Después, ese mismo modelo puede clasificar datos nuevos gue no han

sido etiquetados antes (Russell y Norvig, 2016).

En la geografia aplicada, el aprendizaje supervisado ayuda a distinguir varias
categorias dentro de imagenes satelitales, como: cuerpos de agua, areas urbanas, zonas
agricolas o bosques. Esto se logra porgue el sistema se basa en firmas espectrales conocidas
para cada tipo de suelo. Esta forma de trabajar resulta Gtil para proyectos de planificacion
territorial que necesitan mapas tematicos actualizados y confiables para la toma de decisiones
acertadas. Por ejemplo, utilizando técnicas como la regresion logistica, maquinas de soporte
vectorial (SVM) o los arboles de decisidn, los algoritmos pueden clasificar cada pixel de una
imagen en una categoria especifica, teniendo en cuenta su informacién espectral y espacial

(Cheng y Liu, 2020).

La gran contribucion del aprendizaje supervisado consiste en reducir
considerablemente el tiempo para categorizar imagenes. En entornos en los cuales es
importante actuar agilmente, como en el caso del desarrollo urbano, el deterioro de
ecosistemas o la supervision agricola, permitiendo que el proceso decisorio se dé
oportunamente gestionando informacion exponencial. Mas aun, cuando estos algoritmos se

incorporan con sistemas de informacion geografica (SIG), su funcion se incrementa
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permitiendo el estudio espacial y la formacién de mapas tematicos con la finalidad de

gestionar el territorio (Goodchild, 2007; Ramirez y Medina, 2022).

No obstante, existen obstaculos para que el aprendizaje supervisado sirva
apropiadamente, por ello, es importante tener bases de datos rotuladas. La excelencia del
conjunto de datos de entrenamiento incide de forma directa en la exactitud de los resultados
obtenidos. En contextos donde la informacion es insuficiente o existe varianza geografica, el
prototipo puede experimentar complicaciones para generalizar adecuadamente. Esto conlleva
a realizar ajustes regularmente y validar resultados para afianzar el analisis del territorio

(LeCun, Bengio, y Hinton, 2015).

Para concluir, el aprendizaje supervisado es un recurso importante para automatizar la
categorizacion de imagenes satelitales en el estudio geoespacial. Su empleo en la
planificacién territorial ha ido en aumento, gracias a la identificacion de estandares
elaborados en cantidades exuberantes de informacién. Lo cual ha otorgado a los expertos un
sustento sélido para afrontar los obstaculos en la gestion del suelo y ambiental, ademas, del

crecimiento urbano.

3.4.2.2.Aprendizaje no Guiado

El aprendizaje no supervisado es un método del aprendizaje automatico y es usado
cuando no hay datos rotulados. Esta técnica no inicia con los datos que ya estan
categorizados, por el contrario, se dirige a encontrar secuencias omitidas, estructuras internas
0 grupos dentro de una serie de datos. Es decir, el algoritmo estudia la informacién sin tener
indicaciones anteriores e intenta reconocer conexiones por si solo. Esta caracteristica lo
transforma en un recurso indispensable en entornos donde la informacion es poca o no existe,
generalmente sucede en areas geoespaciales con una complejidad considerable (Russell y

Norvig, 2016).
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Las imagenes satelitales que usan el aprendizaje no supervisado facilitan reunir
pixeles con caracteristicas espectrales semejantes, sin requerir previamente la clase a la que
pertenecen. Asi, puede generar clases homogéneas que no necesariamente se alinean con
etiquetas tradicionales como “urbano” o “forestal”. Esta metodologia resulta muy 1til en los
trabajos exploratorios o cuando se busca detectar areas que presentan caracteristicas
inusuales. Técnica como el algoritmo k-means o clustering jerarquico se han utilizado con
éxito en estudios sobre el uso del suelo, la cobertura vegetal o la delimitacion de unidades

geomorfoldgicas (Burrough y McDonell, 1998; Mather y Koch, 2011).

Su utilidad se vuelve ain mas evidente en regiones remotas de dificil acceso, donde
no hay cartografia actualizada ni datos historicos confiables. En esos casos, el aprendizaje no
supervisado puede ofrecer una primera vision general del territorio permitiendo generar
mapas tematicos iniciales que luego pueden ser ajustados con métodos supervisados o0 a
través de la fotointerpretacion. Al automatizar esta etapa exploratoria, se ahorra tiempo y se
facilita una toma de decisiones mas agil, algo crucial en tareas de planificacion territorial,
ordenamiento ecoldgico o gestion de riesgos naturales (Goodchild, 2007; Garcia y Pérez,

2004).

En consecuencia, este sistema posee algunas barreras por no considerar con rotulados
preliminares, los tipos que produce el modelo no manifiestan siempre un significado en la
parte préactica. Por ello, es sumamente importante que el evaluador actie para que descifre
adecuadamente los resultados y otorgarles un sentido en el contexto geografico. También,
existe la posibilidad de que los resultados puedan variar segun las normas con los que se
programe el algoritmo o el nivel de similitud de los datos, lo que demanda un entendimiento

firme de la zona de estudio previniendo errores en la decodificacion.

Pese a los obstaculos, el aprendizaje no supervisado continla representando un

recurso poderoso en la estructuracion de una vasta cantidad de informacion espacial. Su
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destreza para trabajar con datos multiespectrales y que no se manifiesten a simple vista, lo
convierte en una herramienta de gran valor en las fases iniciales del anélisis territorial.
Posibilita distinguir secuencias generales que posteriormente pueden ser depuradas a través

de otros métodos mas precisos.

3.4.2.3.Retroalimentacion en el Aprendizaje

El aprendizaje dado por retroalimentacion es un método del aprendizaje automatico
que se fundamenta en tomar decisiones partiendo de experiencias. Contrario al aprendizaje
supervisado y el no supervisado, opera a través de una progresion de prueba y error. En esta
técnica, una entidad participa en un entorno tomando decisiones y recibiendo
retroalimentacion que puede ser positiva 0 negativa. Esto brinda la posibilidad de readecuar
su comportamiento con el fin de potenciar las retribuciones a largo plazo (Sutton y Barto,

2018).

En el campo del procesamiento de imagenes satelitales, este método aln esta
desarrollandose, con una posibilidad de mejora en el futuro. Se centra especificamente en
condiciones donde la mecanizacion debe guiar decisiones de patrones complejos, como
optimizar el desplazamiento de trabajo para categorizar imagenes o elegir qué zonas
supervisar de forma permanente. En particular, el sistema podria aprender a escoger los
algoritmos que quiera aplicar, el orden y los criterios, en funcién de las propiedades
espectrales de una imagen o de las modificaciones en el contexto geogréafico (Zhang et al.,

2018).

La utilidad del aprendizaje por refuerzo radica en su habilidad de adaptacion a
contextos cambiantes. Esto es especialmente Util para imagenes satelitales en areas afectadas
por fendmenos dindmicos (inundaciones, deforestacion, expansion urbana). Debido a la

flexibilidad, el modelo serviria para vigilar en tiempo real el territorio, estudiando cada
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nuevo conjunto de datos receptado y adaptando sus tacticas de forma automatica (LeCun et

al., 2015; Russell y Norvig, 2016).

Considerando el enfoque de la geografia, este estudio podria simplificar la toma de
decisiones cuando se unen sistemas informacion geografica (SIG). Las aplicaciones podrian
adquirir conocimientos gradualmente acerca de cuéles indicadores o fuentes de datos son mas
competentes para diversas regiones. Asi, en la Amazonia, el sistema podria identificar que las
bandas del infrarrojo cercano funcionan mejor para distinguir coberturas vegetales densas,

mientras que en areas urbanas podria priorizar otras combinaciones espectrales.

No obstante, hay obstaculos como el tiempo que requiere entrenar al agente y la
dificultad de disefiar entornos realistas donde pueda aprender sin cometer errores graves
desde el principio. Ademas, se necesita una gran cantidad de simulaciones para obtener
resultados confiables, lo que implica contar con mucha capacidad computacional (Mather y

Koch, 2011).

A pesar de estas limitaciones, el aprendizaje por refuerzo se perfila como una
herramienta valiosa en el largo plazo para crear sistemas inteligentes aplicados a la gestion
territorial, especialmente en lugares donde la dinamica espacial exige respuestas rapidas,

flexibles y sostenibles.

3.4.3. Principales Algoritmos de Aprendizaje en el Procesamiento e Imégenes Satelitales

3.4.3.1.Algoritmos de Clasificacion

Los algoritmos de clasificacion son una herramienta clave cuando se trata de procesar
imagenes satelitales. Su funcion principal es asignar clases o etiquetas especificas a cada
pixel o grupos de pixeles, en base a sus caracteristicas espectrales. Gracias a esto es posible
identificar distintas coberturas del suelo y usos del territorio, como zonas urbanas, areas

agricolas, cuerpos de agua o vegetacion. Desde una mirada territorial, esta capacidad para
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dividir el espacio geografico en categorias tematicas resulta muy atil para el diagndstico, el

monitoreo y la toma de decisiones a distintas escalas.

Uno de los enfoques estadisticos més clasicos utilizados en la clasificacion
supervisada es la regresion logistica. Basicamente, este modelo calcula la probabilidad de
gue una observacién, como un pixel, pertenezca a una determinada clase, usando un conjunto
de variables independientes. Es especialmente Util cuando se trabaja con clasificaciones
binarias, por ejemplo, para diferenciar entre areas urbanas y no urbanas o entre zonas
inundadas y secas. Su mayor ventaja es que no requiere tanta capacidad computacional y es
bastante facil de interpretar. Sin embargo, presenta limitaciones cuando se trata de clasificar
multiples clases o fendmenos méas complejos, que suelen aparecer en paisajes con alta
diversidad o transiciones. Por eso, se suele usar en contextos donde los datos estan bien

definidos o hay poca variabilidad espectral (Mather y Koch, 2011).

Por otro lado, las maquinas de Soporte Vectorial (SVM, por sus siglas en inglés)
representan un enfoque mas avanzado. Este tipo de algoritmo busca establecer un hiperplano
que separe de forma dptima las distintas clases, tratando de maximizar la distancia entre los
puntos mas cercanos a ese limite. Una de sus fortalezas es que funciona muy bien incluso con
pocos datos y en contextos donde las clases no pueden separarse facilmente de forma lineal.
En el analisis territorial, las SVM han sido bastante Gtiles para trabajar con imagenes
satelitales de alta resolucion, sobre todo cuando se intenta clasificar zonas urbanas
fragmentadas, vegetacion diversa o areas con variaciones espectrales. Ademas, son bastante

resistentes al ruido y a la heterogeneidad del paisaje (Pham et al., 2018).

Aunque estos dos algoritmos tienen enfoques distintos y niveles de complejidad
diferentes, ambos forman partes del conjunto de técnicas que se usan hoy en dia para el
andlisis automatizado de imégenes satelitales con apoyo de inteligencia artificial. De hecho,

es comun que se combinen con otros métodos, como las redes neuronales, para construir
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modelos hibridos que beneficien la eficacia y la habilidad de adaptacion a territorios con

propiedades diferentes.

3.4.3.2.Algoritmos de Clustering

Estos algoritmos son parte del aprendizaje no supervisado y se utilizan para encontrar
secuencias dentro de un conjunto de datos amplio, sin la necesidad de contar con rotulados
anteriores. Esta propiedad es esencial en el procesamiento de imagenes satelitales, ya que en
la mayoria de ocasiones se trata con territorios desconocidos o poca informacion. En estas
circunstancias no es aconsejable preparar un modelo supervisado, por lo cual las técnicas de

agrupacion se convierten en una opcion factible.

El fin de estos algoritmos es simple pero importante: ordenar datos con propiedades
espectrales semejantes en grupos uniformes. Una de las técnicas méas conocidas es el
algoritmo k-means, que reune los datos en un nimero establecido de clusteres. Sirve para
indagar que los componentes dentro de un mismo conjunto estén lo mas proximos entre si.
En cuanto a las imagenes satelitales, se otorgan pixeles con cantidades espectrales homdlogas
a una misma clase, lo que ayuda a fraccionar cuerpos de agua, zonas agricolas o areas
deforestadas cuando no hay datos de campo. Su simplicidad y rapidez de procesamiento
convierten a k-means en algo extremadamente preciado en etapas exploratorias o
investigaciones regionales a gran magnitud. Sin embargo, al requerir una definicién previa
del nimero de clusteres y asumir que todos los grupos tienen forma esférica y tamafio
similar, puede generar clasificaciones imprecisas en paisajes complejos (Lilesand et al.,

2014).

Un procedimiento bastante usado en el analisis de datos espaciales es la organizacion
jerarquica. Este método no obliga a que se defina de antemano la cantidad de grupos que se
desean formar, lo cual es beneficioso cuando se desarrolla con imagenes de regiones donde la

ocupacion del suelo no es homogénea, mas bien indica cambios progresivos o un orden mas
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complicado como patrones ecoldgicos. Lo llamativo de este método es que posibilita la
construccion de un arbol denominado dendrograma que indica la relacion que tienen los
datos en diversos rangos, lo que sirve en investigaciones territoriales donde se busca mostrar
zonas mixtas o unidades paisajisticas. En este aspecto, su habilidad para exponer relaciones
espaciales mas imperceptibles brinda un cimiento mas productivo para tomar decisiones

significativas en la planificacion (Jensen, 2007).

La técnica k-means y este método son importantes para generar un primer
acercamiento o categorizacion inicial de los datos. Partiendo de aqui, se puede refinar el
estudio a traves del trabajo de campo o también conciliando los algoritmos supervisados. En
las operaciones que integren inteligencia artificial, estos conjuntos ademas de servir para
categorizar, son Utiles para detectar secuencias ocultas en los datos. En ocasiones, estos
esquemas no serian visibles con técnicas convencionales, por ello, se transforman en un

precedente importante para adiestrar modelos mas complejos.

En cuanto a planificacion territorial, la relevancia radica en contextos donde hay
poca informacion a disposicion. De esta forma, asisten a ejecutar un estudio mas eficaz del
espacio, minimizando tiempo y recursos. Por esta razon, al momento de unirse con los
sistemas de informacion geografica, favorecen en la generacién de capas tematicas que
sirven para gestionar, ordenar y monitorear. Esto se torna relevante en regiones que se estan
transformando a una velocidad abismal, donde los métodos tradicionales de anélisis

sencillamente no consiguen captar todos los sucesos que pasan en tiempo real.

3.4.3.3.Principios y Funciones de las Redes Neuronales Artificiales en la 1A

Las redes neuronales artificiales (RNA), han evolucionado para convertirse en una
parte fundamental dentro del area de la inteligencia artificial y mas cuando es acerca del
procesamiento de datos complicados, como las imagenes que vienen de satélites. Estas redes

estan inspiradas en como funciona el cerebro humano, aunque claro, de forma simplificada.
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Asi, las RNA estan compuestas por capas de nodos llamadas “neuronas” artificiales que se
conectan entre si y permiten que la informacion pase, se transforme y se procese gracias a un

sistema de pesos y funciones de activacion (LeCun, Bengio y Hinton, 2015).

Lo interesante es que, en el analisis de imagenes satelitales, estas redes permiten
detectar patrones complejos sin necesidad de que el analista programe reglas especificas.
Esto es clave en geografia, ya que interpretar el territorio implica analizar muchas variables
al mismo tiempo: bandas espectrales, diferencias espaciales, cambios en las condiciones
ambientales, entre otros. Frente a este nivel de complejidad, las RNA se destacan por superar

muchas de las limitaciones que tienen los métodos de clasificacion mas tradicionales.

Una red neuronal, en su forma mas simple, esta compuesta por tres capas: una capa
de entrada (por donde ingresan los datos), una o varias capas ocultas (donde ocurre todo el
procesamiento interno) y una capa de salida (donde se obtiene el resultado). En el caso de las
imagenes satelitales, cada pixel aporta los valores numéricos que entran como datos, 10s
cuales van pasando por las capas hasta que se logra, por ejemplo, clasificar o un tipo de
cobertura del suelo o identificar zonas especificas del territorio. Este enfoque ha demostrado
ser realmente eficaz en tareas como detectar la deforestacion, identificar cuerpos de agua,

mapear zonas urbanas 0 monitorear cultivos (Sarmiento, 2021).

Una de las cosas mas destacables de la RNA es que aprenden solas. Bueno, no
exactamente solas, pero si tienen la capacidad de ajustar sus pardmetros internos mientras se
entrenan con ejemplos representativos del territorio. A esto se le llama retropropagacion del
error (backpropagation), y basicamente permite mejorar sus predicciones. Este proceso es
fundamental cuando se trabaja con paisajes muy diversos, porque hace que la red se adapte a

distintas realidades geograficas o espectrales (Hinton, Osindero y Teh, 2006).

Desde el punto de vista de la planificacion territorial, estas redes ofrecen una ventaja

enorme: permiten automatizar buena parte del analisis espacial. Esto quiere decir que es
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posible generar mapas mas actualizados y detallados sin depender tanto del analisis manual,
lo que agiliza mucho la toma de decisiones. En proyectos de ordenamiento del suelo o
monitoreo ambiental, por ejemplo, las RNA pueden procesar imagenes satelitales de forma
rapida y eficaz, lo que ayuda a trabajar con datos objetivos y actualizados (Garcia y Pérez,

2004).

Dicho esto, las RNA contienen algunos obstaculos, para empezar, necesitan ser
entrenadas con bases amplias y representativas, lo que no siempre es facil de conseguir.
Ademas, su entrenamiento puede requerir mucha capacidad computacional. Otro punto
critico es que, muchas veces, no resulta claro como llegaron a ciertas conclusiones. A esto se
le denomina ““caja negra” y es capaz de originar inquietudes en entornos donde la claridad del

analisis es relevante.

A pesar de ello, las redes neuronales artificiales se ubican como los recursos mas
favorables para el analisis automatizado del territorio. Su facultad de aprender y adecuarse
las hace colaboradoras importantes al momento de trabajar con imagenes satelitales en
regiones activas, otorgando un diagnéstico, una gestion y una planificacion geogréafica

excelentes.

3.4.4. Procedimientos Sofisticados Usados en el Procesamiento de Iméagenes Satelitales a
través del Aprendizaje Automatico

3.4.4.1.Aprendizaje Profundo y Redes Neuronales Profundas

El Deep learning o aprendizaje profundo es una derivacion del aprendizaje
automatico que se ha transformado totalmente en los afios mas recientes en cuanto a su forma
de trabajar con imagenes satelitales. En comparacion con los puntos de vista primarios, este
procedimiento se fundamenta en redes neuronales profundas (DNN, por sus siglas en inglés)
que estan conformadas por niveles subyacentes, que dejan que los datos transcurran por

diferentes fases, cada una recoge y optimiza la informacion, lo que da como resultado una
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demostracién mas precisa y formada. Debido a eso, estas redes alcanzan a identificar
secuencias muy complicadas y no continuas, que muchas veces otros métodos mas sencillos

no consiguen lograr (LeCun, Bengio y Hinton, 2015).

Cuando se trata de iméagenes satelitales, las redes neuronales profundas se han
convertido en una herramienta esencial. Han demostrado ser sumamente eficaces para
automatizar tareas como clasificar tipos de cobertura del suelo, identificar cambios en el
territorio o incluso predecir de eventos ambientales. Todo esto trabajando con grandes
cantidades de datos multiespectrales, que vienen de satelitales como Landsat o Sentinel, los
cuales recopilan informacién en muchas bandas diferentes del espectro, aportando una

perspectiva minuciosa del territorio (Jensen, 2007).

Lo que realmente diferencia al Deep learning de otros enfoques es su capacidad de
aprender por si mismo. En lugar de que un experto tenga que definir a mano qué aspectos de
una imagen son importantes para clasificarla como: colores, texturas o formas especificas,
estas redes aprenden solas las caracteristicas que son mas Utiles para distinguir entre clases.
Este tipo de automatizacion es particularmente Gtil en regiones con mucha complejidad
ambiental o donde las coberturas del suelo se mezclan de forma difusa, lo que haria muy

dificil aplicar métodos tradicionales (Ramirez y Medina, 2022).

Uno de los modelos mas conocidos dentro de este campo es el de las redes neuronales
convolucionales profundas (CNN profundas). Estas han sido muy utilizadas en el monitoreo
ambiental, analisis de cambios en el paisaje y apoyo a la planificacion territorial. Su gran
fortaleza esta en detectar variaciones muy sutiles en la superficie terrestre, como la expansion
urbana o el avance de la agricultura hacia nuevas zonas. Todo esto se traduce en informacion
valiosa para quienes toman decisiones sobre el uso del suelo y las politicas ambientales

(Gangopadhyay et al., 2020; Silva et al., 2019).
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Desde una perspectiva geografica, el Deep learning también ha traido consigo
avances importantes en la elaboracion de mapas teméticos de forma automatizada. Gracias a
esta tecnologia, hoy es posible generar actualizaciones cartograficas mucho més frecuentes y
precisas que las que se obtenian con métodos clasicos. Esto constituy6 una urgencia para
muchas autoridades locales y organismos de planificacion, que poseen recursos actualizados
para realizar controles a probleméticas como: la deforestacion, la ocupacion de zonas de

riesgo o el deterioro de ecosistemas fragiles (Ahmed y Rahman, 2021).

No obstante, aplicar redes neuronales profundas no esta libre de obstaculos, como lo
son el requerir enormes cantidades de datos que ya estan catalogados para adiestrarlos
adecuadamente, de forma usual esto no es tan simple de alcanzar. También se requiere de
una infraestructura computacional bastante potente, lo cual puede ser una barrera para
muchos equipos de investigacion. Ademas, uno de los puntos mas discutidos es lo
complicado que puede resultar interpretar como llegan estas redes a conclusiones. Esa falta
de transparencia ha hecho que crezca el interés por desarrollar técnicas que permitan

entender mejor lo que sucede dentro de estos modelos (Wang, Li y Zang, 2020).

Con todo y estas limitaciones, el aprendizaje profundo se perfila como una de las
herramientas mas prometedoras para el analisis geoespacial del futuro. Su capacidad para
adaptarse, aprender y detectar lo que otras técnicas no pueden ver, la convierte en una aliada
necesaria para afrontar los obstaculos que plantea el analisis del territorio en contextos cada

vez mas dindmicos y complejos.

3.4.5. Implementacion y Evaluacion de Modelos de Aprendizaje Automatico en el
Procesamiento de Iméagenes Satelitales

3.4.5.1.Procesos de Entrenamiento y Validacion de Modelos

Cuando se trabaja con imagenes satelitales y se aplican técnicas de inteligencia

artificial, una de las fases més criticas es sin duda el entrenamiento y validacion de modelo.
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Esta etapa no es solo un paso técnico mas, sino que determina en gran medida si el algoritmo
va a funcionar de manera confiable cuando se aplique a situaciones reales. En términos
simples, se trata de ensefiar al modelo a identificar patrones y estructuras dentro de los datos
que suelen ser iméagenes multiespectrales o hiperespectrales, para poder llevar a cabo tareas
como clasificar coberturas del suelo, segmentar regiones o detectar cambios importantes en

el paisaje (LeCun, Bengio y Hinton, 2015).

El entrenamiento implica alimentar al modelo con un conjunto de datos que ya ha
sido etiquetado previamente. Es decir, que la muestra de imagenes que ya han sido
clasificadas, ya sea por especialistas o a partir de mapas existentes que sirven de referencia.
A medida que se expone a estos datos, el modelo va ajustando sus parametros internos (como
los pesos de sus neuronas) para ir detallando su capacidad de predecir correctamente. Este
proceso es repetitivo y se va ajustando gracias a funciones que miden errores, combinadas
con algoritmos de retroprogramacion, especialmente cuando se trabaja con redes neuronales

profundas (Hinton et al., 2006).

Dicho esto, entrenar el modelo no es suficiente. Para saber si realmente aprendio y no
s6lo memorizd los datos, se utiliza un segundo conjunto de imagenes: el conjunto de
validacién. Este nuevo lote de datos nunca fue visto por el modelo durante el entrenamiento,
y sirve justamente para corroborar si lo que aprendié puede generalizarse. Es decir, si el
modelo también funciona con imagenes nuevas. De no ser asi, es muy probable que se
encuentre frente a un caso de (overfitting), donde el modelo se ajusté demasiado a los datos

originales y no es Gtil mas alla de ellos.

Cuando se trata de imagenes satelitales, la seleccion del conjunto de datos cobra ain
mas relevancia. No basta con tener muchas imagenes, es necesario que estas reflejen
distintas realidades geograficas, temporales y climaticas. Si se busca aplicar el modelo a

grandes regiones como suele ocurrir en estudios de ordenamiento territorial, esta diversidad
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en los datos es crucial. Una técnica que suele emplearse para mejorar la validacion cruzada k-
fols es dividir los datos en varios grupos para ir entrenando y validando el modelo de forma

maés equilibrada (Russell y Norvig, 2016).

Por otro lado, investigaciones recientes han comenzado a destacar lo importante que
es incluir imagenes provenientes de distintas fuentes satelitales (como Sentinel-2, Landsat-8
0 WorldView). Esta combinacion de fuentes no solo enriquece el modelo, sino que también
lo vuelve maés robusto y versatil. Asi, se vuelve mas util para distintas aplicaciones, incluso
aquellas que puedan surgir con nuevas misiones satelitales o escenarios geogréaficos distintos

(Davila Sguerra, 2023).

En resumen, entrenar y validar correctamente un modelo de 1A es mucho mas que
una formalidad. Es una parte esencial del proceso que garantiza que los resultados tengan
valor cientifico, que el procesamiento sea eficiente y que las salidas sean realmente Utiles
para quienes toman decisiones en temas como la planificacion del territorio. Sin una base

sOlida en esta etapa, cualquier analisis posterior pierde fuerza y confiabilidad.

3.4.5.2.Métricas y Evaluacion del Rendimiento de los Algoritmos

Después de entrenar y validar un modelo de aprendizaje automatico, el paso siguiente
y N0 menos importante es evaluar cdmo se comporta ese modelo, y para eso se necesita
contar con métricas que realmente reflejen su desempefio. Estas métricas no solo sirven para
comparar diferentes algoritmos, sino que también ofrecen una mirada mas precisa sobre
coémo el modelo reacciona ante nuevos datos. En el caso de las iméagenes satelitales, la
evaluacion va mas alla del plano técnico, ya que esta estrechamente ligada a necesidades
reales del territorio, como entender como se esta usando el suelo, planificar zonas urbanas o

detectar cambios ambientales que puedan ser criticos.
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En trabajos aplicados donde se analiza qué tan eficiente es el procesamiento, suele
prestarse atencion a variables como el tiempo que tarda el modelo en ejecutar sus tareas, el
nivel de automatizacion que logra y cuantos recursos computacionales consume. Estos
aspectos estan muy relacionados con la posibilidad de implementar modelos de 1A a gran
escala, sobre todo cuando se habla de territorios amplios. A diferencia de otros campos en los
que lo mas importante es cuan preciso es el resultado, en este tipo de estudios el foco suele
estar en qué tan util, replicable y oportuno es lo que el modelo entrega (Charnes, Cooper y

Rhodes, 1978).

Una de las métricas mas comunes es el tiempo promedio que tarda en procesar una
imagen. Esto ayuda a entender si el modelo realmente aporta una mejora respecto a métodos
manuales 0 mas tradicionales. Otra métrica interesante es el porcentaje de tareas que el
modelo logra automatizar dentro de todo el flujo de trabajo. Cuanto mayor sea este valor,
menor es la intervencion humana, lo cual representa una ganancia en términos de tiempo,
esfuerzo y recursos. También se analizan cuestiones técnicas como el consumo de memoria
RAM o la carga que el modelo genera sobre el CPU mientras se ejecuta, especialmente si se

piensa usar en infraestructuras con capacidad limitada.

Otro punto clave a considerar es la escalabilidad. Es decir, cuantas imagenes puede
procesar el modelo a la vez sin que su rendimiento se vea afectado. Esto es fundamental
cuando se trabaja con grandes volimenes de datos o con regiones que se actualizan
constantemente. Ademas, conviene verificar qué tan robusto es el modelo ante imagenes que
no estan en condiciones ideales, como aquellas que presentan inferencias atmosféricas o baja
calidad. Esto permite anticipar como respondera el algoritmo en condiciones reales, que casi

nunca son prefectas (Farrell, 1957).

Por ultimo, comparar lo que el modelo basado en IA logra con respecto a métodos

tradicionales como la interpretacion manual de imagenes o la clasificacion hecha por
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expertos es clave para saber si realmente vale la pena implementarlo. En este tipo de
comparaciones no solo importa qué tan rapido trabaja el modelo, sino también si sus
resultados pueden reproducirse, si permiten ahorrar recursos, y si el producto final es util
para quienes toman decisiones sobre el territorio. En definitiva, integrar estas metricas ofrece
una mirada mas completa sobre la eficacia del modelo y facilita su uso dentro de proyectos

de planificacion o gestion espacial.

3.4.5.3.0ptimizacion de Modelos

La optimizacion de modelos en el aprendizaje automatico es una etapa clave para
mejorar tanto el rendimiento como la eficiencia de algoritmos. No implica Unicamente
ejecutar el modelo para que funcione, mas bien se trata de alcanzar que lo haga de un modo
mas efectivo, en esencia cuando se afronta con datos elaborados como los que se obtienen de
las imagenes satelitales. En investigaciones de planificacion territorial o monitoreo
ambiental, donde los factores geogréaficos se modifican y vinculan continuamente, disponer

de un modelo que esté correctamente limitado puede sefialar una enorme distincion.

Una de las rutas principales que conducen a la optimizacion es la adaptacion de
hiperparametros, que son cifras no aprendidas a lo largo del entrenamiento, més bien se
precisan con anterioridad, como el indice de aprendizaje, el nimero de capas escondidas o el
tamario del lote de datos (batch size). Pese a que se muestren aspectos técnicos, poseen un
efecto inmediato en la habilidad del modelo para adquirir conocimiento de manera eficiente.
Para hallar una buena combinacion, se deben utilizar procedimientos como la validacion
cruzada, la busqueda exhaustiva (grid search) o algoritmos mas avanzados como la
optimizacion bayesiana, Todo esto depende de la complejidad del prototipo y de los recursos

que estén a la mano (Russell y Norvig, 2016).

Adicionalmente, de la adecuacion de hiperparametros, existe la reduccion de

dimensionalidad. Las imagenes satelitales, en especial las multiespectrales o hiperespectrales
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albergan decenas o cientos de bandas. Esto produce datos en cantidades exponenciales.
Minimizar esta dificultad, manteniendo la informacion importante colabora para que el
prototipo trabaje con mas rapidez y se centre en lo méas esencial. De esta manera, las
herramientas como el Analisis de Componentes Principales (PCA) o los autoencoders

desempefian esta funcién de forma impecable (Mather y Koch, 2011).

No obstante, optimizar consiste no sélo en trabajar el prototipo en si, sino que se debe
pensar en todo el escenario. Empezando por escoger aplicaciones de tratamiento en la nube o
contextos simultaneos que agilicen el tiempo, para que sean automaticas las tareas como
limpiar datos o la division anterior de los mismos. Hacer uso de bibliotecas como
TensorFlow o PyTorch, que han sido concebidas para extraer al maximo el beneficio del

hardware, puede influir de manera determinante en la eficacia integral del sistema.

En resumen, la optimizacion se transforma en una accién integradora que se dirige
desde resoluciones técnicas muy especificas hasta tacticas mas generales que unen el avance
computacional con las metas territoriales de la investigacion. En cuanto al procesamiento de
imagenes satelitales, esta perspectiva completa no solo progresa la exactitud del prototipo,
adicional concede que sus resultados sean mas practicos, disponibles e implementables en

entornos practicos.

3.5.  Mecanizacién del Procesamiento de Imagenes Satelitales con Inteligencia
Artificial
3.5.1. Inicio de la Mecanizacion en el Procesamiento de Imagenes Satelitales

3.5.1.1.Mecanizacion a través de la IA

La mecanizacion promovida por la inteligencia artificial ha innovado el
procesamiento de imagenes satelitales. Actualmente, a través de algoritmos desarrollados, es

factible tratar grandes cantidades de informacion geoespacial casi sin influencia humana.
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Gracias a esto, han aumentado notablemente los procedimientos y perfeccionado su
exactitud, simplificando el acceso a grandes areas de manera simultanea. Lo que antes exigia
horas de analisis manual ahora puede resolverse en minutos, con la capacidad de detectar
patrones complejos en diversos entornos: desde selvas tropicales hasta regiones aridas

(Goodchild, 2018; LeCun et al., 2015).

La IA en la Geografia y la Planificacion Territorial

e Optimizacion en la toma de decisiones

La diferencia en tiempos de respuesta es notable. Tareas que antes requerian semanas
ahora se completan en horas gracias a modelos como U-Net, que analizan imagenes de
Sentinel-2 para detectar fendmenos como la deforestacion en la Amazonia ecuatoriana
(Ramirez y Medina, 2022). Asi, el Ministerio del Ambiente en Ecuador es un ejemplo que ya
cuenta con un sistema de alertas casi inmediatas ante cualquier cambio en la cobertura de la

vegetacion. Lo cual, permite actuar rapido frente a la tala ilegal.

e Menor subjetividad y mayor precision

El uso del suelo es una variable critica territorial. Hoy, las redes neuronales
convolucionales (CNN) permiten eliminar la carga subjetiva en la interpretacion técnica y
mejorar la objetividad en la toma de decisiones. Estas redes alcanzan tasas de éxito
superiores al 90% al diferenciar zonas urbanas de rurales con gran exactitud (Zhang et al.,
2018). En ciudades como Quito, estas herramientas han sido importantes para detectar
asentamientos irregulares en zonas de riesgo, lo que representa un avance significativo para

la seguridad urbana (Jones y Smith, 2019).

e Cobertura en areas extensas

Una de las ventajas mas destacables es la capacidad para analizar territorios extensos

y diversos como los de Ecuador, en las regiones: costa, sierra y Amazonia. Asi se tiene el
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proyecto Amazonia 4.0, que ha logrado mapear mas de 500.000 hectareas usando modelos de

aprendizaje profundo y sensores multiespectrales (Silva et al., 2019).

e Compatibilidad con herramientas actuales

Un gran punto a favor es contar con la existencia de las extensiones de 1A
compatibles con un software ampliamente utilizado como QGIS o ArcGIS. Esto facilita su
adaptabilidad tanto en universidades como en instituciones publicas sin necesidad de grandes

inversiones ni capacitacion extra (Gangopadhyay et al., 2020).

3.5.1.2.Progresion de las Tecnicas de Procesamiento hacia la Integracion de 1A

El empleo de imagenes satelitales en los campos de la geografia y la planificacion
territorial ha experimentado una transformacion significativa con la introduccién de la
inteligencia artificial (1A) especialmente en sus procesos de analisis e interpretacion. Los
enfoques han sido variados, desde los que son meramente visuales hasta las representaciones

mecanizadas que estan fundamentadas en enfoques de aprendizaje automatico.

En el transcurso de los afios 70 y 80, el estudio de imagenes satelitales estaba sujeto
especialmente al analisis visual, en donde expertos en geografia y teledeteccién debian actuar
ademas de descifrar de forma manual secuencias y componentes existentes en las imagenes
(Campbell, 2011). Dichos métodos eran extenuantes en cuanto a tiempo se refiere y
necesitaban un grado de entendimiento profesional. Esto ocasionaba que exista un vinculo

muy fuerte hacia la participacion directa de la humanidad para generar resultados confiables.

Asi, el desarrollo de las ciencias de la computacidn consintié que nazcan métodos
digitales para procesar imagenes satelitales, incluyendo técnicas como la categorizacion
supervisada y no supervisada (Lillesand et al., 2014). Pese a que estos recursos significaban

una mejoria relevante, todavia se necesitaba mucha contribucion social.
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Con la aparicion de la inteligencia artificial, se consiguié mecanizar la mayoria de
andlisis de imagenes. El aprendizaje automaético, brinda la posibilidad de reconocer
mecéanicamente elementos y secuencias en imagenes desde datos anteriormente analizados,
esto favorece la identificacion de modificaciones y la categorizacion de la cubierta terrestre

(LeCun et al., 2015).

En esta situacion, las redes neuronales convolucionales (CNN), una version del
aprendizaje profundo, han surgido como uno de los métodos mas eficientes. Las CNN son
aptas para instruirse en esquemas jerarquicos que les permiten reconocer secuencias

concretas en imagenes satelitales (Hinton et al., 2006).

3.5.2. Elaboracion de Iméagenes Satelitales con Algoritmos de Inteligencia Artificial

3.5.2.1.Agrupacion de Métodos Supervisados Implementados en el Analisis Territorial

En el andlisis de territorios a través de imagenes satelitales, los algoritmos
supervisados son extensamente usados en el aprendizaje automatico. Su eje principal es
instruir prototipos con datos anteriormente rotulados, logrando después reconocer secuencias
y segmentar datos nuevos no rotulados, tales como clases de vegetacion, cuerpos de agua o

tipos de uso de suelo.

El procedimiento empieza con el reconocimiento de las cualidades importantes del
conjunto de datos que seran ocupadas en la categorizacion, como la reflectancia espectral, la
textura o la forma (Cheng y Liu, 2020). Después, se designa rotulos a los datos de

adiestramiento, asi se tiene a los pixeles agrupados como: “bosque”, “area urbana” o

“cultivo” (Lillesand et al., 2014).

Dicha informacion rotulada es Gtil para adiestrar al prototipo, el cual se instruye

identificando conexiones entre propiedades y grupos (LeCun et al., 2015). Para evaluar su
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desempefio, se hace uso de un grupo de validacion, y si es indispensable, se adectan los

criterios del prototipo para incrementar su exactitud (Ahmed y Rahman, 2021).

Un enfoque diferente en el interior de los métodos supervisados es la division, que
comprende en distribuir una imagen en regiones similares segun caracteristicas comunes.
Esta técnica permite identificar areas especificas de interés, como construcciones, redes

viales 0 masas de vegetacion (Romoén Jacob, 2021).

El procedimiento es similar al de la clasificacion: se determinan primero las
caracteristicas relevantes, se etiquetan segmentos representativos de la imagen y luego se
entrena el modelo para que reconozca patrones similares en imagenes nuevas (Bengio, 2012).
Posteriormente, se valida su rendimiento y se ajustan los parametros segin los resultados

obtenidos (Ahmed y Rahman, 2021).

3.5.3. Técnicas Avanzadas de 1A en el Anélisis de Imagenes Satelitales

3.5.3.1.Redes Neuronales Profundas: Aplicaciones Geograficas Especificas

Las redes neuronales profundas (DNN, por sus siglas en inglés) representan una
herramienta avanzada de aprendizaje automatico con gran potencial en el andlisis de
imagenes satelitales, gracias a su capacidad para detectar patrones complejos en grandes
volumenes de datos. Dichas redes comprenden varias capas de nodos intervinculados, que

convierten paulatinamente los datos de ingreso.

e (CNN) Redes neuronales convolucionales

En esencia son eficientes para identificar secuencias en imagenes bidimensionales, lo
que las convierte en apropiadas para actividades como el reconocimiento de elementos, el
reconocimiento de alteraciones y la categorizacion de la utilizacién del suelo (LeCun et al.,

2015).
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e (RNN) Redes neuronales recurrentes

Dado que su capacidad para examinar datos lineales es funcional, son usadas
especialmente en el estudio de series temporales, como el seguimiento de cambios en la

vegetacion o la proyeccion de fendmenos como inundaciones (Sutskever et al., 2024).

Estas dos estructuras brindan una gran exactitud y versatilidad, porque se pueden
adaptar de acuerdo con el funcionamiento de la complejidad del prototipo (cantidad de
capas). Sin embargo, existen obstdculos como la demanda de volimenes de datos rotulados
extensos para su instruccién y la complicacion para analizar sus decisiones, esto puede

intervenir en la toma honesta de conclusiones (Lu et al., 2014).

Aplicaciones Geograficas Especificas

e Tipificacion de la cobertura terrestre: Funciona para reconocer varias clases de
cobertura como, cuerpos de agua, areas forestales o zonas agricolas (Cheng y Liu,
2020).

e Monitoreo de variaciones: Sirve para reconocer cambios como la deforestacion,
crecimiento urbano o desarrollo de la frontera agricola (Lu et al., 2024).

e Reconocimiento de objetos: Capaz de identificar estructuras como edificios o
caminos en entornos urbanos y rurales (Romén Jacob, 2021).

e Prediccion de inundaciones: Mediante el analisis temporal de imagenes, se pueden
anticipar eventos hidrologicos en areas vulnerables (Ahmed y Rahman, 2021).

3.5.3.2.Andlisis Multiespectral y Temporal con Inteligencia Artificial

El analisis multiespectral y temporal ha ganado fuerza gracias a la aplicacion de la
inteligencia artificial. Esto ha permitido mejorar notablemente la forma en que se interpretan
los datos obtenidos por satélites. De esta forma, las imagenes captadas incluyen bandas que

abarcan desde el espectro visible hasta el infrarrojo, cada una con una funcion especifica. Por



54

ejemplo, algunas bandas resaltan la vegetacion, otras la humedad o la presencia de agua. Este
tipo de imagenes provienen de misiones como Landsat o Sentinel (Jensen, 2007; Lillesand et

al., 2014).

Al utilizar este tipo de datos, es posible obtener una representacion mas clara del uso
del suelo. Desde hace décadas, se ha recurrido a indices como el NDVI para observar la
vegetacion. Sin embargo, los avances actuales permiten algo mucho mas sofisticado. En
lugar de depender de combinaciones fijas de bandas, los algoritmos de inteligencia artificial
pueden procesarlas todas al mismo tiempo. Gracias al aprendizaje automatico, se identifican
patrones complejos que una persona probablemente no notaria a simple vista. Esto conduce a
resultados completos y de alto grado de confiabilidad (Sarmiento, 2021; Davila Sguerra,

2023).

Otro aspecto clave es el analisis temporal que consiste en comparar imagenes de
distintos momentos y permite ver como ha cambiado un territorio con el paso del tiempo.
Esta capacidad se potencia cuando se dispone de archivos histéricos amplios, como los del
programa Landsat, que existen desde 1976. Usando esta informacion, los modelos con 1A
pueden detectar procesos como la expansion urbana, la pérdida de vegetacion o incluso la

transformacion progresiva de ciertos ecosistemas (Lu et al., 2014; Asner et al., 2020).

Al combinar tanto el analisis temporal como el espectral, se obtiene una herramienta
muy potente. Asi, modelos como las redes neuronales recurrentes o las arquitecturas
ConvLSTM pueden capturar tanto el componente espacial como el cambio en el tiempo.
Estos modelos aprenden a partir de datos de distintos sensores, lo que los hace utiles incluso

en regiones donde las condiciones son dificiles de prever.

Estas herramientas no solo se quedan en lo técnico. Tienen aplicaciones practicas en
la planificacion territorial. Permiten observar como cambia una zona agricola, medir el

crecimiento de una ciudad o evaluar el dafio después de incendios o inundaciones. También
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ayudan a tomar decisiones mas informadas al generar mapas detallados y actualizados, Por lo
tanto, en caso de emergencia, la respuesta puede ser mas rapida y precisa gracias a los

sistemas automatizados. (Silva et al., 2019; Ramirez y Medina, 2022).

De este modo, el uso de la inteligencia artificial transforma el analisis multiespectral
y temporal haciéndolo comprensible para el ser humano con respecto a los cambios
territoriales. Es capaz de brindar un punto de vista general al combinar el “que” (informacion
espectral) y el “cuando” (informacion temporal), lo que favorece a la gestion territorial
otorgando informacion continua y en tiempo real. (Mather y Koch, 2011; Gonzélez y

Caéceres, 2020).

Ademas, esta tecnologia permite generar alertas tempranas. Algo impensable con los
métodos tradicionales. Al reducir el tiempo que toma analizar y procesar la informacion, se
optimizan los recursos destinados a monitorear el territorio. Asi, gobiernos locales y

entidades ambientales pueden trabajar de forma mas estratégica.

Finalmente, esta evolucién tecnoldgica también beneficia la integracion con sistemas
de informacion geogréfica. Al contar con datos precisos y actualizados en todo momento, se
facilita una planificacién mas sensible a los cambios. La cartografia se vuelve dinamica y
mas ajustada a las necesidades reales de cada region. Gracias a los avances en algoritmos y la
disponibilidad creciente de imagenes satelitales de alta resolucién, la gestion territorial esta

entrando en una nueva etapa.

3.5.4. Impacto de la 1A en la Planificacién Territorial Mediante Imégenes Satelitales
3.5.4.1.Ventajas de la Inteligencia Artificial en Decisiones Sustentadas por Datos

Geoespaciales

La incorporacion de la inteligencia artificial al analisis de imagenes satelitales ha

marcado un antes y un después en la planificacion territorial. En el pasado, los métodos
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tradicionales se basaban en mapas estaticos y en la observacién directa, lo que limitaba la
posibilidad de reaccionar con rapidez frente a los cambios del entorno. Ahora, gracias a
herramientas automatizadas impulsadas por la A, es posible procesar grandes voliumenes de
informacion geoespacial casi en tiempo real. Esta capacidad acelera los tiempos de respuesta
y mejora sustancialmente la calidad de las decisiones que deben tomarse en el ambito

territorial (Goodchild, 2007; Batty, 2013).

Una de las principales fortalezas de la 1A es su habilidad para detectar patrones
espaciales complejos que muchas veces pasan desapercibidos con técnicas convencionales.
Dicha cualidad es una pauta para vigilar sucesos tales como: la ausencia de vegetacion, el
deterioro del suelo o el desarrollo de las ciudades encima de zonas naturales. Las brigadas
que estan a cargo de la organizacion requieren disponer de informacion fiable y reciente para
prever eventuales riesgos y proponer soluciones adecuadas (Zhang et al., 2018; Ramirez y

Medina, 2022).

Adicional, dicha tecnologia facilita mezclar diversas clases de datos como: registros
histdricos, variables sociales o econémicas, e imagenes comprendidas iniciando desde el
espacio en el interior de un unico enfoque analitico. Esto le brinda a la jurisdiccion la
oportunidad de generar prototipos que representan panoramas a futuro ademas de explicar lo
que esta pasando. Por ende, es posible contrastar politicas, analizar sus efectos y escoger la
solucién ideal basada en demostracion concisa y reproducible (Garcia y Pérez, 2024;

Aubreccht et al., 2019).

Otra contribucion destacable de la inteligencia artificial es la exactitud con la que se
reproducen mapas tematicos. Debido a la utilizacion de redes neuronales y tacticas de
categorizacion desarrollada, es capaz de identificar hasta las modificaciones mas
insignificantes en el paisaje. Esta exhaustividad es imprescindible para disefiar

infraestructura, implementar reglamentos del territorio o cuidar zonas ecoldgicas
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susceptibles. En los afios mas recientes, el aprendizaje profundo ha sintetizado la labor de
reconocer anomalias minimas pero relevantes, anteriormente esto necesitaba demasiado

tiempo y medios (Silva et al., 2019; Lillesand et al., 2014).

Por otra parte, los prototipos sustentados en IA son capaces de prever lo que puede
Ilegar a suceder, ademaés, de examinar lo sucedido. Al ser instruidos con datos satelitales
historicos y factores ambientales, son capaces de anticipar el efecto territorial de algunos
eventos climaticos o visualizar el desarrollo urbano. Esta clase de prondstico simboliza una
ganancia evidente para la supervision de la contingencia. Facilitando intervenir antes de que

una problematica se transforme en una crisis (Lu et al., 2014; LeCun et al., 2015).

En definitiva, lo que en verdad modifica la dinamica es que la inteligencia artificial
convierte a las imagenes satelitales es un recurso tactico. No se reduce Gnicamente a ver el
territorio, mas bien comprenderlo, preverlo y administrarlo de forma 6ptima. Para los
expertos en planificacion, esto se reduce a captar decisiones de forma mas rapida, precisa y
fundamentada. Se descarta la perspectiva reactiva, limitada y lenta, para proseguir hacia una
organizacion previsible, que se fundamenta en datos precisos y en un enfoque sostenible de

desarrollo territorial.
3.5.4.2.Limitaciones Técnicas en los Procesos Territoriales

A pesar de que la incorporacion de la inteligencia artificial en el tratamiento de
imagenes satelitales ha avanzado notablemente, la habilidad de resolver y la eficiencia han
representado algunos problemas técnicos desde la perspectiva de la planificacion territorial.
Dichos obstaculos son de origen tecnologico, de la divergencia en los contextos y estructuras
que impactan la aplicacion y la ampliabilidad de las alternativas de 1A en diversas regiones

geograficas (Goodchild, 2007; Longley et al., 2015).
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Uno de los mayores desafios es la accesibilidad sin conocimiento y la excelencia
cambiante de los datos geoespaciales, especificamente en el Sur Global, en la cual el acceso a
imagenes satelitales de alta resolucion o datos historicos fiables es reducido (Asner et al.,
2020; Aubrecht et al., 2019). Lo mencionado es probable que dirija a los prototipos de IA a
que generen resultados inconclusos o sesgados cuando no poseen un grupo de datos fuerte,
afectando la exactitud de los estudios territoriales y dificultando los procesos de
organizacion. Dicha problemética se empeora en territorios con una variedad importante
causas ecologicas, sociales y econémicas que no resultan sencillas al ser simuladas de forma

masiva.

De igual forma, el vinculo de las herramientas tecnoldgicas desarrolladas representa
un obstaculo extra. Para adiestrar y emplear algoritmos de aprendizaje profundo,
especificamente los referidos que usan datos multitemporales o multiespectrales, se necesita
un almacenamiento de procesamiento significativo, que abarca GPU avanzadas, alto
rendimiento de memoria e ingreso solido a internet. No obstante, la mayoria de autoridades
locales o instituciones de administracion territorial no disponen de estas herramientas a causa
de restricciones presupuestarias 0 ausencia de conocimiento técnico (Charnes et al., 1978;

Ramirez y Medina, 2022).

Desde un enfoque funcional, asimismo se presenta el problema de incorporar los
resultados de la IA en esquemas ya existentes de planificacion territorial, que frecuentemente
estan obligados a estar en procesos administrativos y bases legales. Esta inflexibilidad puede
entorpecer la integracion de datos interactivos hechos por 1A, al igual que la confianza de los
que toman decisiones en procesos automaticos que son capaces de carecer de transparencia
en sus resultados (Batty, 2013; Russell y Norvig, 2016). Por ende, se requiere una
participacién mas activa e integrada y el avance de habilidades para solventar este desfase

entre el progreso técnico y la formacidn organizacional.
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Otro aspecto crucial es la habilidad reducida de universalizacion de los prototipos de
IA a causa de las diferencias en la cobertura del suelo, los factores climaticos y los esquemas
culturales entre regiones. Esto conlleva que los prototipos instruidos en una ubicacién son
capaces de no ser eficientes en otra sin modificaciones relevantes o capacitacion adicional, lo

que necesita tiempo, datos y conocimientos extra (LeCun et al., 2015; Jensen, 2007).

En conclusién, partiendo de un punto de vista del territorio, el nivel de operacion de
los prototipos de A conlleva un reto. Pese a que estos algoritmos son capaces de analizar
rapidamente informacion a nivel mundial, la mayoria de decisiones de organizacion necesitan
detalles determinados y susceptibles al entorno local, como: zonificacion del uso del suelo,
conectividad rural o conservacion del ambiente. La ausencia de adaptacion a estos
mecanismos geogréaficos delimitados tendria la capacidad de indefinir brechas de desigualdad
presentes o excluir a los requerimientos locales cruciales. Por ende, es importante sincronizar
de mejor manera el conocimiento que se tiene de la zona con el disefio del algoritmo para
afianzar que la 1A potencie las capacidades técnicas, incentive la planificacion inclusiva y

susceptible a las realidades espaciales y sociales.
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Capitulo 4 Presentacion de Resultados
Para la aplicacion de ambos métodos se eligi6 usar una imagen satelital extraida de la

pagina web del servicio meteoroldgico de los Estado Unidos, llamado EarthExplorer.

La resolucion de la imagen seleccionada es de 30 metros por pixel y data del 30 de
agosto de 2024. Esta fue descargada del satélite Landsat 8, coleccion 2, nivel 2 con las

siguientes coordenadas:

Tabla 2.

Coordenadas
Esquina superior izquierda latitud 1°02°40.63’N
Esquina superior izquierda longitud 79°32°15.97°W
Esquina superior derecha latitud 1°02°34.76’N
Esquina superior derecha longitud 77°29°35.52”W
Esquina inferior izquierda latitud 1°03°09.94"°S
Esquina inferior izquierda longitud 79°32°15.97°W
Esquina inferior derecha latitud 1°03°04.03"°S
Esquina inferior derecha longitud 77°29°35.48W

Presentacion de Resultados Cuantitativos

Clasificacion supervisada con métodos tradicionales (ARCGIS)

1. Creacion de puntos

lustracion 1.

Creacion de puntos

Flle Edit Yiew [Bookmarks [nsent Selection Geoprocessing Customize \Windows Help
NAES BB x| 0 b 16260 M EEIE0 - My Editore| > Z [
rawing - K

+ B LC09_L25P 0100€
5 B LC09.L259 01006

17 Construction Tools oaredt Naghbar

# Point at end of line
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Se procede a crear un shape de puntos en el cual se identifica cada categoria que
se va a categorizar en el procesamiento de la imagen satelital. Estos puntos ayudan a que
se pueda iniciar con el entrenamiento de los modelos para la clasificacion supervisada
usando 1A, de igual forma con el entrenamiento para la clasificacion supervisada usando

métodos tradicionales en ARCGIS.
2. Combinacion de bandas

llustracién 2.

Combinacién de bandas

Construction Tools.

# Point at end of line

Se utilizaron varias combinaciones de bandas Landsat para poder identificar de

mejor manera las clases elegidas.

Combinacién de bandas 5,4,3. Esta combinacion ayudo a identificar de mejor

manera las zonas forestales y cuerpos de agua.
Combinacién 6,5,2. Esta combinacién ayudd a identificar zonas de uso agricola.

Combinacion 7,6,4. Esta combinacién ayudo a identificar las zonas urbanas

dentro de la imagen.



3. Clasificacién de puntos

llustracion 3.

Clasificacion de puntos
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Aqui se puede observar la tabla de atributos del shape de puntos con sus respectivos

numeros de cada categoria, para posteriormente realizar el anlisis de las firmas espectrales.
1= Cuerpos de Agua con 184 puntos de entreno
2= Urbano con 152 puntos de entreno
3= Bosque con 177 puntos de entreno

4= Agricola con 187 puntos de entreno
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Total 700 puntos de entrenamiento usados en ambos métodos

Estos puntos fueron seleccionados estratégicamente para poder identificar las
diferentes categorias de estudio y su distribucion visualmente clara dentro de la imagen

satelital.

4. Creacion de firmas espectrales

llustracién 4.

Creacion de firmas espectrales

Se inici6 con el procesamiento utilizando los puntos establecidos para crear las firmas
espectrales insertando la composicion de bandas y el shape de los puntos de entreno en la

herramienta de “Create Signatures” en ARCGIS.
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5. Algoritmo maxima verosimilitud

llustracioén 5.

Algoritmo maxima verosimilitud
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v | (i @ Spatial Statistics Tools v
< >jaiele w ¢ | >
Geoprocessina tool that performs a maximum likelihood classification on a set of raster bands. 917843606 26559.954 Meters

Con la ayuda del Spatial Analyst Tools se cred la clasificacion de maxima
verosimilitud o también llamado “maximum likelihood classification”, insertando en dicha

herramienta la composicion de bandas y las firmas previamente creadas.
6. Resultado de la clasificacion de maxima verosimilitud

llustracion 6.

Resultado de la clasificacion de maxima verosimilitud

File Edit View Bookmarks Insert Selection Geoprocessing Customize Windows Help
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v | 4@ Spatial Statistics Tools v

< > [Eiel 0w < > |«
912552,009 31099.950 Meters




65

Aqui se puede observar el resultado de la clasificacion con la herramienta de maxima

verosimilitud en formato raster.

7. Filtro mayoritario

llustracién 7.

Filtro mayoritario

El siguiente paso una vez obtenida la clasificacion con el algoritmo de maxima
verosimilitud es crear el filtro mayoritario con la herramienta “Majority filter” para mejorar

la apariencia y la coherencia espacial de los pixeles en el resultado.

8. Resultado filtro mayoritario

llustracion 8.

Resultado filtro mayoritario
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Aqui se puede observar una mejora visual en la clasificacion realizada con el uso de

la herramienta “majority filter”.
9. Conversion

llustracion 9.

Conversién

fe [ Yiow Rookmuds et

Ahora se realiza la transformacion del formato raster a un formato de poligonos que
permitird identificar de mejor manera las categorias clasificadas y se obtiene una mejor
representacion de estas. Para eso se utiliza la herramienta de conversion tools llamada

“Raster to polygon”.
10. Resultados de la conversién

llustracion 10.

Resultado de la conversién

=~ Mclocibox e
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Este es el resultado después de transformar el raster en un shape de poligonos con la

clasificacion de cada categoria.
11. Resultado final de la clasificacion

llustracion 11.

Resultado final de la clasificacion

recrereerer

La clasificacion de colores de cada categoria es la siguiente:
Il Cuerpos de Agua Urbanoll Bosquem® Agricola

Por altimo, se obtiene la imagen satelital con su respectiva clasificacion
supervisada de manera tradicional identificando claramente sus cuatro categorias bien

definidas.

Se puede observar que la clasificacion realizada posee una segmentacion clara y
coherente de las diferentes categorias seleccionadas, lo cual verifica el correcto
funcionamiento del algoritmo. Sin embargo, existe un error visible en la clasificacion de
zonas urbanas, ya que se puede evidenciar una confusion de la clasificacion en las zonas
cubiertas por nubes, esto puede deberse a la similitud de las firmas espectrales entre

ambas coberturas en algunas bandas utilizadas (Ver tabla 2).
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Tabla 3.

Tabla de tiempo por cada procedimiento con método tradicional de clasificacion
supervisada

Procedimientos Tiempo (segundos)
Creacion de puntos 723
Combinacién de bandas 544
Clasificacion de puntos 42
Creacidn de firmas espectrales 77
Algoritmo maxima verosimilitud 54
Resultado clasificacién maxima 6
verosimilitud
Filtro mayoritario 35
Resultado filtro mayoritario 8
Conversion 27
Resultado de la conversion 15
Resultado final de la clasificacion 94

Tiempo Total 1625 (27,08 minutos)

En la tabla se puede identificar el tiempo empleado en cada proceso para la
clasificacion supervisada con métodos tradicionales, es decir, con el software ARCGIS
utilizando el algoritmo de méaxima verosimilitud. EI tiempo total que se obtuvo de

realizar todo el proceso de clasificacién fue de 27,08 minutos.

El procedimiento de la creacion de puntos de entrenamiento tomé un tiempo total
de 12 minutos con 5 segundos, el cual, representa al 45% del tiempo total de todo el flujo

de trabajo.

Este analisis demuestra que el método tradicional toma un poco mas de tiempo y
que consta con menos procedimientos que el aprendizaje automatico, ya que este
comprende cuatro procesos extra destinados a la instalacién de herramientas para el
correcto funcionamiento del modelo, sin embargo, el método es eficiente en términos de

tiempo y facilidad de manejo para los técnicos con poco conocimiento en programacion.
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Clasificacion Supervisada con Método de Aprendizaje Automatico (1A)

1. Creacidn de puntos

llustracion 12.

Creacion de puntos 1A

fle dit View Bookmarks |sen Selection Geoprocessing Customize Vindows Help

00¢
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Se procedio a crear un shape de puntos donde identifiguemos cada categoria que
se va a clasificar en el procesamiento de la imagen satelital. Estos puntos ayudan a iniciar
con el entrenamiento de los modelos para la clasificacion supervisada utilizando 1A y de

igual manera con el entrenamiento para la clasificacion supervisada usando métodos

tradicionales en ARCGIS.



2.

paquetes necesarios para el procesamiento, ploteo, generacion de imagenes y posterior

Instalacion de paquetes

llustracion 13.

Instalacion de paquetes numpy, scikit-learn, matplotlib, shapely y scipy

In [1]:

pip install rasterio geopandas numpy scikit-learn matplotlib pandas

Defaulting to user installation because normal site-packages is not writeable
Requirement already satisfied: rasterio in c:\wsers\mlopezriappdata‘\roaming\pyt
hon\python311\site-packages (1.4.3)

Requirement already satisfied: geopandas in c:\users\mlopezr\appdata\roaming\py
thon‘\python311\site-packages (1.1.8)

Requirement already satisfied: numpy in c:\program files‘arcgishpro\bin\python
‘\envs\arcgispro-py3\lib\site-packages (1.24.3)

Requirement already satisfied: scikit-learn in c:\users\mlopezr\appdata\roaming
‘\pythonipython31i\site-packages (1.7.8)

Requirement already satisfied: matplotlib in c:\program files‘arcgis\pro\bin\py
thon\envsharcgispro-py3\lib\site-packages (3.6.3)

Requirement already satisfied: pandas in c:‘\program files‘\arcgis\pro\bin\python
‘envsharcgispro-py3\lib\site-packages (2.8.2)

Requirement already satisfied: affine in c:‘\users‘\mlopezriappdata\roaming\pytho
n\python31l\site-packages (from rasterio) (2.4.8)

Requirement already satisfied: attrs in c:\program files\arcgis\pro\bin\python
‘envsharcgispro-py3\lib\site-packages (from rasterio) (23.1.8)

Requirement already satisfied: certifi in c:\program files\arcgis\pro\bin\pytho
nenvsharcgispro-py3\lib\site-packages (from rasterio) (2824.2.2)

Requirement already satisfied: click»=4.8 in c:\program files‘arcgis\pro\bin\py
thon\envs\arcgispro-py3\lib\site-packages (from rasterio) (8.1.7)

Requirement already satisfied: cligj»=@.5 in c:\users\mlopezriappdata\roaming\p
ython\python31i\site-packages (from rasterio) (8.7.2)

Requirement already satisfied: click-plugins in c:‘\users\mlopezriappdata\roamin
g\python\python311l\site-packages (from rasterio) (1.1.1)

Requirement already satisfied: pyparsing in c:\program files‘\arcgis\pro\bin‘pyt
hon‘envs\arcgispro-py3\lib\site-packages (from rasterio) (3.8.9)

Requirement already satisfied: pyogrio»=8.7.2 in c:\usersimlopezriappdata\roami
ngh\python\python31l\site-packages (from geopandas) (@.11.8)

Requirement already satisfied: packaging in c:\program files‘\arcgis\pro\binipyt
hon‘envsi\arcgispro-py3\lib\site-packages (from geopandas) (23.2)

Requirement already satisfied: pyproj»=3.5.8 in c:\users\mlopezriappdata\roamin
ghpython\python311\site-packages (from geopandas) (3.7.1)

Requirement already satisfied: shapely»><2.8.8 in c:\users‘mlopezr\appdata\roami
ngh\python\python311\site-packages (from geopandas) (2.1.1)

Requirement already satisfied: scipy»=1.8.@ in c:\program files\arcgis\pro\bin
\python\envs\arcgispro-py3\lib\site-packages (from scikit-learn) (1.9.3)
Requirement already satisfied: joblib»=1.2.8 in c:‘\users\mlopezriappdata\roamin
gipython\python31l\site-packages (from scikit-learn) (1.5.1)

Requirement already satisfied: threadpoolctl»>=3.1.8 in c:\usersimlopezr\appdata
‘roaming\python\python311\site-packages (from scikit-learn) (3.6.8)

Requirement already satisfied: contourpy»=1.8.1 in c:\program files\arcgis\pro
‘\bin\python\envs\arcgispro-py3ilib\site-packages (from matplotlib) (1.2.8)
Requirement already satisfied: cycler»=08.1@ in c:\program files‘\arcgis\pro\bin
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Con la ayuda de Jupyter notebook y el lenguaje phyton se procedio a instalar los

conversion de shapes.



3. Instalacién de librerias

llustracion 14.

Instalacion de librerias
In [*]: import rasterio
import numpy as np
import geopandas as gpd
from rasterio.plot import show
from sklearn.ensemble import RandomForestClassifier

from sklearn.model_selection import train_test_split
import matplotlib.pyplot as plt

El siguiente paso fue instalar las librerias que ayudaron a utilizar los elementos

necesarios para continuar con el procesamiento.
4. Conectar rutas de archivos

llustracion 15.

Conectar rutas de archivos

# Paso 1: Definir las rutas de Las bandas
ruta_base = r'C:\Users\discof\Documents\TESIS\FABRI"

# Nombres de Las bandas a usar
bandas = ['SR_B2', 'SR B3', 'SR_B4', 'SR B5', 'SR B6', 'SR _B7']

rutas = [f'{ruta_base}\\LC89_L25P_p10060_ 20240830 20240831 82 T1_{b}.TIF' for b

# Leer bandas y apilar
stacked = []
for path in rutas:
with rasterioc.open(path) as src:
stacked.append(src.read(1))
perfil = src.profile # Usamos una de las bandas como perfil base
transform = src.transform

imagen = np.stack(stacked) # shape = (6, filas, columnas)
e —

Posteriormente se definid la ruta donde se encuentran los archivos que se usaron para

el procesamiento, se llama a la informacidn (a las bandas que se van a usar en el modelo) y se

las aplica para poder trabajar imagenes.



5. Estimacion de indices

llustracion 16.
Estimacion de indices

In [4]:

# Asignar bandas por indice

B2 = imagen[@]
B3 = imagen[1]
B4 = imagen[2]
B5S = imagen[3]
B6 = imagen[4]

— e

# Azul
# Verde
# Rojo
# NIR
# SWIR1

# NDVI: Vegetacion
ndvi = (B5 - B4) / (B5 + B4)

# NDWI: Agua

ndwi = (B3 - B5) / (B3 + B5)

# NDBI: Urbana

ndbi = (B6 - B5) / (B6 + B5)

# Agregar indices como nuevas bandas

imagen = np.concatenate((imagen, ndvi[np.newaxis, :
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2], ndwi[np.newaxis, :, :],

./ 4
C:\Users\mlopezri\AppData’\Local\Tempiipykernel 5428%2855834732.py:9: RuntimeWarn

ing: divide by zero encountered in divide

ndvi = (B5 - B4) / (B5 + B4)
C:\Users\mlopezri\AppData‘\Llocal\Tempiipykernel 5428%2855834732.py:9: Runtimelarn

ing: inwvalid value encountered in divide

ndvi = (BS - B4) / (B5 + B4)
C:\Users\mlopezr\AppData‘\local\Temphipykernel 5428%\2855834732.py:12: Runtimelar

ning: divide by zero encountered in divide

ndwi = (B3 - B5) / (B3 + B5)
C:\Users\mlopezri\AppData\lLocal\Temp\ipykernel 5428\2855834732.py:12: Runtimeliar

ning: invalid wvalue encountered in divide

ndwi = (B3 - B5) / (B3 + B5)
C:\Users\mlopezri\AppData\Local\Temp\ipykernel 5428\2855834732.py:15: Runtimeliar

ning: divide by zero encountered in divide

ndbi = (B6 - B5) / (B6 + B5)
C:\Users\mlopezr\AppData‘\Llocal\Temphipykernel 5428%2855834732.py:15: Runtimelar

ning: invalid value encountered in divide

ndbi = (B6 - B5) / (B6 + BS)

Se incorpora la estimacion de indices para mejorar la precision del modelo y asi poder

calcular métricas que derivan de las bandas de la imagen satelital, como por ejemplo el indice

de vegetacion de diferencia normalizada (NDVI).



6. Carga de los puntos de entrenamiento

lustracion 17.

Carga de los puntos de entrenamiento

In [5]:

# Paso 3: Cargar los puntos de entrenamiento

# Asegurate de tener un archive tipo .shp o .geojson con puntos y una columna
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s

muestras = gpd.read_file(f'{ruta_basel}\\muestras_poli.shp') # Asegirate de que |
muestras = muestras.to_crs(perfil['crs']) # Asegurar CRS compatible

1

Aqui se procede a cargar los puntos del shape de muestreo generados para entrenar al

modelo que se usara para clasificar las categorias.

7. Extraccion de muestras aleatorias

lustracion 18.

Extraccion de muestras aleatorias

In [6]:

" r

# Paso 4: Extraer muestras

import geopandas as gpd

from shapely.geometry import Point
import random

def generar_puntos_aleatorios_en_poligono(poligono, n):
puntos = []
minx, miny, maxx, maxy = poligono.bounds
while len(puntos) < n:
x = random.uniform(minx, maxx)
y = random.uniform(miny, maxy)
punto = Point(x, y)
if poligono.contains(punto):
puntos.append(punto)
return puntos

# Cargar el shapefile de poligonos
gdf_poligonos = gpd.read_file("muestras_poli.shp")

# Generar puntos aleatorios
n_puntos_por_poligono = 5
puntos_lista = []
clases_lista = []

for _, row in gdf_poligonos.iterrows():

puntos = generar_puntos_aleatorios_en_poligono(row.geometry, n_puntos_por_po

puntos_lista.extend(puntos)
clases_lista.extend([row[ 'Clase']] * len(puntos))

# Crear nuevo GeoDataFrame de puntos
gdf_puntos = gpd.GeoDataFrame({ ' geometry': puntos_lista, 'Clase’': clases_lista},

# Guardar si deseas revisar en QGIS
gdf_puntos.to_file("muestras_aleatorias.shp™)

N 4



74

Se procede a extraer muestras aleatorias para ayudar al modelo a distinguir las

diferentes categorias de estudio.

8. Creacion del modelo Random Forest

llustracion 19.

Creacion del modelo Random Forest

In [6]: from sklearn.preprocessing import LabelEncoder # [ <--- esto es Lo que faltabc

le = LabelEncoder()
y_encoded = le.fit_transform(y)

# Entrenar modelo

X _train, X test, y train, y test = train_test split(X, y_encoded, test size=8.2,
clf = RandomForestClassifier(n estimators=188, random state=42)

clf.fit(X_train, y_train)

print("Precisidn:", clf.score(X_test, y_test))
print(“Clases codificadas:”, dict(zip(le.classes_, le.transform(le.classes_)})))

4 4

Precisidn: 8.5555555555555556
Clases codificadas: {'Agricela’': @, 'Agua': 1, 'Bosque': 2, 'Urbano': 3}

Posteriormente se genera el modelo del algoritmo a usar que es Random Forest.

9. Creacion de archivo .tiff

llustracion 20.

Creacion de archivo.tiff

In [12]: rows, cols = imagen.shape[1], imagen.shape[2]
img pixels = imagen.reshape(imagen.shape[8], -1).T
predicted = clf.predict({img pixels)
clasificado = predicted.reshape(rows, cols)

# Guardar resultado
pertil.update(dtype=rasterio.uintg, count=1)

with rasterio.open(f’'{ruta_base}\\clasificacion_RF.tif"', 'w', **perfil) as dst:
dst.write(clasificado.astype(rasterio.uint8), 1)

pr*int(" Clasificacidn exportada como 'clasificacion RF.Tif"™)

Clasificacidén exportada como ‘clasificacion_RF.tif"’

Se genera el archivo .tiff con la clasificacion ejecutada con el algoritmo de

Random Forest.
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10. Instalacion de paquetes de conversién

llustracion 21.

Instalacion de paquetes de conversion

pip install rasteric geopandas shapely scipy

Defaulting to user installation because normal site-packages is not writeable
Requirement already satisfied: rasteric in c:\users‘mleopezriappdata’\roaming\pyt
hon‘\python311\site-packages (1.4.3)

Requirement already satisfied: geopandas in c:\users\mlopezr\appdata‘\roaming\py
thon\python311l\site-packages (1.1.8)

Requirement already satisfied: shapely in c:\usersimlopezriappdata‘\roamingi\pyth
on‘\python311\site-packages (2.1.1)

Requirement already satisfied: scipy in c:\program files‘\arcgisipro\bin\python
‘envsharcgispro-py3hlib\site-packages (1.9.3)

Requirement already satisfied: affine in c:\users\mlopezr\appdata\roaming\pytho
npython311\site-packages (from rasterio) (2.4.8)

Requirement already satisfied: attrs in c:\program files‘\arcgis‘\pro\bin\python
‘envsharcgispro-py3\lib\site-packages (from rasterio) (23.1.8)

Requirement already satisfied: certifi in c:\program files\arcgis‘\pro\bin\pytho
nmenvsh\arcgispro-py3i\lib\site-packages (from rasterio) (2824.2.2)

Requirement already satisfied: click»=4.8 in c:\program files\arcgis‘\pro\bin\py
thon\envsharcgispro-py3\lib\site-packages (from rasterio) (8.1.7)

Requirement already satisfied: cligj»=@.5 in c:\users\mlopezriappdata\roaming\p
ython\python31l\site-packages (from rasterio) (8.7.2)

Requirement already satisfied: numpy>=1.24 in c:\program ftiles\arcgis\pro\bin\p
ython\envsharcgispro-py3\lib\site-packages (from rasteric) (1.24.3)

Requirement already satisfied: click-plugins in c:‘\users\mlopezriappdata\roamin
ghpython\python311\site-packages (from rasterio) (1.1.1)

Requirement already satisfied: pyparsing in c:\program files\arcgis‘\pro\bin\pyt
honenvs\arcgispro-py3\lib\site-packages (from rasteriec) (3.8.9)

Requirement already satisfied: pyogrio»=8.7.2 in c:‘\users\mlopezriappdata‘\roami
nghpython\python311l\site-packages (from geopandas) (9.11.8)

Requirement already satisfied: packaging in c:\program files\arcgis\pro\bin‘\pyt
hon‘envsh\arcgispro-py3\lib\site-packages (from geopandas) (23.2)

Requirement already satisfied: pandas»=2.8.8 in c:\program files\arcgis\pro\bin
‘python‘envsiarcgispro-py3i\lib\site-packages (from geopandas) (2.8.2)
Requirement already satisfied: pyproj»=3.5.8 in c:‘\users\mlopezriappdata\roamin
ghpython\python311l\site-packages (from geopandas) (3.7.1)

Requirement already satisfied: colorama in c:\program files‘\arcgis‘\pro\bin\pyth
on\envsiarcgispro-py3i\libi\site-packages (from click»>=4.@-»rasterio) (8.4.8)
Requirement already satisfied: python-dateutil»=2.8.2 in c:‘\program files‘arcgi
s\pro\bin\pythenienvsiarcgispro-py3\lib\site-packages (from pandas>=2.8.8->geop

Aandac®d 3o 9%

Una vez que se obtiene el resultado en raster se procede a instalar los diferentes

paquetes para poder convertir de raster a shape.
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11. Exportacion de raster

llustracion 22.

Exportacion de raster

In [1@8]: | import rasterio
from rasteric.features import shapes
import geopandas as gpd
import numpy as np
from shapely.geometry import shape

Seguido de esto se instalan las librerias necesarias para exportar de raster a shape.
12. Creacidn de archivo shape

llustracion 23.

Creacion de archivo shape

In [*]: |# Leer el raster clasificado
with rasterio.open('C:/Users/mlopezr/Documents,/MUNICIPIC_DMQ/FABRI/clasificacion,
imagen = src.read(l) # Capa clasificada
transform = src.transform
€rs = src.crs

# Extraer poligonos
mask = imagen != src.nodata if src.nodata is not None else np.cones_like(imagen,

shapes_gen = shapes(imagen, mask=mask, transform=transform)

# Convertir a GeoDataFrame
records = []
for geom, value in shapes_gen:
records.append({'geometry’: shape(geom), 'clase’: int(value)})

gdf - gpd.GeoDataFrame(records, crs=crs}

# (Opcional) Asignar nombres de clase
diccionario clases = {

8: "Agricela’,

1: "Agua’,

2: 'Bosque’,

3: "Urbano’

gdf['clase_nombre'] = gdf['clase'].map{diccionario_clases)

# Guardar como shapefile

salida = 'C:/Users/mlopezr/Documents/MUNICIPIO DMQ/FABRI/clasificacion_poligonos
gdf.to_file(salida)

print ("B Shapefile exportado: {salida}")
4 4

Aqui se genera el shape con las distintas categorias definidas.
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13. Creacion de matriz de confusién

llustracion 24.

Creacion de matriz de confusion

In [13]: clf.feature_importances_

array([0.23831070, ©.13865606, ©.12032188, £.23223582, @.13135735,
9.13@10001])

In [14]: from sklearn.metrics import classification_report, confusion matrix
y_pred = clf.predict(X_test)

print{"\nly] Matriz de confusién:")
print(confusion_matrix(y_test, y_pred))

print(“\n[] Reporte de clasificacién:™)
print(classification_report(y_test, y_pred, target_names=le.classes_))

# Importancia de las variagbles
import matplotlib.pyplot as plt

importancias = clf.feature_importances_

plt.figure(figsize=(16,5))

plt.bar(range(len(importancias)), importancias)
plt.xticks(range(len(importancias)), ['B2",'B3',"B4","B5", 'B6", 'B7", "NDVI", "NDWI
plt.title("( Importancia de las Bandas/Indices en el Modelo™)
plt.ylabel("Importancia™)

plt.xlabel("Banda o Indice™)

plt.grid(True)

plt.show()

4 »

Se genera una matriz de confusion y una gréafica para determinar la fiabilidad del

modelo e importancia de las bandas de la imagen satelital en el procesamiento.
14. Resultados de la matriz de confusién y grafica

llustracion 25.

Resultados de la matriz de confusion gréfica

[l Matriz de confusidn:
[[1ee2]
[eeoa]
[e1ee]
[12e4]]

[E] Reporte de clasificacidn:

precision recall fl-score  support

Agricola a.58 .33 a.48 3
Agua g.eg @.ee g.ee ]
Bosque a.ea a.ee a.ea 1
Urbano 8.67 8.208 8.73 5
accuracy @.56 L]
macro avg 8.29 8.28 8.28 ]

weighted avg 8.54 B8.56 8.54 9
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La matriz de confusion ayuda a evaluar el rendimiento del modelo de la
clasificacion supervisada que se realiz6 en funcion de su capacidad para emparejar

correctamente las categorias de estudio.

El reporte de la clasificacion indica que la categoria “Urbano” es la categoria
mejor clasificada con un fl-score de 0,73, lo que significa que el modelo pudo identificar

correctamente la mayoria de las muestras urbanas ingresadas en él.

Mientras que la categoria “Agricola” tuvo un f1-score de 0,40 lo cual es un valor
moderado de clasificacion, esto se traduce a que el modelo no pudo identificar todas las

areas agricolas correctamente.

Asi, las categorias “Bosque” y “Agua” no fueron identificadas ni clasificadas
correctamente, esto puede deberse a que la cantidad de puntos creados para entrenar el
modelo no fue suficiente para poder identificar estas clases o puede ser resultado de que

ambas coberturas poseen espectros similares en la imagen satelital.

En conclusidn, este andlisis indica que la cantidad de puntos de entrenamiento
creados no fueron suficientes en algunas categorias y que para mejorar la clasificacion y
la identificacion general de cada categoria se debe poseer mas tiempo para entrenar el
modelo con mayor cantidad de puntos, mayor cantidad de categorias y una alta y variada
cantidad de iméagenes satelitales de diferentes zonas donde se pueda visualizar

ampliamente las categorias elegidas para el estudio.
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llustracion 26.

Importancia de las bandas

[ Importancia de las Bandas/indices en el Modelo

0.175 +

0.150 4

0,125 1

=
=
=3
t=3

nportancia

=
=
-
(el

0,050 +

0.025

0,000 -

BS B& BY MNDWI MDBI
Banda o indice

La gréfica indica que el NDVI1 fue decisivo en el modelo al momento de
identificar las diversas clases debido a su alta capacidad para distinguir zonas con
vegetacion. De igual manera la importancia de la B2 y la B5 pueden ser resultado de su
sensibilidad para identificar las diferentes coberturas como suelos desnudos, zonas

forestales y agricolas.
15. Resultado final de la clasificacion

llustracion 27.

Resultado final de la clasificacion con 1A
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Finalmente, la imagen arrojo la clasificacion supervisada hecha con aprendizaje
automatico que permitio evidenciar las falencias y aciertos que sefial6 el reporte de

clasificacion y la gréafica de la importancia de las bandas.

Se puede observar en la clasificacion obtenida, una segmentacion de las
coberturas que no refleja acertadamente las categorias reales seleccionadas para el
estudio y esto produce mucho ruido visual en la imagen. También existe una

sobreestimacion de la clase de “agua” que se puede diferenciar en toda la imagen.

Tabla 4.

Tabla de tiempo por cada procedimiento con método de aprendizaje automatico de
clasificacion supervisada

Procedimientos Tiempo (segundos)
Creacion de puntos 723
Instalacion de paquetes 19
Instalacion de librerias 3
Conectar rutas de archivos 9
Estimacion de indices 4
Carga de los puntos de entrenamiento 5
Extraccion de muestras aleatorias 3
Creacion de modelo Random Forest 4
Creacion de archivo .tiff 188
Instalacion de paquetes de conversion 5
Exportacion de raster 3
Creacion de archivo shp 232
Creacion de matriz de confusion 8
Resultados de la matriz de confusion y 43
gréfica
Resultado final de la clasificacion 112

Tiempo Total 1361 (23 minutos)

En la tabla se puede evidenciar los tiempos de los procesamientos que se
realizaron para obtener la clasificacion supervisada usando el método de aprendizaje
automatico con el algoritmo de Random Forest. De igual manera que en el método
tradicional, se puede identificar que el proceso que mas tiempo demanda es el de la
creacion de los puntos para el entrenamiento del modelo, representando mas del 50% del

tiempo total de todo el flujo de trabajo.
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La mayoria de los procesos que implican programacion son rapidos y sencillos
con el suficiente conocimiento de lenguaje Python, mientras que los procesos que mas
consumen tiempo despues de los puntos de entrenamiento con los procesos de creacion

de los diferentes archivos.

Pese a que este metodo posee mas procedimientos que el método tradicional,

consume menos tiempo que la clasificacion realizada con maxima verosimilitud.

De igual manera se debe tomar en cuenta que pese a que este método fue mas
rapido, no fue mas eficiente que el método tradicional al momento de clasificar las
categorias de la imagen satelital, por ende, para mejorar la clasificacion supervisada con
este método tomaria mucho mas tiempo el crear mayor cantidad de puntos de
entrenamiento para el modelo y también entrenarla con varias imagenes satelitales de
diferentes zonas, lo cual pone en desventaja este método en términos de tiempo por lo

menos al empezar a implementar y entrenar el modelo.

Analisis de Resultados Cuantitativos

Se realizaron dos métodos de clasificacion supervisada de imagenes satelitales:
tradicional (usando ARCGIS) con el algoritmo de maxima verosimilitud, en contraposicion
con aprendizaje automatico (usando Random Forest) en Python. Asi se tiene que el modelo
tradicional alcanzo una segmentacion clara y coherente de las categorias (agua, urbano,
bosque y agricola), pese a que se presentaron errores en zonas urbanas cubiertas por nubes.
En cambio, en el aprendizaje automatico, el desempefio fue desigual ya que la categoria
“urbano” tuvo buena precision (f1-score de 0,73), mientras que “agricola” fue moderada
(0,40) y “bosque” y “agua” resultaron mal clasificados, produciendo ruido visual y
sobreestimacion. En cuanto al analisis del tiempo se demostr6 que si bien el método de 1A
fue mas rapido (23 minutos frente a 27), la creacion de puntos de entrenamiento consumié el

mayor tiempo en ambos casos.
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Interpretacion de Resultados Cuantitativos

Los resultados demuestran que a pesar de que el método de aprendizaje automatico
puede llegar a ser mas veloz en terminos de operatividad, su efectividad depende en gran
medida de una adecuada cantidad y calidad de datos de entrenamiento. El bajo desempefio en
algunas categorias revela la necesidad de una mayor inversion en la preparacion del modelo,
especialmente en la recoleccion de puntos y la diversidad de imagenes. Por otra parte, el
método tradicional, aunque un poco mas lento y con menor automatizacion, brinda resultados
mas estables y precisos para técnicos con menor experiencia en programacion. En este
contexto, se sugiere considerar el equilibrio entre precision y tiempo segln recursos

disponibles y los objetivos del anélisis.

Presentacion de Resultados Cualitativos

Anexo 1.

Las entrevistas realizadas a los profesionales con experiencia en el uso de inteligencia
artificial (1A) en el procesamiento de imégenes satelitales muestran una adopcion creciente y
diversa de estas tecnologias en contextos como monitoreo ambiental, planificacion territorial,
gestion de riesgos y salud publica. Todos los entrevistados han usado plataformas como
Google Earth Engine, Python con bibliotecas de machine learning (scikit-learn, TensorFlow,
xgboost), y herramientas SIG como QGIS y ArcGIS. Las tareas mas automatizadas incluyen
la clasificacion de coberturas, deteccién de objetos, identificacion de focos de calor y
prediccion de eventos como incendios o brotes epidemioldgicos. La mayoria coincide en que
la 1A ha reducido significativamente los tiempos de procesamiento (hasta un 70%) y ha
mejorado la eficiencia operativa, aunque aun requiere supervision experta y datos de

entrenamiento de calidad.
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Andlisis de Resultados Cualitativos

El anélisis de las respuestas demuestra una percepcion compartida sobre los
beneficios de la 1A, especialmente en la automatizacion de tareas repetitivas, la mejora en la
deteccidn de patrones espaciales complejos y la compatibilidad con plataformas SIG. Sin
embargo, se identifican obstaculos comunes, como la escasez de datasets etiquetados en
contextos de Latinoamérica, la sensibilidad de los modelos a la calidad de las imagenes
(nubosidad, resolucion) y la necesidad de personal capacitado para el disefio y validacion de
modelos. Aunque algunos profesionales han trabajado con modelos preconfigurados en
software comercial, otros han desarrollado soluciones personalizadas, lo que refleja distintos
niveles de profundidad técnica. La IA no ha suprimido la necesidad de intervencién humana

todavia, pero ha transformado su rol hacia tareas mas estratégicas y analiticas.

Interpretacion de Resultados Cualitativos

Los resultados sugieren que la inteligencia artificial estd consolidandose como una
herramienta clave en el procesamiento de imagenes satelitales, con un impacto tangible en la
eficiencia, precision y escalabilidad de los analisis geoespaciales. A pesar de que no
reemplaza en su totalidad los métodos tradicionales, su integracion esta redefiniendo el perfil
del profesional geoespacial, que ahora debe combinar conocimientos técnicos con
habilidades en ciencia de datos. La IA permite abordar problematicas territoriales con mayor
rapidez y profundidad, pero su efectividad depende de la calidad de los datos, la
contextualizacién local y la supervision experta. En este sentido, la 1A no sustituye la
experiencia humana, sino que la potencia, abriendo nuevas posibilidades para la planificacion

territorial basada en evidencia.
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Conclusiones
La comparativa entre los métodos tradicionales y aquellos basados en inteligencia
artificial permitieron evaluar como la 1A mejora la eficiencia en el procesamiento de
imagenes satelitales. Se evidencid que el uso de la IA por mas veloz que sea requiere
datos de entrenamiento més robustos para alcanzar precision, lo que indica que la
eficiencia se cumple si se equilibran aspectos como la rapidez y la calidad. Por otra
parte, hay coincidencias en la idea de que la 1A ha reducido tiempos de
procesamiento. Aumentando asi la eficacia operativa en tareas clave como la
clasificacion y prediccion geoespacial.
Se describieron detalladamente los algoritmos de aprendizaje automatico utilizados,
como Random Forest, y su comparacion con algoritmos tradicionales como méaxima
verosimilitud. Los resultados demostraron las ventajas y limitaciones del aprendizaje
automatico que tuvo mayor precision en clases urbanas, pero deficiencias en clases
como bosque y agua. Por otro lado, los profesionales entrevistados mencionaron el
uso de varias bibliotecas, lo que evidencia una aprobacién técnica de los algoritmos
en distintos contextos.
Se implementd la 1A en el procesamiento de imagenes satelitales y se comprob6 su
eficiencia. Los resultados muestran que a pesar de que el proceso con IA requiere una
preparacion mas compleja, el tiempo de ejecucion fue menor que con el método
tradicional. Ademas, en los testimonios se destac6 como la automatizacion ha
transformado las labores técnicas, permitiendo mayor rapidez en la toma de

decisiones territoriales, aun cuando sigue siendo necesaria la supervisién humana.
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Recomendaciones
Fortalecer los procesos de recoleccion y curacion de datos de entrenamiento para
modelos de inteligencia artificial, asegurando una mayor diversidad y calidad de las
imagenes satelitales. Esto permitird mejorar la precision en todas las categorias
geoespaciales y maximizar la eficiencia que la IA puede ofrecer en los analisis
territoriales.
Capacitar a los profesionales del area geoespacial en el uso y comprension de
algoritmos de aprendizaje automatico, promoviendo el dominio de herramientas como
Python, scikit-learn y TensorFlow. Esta formacion permitird aprovechar al méaximo
las capacidades de la IA y adaptarla a las necesidades locales mediante soluciones
personalizadas.
Implementar estrategias mixtas que combinen la velocidad de la 1A con la estabilidad
de los métodos tradicionales, dependiendo del contexto y los recursos disponibles. Se
sugiere utilizar 1A en tareas repetitivas y de gran volumen, pero mantener la
supervisién humana en etapas clave para asegurar la calidad y contextualizacion de

los resultados.
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Anexo 1

Entrevista previa a la obtencion del Titulo de Ingeniero Gedgrafo en
Planificacion Territorial

“Uso de Inteligencia Artificial en el Procesamiento de Imagenes Satelitales”

Nombre: Belén Zambrano

Edad: 28

Titulo de pregrado: Inenieria Ambiental

Titulo de postgrado (Si aplica):

Lugar de trabajo: PROCALCULO PROSIS SAS

Esta entrevista tiene como objetivo conocer la experiencia de profesionales que han
incorporado herramientas de inteligencia artificial (IA) en el procesamiento de imagenes
satelitales. Se busca identificar beneficios, desafios, aplicaciones précticas y perspectivas
sobre el uso actual y futuro de la 1A en este campo.

Preguntas

1. ¢Cuénto tiempo lleva utilizando herramientas de inteligencia artificial para el
procesamiento de imagenes satelitales y qué tecnologias o plataformas ha empleado
en ese tiempo?

Llevo aproximadamente 3 afios incorporando herramientas de inteligencia artificial (1A)
en el procesamiento de imagenes satelitales. Comencé durante mi trabajo de titulacion, en
el que apliqué modelos de deep learning para detectar residuos sélidos a partir de imagenes
de alta resolucion, y desde entonces he continuado en el &mbito profesional aplicando 1A
para analisis agricolas, catastro rural, monitoreo ambiental y deteccion de cambios. Las
tecnologias que he utilizado incluyen bibliotecas como TensorFlow, PyTorch y Scikit-
learn, ademas de herramientas geoespaciales como Google Earth Engine, ArcGIS Pro,
QGIS y plataformas de visualizacion satelital como Planet Explorer y las API de LuxCarta
y Omeo Space.

2. Desde su experiencia, ¢qué beneficios y limitaciones ha identificado al
implementar IA en este campo?

Uno de los mayores beneficios ha sido la capacidad de procesar grandes volimenes de
datos en menos tiempo y con una mayor consistencia, especialmente en tareas repetitivas
como la clasificacién o segmentacion de coberturas.
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Como limitaciones, destacaria la necesidad de contar con datasets etiquetados de calidad
para entrenar los modelos y eso en LATAM casi no hay por nuestras condiciones
climaticas.

3. ¢Como describiria el impacto de la IA en cuanto al tiempo requerido para el
procesamiento, en comparacion con los métodos tradicionales?

El impacto ha sido significativo. Mientras que los métodos tradicionales requerian procesos
manuales extensos y revisiones por parte de varios especialistas, la |A ha permitido
automatizar fases del flujo de trabajo, reduciendo tiempos hasta en un 60- 70% en algunos
proyectos, especialmente en clasificacion de uso de suelo o identificacién de coberturas
agricolas.

4. ¢Qué tareas especificas del procesamiento de imagenes considera que han sido
automatizadas con mayor éxito gracias a la 1A? (Queé tanto ha disminuido su
intervencion humana durante procesos como la clasificacion supervisada?

Las tareas mas exitosamente automatizadas han sido la deteccion de objetos, clasificacion
de coberturas y segmentacion semantica. En procesos como la clasificacion supervisada,
la intervencion humana se ha reducido principalmente a la validacion y ajuste fino de los
resultados, mas que a la clasificacion misma.

5. ¢Ha aplicado modelos de IA en distintos tipos de imagenes satelitales (como
Landsat, Sentinel o Copernicus) y regiones geograficas? ¢Qué tan facil ha sido
adaptar esos modelos a nuevos contextos?

Si, he trabajado con imagenes de Landsat, Sentinel-2, PlanetScope y también con imagenes
submétricas comerciales. He aplicado modelos en distintas regiones de Ecuador, tanto
rurales como periurbanas.

6. ¢El uso de IA ha representado una reduccion en los costos operativos o en el uso de
recursos como hardware, software o personal especializado?

Si, en algunos casos hemos podido reducir el tiempo operativo del personal técnico y evitar
la contratacion de horas adicionales de analisis. Si bien al inicio se requiere inversion en
capacitacion y procesamiento (a veces en la nube), los modelos una vez entrenados
permiten una ejecucion mas eficiente.
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7. ¢Qué tan compatibles han sido los resultados obtenidos mediante 1A con las
plataformas de Sistemas de Informacion Geografica (SIG) que utiliza?

Muy compatibles. Los outputs generados por IA, como mapas de clasificacion raster o
vectores de segmentacion, pueden ser integrados facilmente en plataformas SIG. En mi
experiencia, tanto ArcGIS como QGIS permiten trabajar con estos productos y realizar
analisis espaciales complementarios que se requiera.

8. En términos de analisis espacial, ;considera que la calidad de los productos
generados mediante IA es adecuada?

Si, siempre y cuando el modelo esté bien entrenado y se utilice una validacion rigurosa que
tengan precision de al menos un %90 en adelante.

9. ¢Cbmo ha respondido la IA ante iméagenes con baja calidad, presencia de nubosidad
u otras condiciones desfavorables?

Lo que sé es que algunos modelos pueden ser entrenados para reconocer y filtrar estas areas
problematicas, aunque con menor precision que en condiciones 6ptimas. También se podria
usar un dataset con imagenes radar, pero seria mas trabajoso de etiquetar, limpiar las
imagenes etc.

10. ¢Considera que la inteligencia artificial es solo una herramienta complementaria a
los métodos tradicionales o cree que eventualmente los reemplazara en el
procesamiento de imagenes satelitales?

Considero que, por ahora, la IA es una herramienta complementaria super potente, pero no
sustituye del todo la experticia humana. Sin embargo, a medida que los modelos mejoran
y se vuelven mas accesibles, es probable que muchas tareas rutinarias sean completamente
automatizadas. El rol del especialista evolucionara hacia el disefio, supervisién y validacién
de estos modelos, mas que a la ejecucién manual de los analisis.

Agradecemos su participacion y el tiempo dedicado a responder estas preguntas. Su
experiencia es valiosa para comprender el impacto y las posibilidades que ofrece la
inteligencia artificial en el procesamiento de imagenes satelitales, asi como para orientar
futuras investigaciones y aplicaciones en el campo.
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Entrevista previa a la obtencion del Titulo de Ingeniero Gedgrafo en
Planificacion Territorial

“Uso de Inteligencia Artificial en el Procesamiento de Imagenes Satelitales”

Nombre: Diego Reyes

Edad: 31

Titulo de pregrado: Ing. Gedgrafo y del Medio Ambiente

Titulo de postgrado (Si aplica): Mgtr. Gestion de Riesgos de Desastres

Lugar de trabajo: secretaria de Habitat de Ordenamiento Territorial del DMQ

Esta entrevista tiene como objetivo conocer la experiencia de profesionales que han
incorporado herramientas de inteligencia artificial (1A) en el procesamiento de imagenes
satelitales. Se busca identificar beneficios, desafios, aplicaciones practicas y perspectivas
sobre el uso actual y futuro de la 1A en este campo.

1.

Preguntas

¢Cuénto tiempo lleva utilizando herramientas de inteligencia artificial para el
procesamiento de imagenes satelitales y que tecnologias o plataformas ha empleado
en ese tiempo?

Un afio de forma particular, especificamente en el uso de herramientas incorporadas
en los programas, ejemplo en el software ENVI; mas no en el desarrollo y disefio
de dichas herramientas, a pesar de que ocupo para otros procesos de analitica de
datos.

Desde su experiencia, ¢qué beneficios y limitaciones ha identificado al
implementar IA en este campo?

Beneficios, la reduccién de tiempos en la identificacion de patrones. En el contexto
de desarrollo, la creacion de herramientas personalizadas.

Limitaciones, los bancos de datos para el desarrollo de dichos modelos y el tiempo
de desarrollo invertido en la construccion de modelos particulares.

¢Como describiria el impacto de la 1A en cuanto al tiempo requerido para el
procesamiento, en comparacion con los métodos tradicionales?

Existe una mejora en la optimizacion en funcion a objetivos especificos de
busqueda, sin embargo, esto no significa que sea autbnomo, ya que se requiere de
personal capacitado que supervise el resultado y evalué los pardmetros para obtener
resultados alineados al objetivo del analisis.
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4. ¢Qué tareas especificas del procesamiento de imagenes considera que han sido
automatizadas con mayor éxito gracias a la IA? ;Qué tanto ha disminuido su
intervencion humana durante procesos como la clasificacion supervisada?
Identificacion de areas de verdes, edificaciones, derrames de petroleo.

5. ¢Ha aplicado modelos de IA en distintos tipos de imagenes satelitales (como
Landsat, Sentinel o Copernicus) y regiones geograficas? ;Qué tan facil ha sido
adaptar esos modelos a nuevos contextos?

Sentinel, resulta ligeramente sencillo, ya que se parte de un entorno asistido
provisto por las licencias comerciales que incorporan dichos modelos.

6. ¢El uso de 1A ha representado una reduccién en los costos operativos o0 en el uso
de recursos como hardware, software o personal especializado?

No, necesariamente, ya que demanda de recursos compatibles que garanticen la
operatividad y la comprension.

7. ¢Qué tan compatibles han sido los resultados obtenidos mediante 1A con las
plataformas de Sistemas de Informacion Geografica (SIG) que utiliza? Depende,
desde el punto de la metodologia de uso, los SIG pueden incorporar dichas
herramientas, mas es probable que se requiera de una segunda aplicacion o
entorno para procesar y su resultado sea llevado al entorno SIG.

8. En términos de analisis espacial, ¢considera que la calidad de los productos
generados mediante 1A es adecuada?

Todo depende del grado de conocimiento sobre el algoritmo, los datos, el
método y el propdsito, ya que el procesamiento lo puede ejecutar, si existe las
garantias del caso, los resultados son precisos.

9. ¢Como ha respondido la IA ante imagenes con baja calidad, presencia de
nubosidad u otras condiciones desfavorables?

No, lo he analizado detenidamente dado que se enmascara dichas areas.

10. ;Considera que la inteligencia artificial es solo una herramienta complementaria a
los métodos tradicionales o cree que eventualmente los reemplazara en el
procesamiento de imagenes satelitales?

Ya es una herramienta complementaria, probablemente el flujo de trabajo
tradicional sea reducido, sin embargo, siempre demandara de una supervisién para
la configuracion de parametros, tratamiento de los insumos e interpretacion de
resultados, a pesar de que los resultados entregados gocen de aceptacion por los
desarrolladores, siempre sera necesario la intervencion de un especialista que
respalde el resultado.

Agradecemos su participacion y el tiempo dedicado a responder estas preguntas. Su
experiencia es valiosa para comprender el impacto y las posibilidades que ofrece la
inteligencia artificial en el procesamiento de imagenes satelitales, asi como para orientar
futuras investigaciones y aplicaciones en el campo.



Entrevista previa a la obtencion del Titulo de Ingeniero Geografo en
Planificacion Territorial

“Uso de Inteligencia Artificial en el Procesamiento de Imagenes Satelitales”

Nombre: Maria Gabriela Lépez Revelo
Edad: 29

Titulo de pregrado: Ingenieria Geografica en Gestion Ambiental

Titulo de postgrado (Si aplica): Magister en Sistemas de la Informacién, Mencién
Data Science

Lugar de trabajo: Secretaria de Salud — Municipio del DMQ

Esta entrevista tiene como objetivo conocer la experiencia de profesionales que han
incorporado herramientas de inteligencia artificial (1A) en el procesamiento de imagenes
satelitales. Se busca identificar beneficios, desafios, aplicaciones practicas y perspectivas
sobre el uso actual y futuro de la 1A en este campo.

Preguntas

1. ¢Cuénto tiempo lleva utilizando herramientas de inteligencia artificial para el
procesamiento de imagenes satelitales y queé tecnologias o plataformas ha empleado
en ese tiempo?

Llevo aproximadamente 3 afios incorporando técnicas de inteligencia
artificial en el procesamiento de imagenes satelitales, principalmente durante mi
trabajo en la Secretaria de Salud y en el Instituto de Investigacion Geoldgico y
Energético. He utilizado plataformas como Google Earth Engine, MaxEnt, y
herramientas de machine learning disponibles en QGIS y Python (principalmente
con scikit-learn y TensorFlow para modelos especificos).

2. Desde su experiencia, ¢;qué beneficios y limitaciones ha identificado al
implementar IA en este campo?

Uno de los principales beneficios es la automatizacion de tareas repetitivas,
la reduccion del tiempo de procesamiento y la capacidad de identificar patrones
complejos que no siempre son evidentes visualmente. Sin embargo, tambien he
enfrentado limitaciones, como la necesidad de procesar grandes volimenes de datos
multiemporales y la sensibilidad de algunos modelos a la calidad y resolucion de
las iméagenes.
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3.

¢Como describiria el impacto de la IA en cuanto al tiempo requerido para el
procesamiento, en comparacion con los métodos tradicionales?

El impacto ha sido muy positivo. Por ejemplo, al trabajar con predicciones
de incendios forestales mediante la implementacion del modelo MaxEnt permitio
obtener aproximaciones de posibles ocurrencias de este tipo de eventos en el DMQ,
mientras que con métodos tradicionales tomaria semanas. En general, los tiempos
se reducen considerablemente, especialmente en etapas como clasificacion o
prediccion espacial.

¢Qué tareas especificas del procesamiento de imagenes considera que han sido
automatizadas con mayor éxito gracias a la 1A? ;Qué tanto ha disminuido su
intervencion humana durante procesos como la clasificacion supervisada?

La clasificacion de coberturas y la deteccién de patrones espaciales en
imagenes multiespectrales se han automatizado con gran éxito. Un ejemplo es la
aplicacion realizada en temas de vigilancia epidemiolégica. En el caso del Aedes
aegypti (mosquito del dengue), los algoritmos identificaron areas de riesgo
basandose en variables ambientales sin necesidad de una interpretacion manual
continua. En este sentido, la intervencion humana ha disminuido especialmente en
la validacién y ajuste de parametros, aunque sigue siendo fundamental para
supervision y ajustes contextuales.

¢Ha aplicado modelos de IA en distintos tipos de imagenes satelitales (como
Landsat, Sentinel o Copernicus) y regiones geograficas? ¢Qué tan facil ha sido
adaptar esos modelos a nuevos contextos?

Si, he trabajado con imagenes de Sentinel-2 y Landsat en zonas urbanas y
rurales del Ecuador, pero sobre todo del DMQ. Adaptar modelos a nuevas regiones
requiere ajustes en las variables de entrada, especialmente cuando cambian las
condiciones ecoldgicas o climaticas, pero herramientas como Google Earth Engine
facilitan mucho ese proceso.

¢El uso de 1A ha representado una reduccion en los costos operativos o en el uso
de recursos como hardware, software o personal especializado?

Definitivamente si. Al utilizar plataformas en la nube como Google Earth
Engine o al automatizar procesos con scripts en R o0 en Python, se ha reducido el uso
de hardware local costoso. Ademas, aunque se requiere personal capacitado en 1A,
una vez implementado el modelo, el mantenimiento y ejecucion pueden ser mucho
mas eficientes.
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7. ¢Qué tan compatibles han sido los resultados obtenidos mediante 1A con las
plataformas de Sistemas de Informacion Geografica (SIG) que utiliza?

Los resultados son altamente compatibles. Generalmente se exportan en
formatos como GeoTIFF o shapefiles, lo cual permite su uso directo en QGIS o
ArcGIS para analisis espacial, mapeo tematico o validaciones de campo.

8. En términos de andlisis espacial, ¢considera que la calidad de los productos
generados mediante IA es adecuada?

Si, especialmente cuando se cuenta con datos de entrenamiento sélidos,
variados y bien georreferenciados. En andlisis como la clasificacion de cobertura o
la prediccién de distribucion de vectores, los resultados han sido suficientemente
precisos para la toma de decisiones en salud publica, vigilancia epidemioldgica o
gestion de riesgos.

9. ¢Como harespondido la IA ante imagenes con baja calidad, presencia de nubosidad
u otras condiciones desfavorables?

La nubosidad sigue siendo una limitacion importante, sobre todo con
imagenes Opticas. Sin embargo, con técnicas de preprocesamiento o el uso de datos
multitemporales, se puede mitigar ese impacto. En modelos robustos, como los
usados con Sentinel-2 en estudios epidemioldgicos, se logré minimizar el sesgo por
nubosidad usando multiples fechas.

10. ¢Considera que la inteligencia artificial es solo una herramienta complementaria a
los métodos tradicionales o cree que eventualmente los reemplazara en el
procesamiento de imagenes satelitales?

Creo que actualmente la 1A es una herramienta complementaria muy
poderosa, pero no sustituye completamente la interpretacion experta, especialmente
en contextos complejos o con datos limitados. Sin embargo, con la evolucién de los
modelos y el acceso a mas datos de calidad, es probable que la IA adquiera un rol
predominante en tareas rutinarias y de analisis masivo, dejando al ser humano el rol
de supervision y toma de decisiones.

Agradecemos su participacion y el tiempo dedicado a responder estas preguntas. Su
experiencia es valiosa para comprender el impacto y las posibilidades que ofrece la
inteligencia artificial en el procesamiento de imagenes satelitales, asi como para orientar
futuras investigaciones y aplicaciones en el campo.
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Entrevista previa a la obtencion del Titulo de Ingeniero Geografo en
Planificacion Territorial

“Uso de Inteligencia Artificial en el Procesamiento de Imagenes Satelitales”

Nombre: Nicholas Ofia

Edad: 29

Titulo de pregrado: Ingenieria Geogréfica Titulo

de postgrado (Si aplica): Ciencia de Datos Lugar de

trabajo: Instituto Geografico Militar

Esta entrevista tiene como objetivo conocer la experiencia de profesionales que han
incorporado herramientas de inteligencia artificial (IA) en el procesamiento de imagenes
satelitales. Se busca identificar beneficios, desafios, aplicaciones practicas y perspectivas
sobre el uso actual y futuro de la 1A en este campo.

1.

Preguntas

¢Cuanto tiempo lleva utilizando herramientas de inteligencia artificial para el
procesamiento de imagenes satelitales y qué tecnologias o plataformas ha empleado
en ese tiempo?

Llevo aproximadamente 3 afios incorporando herramientas de inteligencia artificial
en el procesamiento de imagenes satelitales, con un enfoque mas intensivo durante
los Gltimos dos afios gracias a mi formacion en Ciencia de Datos. He trabajado
principalmente con plataformas como Google Earth Engine, QGIS con
complementos de machine learning, y lenguajes como Python con bibliotecas
especializadas (por ejemplo, scikit-learn, xgboost, y tensorflow en contextos
experimentales). Ademas, he utilizado modelos de aprendizaje supervisado y no
supervisado para clasificacion de cobertura de suelo, deteccion de focos de calor e
identificacion de areas afectadas por procesos naturales como movimientos en masa
o incendios forestales.

Desde su experiencia, ¢qué beneficios y limitaciones ha identificado al implementar
IA en este campo?

Entre los principales beneficios, destaco la capacidad de procesar grandes
voliumenes de datos con rapidez, generar clasificaciones mas consistentes, y
automatizar tareas repetitivas, como la clasificacion supervisada. Ademas, la
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IA ha permitido mejorar la deteccién de patrones espaciales complejos que
resultaban dificiles de identificar con métodos tradicionales.

Sin embargo, también he observado limitaciones. Una de ellas es la dependencia de
datos de entrenamiento de buena calidad, que puede ser dificil de obtener para ciertas
zonas. Otra limitacion importante es la necesidad de una curva de aprendizaje
técnica para dominar el uso de algoritmos y plataformas, lo cual puede excluir a
profesionales sin formacion en programacion o ciencia de datos.

¢Como describiria el impacto de la 1A en cuanto al tiempo requerido para el
procesamiento, en comparacion con los métodos tradicionales?

El impacto ha sido muy positivo en cuanto a la eficiencia temporal. Tareas que antes
requerian horas o incluso dias, como la clasificacion de coberturas en zonas
amplias, ahora pueden completarse en cuestion de minutos o pocas horas con IA,
especialmente utilizando procesamiento en la nube (como en Google Earth Engine).
Esto ha permitido aumentar la frecuencia de actualizacion de productos
geoespaciales y responder de forma mas oportuna a eventos como incendios 0
brotes epidemioldgicos.

¢Queé tareas especificas del procesamiento de iméagenes considera que han sido
automatizadas con mayor éxito gracias a la 1A? ¢(Qué tanto ha disminuido su
intervencion humana durante procesos como la clasificacion supervisada?

La clasificacion supervisada de coberturas de suelo, la deteccion de cambios
temporales y la identificacion de anomalias (como focos de calor o areas
deforestadas) son tareas que han sido altamente automatizadas con IA. El uso de
algoritmos como Random Forest, Support Vector Machines y redes neuronales ha
permitido una reduccion significativa de la intervencion manual, aunque todavia es
necesario realizar ajustes, validacion y entrenamiento del modelo con conocimiento
experto. En mi experiencia, la intervencion humana ha disminuido entre un 40% y
60% en ciertas tareas especificas.
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5.

¢Ha aplicado modelos de IA en distintos tipos de imagenes satelitales (como
Landsat, Sentinel o Copernicus) y regiones geograficas? ¢Qué tan facil ha sido
adaptar esos modelos a nuevos contextos?

Si, he trabajado principalmente con imagenes de Landsat 8, Sentinel-2 y, en algunos
casos, datos de MODIS y VIIRS para anélisis temporales o de incendios. Adaptar los
modelos a nuevos contextos requiere ajustar los parametros del modelo y, sobre
todo, reentrenar con muestras locales, ya que la reflectancia o respuesta espectral
puede variar segun la region, el tipo de cobertura o la época del afio. Sin embargo,
con herramientas como GEE, este proceso se ha hecho mucho méas accesible y
reproducible.

¢El uso de 1A ha representado una reduccion en los costos operativos o en el uso
de recursos como hardware, software o personal especializado?

Si. El uso de plataformas como Google Earth Engine, que operan en la nube y de
forma gratuita para uso académico y gubernamental, ha permitido reducir
considerablemente el uso de hardware local potente. Ademas, al automatizar tareas
repetitivas, se reduce el tiempo de dedicacion del personal técnico. Sin embargo,
aun se requiere formacion especializada para disefiar y validar los modelos, por lo
gue no necesariamente se prescinde de personal, sino que sus roles evolucionan
hacia tareas mas analiticas y estratégicas.

¢Qué tan compatibles han sido los resultados obtenidos mediante 1A con las
plataformas de Sistemas de Informacion Geogréafica (SIG) que utiliza?

Los resultados han sido altamente compatibles, sobre todo cuando se generan
productos en formatos estandar como GeoTIFF o shapefiles. Los modelos
aplicados en GEE o Python pueden exportar directamente a estos formatos, lo que
permite integrarlos sin problemas en plataformas como QGIS o ArcGIS para
analisis adicionales, validacion o difusion. Incluso se pueden automatizar flujos de
trabajo para actualizar mapas en dashboards o story maps.

En términos de andlisis espacial, ¢considera que la calidad de los productos
generados mediante IA es adecuada?

Si, en general, la calidad es muy buena, especialmente cuando se dispone de datos
de entrenamiento adecuados y se seleccionan las variables espectrales
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0 indices adecuados (como NDVI, NBR, NDWI). En andlisis que he realizado, los
productos generados con IA han alcanzado precisiones superiores al 85% y han
permitido una mejor comprension espacial de fendmenos como la expansién urbana o
la degradacion del territorio.

9. ¢Como ha respondido la 1A ante imagenes con baja calidad, presencia de nubosidad u
otras condiciones desfavorables?

Este sigue siendo un reto importante. Si bien algunos algoritmos pueden manejar ruido
0 datos faltantes, la nubosidad intensa y las sombras siguen afectando la precision del
modelo. Para mitigar este problema, suelo utilizar composites temporales (medianas o
percentiles) o aplicar méscaras de nubes antes de entrenar el modelo. En contextos
tropicales como el Ecuador, donde la nubosidad es frecuente, estas estrategias son
claves para obtener productos confiables.

10. ;Considera que la inteligencia artificial es solo una herramienta complementaria a los
métodos tradicionales o cree que eventualmente los reemplazara en el procesamiento
de imagenes satelitales?

Actualmente, considero que la IA es una herramienta complementaria, pero con un
potencial creciente para reemplazar tareas tradicionales que son repetitivas y propensas
a error humano. Sin embargo, la experiencia del analista geoespacial sigue siendo
fundamental para disefar, validar y contextualizar los modelos. A futuro, es probable
que la IA asuma un rol central, pero siempre bajo la supervision de especialistas que
puedan interpretar y traducir los resultados a decisiones practicas y politicas pablicas.

Agradecemos su participacion y el tiempo dedicado a responder estas preguntas. Su
experiencia es valiosa para comprender el impacto y las posibilidades que ofrece la inteligencia
artificial en el procesamiento de imagenes satelitales, asi como para orientar futuras
investigaciones y aplicaciones en el campo.
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Entrevista previa a la obtencion del Titulo de Ingeniero Geografo en Planificacion

Territorial

“Uso de Inteligencia Artificial en el Procesamiento de Imagenes Satelitales”

Nombre: Mauricio Viera

Edad: 29

Titulo de pregrado: Ingenieria Geografica y del Medio Ambiente

Titulo de postgrado (Si aplica):

Lugar de trabajo: Secretaria de Habitat y Ordenamiento Territorial — Direccion

Metropolitana de Ordenamiento Territorial

Esta entrevista tiene como objetivo conocer la experiencia de profesionales que han
incorporado herramientas de inteligencia artificial (IA) en el procesamiento de iméagenes
satelitales. Se busca identificar beneficios, desafios, aplicaciones practicas y perspectivas sobre el

uso actual y futuro de la 1A en este campo.

Preguntas

1. ¢(Cuanto tiempo lleva utilizando herramientas de inteligencia artificial para el
procesamiento de imagenes satelitales y qué tecnologias o plataformas ha empleado en ese
tiempo?

Aproximadamente un afio, principalmente utilizo la libreria de “pytorch” y

“geotorch” a través de un entorno especifico creado a partir de “Anaconda” para la
aplicacion de inteligencia artificial para segmentacion de imagenes, todo es ejecutado
mediante cualquier IDLE disponible.

2. Desde su experiencia, ¢qué beneficios y limitaciones ha identificado al implementar 1A en
este campo?
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En cuanto al beneficio, he podido comprobar un mejor resultado en cuanto a las
métricas obtenidas en el tema clasificacion o segmentacion de imagenes mediante el uso
de distintas arquitecturas de redes neuronales, comparado con algoritmos de “machine
learning”. También destaco la facilidad para realizar una buisqueda de hiperparametros y
la versatilidad de librerias enfocadas en datos geoespaciales.

¢Como describiria el impacto de la 1A en cuanto al tiempo requerido para el procesamiento,
en comparacion con los métodos tradicionales?

Como mencioné en el anterior apartado, he obtenido mayor fluidez en cuanto a la
busqueda de hiperpardmetros y seleccion de arquitecturas idoneas para resolver el
problema de clasificacion de imagenes en cuanto a clases de interés. Por ejemplo, me toma
aproximadamente unas 4 horas encontrar una arquitectura con sus respectivos
hiperparametros idéneos para resolver una problematica, y cabe mencionar, que son datos
geoespaciales con una gran resolucién espacial. En cambio, mediante el uso de algoritmos
de machine learning, me toma el doble de tiempo, ejecutar una busqueda y las métricas

obtenidas son inferiores.

¢Qué tareas especificas del procesamiento de imagenes considera que han sido
automatizadas con mayor éxito gracias a la 1A? ;Qué tanto ha disminuido su intervencion
humana durante procesos como la clasificacion supervisada?

En la experiencia de aplicacion de este tipo de herramientas, he constatado que la

segmentacion de imagenes y la deteccion de objetos han obtenido un enorme avance y al
alcance de todos. Por ejemplo, para mi tesis de pregrado, que estaba enfocada en la
deteccion de enfermedades de las palmas africanas, hace 6 afios aproximadamente, aln
eran un poco inestables estas tareas mencionadas, ademas de que mayormente se
distribuian a través de software comercial. Es importante aclarar, que desde entonces ya se

habia mermado la participacion humana en el ambito que menciono, por ejemplo, se
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desarrollaba un conteo automatico de palmas, a manera de censo, para poder identificar
plantas enfermas y poder acudir a verificarlas en campo, tarea que tomaba bastante tiempo
a los palmicultores, al realizarlo de manera manual.

¢Ha aplicado modelos de IA en distintos tipos de imagenes satelitales (como Landsat,
Sentinel o Copernicus) y regiones geograficas? ¢ Qué tan facil ha sido adaptar esos modelos
a nuevos contextos?

Principalmente he aplicado modelos de machine learning e 1A a imagenes Sentinel,

de manera que, he podido crear funciones que permitan su preprocesamiento previo, de
manera automatica, a través de los metadatos, para la posterior aplicacion de
clasificaciones supervisadas o no supervisadas. Se me ha hecho un proceso bastante
accesible y sin dificultad alguna, por otro lado, al manejar este tipo de algoritmos en
ortofotos, es donde mayor complicacion he tenido, por la gran resolucién espacial de este
tipo de datos.

¢El'uso de IA ha representado una reduccion en los costos operativos o en el uso de recursos
como hardware, software o personal especializado?

En ese apartado, mantengo una compostura neutral, ya que, por ejemplo, en mis
tareas actuales, se necesitan recursos de hardware mucho mas especificos y costosos en el
mercado, para poder procesar grandes cantidades de datos geoespaciales de gran resolucion
espacial. En cuanto, a software me parece que es posible obtener modelos sin la necesidad
de utilizar software comercial, el cual es bastante costoso para las instituciones. Pero en
cuanto al personal, al tener que elaborar el cddigo y realizar las distintas pruebas y seleccién
de modelos, me parece que si es necesario un profesional, que pueda llevar a cabo estas
tareas; mientras que, al entender el personal necesario, para realizar tareas que pueden ser
reemplazadas por una clasificacion de imagenes, me parece que en parte se podrian reducir

esfuerzos y cantidad de personal, pero siempre es importante la validacion de técnicos
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especializados en cartografia tematica, en cuanto a tareas de topologia, aplicacion de
modelos semanticos, reglas de ajuste cartografico especificas, por lo que, para mi, es aun
necesaria la validacion técnica por parte de humanos por asi decirlo.

¢ Qué tan compatibles han sido los resultados obtenidos mediante 1A con las plataformas
de Sistemas de Informacion Geogréfica (SIG) que utiliza?
Por el momento he logrado que los resultados obtenidos, puedan ser manipulados

a partir de software GIS sin problema, desconozco si existen casos en los que no se pueda

realizar una integracién de resultados.

En términos de analisis espacial, ¢considera que la calidad de los productos generados
mediante IA es adecuada?
Considero que mas que la aplicacion de la IA, los resultados obtendran una buena

calidad, dependiendo de los datos utilizados, y del “feature engineering” elaborado.

¢ Como ha respondido la IA ante imagenes con baja calidad, presencia de nubosidad u otras
condiciones desfavorables?
Por el momento, no he tenido que realizar consideraciones especiales de los casos

descritos, al tener insumos de gran resolucion espacial, zonas sin nubosidad, entre otros.
He podido apreciar que se pueden aplicar arquitecturas de tipo GAN para la generacion de
datos o0 mejora de resoluciones espaciales, pero en cuanto a la factibilidad para aplicarlas a
casos que se necesite la mayor precision espacial, espectral y temporal, me faltaria la
experiencia para poder dar un criterio propio. Me gustaria trabajar en este tema en algun
momento.

¢Considera que la inteligencia artificial es solo una herramienta complementaria a los
métodos tradicionales o cree que eventualmente los reemplazaré en el procesamiento de
imagenes satelitales?

Considero que es posible comenzar a reemplazar el uso de software comercial, para

aplicar modelos adecuados a la necesidad de cada caso, por lo que se podria invertir en la
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generacion de datos idoneos para estas tareas y obtener buenos resultados, sin la necesidad

de pagar por aplicaciones comerciales de gran valor.

Agradecemos su participacion y el tiempo dedicado a responder estas preguntas. Su
experiencia es valiosa para comprender el impacto y las posibilidades que ofrece la inteligencia
artificial en el procesamiento de iméagenes satelitales, asi como para orientar futuras

investigaciones y aplicaciones en el campo.



