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Resumen

Este trabajo presenta el desarrollo y evaluacion de distintos sistemas basados en seg-
mentacién seméantica para la identificacién automatica de la planta de edificios a partir
de ortofotografias aéreas del Plan Nacional de Ortofotografia Aérea (PNOA). El proyecto
se enmarca en el uso de técnicas de aprendizaje profundo (DL), particularmente redes
neuronales convolucionales (CNNs), aplicadas a imagenes RGB de alta resolucién.

Para abordar el problema, se ha realizado un estudio del estado del arte en segmen-
tacion semantica binaria, incluyendo una revisién de arquitecturas ampliamente utiliza-
das como DeepLabV3+, PAN o UPerNet, todas ellas accesibles a través de la libreria
segmentation models.pytorch. Inicialmente, se ha trabajado con el dataset INRIA pa-
ra entrenar y comparar diferentes modelos, utilizando métricas como IoU, F1-score, Dice
y BCE. A partir de los modelos con mejor desempeno, se ha aplicado transfer learning
sobre un conjunto de datos personalizado, creado a partir de imagenes del PNOA propor-
cionadas por el Instituto Geografico Nacional (IGN), cuyas mascaras han sido revisadas
y validadas manualmente.

Los modelos seleccionados han sido evaluados sobre regiones geograficas de Espana,
para analizar la capacidad de los modelos en condiciones reales y valorar su utilidad para

aplicaciones como cartografia, planificaciéon urbana o anélisis del territorio.

Palabras clave: segmentacion semantica, CNN, imagenes aéreas, PNOA, identifica-
cién de edificios, aprendizaje profundo, transfer learning.
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Abstract

This work presents the development and evaluation of various systems based on se-
mantic segmentation for the automatic identification of building footprints from aerial
orthophotos of the Plan Nacional de Ortofotografia Aérea (PNOA). The project is fra-
med within the use of deep learning (DL) techniques, particularly convolutional neural
networks (CNNs), applied to high-resolution RGB imagery.

To address the problem, a study of the state of the art in binary semantic segmen-
tation has been conducted, including a review of widely used architectures such as Dee-
pLabV3+, PAN and UPerNet, all available through the segmentation models.pytorch
library. Initially, the INRIA dataset has been used to train and compare different models,
employing metrics such as IoU, Fl-score, Dice, and BCE. Based on the best-performing
models, transfer learning has been applied to a custom dataset created from PNOA images
provided by the Instituto Geogréfico Nacional (IGN), whose masks have been manually
reviewed and validated.

The selected models have been evaluated over geographical regions of Spain to analyze
their performance under real-world conditions and to assess their applicability in fields

such as cartography, urban planning, or territorial analysis.

Keywords: semantic segmentation, CNN, aerial imagery, PNOA, building footprint
identification, deep learning, transfer learning.
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Capitulo 1

Introduccion

En los dltimos anos, el uso de iméagenes aéreas de alta resolucion ha cobrado gran
importancia en campos como la cartografia, la planificacién urbana, la monitorizacion
territorial o la gestion del suelo. Una de las tareas fundamentales en estos contextos es
la identificacién precisa de la planta de edificios, ya que, permite inferir la ocupacién del
espacio construido y realizar andlisis espaciales relevantes para la toma de decisiones.

Tradicionalmente, esta identificacion se ha llevado a cabo de forma manual, lo cual im-
plica una gran inversién de tiempo y recursos humanos, especialmente cuando se trata de
areas geograficas extensas. En respuesta a esta problematica, el presente proyecto propone
el uso de técnicas de aprendizaje profundo (DL), concretamente modelos de segmenta-
cién semantica basados en redes neuronales convolucionales (CNN), para automatizar la
deteccién de edificios en ortofotografias aéreas del Plan Nacional de Ortofotografia Aérea
(PNOA), proporcionadas por el Instituto Geogréfico Nacional (IGN).

A través del entrenamiento de diversos modelos de segmentacion sobre el dataset
INRIA y su posterior adaptacién mediante transfer learning a un conjunto de datos per-
sonalizado basado en imagenes del PNOA, se busca evaluar el rendimiento de estas arqui-
tecturas en un entorno real. El resultado final es un conjunto de modelos seleccionados
capaces de identificar de forma automéatica y precisa las plantas de edificios a partir de
imagenes RGB aéreas, con potencial para integrarse en flujos de trabajo de anélisis terri-
torial automatizado.

Este proyecto no solo aborda una problematica de alta relevancia practica, sino que
también explora el uso de tecnologias punteras en visién por computador, aportando una
solucién escalable y reutilizable.

1.1 Objetivos

El objetivo general del proyecto es desarrollar y comparar el desempeno de diferentes
modelos basados en segmentacion semantica que permita la identificacion automatica de
edificios en imagenes aéreas RGB, optimizando asi los procesos de andlisis espacial en
aplicaciones como cartografia, urbanismo y gestion territorial.



1.2. Estructura de la memoria

Objetivos especificos

Realizar un estudio del estado del arte en segmentacion semantica aplicada a image-
nes aéreas, incluyendo las arquitecturas mas destacadas.

Entrenar distintos modelos (DeepLabV3+-, PAN, UPerNet) sobre el dataset INRIA
para establecer una comparativa de rendimiento.

Crear un conjunto de datos personalizado a partir de imégenes del PNOA, con
mascaras validadas manualmente para su uso en entrenamiento y evaluacion.

Aplicar transfer learning desde los modelos previamente entrenados sobre INRIA al
nuevo conjunto del PNOA.

Evaluar el rendimiento de los modelos sobre regiones geograficas reales mediante
métricas como IoU, Fl-score, Dice y BCE.

Analizar los resultados obtenidos y discutir la aplicabilidad practica de los modelos
desarrollados.

Estudiar el impacto social y medioambiental de la automatizacién en este tipo de
tareas y proponer posibles lineas futuras de trabajo.

1.2 Estructura de la memoria

La estructura del presente trabajo se organiza del siguiente modo:

Resumen: Presenta una visién general del trabajo realizado, incluyendo los obje-
tivos y metodologia.

Introduccion: Se contextualiza el problema a resolver, se describe la motivacion
del proyecto y se detallan los objetivos y la estructura de la memoria.

Estado del arte: Se revisan las tecnologias mas relevantes en el ambito de la
segmentacion semantica, prestando especial atencion a las arquitecturas aplicables
al andlisis de imagenes aéreas.

Desarrollo: Se describe el conjunto de datos utilizado, el preprocesado realizado,
los modelos empleados y las técnicas de entrenamiento, asi como la adaptacién de
las arquitecturas seleccionadas a imagenes del PNOA.

Resultados: Se presentan y analizan los resultados obtenidos, comparando el ren-
dimiento de los distintos modelos sobre los conjuntos de datos utilizados.

Conclusiones: Se resumen los logros alcanzados y se discute el impacto del trabajo,
incluyendo una reflexion sobre posibles mejoras, lineas futuras y el impacto social y
medioambiental de la automatizacion de estas tareas.

Bibliografia: Se recopilan todas las referencias utilizadas a lo largo del desarrollo
del trabajo.



Capitulo 2

Estado del arte

2.1 Segmentacién semantica y vision por computador

La visiéon por computador es un campo de la inteligencia artificial enfocado en la in-
terpretacion automética de imdgenes y video [44]. En este ambito, las redes neuronales
convolucionales (CNN) se han convertido en la metodologia predominante, superando
métodos tradicionales en tareas como la clasificacién de imégenes, la deteccién de objetos
o la segmentacion [44]. Estas redes, inspiradas en la corteza visual animal, aprenden jerar-
quias espaciales de caracteristicas mediante capas de convolucion, pooling y conexiones
totalmente conectadas [44]. La segmentacién seméntica, en particular, consiste en asig-
nar una etiqueta de clase a cada pixel de la imagen, clasificando cada pixel en una clase
semantica [18]. En este apartado veremos en qué consisten las redes neuronales convolu-
cionales, qué es la segmentacién semantica, el rol del backbone y su importancia dentro
de las arquitecturas de segmentacién semantica, qué es el transfer learning, y aplicaciones
reales y uso de modelos de segmentacién seméntica.

2.1.1. Redes Neuronales Convolucionales y Mapas de Carac-
teristicas

La arquitectura bésica de una CNN incluye capas de convolucion que aplican filtros
(kernels) deslizantes sobre la imagen de entrada. Cada filtro produce un mapa de carac-
teristicas (feature map) que resalta patrones locales (por ejemplo, bordes horizontales o
verticales) en la imagen [44]. Al aplicar multiples filtros en paralelo se generan varios
mapas de caracteristicas, cada uno de los cuales representa distintos atributos locales
de la imagen [44]. Tras las capas de convolucién (y de pooling, que reduce la resolucién
espacial), las CNN tradicionales incluyen una o varias capas totalmente conectadas que
combinan las caracteristicas extraidas para producir una prediccién final de clase global
[44]. En la clasificacién a nivel global, toda la imagen se etiqueta con una sola clase (por
ejemplo, una CNN entrenada en ImageNet podria etiquetar una imagen como “gato”).



2.1. Segmentaciéon semantica y visién por computador
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Figura 2.1: Esquema general de una red neuronal convolucional (CNN). La arquitectura
incluye capas de convolucién, agrupamiento (pooling) y totalmente conectadas. [44].

Por el contrario, la clasificacién a nivel de pixel (como en la segmentacién seméantica)
requiere que la red genere una prediccién por cada pixel de la entrada. Una forma comun
de lograrlo es convertir una CNN de clasificacion en una red totalmente convolucional
(FCN) eliminando las capas densas y empleando convoluciones para producir un mapa de
salida de la misma resolucion que la imagen de entrada. Se ha demostrado que una FCN
entrenada punto a punto (pixel a pixel) puede generar eficientemente predicciones densas
para tareas de segmentacion [23]. En este enfoque, los mapas de caracteristicas de capas
profundas aportan informacién seméntica global, mientras que los de capas superficiales
retienen detalles espaciales finos, permitiendo asi segmentaciones precisas [23, 18].

‘ En’h B "‘qa 1_5"5“*'}@ E‘Pn

mtwr;-lun:malizati:;:n

“tabby cat”

tabby cat heatmap

Figura 2.2: Transformacién de una red convolucional clasica en una red totalmente con-
volucional (FCN) para segmentacion semantica. La salida es un mapa denso de clases a
nivel de pixel. [23].

2.1.2. Segmentaciéon semantica

La segmentacion de imégenes se puede dividir en tres subcategorias principales: semanti-
ca, por instancia y pandptica [13]. La segmentacién seméntica implica asignar a cada pixel
una etiqueta de clase que representa su categoria semantica [38, 13]. Es decir, todos los
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pixeles que corresponden a la misma clase (por ejemplo, personas) reciben la misma eti-
queta, distinguiéndolos de regiones de fondo u otras clases. En contraste, la segmentacion
por instancia detecta cada objeto individual en la imagen y genera una maéscara de seg-
mentacién con un identificador uinico para cada instancia [13]. La segmentacién panéptica
combina ambos enfoques: asigna a cada pixel tanto una etiqueta seméantica como un iden-
tificador de instancia cuando corresponde [13, 17].

(a) Image {b} Semantic segmentation

(c) Instance segmentation (d} Panoptic segmentation

Figura 2.3: Ejemplo de los tipos de segmentacion.

La implementaciéon moderna de la segmentacion seméantica se basa en redes neuronales
profundas. Las Fully Convolutional Networks (FCN) pueden procesar imagenes de entra-
da de tamano arbitrario y producir una prediccién densa de etiquetas pixel a pixel [23].
Se ha demostrado que una FCN entrenada de extremo a extremo supera el estado del arte
en tareas de segmentacién semantica [23]. Para recuperar la informacién espacial perdida
por las capas de pooling, muchas arquitecturas adoptan un diseno encoder-decoder: el en-
coder extrae caracteristicas reduciendo la resolucién espacial, mientras el decoder aplica
operaciones de upsampling para reconstruir un mapa de segmentacion de la misma reso-
lucién que la imagen original [34]. Un ejemplo destacado es la U-Net [34]. El resultado es

un mapa de segmentacion donde cada pixel coloreado refleja la clase semantica asignada
[13].

Estos modelos se entrenan de forma supervisada con grandes conjuntos de datos ano-
tados pixel a pixel (por ejemplo, PASCAL VOC o Cityscapes [7]) y se evalian mediante
métricas como la interseccién sobre la unién (IoU). La segmentacién semantica es esencial
para la comprension detallada de escenas. Al generar mapas de segmentacién completos,
permite distinguir objetos y regiones contextuales con alta precisén [38]. A diferencia de
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un clasificador de imagenes (que solo identifica clases presentes) o un detector de objetos
(que localiza entidades con cajas delimitadoras), la segmentaciéon semantica delimita las
formas reales de los objetos a nivel de pixel [13]. Esto resulta crucial en aplicaciones co-
mo la conduccion auténoma, donde se segmentan carriles, vehiculos y peatones en cada
fotograma [38], asi como en el diagndstico médico (segmentacion de tejidos u érganos en
imagenes médicas), donde la distincién precisa de regiones es vital.

2.1.3. El rol del backbone en la segmentacion

El término backbone (o “columna vertebral”) en segmentacién seméntica se refiere a la
parte de la red convolucional encargada de extraer las caracteristicas basicas de la imagen.
Generalmente, el backbone es una CNN profunda originalmente disenada para clasifica-
cién (por ejemplo VGG, ResNet, DenseNet) que se adapta al problema de segmentacién
[10]. Esta red procesa la imagen de entrada mediante capas jerdrquicas: las capas iniciales
capturan rasgos locales (bordes, texturas) y las capas profundas obtienen caracteristicas
mas abstractas (formas u objetos completos) [10]. Habitualmente, el backbone se iniciali-
za con pesos pre-entrenados en grandes conjuntos de imégenes (como ImageNet), lo que
acelera el entrenamiento y mejora la calidad de las caracteristicas extraidas para la seg-
mentacién [10]. En este sentido, el backbone actia como el encoder de la arquitectura de
segmentacion, generando mapas de caracteristicas a resoluciones cada vez menores pero
ricos en informacién seméntica.
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Figura 2.4: Arquitecturas de backbones CNN (VGG vs. ResNet).

En la mayoria de las arquitecturas, el backbone alimenta directamente el resto del
modelo. Por ejemplo, en un esquema clasico de encoder-decoder, el encoder es justamente
el backbone, mientras que el decoder se encarga de reconstruir la prediccién pixel a pixel.
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Los backbones més comunes en segmentacién son versiones adaptadas de redes de clasifi-
cacién populares (por ejemplo, convertir las capas totalmente conectadas en convoluciones
en VGG o ResNet) [10]. En U-Net, por ejemplo, el encoder es un backbone como ResNet,
y sus mapas de caracteristicas se concatenan con el decoder correspondiente mediante skip
connections, lo que permite conservar detalles espaciales finos durante la decodificacion.
Estas conexiones de salto (skip) enlazan capas intermedias del encoder con el decoder,
aportando informacién de alta resolucién perdida en el proceso de downsampling. De esta
forma, el backbone provee un conjunto jerarquico de caracteristicas (multiescala) que el
decoder utilizaré para generar la mascara final de segmentacion.
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Figura 2.5: Arquitectura encoder-decoder para segmentacion semantica usando un back-
bone ResNet-18 en el encoder.

El backbone también puede combinarse con médulos contextuales para formar el mo-
delo completo. Por ejemplo, DeepLabV3+ extiende la familia DeepLab incluyendo un
pequeno decodificador y médulos de convolucién dilatada (Atrous Spatial Pyramid Poo-
ling) para enriquecer el contexto multiescala [2]. En DeepLabV3+ se usa un backbone
como Xception o MobileNet como encoder; a sus salidas se aplican convoluciones con
distinto dilations (ASPP) y luego un decoder que refina los bordes de los objetos [2]. De
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manera analoga, UPerNet es un esquema de segmentacion que toma cualquier backbo-
ne visual (ResNet, ConvNeXt, Swin Transformer, etc.) y le aplica un Feature Pyramid
Network (FPN) junto con un médulo de Pyramid Pooling, capturando caracteristicas a
multiples escalas antes de predecir las etiquetas. En ambos casos el backbone sigue sien-
do la “columna vertebral” que provee las caracteristicas base; los médulos adicionales
(decodificador, FPN, pooling piramidal, etc.) se integran sobre esas caracteristicas para
producir la segmentacion final.

La eleccién del backbone influye directamente en el rendimiento del modelo. Un back-
bone mas profundo o especializado extraera caracteristicas mas ricas, pero incrementa la
complejidad computacional. Por ello se exploran versiones ligeras (MobileNet, Efficient-
Net) o variantes con convoluciones eficientes (separable, dilated, etc.). Estudios recientes
han mostrado que incluso arquitecturas de segmentacién relativamente simples (encoder-
decoder) con un backbone tipo ResNet modificado pueden igualar el desempeno de disenos
mucho més complejos (por ejemplo, HRNet) en benchmarks de segmentacién [25]. En
resumen, el backbone en segmentaciéon es la pieza fundamental para la extraccion de ca-
racteristicas visuales; su capacidad de codificar informacién seméantica serd aprovechada y
refinada por los médulos de decodificacion, skip-connections y cabezales de segmentacion
para generar las mascaras finales [10].

2.1.4. Transfer learning en segmentacion semantica

El aprendizaje por transferencia es una técnica mediante la cual se aprovecha el co-
nocimiento adquirido en una tarea (o dominio) fuente para mejorar el desempeno en una
tarea objetivo relacionada [48]. En redes profundas, esto suele implicar reutilizar las capas
iniciales de una CNN previamente entrenada (por ejemplo, en un conjunto de clasificacién
grande como ImageNet) como extractor de caracteristicas, y adaptar (fine-tuning) el resto
de la red al nuevo dominio. De este modo, se reduce la necesidad de entrenar un modelo
complejo desde cero y con enormes volimenes de datos [48]. Sin embargo, esta transferen-
cia no siempre mejora el aprendizaje: si los dominios fuente y objetivo son muy desiguales,
el conocimiento transferido puede resultar poco 1til o incluso perjudicial (fenémeno cono-
cido como transferencia negativa) [48]. En la préactica se busca que las tareas compartan
patrones generales (por ejemplo, bordes y texturas en imdgenes), de modo que las capas
convolucionales aprendidas en la tarea fuente extraigan caracteristicas igualmente ttiles
para la nueva tarea [48].
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Figura 2.6: Esquemas comunes de transferencia de aprendizaje en segmentacion semantica:
(a) encoder preentrenado en clasificacién, (b) encoder preentrenado con estimacién de
profundidad, y (d) encoder preentrenado fijo durante entrenamiento.
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Las ventajas del aprendizaje por transferencia en aprendizaje profundo son especial-
mente evidentes cuando los datos etiquetados son escasos o costosos de obtener. Entre sus
beneficios se incluyen:

» Reduccion de datos anotados requeridos: al aprovechar modelos preentrena-
dos, se necesita menos informacién etiquetada en la tarea objetivo para alcanzar un
buen rendimiento [48].

= Aceleracion del entrenamiento: iniciar el entrenamiento con pesos preentrenados
acelera la convergencia; por ejemplo, estudios muestran que las redes inicializadas
con pesos de ImageNet convergen en aproximadamente un 20 % menos iteraciones
que las inicializadas aleatoriamente. Ademas, suelen alcanzar mayor precision inicial
en épocas tempranas.

= Mejor generalizacion: partir de parametros ya entrenados actia como regulariza-
dor, reduciendo el sobreajuste en conjuntos pequenos. De hecho, las CNN entrenadas
en ImageNet se usan rutinariamente como inicializacién estandar para nuevas tareas

[14].

En el contexto de la segmentacion semantica —donde se asigna una etiqueta a cada
pixel de la imagen— el transfer learning se aplica tipicamente mediante arquitecturas
encoder—decoder (p. ej. U-Net). En estas redes, la parte encoder suele construirse con una
CNN preentrenada en clasificacién (por ejemplo, VGG o ResNet entrenadas en ImageNet)
y se conserva gran parte de sus capas convolucionales al disenar la red de segmentacion
[14]. Luego se entrena (o afina) la red completa con el conjunto de datos de segmentacion
disponible. Esta estrategia permite que el encoder extraiga inicialmente caracteristicas
semanticas utiles y luego el decoder las utilice para producir las mascaras de segmentacion.
Se ha demostrado que usar pesos preentrenados mejora sustancialmente el desempeno de
un U-Net en un conjunto de imédgenes aéreas [14].
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Figura 2.7: Comparacion visual del rendimiento en segmentacion con diferentes estrategias
de inicializacién: entrenamiento desde cero (B), encoder preentrenado en ImageNet (C),
y red preentrenada en otro dataset (D).

Este enfoque es especialmente comiin en teledeteccion: Se presenté un U-Net mejorado
cuyo encoder emplea VGG16 preentrenada como extractor de caracteristicas. Al aplicar
esta red a imagenes aéreas de alta resolucién, se alcanzaron mejoras notables en la in-
terseccién sobre unién (IoU) respecto a un U-Net sin preentrenar [46]. En resumen, el
aprendizaje por transferencia permite aprovechar modelos entrenados en grandes bases
de datos de clasificacion para impulsar la segmentacion seméantica en dominios con datos
limitados, logrando resultados de alta calidad con menos esfuerzo de anotacién [14].

2.1.5. Desafios especificos en segmentaciéon semantica para image-
nes aéreas

Desafios técnicos

La segmentacién semantica de imégenes aéreas presenta retos técnicos especificos. Las
imégenes capturadas desde drones o satélites suelen tener resoluciones muy altas y gran
cobertura espacial, lo que genera volimenes de datos masivos. Esto obliga a disenar ar-
quitecturas de redes neuronales y hardware capaz de procesar multiples gigapixeles sin
sacrificar detalles finos; como se ha senalado, la segmentacion de imagenes ultra-altas
requiere optimizar eficientemente los recursos de almacenamiento y computo para no per-
der precisién [36]. Reducir la escala de las imédgenes puede acelerar el procesamiento,
pero a costa de eliminar informacion critica y degradar la exactitud de la segmentacion
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[36]. Otro desafio técnico importante es la computacion intensiva: modelos convencionales
(como U-Net o DeepLab) pueden agotar rapidamente la memoria de GPU al abordar
imagenes enteras de alta resolucion. Estudios recientes enfatizan que es necesario equili-
brar la complejidad del modelo con la eficiencia del hardware para lograr un rendimiento
viable en tiempo real [36]. Ademds, la obtencién de anotaciones pixel-precisas en imége-
nes aéreas es costosa y laboriosa. A diferencia de conjuntos urbanos a nivel de calle, los
datos aéreos carecen de grandes volumenes de etiquetas de alta calidad; la mayoria de
los datasets existentes son limitados en clases y regiones geograficas, lo cual conduce al
sobreajuste y limita la generalizacién de los modelos [37]. Por ultimo, los conjuntos de
entrenamiento suelen presentar sesgos (por ubicacién geografica, temporada o tipo de es-
cena) que dificultan la aplicabilidad global. Por ejemplo, en un estudio se observé que los
datos etiquetados disponibles provienen de regiones homogéneas con diversidad reducida
de geometrias urbanas, condiciones de iluminacién y fondos, limitando la validez de los
modelos en entornos nuevos [11].

Desafios visuales

» Confusién entre clases similares: En las vistas cenitales, distintos objetos pue-
den presentar apariencias espectrales o texturales parecidas. Por ejemplo, los tejados
de edificaciones y las superficies asfaltadas (calles o estacionamientos) pueden con-
fundirse, especialmente bajo fuertes sombras o con sensores multiespectrales de limi-
tada resolucién espectral. Estas similitudes dificultan que la red aprenda a separar
contornos con precision; como se indica en un estudio, la variedad y seméantica de los
objetos visibles en escenas aéreas complica distinguir entidades con caracteristicas
visuales cercanas [11]. Las sombras pronunciadas y la vegetacién (como arboles sobre
edificios) pueden ademés oscurecer bordes y anadir puntos de confusién adicionales.

Figura 2.8: Escena del dataset ISPRS Potsdam con tejados y calles de color similar. La
imagen izquierda es la vista aérea real y la derecha muestra las etiquetas (con tejados en
azul), ilustrando la potencial confusién entre ambos.

= Oclusiones y obstaculos: Elementos como nubes, arboles altos o estructuras su-
plementarias pueden ocultar parcialmente las clases de interés (p.ej., edificios tapa-
dos por follaje). Estas oclusiones fragmentan los objetos y rompen la continuidad
visual, haciendo dificil la inferencia semantica coherente. Se ha identificado que las
oclusiones por contenido superpuesto son un problema destacado, ya que, interrum-
pen los segmentos y complican la identificacién precisa de los limites de los objetos
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[11]. Ademas, la presencia de objetos pequenos o detalles dispersos (vehiculos, em-
barcaciones, antenas) introduce ruido de fondo que exige una segmentaciéon muy
fina para no perder informacién relevante.

Figura 2.9: Dos imégenes con edificios sobre fondos complejos. En la imagen (a) hay calles,
arboles, terreno alrededor de estos edificios, y los edificios estan situados muy cerca unos
de otros. En la imagen (b) los edificios se confunden facilmente con barcos. Los barcos
tienen un tamano, una textura y una forma similares a los edificios.

» Variaciones estacionales y angulares: Las imagenes aéreas pueden adquirirse
en diferentes épocas del ano o con parametros de captura distintos. Los cambios
de estacion alteran drésticamente la apariencia (por ejemplo, vegetacién verde vs.
otonal o invernal), mientras que variaciones en el dangulo de vuelo o la inclinacién
de la cdmara modifican la perspectiva geométrica. Tales factores introducen un
cambio de dominio entre conjuntos de datos; un modelo entrenado con imagenes
invernales puede no funcionar bien en verano, o con sensores distintos. Como se
senala en un estudio, las condiciones complejas y cambiantes de adquisicion de
imdgenes (incluyendo iluminacién, hora del dia y geometria de captura) complican la
segmentacién, pues el modelo debe ser capaz de generalizar a dominios diversos [37].
En la practica, esto demanda técnicas de adaptacién de dominio o normalizacion
fotométrica para mantener la precision frente a variaciones contextuales.

12



2.1. Segmentaciéon semantica y visién por computador

Ghitete]

Figura 2.10: Comparacién de imagenes aéreas del mismo sitio en distintas estaciones (Izq.:
fin de estacién seca *vs.* humeda; Der.: dos épocas secas diferentes). Se aprecian cambios
en la vegetacién y cuerpos de agua que ilustran la dificultad de la segmentacién bajo
variaciones estacionales.

Desafios aplicados

» Deteccién de edificios y planificacion urbana: La segmentacion semantica es
esencial para extraer informacion espacial detallada sobre construcciones, zonas ver-
des, vias y otros elementos del paisaje urbano. De esta manera, alimenta sistemas de
planificacién urbana, catastro digital, gestion del uso del suelo y monitoreo del cre-
cimiento urbano. La precision requerida es muy alta: por ejemplo, se ha destacado
que la extraccién exacta de informacion edificatoria en imagenes de muy alta reso-
lucién es un objetivo clave en contextos urbanos [20]. Un error en la delimitacién de
un edificio puede repercutir en mapas urbanos imprecisos y decisiones erréneas de
planificacién, por lo que las aplicaciones oficiales exigen métricas de segmentacién
extremadamente exigentes.

Figura 2.11: Ejemplo de resultados de segmentacién seméantica sobre vista aérea real: los
poligonos coloreados indican edificios detectados. Las delimitaciones son precisas, aptas
para planificacién urbana.

» Identificacién de construcciones ilegales: Otro caso de uso critico es la detec-
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ciéon automatica de edificaciones no autorizadas o informales. En estos escenarios,
la segmentacion seméantica debe discriminar sutiles diferencias en areas densamente
edificadas; pequenas extensiones construidas pueden ser significativas para autorida-
des de ordenamiento territorial. En consecuencia, es imprescindible minimizar tanto
los falsos positivos como los falsos negativos, pues un error puede conllevar sanciones
injustas o la falta de intervencién oportuna. Este tipo de tarea demanda modelos con
sensibilidad y especificidad muy altas, capaces de generalizar en entornos urbanos
complejos y cambiantes.

2.1.6. Aplicaciones de la segmentaciéon semantica en imagenes
aéreas

La segmentacion semantica en imagenes de teledeteccion asigna una etiqueta de clase
a cada pixel (edificio, via, vegetacion, agua, etc.). Esto permite extraer automaticamente
elementos urbanos y territoriales de interés. En general, se usa para crear mapas detalla-
dos de cobertura del suelo y apoyar la planificacién territorial. Por ejemplo, en entornos
urbanos es fundamental la deteccién de edificios: como se indica en un estudio, extraer
edificaciones de iméagenes de muy alta resolucion es “una tarea fundamental” para la
construccién y planificaciéon urbanas, asi como para la gestion de emergencias [45]. Los
autores proponen redes profundas (basadas en U-Net con bloques residuales) que mejo-
ran la precision al etiquetar pixeles edificados. En la préactica se han usado variantes de
U-Net o ResNet para segmentar edificios con gran detalle. Por ejemplo, un trabajo recien-
te de la Universidad de Alicante entrené una red ResUNet usando iméagenes satelitales
(SpaceNet) para extraer mascaras de edificios [40]. Este proyecto demostré aplicaciones
concretas: detectar construcciones nuevas a lo largo del tiempo, asi como localizar te-
rrenos sin edificaciones (zonas baldias o secas) que podrian destinarse a reforestacién o
proyectos solares [40]. En resumen, la segmentacién seméntica permite generar automati-
camente mapas de huellas edificadas, ttiles tanto para actualizar catastros como para
vigilar construcciones ilegales o planificar infraestructuras.

Planificacién urbana

En la planificacién urbana y el mapeo del espacio, la segmentacion semantica auto-
matiza la interpretacién de la ciudad. Como apunta un estudio de la PUCP (2018), esta
técnica “permite la interpretacion automatica de los datos” y resulta 1til para el mapeo
de la cobertura del suelo y la planificacién urbana [3]. Con ella es posible extraer no solo
edificios, sino también redes viales, parques y otros usos del suelo. Un estudio destaca
que la segmentacion se ha aplicado extensamente a tareas urbanas: deteccién de edificios
y carreteras, cartografia de uso de suelo y manejo forestal, gracias a la disponibilidad
de imdgenes VHR [45]. Las clases resultantes (por ejemplo “edificio”, “asfalto”, “vegeta-
cién”) facilitan anélisis posteriores: identificacién de zonas residenciales, delimitacién de
areas urbanizadas frente a rurales, diseno de rutas de transporte, etc. Ademas, iniciativas
institucionales espanolas ya aplican estas técnicas. Por ejemplo, el proyecto SROADEX
(2022) —impulsado por la Infraestructura de Datos Espaciales de Espana (IDEE) sobre
ortofotos PNOA— utiliza TA para segmentar semanticamente las teselas y extraer au-
tométicamente la red viaria nacional [4]. En conjunto, la segmentacién seméntica se ha
convertido en una herramienta clave para generar mapas tematicos urbanos actualizados
de forma rapida y precisa.
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2.2. Arquitecturas de segmentacién semantica

Monitoreo territorial

Mas alla del ambito urbano, la segmentaciéon seméantica se emplea en el monitoreo
territorial y ambiental. Por ejemplo, es muy 1til en la deteccion de zonas inundadas a
partir de sensores 6pticos o drones. Un estudio comparé modelos U-Net, ResNet y Dee-
pLabv3 para segmentar el agua en imagenes aéreas de inundaciones, obteniendo méscaras
pixeladas de las zonas anegadas [27]. Este enfoque completamente automatizado aisla
las areas inundadas y genera mapas de inundacién con mucha mas rapidez que métodos
manuales [27], facilitando la respuesta de emergencia y reduciendo pérdidas. De modo
similar, la segmentacion apoya el monitoreo de recursos naturales: por ejemplo, puede
separar categorias de vegetacion, bosques y cultivos para el seguimiento de cambios en la
cubierta terrestre. Un estudio resalté que estas técnicas se han usado también en estudios
de cobertura de suelo y manejo forestal [45]. En la practica, redes neuronales han sido
entrenadas para clasificar cultivos agricolas, detectar deforestacion o evaluar salud forestal
con imagenes satelitales. En resumen, al asignar cada pixel a clases ecoldgicas (agua, bos-
que, cultivo, suelo descubierto, etc.), la segmentaciéon semantica facilita un seguimiento
detallado del territorio, ttil por ejemplo en politicas de conservacién, ordenacion del agua
o agricultura de precision.

Ejemplos institucionales

Estas aplicaciones no son solo académicas. Instituciones gubernamentales y proyectos
institucionales ya emplean segmentacion semantica. Ademés del citado SROADEX para
extraer viales en Espana, en el ambito internacional empresas tecnolégicas usan CNN
para generar mapas de edificios (p.ej. retos SpaceNet o DeepGlobe sobre imagenes sate-
litales). En Espana, la empresa publica Tracasa Instrumental (Gobierno de Navarra) ha
presentado avances en segmentacion de edificios usando TA avanzada (difusién generativa)
en congresos internacionales (IGARSS 2023). En definitiva, ciudades, administraciones y
observatorios territoriales aprovechan la segmentacién semantica en imagenes aéreas pa-
ra detectar construcciones, planificar infraestructuras y monitorear el medio ambiente de
forma automatizada [45].

2.2 Arquitecturas de segmentacion semantica

En esta secciéon se presentan las arquitecturas de segmentacion seméntica utilizadas en
este trabajo. Cada una de ellas ha sido seleccionada por su relevancia en el estado del arte,
asi como por su aplicabilidad al dominio de imégenes aéreas. Se describira su estructura
interna, los componentes clave que definen su funcionamiento, y los mecanismos mediante
los cuales logran asignar etiquetas semanticas a nivel de pixel.

Ademas, se analizaran las ventajas y limitaciones de cada arquitectura, asi como las
estrategias que emplean para capturar tanto el contexto global de la imagen como los de-
talles locales necesarios para una segmentacion precisa. Esta revisién tiene como objetivo
proporcionar una base tedrica sélida que justifique la eleccion de los modelos implemen-
tados en el presente proyecto.
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2.2.1. DeepLabV3+

DeepLabv3+ es una arquitectura de segmentacién semantica de ultima generacion
que extiende a DeepLabv3 mediante una estructura codificador-decodificador (encoder-
decoder) [2]. En esta arquitectura, DeepLabv3 actia como mdédulo de codificaciéon de
contexto y se anade un modulo decodificador sencillo pero eficaz para refinar los resultados
de segmentacién, logrando mascaras mas definidas, especialmente a lo largo de los bordes
de los objetos [2].
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Figura 2.12: Arquitectura de DeepLabV3+. El codificador usa ASPP multiescala y el
decodificador refina los bordes.

La clave del encoder de DeepLabv3+ reside en el uso de convoluciones atrous (dilata-
das) en la red base para preservar una resolucién espacial alta en los mapas de caracteristi-
cas sin incurrir en un coste computacional prohibitivo. En particular, el modelo incorpora
un médulo ASPP (Atrous Spatial Pyramid Pooling) que aplica convoluciones dilatadas
paralelas con distintas rates (tasas de dilatacién) para capturar informacién de contexto
a multiples escalas [2]. Ademads, tanto en el ASPP como en el decodificador se emplean
convoluciones separables en profundidad (depthwise separable convolutions) en lugar de
convoluciones convencionales, reduciendo significativamente el nimero de parametros y
operaciones manteniendo un alto rendimiento [2]. Este disenio aprovecha los mapas de
caracteristicas multi-escala del encoder y permite que el decoder recupere la informacion
de detalle, obteniendo asi una segmentacién mas precisa en bordes y detalles finos.
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Figura 2.13: La convolucién separable en profundidad de tamano 3 x 3 descompone una
convoluciéon estandar en: (a) una convolucién en profundidad (aplicando un unico filtro
por cada canal de entrada), (b) una convolucién punto a punto (combinando las salidas
anteriores entre canales) y (c¢) una convolucion dilatada en profundidad, en la cual la con-
volucién dilatada se aplica sobre la convolucion en profundidad con una tasa de dilatacién
(rate) de 2.

La combinacién de amplio contexto multiescala y refinamiento de detalles mediante el
decoder hace que DeepLabv3+ sea especialmente adecuado para tareas de segmentacion
de alta precision. De hecho, este modelo ha logrado resultados de vanguardia en conjuntos
de datos desafiantes, alcanzando por ejemplo un mIOU de 89.0 % en PASCAL VOC 2012
y 82.1 % en Cityscapes sin necesidad de posprocesamiento con CRF denso, estableciendo
un nuevo estado del arte en su momento [2]. En consecuencia, DeepLabv3+ se considera
un referente moderno en segmentacién semantica, capaz de delinear con gran fidelidad los
contornos de los objetos sin recurrir a técnicas adicionales de refinamiento.

2.2.2. PAN

La Pyramid Attention Network (PAN) es una arquitectura de segmentacion seméntica
propuesta en 2018 [19] que combina mecanismos de atencién con una pirdmide de carac-
teristicas para explotar el contexto global de la imagen a la vez que refina los detalles
locales. A diferencia de modelos previos como PSPNet (Pyramid Scene Parsing Network)
[47], que emplea pooling piramidal pero puede perder precision en la localizacién de bor-
des finos debido a dichas operaciones de pooling, o FPN (Feature Pyramid Network)
[21], que fusiona caracteristicas multi-escala en una estructura en U pero sin incorporar
explicitamente atencion basada en contexto global, PAN busca resolver ambos desafios
de manera conjunta. De hecho, sus mddulos especializados —Feature Pyramid Attention
(FPA) y Global Attention Upsample (GAU)— estan disenados especificamente para **au-
mentar el campo de visién efectivo (contexto global) y recuperar detalles de localizacién
espacial*® en las predicciones [19], afrontando asi el problema de segmentar objetos de
diversos tamanos sin sacrificar la precision en contornos y regiones pequenas.

17



2.2. Arquitecturas de segmentacién semantica

* : . —»[ Conv-1 ]—»[ Rei-z ]—b[ Rei-s ]—»[ Rei-zl ]—»[ Rei-5 ]

[ GAU J [ GAU [ GAU ‘ FPA ]

Figura 2.14: Arquitectura completa de Pyramid Attention Network (PAN). Se muestra la
integracion del médulo Feature Pyramid Attention (FPA) entre el encoder y el médulo
Global Attention Upsample (GAU) en el decoder.

El **mddulo Feature Pyramid Attention (FPA)** actiia como bloque de cuello de
botella al final del encoder de PAN. Este mddulo realiza una atencion espacial piramidal
sobre la caracteristica de alto nivel extraida por la red base (p. ej., ResNet-101 dilatada)
[19]. Consta de una serie de sub-bloques con diferentes escalas de filtrado (tipicamente
convoluciones de 7 X 7, 5 x 5y 3 X 3) que se organizan en una estructura en forma de
U, inspirada en la FPN, para fusionar jerarquicamente la informacién de contexto a tres
escalas. Debido a que la resolucién de las caracteristicas de alto nivel es reducida (por
ejemplo 1/16 de la imagen), el uso de kernels grandes (como 7 X 7) no supone un costo
prohibitivo. La integracion piramidal se realiza paso a paso, combinando primero las ca-
racteristicas de la escala mas pequena con la siguiente, y asi sucesivamente, lo que permite
incorporar eficientemente el contexto de vecinos de escala de manera precisa. Finalmente,
el resultado de esta piramide de atencion se proyecta mediante una convolucion 1 x 1 y se
utiliza como un mapa de atencién espacial que modula (mediante multiplicacién elemento
a elemento) la caracteristica original de alto nivel del encoder. Ademés, FPA incluye una
rama de pooling global que extrae un vector de contexto global (mediante average pooling
de toda la caracteristica) el cual se suma a las caracteristicas salientes del médulo. Este
componente global refuerza la representacion con informacién de toda la escena, mejoran-
do la capacidad de la FPA para destacar las regiones de interés relevantes en el mapa de
caracteristicas. En conjunto, la FPA **fusiona informacién de muiltiples escalas con con-
texto global para producir una atencién pixel-wise més precisa®™* sobre las caracteristicas
de alto nivel, lo que ayuda a identificar correctamente incluso objetos pequenos o dificiles
mediante un mayor campo receptivo efectivo.
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Figura 2.15: Estructura del médulo Feature Pyramid Attention (FPA). La imagen mues-
tra las ramas de convoluciéon piramidal y la integracién del pooling global para generar
atencion espacial multi-escala.

Por su parte, el **médulo Global Attention Upsample (GAU)** se encarga de la fase
de decoder, guiando la fusién de las caracteristicas de bajo nivel (més resoluciones altas)
con la informacién semantica global proveniente de niveles superiores. A diferencia de
decodificadores tradicionales que simplemente concatenan o suman mapas de distintas
resoluciones (como en una FPN cldsica) o usan upsampling ingenuo, GAU introduce
un mecanismo de atencion global en cada paso de upsampling. En concreto, para una
determinada etapa del decoder, GAU toma la caracteristica de nivel alto (por ejemplo, la
salida procesada por FPA u otra capa mas arriba en la pirdmide) y calcula a partir de ella
un vector de contexto global mediante global average pooling. Este vector pasa por una
pequena capa densa (convolucién 1 X 1 con normalizacién por batch y activacién ReL.U)
para producir un conjunto de pesos de atenciéon. Mientras tanto, la caracteristica de nivel
inferior (p. ej. una feature map de una etapa anterior del encoder, con mayor resolucién)
es sometida a una convolucién (usualmente 3 x 3) para reducir su dimensionalidad. El
vector de contexto global obtenido de la caracteristica de alto nivel se utiliza entonces
para modular la caracteristica de nivel inferior: se realiza una multiplicacién canal a canal
entre ambos, actuando el vector global como un filtro de atenciéon que realza o atenua
las respuestas locales en funcién del contexto de la escena. Tras esta modulacion, la
caracteristica de alto nivel (semédnticamente rica pero més cruda en detalle) se **suma™*
a la caracteristica de bajo nivel ya ponderada, combinando asf la informacion global con
los detalles locales. El resultado de esa suma es entonces **upsampleado™* (por ejemplo,
duplicando la resolucién) para servir de entrada a la siguiente etapa del decoder. Este
procedimiento se repite en cascada a través de las distintas escalas (capas del decoder),
propagando progresivamente la guia del contexto global hacia las resoluciones mas finas.
Gracias a su disenio sencillo pero eficaz, la GAU logra aprovechar los feature maps de
distintos niveles de forma maés efectiva, usando las caracteristicas de alto nivel para **guiar
la seleccién de detalles locales** relevantes de una manera computacionalmente ligera. En
suma, GAU actia como un mecanismo de atencion global en el proceso de reconstruccion,
afinando bordes y detalles al mismo tiempo que mantiene la coherencia contextual de las
etiquetas a nivel de pixel.
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Figura 2.16: Estructura del médulo Global Attention Upsample (GAU). El médulo genera
atencién global desde caracteristicas profundas para guiar el refinamiento de detalles
espaciales en la segmentacién.

La arquitectura completa de PAN integra la FPA como bloque central entre el encoder
y el decoder, y aplica médulos GAU en las sucesivas fases de upsampling. Este enfoque
le permite superar las limitaciones de PSPNet y otras arquitecturas previas: por un la-
do, **aprovecha explicitamente el contexto global®* de la imagen (a través del pooling
global y la atencién piramidal) mejorando la clasificacion de pixeles en regiones ambi-
guas o en objetos pequenios; y por otro, **refina la informacién espacial** mediante la
retroalimentacion de detalles locales guiada por dicha informacién global, evitando la
pérdida de resolucion tipica de arquitecturas puramente piramidales sin decoder dedica-
do. A diferencia de PSPNet o DeepLab, que realizan la segmentacién final con mapas
de caracteristicas de baja resolucién simplemente re-escalados y pueden omitir bordes
finos, PAN recupera las estructuras detalladas al combinar las capas bajas con las altas
de forma informada. Asimismo, a diferencia de decodificadores complejos propuestos en
otros trabajos (p. ej. multiples capas de convolucién transpuesta), GAU proporciona una
solucion mas simple y eficiente para la fusion multinivel, ya que introduce minimas ope-
raciones adicionales al tiempo que mejora la precisién de los contornos. Gracias a estas
innovaciones, PAN ha demostrado un rendimiento sobresaliente: los autores reportan re-
sultados state-of-the-art en conjuntos de datos desafiantes como PASCAL VOC 2012 y
Cityscapes, alcanzando por ejemplo un mIoU de 84.0% en PASCAL VOC 2012 sin
utilizar datos de pre-entrenamiento adicionales de COCO. Esto confirma la eficacia de
combinar un contexto global robusto con la refinacién de detalles locales en una
arquitectura de segmentacion semantica de ultima generacién.

2.2.3. UPerNet

La arquitectura UPerNet fue propuesta para abordar la tarea de Unified Perceptual
Parsing, es decir, la interpretacién unificada de la escena a miultiples niveles semanticos
[41]. Esta tarea busca que un unico modelo reconozca simultaneamente tantos conceptos
visuales como sea posible en una imagen, abarcando la clasificacién de la escena com-
pleta, la segmentacién de los objetos que contiene, la identificacion de las partes de esos
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objetos, asi como la segmentacién de materiales y la clasificaciéon de texturas [41]. Para
lograr integrar todas estas tareas de distinta granularidad espacial y semantica, UPerNet
adopta un diseno de red multiescala y jerarquico [41], inspirado en arquitecturas previas
de segmentacion semantica como Feature Pyramid Network (FPN) [21] y Pyramid Pooling
Module (PPM) de PSPNet [47].
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Figura 2.17: Arquitectura de UPerNet, combinando un FPN con un médulo de Pyramid
Pooling (PPM).

En esencia, UPerNet extiende la idea de FPN incorporando un médulo de pooling
piramidal (PPM) para capturar informacién de contexto global [41]. FPN provee un pipe-
line de arriba-abajo (top-down) con conexiones laterales que combina las representaciones
de multiples niveles de una red profunda, produciendo mapas de caracteristicas a diver-
sas escalas (p.ej. P2, P3, P4, P5) [21]. De este modo, las caracteristicas de nivel alto
(con semantica global) se fusionan con las de nivel bajo (de mayor resolucién espacial),
enriqueciendo los detalles finos con el contexto de alto nivel [21, 41]. UPerNet primero
aplica el PPM sobre la caracteristica de mayor profundidad (salida final del extractor de
caracteristicas) antes de iniciar la fase top-down de FPN [41]. El PPM realiza pooling a
multiples escalas sobre dicha caracteristica, obteniendo una representacién global de la
escena que posteriormente se combina con las caracteristicas piramidales [47, 41]. Esto
permite incorporar a priori globales efectivos que mitigan la limitada cobertura del cam-
po receptivo efectivo de una CNN profunda estandar [41]. La salida del PPM se utiliza
como mapa de caracteristicas inicial (nivel P5) en la pirdmide FPN, a partir del cual se
generan las caracteristicas de niveles més finos (P4, P3, P2) mediante la ruta descendente
con fusiones laterales [41, 21]. Los autores reportan que la inclusiéon del PPM es altamente
compatible con la estructura FPN y produce mejoras significativas en el rendimiento de
segmentacién al aportar contexto global [41].
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Figura 2.18: Esquema de PSPNet con su **Pyramid Pooling Module**. Este mddulo
extrae informacion de contexto global en multiples escalas, que luego se fusiona con el
mapa de caracteristicas original.

Una vez obtenidas las caracteristicas multiresolucion, UPerNet anade cabezas de pre-
diccién especializadas en distintos niveles de la piramide, alineando cada sub-tarea con
el nivel semdntico apropiado [41]. En particular, una cabeza de clasificacién de escena se
conecta al mapa de caracteristicas de resolucién méas baja pero semdantica mas alta (P5,
justo después del PPM), aprovechando la informacién de toda la imagen para predecir la
categoria de la escena [41]. Para la segmentacion semantica de objetos (y la segmentacién
de partes de objetos), UPerNet fusiona las caracteristicas de todos los niveles de la pirdmi-
de (P2, P3, P4, P5) y emplea esta caracteristica combinada como entrada de las cabezas
de objeto y de partes [41]. Esta fusién multiescala provee simultdneamente contexto glo-
bal y detalles locales, resultando adecuada para distinguir objetos de distintas escalas y
desambiguar las partes dentro de cada objeto [41]. De hecho, se observé que utilizar la
combinacion de todos los mapas de FPN supera a usar solo el mapa de mayor resolucion,
mejorando la precisién en ambas tareas [41]. Por otro lado, la segmentacién de materiales
(superficies) se realiza a partir del mapa de caracteristicas de més alta resolucion en FPN
(P2), dado que la identificacién de materiales depende de texturas y detalles locales finos
que se preservan mejor en esa escala [41]. Finalmente, la prediccién de texturas (un atri-
buto de muy bajo nivel) se desacopla de la pirdmide principal y se lleva a cabo usando
las caracteristicas de las primeras capas convolutivas de la red (antes de FPN), ya que
las texturas se reconocen mediante patrones locales de baja complejidad [41]. Esta rama
de texturas se entrena por separado al final, para no interferir con las representaciones
internas necesarias para las otras tareas [41].

En resumen, UPerNet logra unificar en una sola red el parsing semantico completo de
la escena a multiples escalas. Gracias a su enfoque jerarquico multiescala, la arquitectura
puede aprovechar informacion compartida entre tareas y proporcionar contexto de alto
nivel durante las predicciones de bajo nivel [41]. Esto le permite abordar eficazmente
tareas complejas de interpretacién de escenas (scene parsing completo, englobando escena
+ objetos + partes) dentro de un marco unificado, imitando en cierto modo la forma en
que los humanos entienden simultaneamente el contexto global de una escena y sus detalles
locales [41].

2.2.4. U-Net

La arquitectura U-Net es una red neuronal convolucional de segmentacién caracteri-
zada por su estructura en forma de “U” simétrica, compuesta por un modulo codificador
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(etapa de contraccién) y un médulo decodificador (etapa de expansién) conectados me-
diante skip connections (conexiones de salto) [34]. El brazo codificador reduce progresiva-
mente la resolucion espacial de la imagen mediante convoluciones seguidas de operaciones
de pooling, extrayendo caracteristicas de alto nivel y capturando el contexto global de la
escena [34]. Por su parte, el brazo decodificador invierte este proceso: realiza upsampling
(p. €j., mediante convoluciones transpuestas) y fusiona las caracteristicas detalladas pro-
venientes del codificador a través de las conexiones de salto, restaurando la informacién
fina que se habfa perdido durante la contraccién [34]. De esta manera, la U-Net logra
combinar informacién de contexto con detalles locales: la ruta de contracciéon provee con-
texto para entender “qué” hay en la imagen, mientras que la ruta expansiva junto con las
skip connections asegura “dénde” se encuentra cada objeto, permitiendo una localizacién
precisa de estructuras y bordes en la segmentacién resultante [34].
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Figura 2.19: Arquitectura bésica de U-Net (contraccién-expansién con skip connections).

Originalmente, U-Net fue propuesta para la segmentacion de imdgenes biomédicas [34].
Sin embargo, gracias a su eficacia y diseno generalizable, se ha convertido en una de las
arquitecturas mas utilizadas para la segmentaciéon seméntica en multiples dominios [16].
De hecho, U-Net es ampliamente empleada en ambitos como la teledeteccion y las image-
nes aéreas para tareas como la clasificacion de cobertura del suelo, deteccion de carreteras
o extraccién de edificios, demostrando su aplicabilidad mas alld del sector médico [32].
Gracias a su equilibrio entre precisién y simplicidad, U-Net ha tenido un gran impacto
en visién por computador. Ha inspirado numerosas variantes y sigue siendo un modelo de
referencia habitual en aplicaciones practicas y competencias de segmentacion semantica.
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2.3 Backbones

Los backbones constituyen los extractores de caracteristicas visuales en las arquitec-
turas de segmentacién semantica, actuando como la base del encoder. En este trabajo se
utilizan diversos modelos preentrenados, todos ellos entrenados inicialmente en el conjunto
de datos **ImageNet**.

El preentrenamiento en ImageNet permite que los backbones aprendan patrones visua-
les generales —como bordes, texturas y formas— que luego pueden transferirse a tareas
especificas, como la segmentacién semantica aérea, mediante técnicas de aprendizaje por
transferencia (fine-tuning). Este enfoque mejora la convergencia del entrenamiento y la
capacidad de generalizacion en datasets especializados y de tamano medio.

A continuacion se describen los modelos seleccionados, destacando su estructura, prin-
cipios de diseno y aportaciones al rendimiento del sistema global.

Todos estos backbones han sido preentrenados en ImageNet y optimizados para extraer
representaciones visuales profundas de forma eficiente, equilibrando precisién y costes
computacionales, lo que los hace particularmente adecuados para segmentacién semantica
de imagenes aéreas.

2.3.1. ResNeXt101_32x8d

ResNeXt101_32x8d es una arquitectura de red neuronal convolucional residual de
101 capas que introduce el concepto de cardinalidad en sus bloques residuales agrega-
dos [42]. Esta arquitectura, sigue un disenio altamente modular y de multiples ramas
(multi-branch): consiste en la repeticiéon de un bloque bésico con varias ramas paralelas
a lo largo de la red, con solo unos pocos hiperparametros a ajustar. La filosofia de Res-
NeXt enfatiza aumentar el nimero de caminos independientes (cardinalidad) dentro de
cada bloque residual en lugar de simplemente hacer la red mas profunda o més ancha.
De hecho, manteniendo constante la complejidad (pardmetros y FLOPs), incrementar la
cardinalidad demostré mejorar la precision de clasificacion de forma maés efectiva que in-
crementar la profundidad o la amplitud de la red [42]. En otras palabras, la cardinalidad
se propone como un factor fundamental (junto con la profundidad y la anchura) para
escalar la capacidad del modelo.

Cada bloque residual en ResNeXt101_32x8d adopta la estructura tipo bottleneck de
tres capas (conv 1x1 — conv 3x3 — conv 1x1), pero con una modificacién clave: la
convolucién central de 3 x 3 se realiza mediante una convolucién agrupada en 32 grupos.
Es decir, en vez de una sola convolucién monolitica, el bloque divide la operacion en 32
subconjuntos de filtros que actian en paralelo sobre diferentes porciones de los mapas de
caracteristicas [42]. Cada uno de estos 32 caminos independientes procesa una representa-
ci6én intermedia de baja dimensionalidad (obtenida gracias a la reduccién de canales por
la conv 1x1 inicial) y aplica una transformacién convolucional 3 x 3 sobre ese sub-espacio.
El resultado de estas 32 transformaciones se agrega por suma al final del bloque (en lu-
gar de concatenarse), combindndose para formar la salida del bloque residual antes de
la conexién de atajo (skip connection). Esta estrategia de dividir-transformar-combinar
mediante suma asegura que la salida del bloque tenga la misma dimensionalidad que cada
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2.3. Backbones

rama individual, evitando un aumento de dimensionalidad al fusionar las ramas.

(a) A block of ResNet.

Convlxl

o
Input »{ Convlxl w

totally 32 paths

(b) A block of ResNeXt with cardinality=32.

Figura 2.20: Bloque residual: comparacién entre ResNet (arriba) y ResNeXt con convo-
luciones agrupadas (abajo).

La notacién ResNeXt101_32x8d resume los hiperparametros principales de este mo-
delo: 101 indica la profundidad de la red (101 capas entrenables en total), mientras que
32x8d refiere a la cardinalidad = 32 junto con un ancho de bloque de 8 filtros (por cada
rama en la convolucién agrupada) [9]. En otras palabras, cada bloque residual agrupa sus
convoluciones en 32 caminos paralelos (cardinalidad 32) y cada uno de esos caminos opera
con un subtensor de 8 filtros (de ahi “8d”). Esto da como resultado que la convolucién
agrupada 3 x 3 de cada bloque maneja efectivamente 32 x 8 = 256 filtros distribuidos en 32
grupos, en lugar de 256 filtros densamente conectados; gracias a la estructura bottleneck,
primero se reducen los canales de entrada (con la conv 1x1 inicial) para que cada grupo
opere sobre menos canales, y al final del bloque otra conv 1x1 restaura la dimensionalidad
original (expandiendo los canales nuevamente).

En cuanto a la organizacion de las capas, la red se divide tipicamente en cuatro etapas
secuenciales (después de una capa inicial de conv 7x 7 + pooling): estas etapas contienen 3,
4, 23 v 3 bloques residuales bottleneck, respectivamente, sumando un total de 33 bloques
a lo largo de la arquitectura. Cada bloque aporta 3 capas convolucionales, y junto con
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2.3. Backbones

la capa inicial suman aproximadamente las 101 capas (contando todas las convoluciones,
101 es el numero de capas ponderadas) del modelo. Las transiciones entre etapas se
realizan aumentando el stride en la primera conv 1 X 1 de ciertos bloques para reducir
la resolucion espacial (similar al esquema de ResNet), manteniendo un diseno jerarquico
donde la profundidad aumenta en cada etapa.

Un aspecto destacado de ResNeXt101_32x8d es su eficiencia computacional dada la
combinacion de disefio modular y convoluciones agrupadas. Al repartir una misma canti-
dad de filtros en multiples grupos paralelos, cada grupo aprende una transformacion més
pequena con menos parametros, manteniendo aproximadamente constante el niimero total
de parametros y operaciones del bloque residual frente a un bloque convencional equiva-
lente [42]. Esto permite que ResNeXt aumente la capacidad del modelo (mediante més
ramas paralelas) sin un costo computacional prohibitivo. Ademds, como todas las ramas
dentro de un bloque tienen la misma topologia, la implementacién mediante convolucion
agrupada aprovecha la paralelizacion: las 32 convoluciones en grupo pueden ejecutarse
simultaneamente de forma eficiente en una tnica operaciéon optimizada. En resumen, el
backbone ResNeXt101_32x8d ofrece un diseno residual de miltiples ramas escalable, don-
de la cardinalidad actiia como factor clave para lograr mayor poder de representacion de
forma eficaz y con un costo computacional controlado [42]

2.3.2. ConvNeXt_Base

ConvNeXt_Base es un modelo perteneciente a la familia **ConvNeXt**, disenada en
2022 como una reimaginacién moderna de las CNN tradicionales [22]. La motivacién
del trabajo, titulado *“A ConvNet for the 2020s”*, fue demostrar que una arquitectura
puramente convolucional, debidamente refinada, puede rivalizar o superar a los Vision
Transformers en tareas de reconocimiento visual, incluidas las de deteccién y segmentacion
semantica, conservando la simplicidad y eficiencia de las CNN clasicas.

ConvNeXt_Base hereda el marco modular de ResNet, pero incorpora multiples mejoras
inspiradas en los Transformers. Entre estas se incluyen:

= Stem simplificado: reemplazo de la clasica conv 7x7 + pooling por una unica
conv 4x4 con stride 4, reduciendo abruptamente la dimensionalidad inicial.

= Bloques regulados por Layer Normalization: se sustituyo el BatchNorm por
LayerNorm ubicado después de la convolucién depthwise, seguido de una conv 1x1,
activacion GELU, y otra conv 1x1, replicando la estructura de Transformer pero
manteniendo elementos convolucionales.

= Aumento del tamano del kernel y strides ajustados: en los bloques deeper se
emplean strides mayores y kernels ampliados, lo que permite una mayor capacidad
de modelado espacial con un coste computacional moderado.
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Figura 2.21: Arquitectura de ConvNeXt, una jerarquia de caracteristicas de cuatro etapas,
que se construyo para extraer caracteristicas de diferentes escalas. La capa downsample
y el bloque ConvNeXt se apilan en cada etapa en la proporcién 3:3:27:3. LN y GELU
representan el Layer Normalization y la activacion GELU.

El modelo Base dispone de unos 88M de parametros y 15.4GFLOPs, lo que resulta
en una precisiéon **Top-1 del 84.06 % en ImageNet-1K** (sin técnicas de poda). Ademas,
ConvNeXt_Base ha demostrado superar a arquitecturas como Swin Transformer en bench-
marks de deteccién (COCO) y segmentacion semantica (ADE20K), destacando su capa-
cidad como backbone moderno y eficiente.

Por su arquitectura optimizada y rendimiento sobresaliente, ConvNeXt_Base se pre-
senta como un candidato ideal para tareas de segmentacién semantica en imagenes aéreas,
ofreciendo alto poder representacional sin verse penalizado por sobrecostes computacio-
nales.

2.3.3. ResNet34

ResNet34 forma parte de la familia de redes residuales propuestas en 2016 bajo el
titulo *“Deep Residual Learning for Image Recognition”* [12]. Su aporte central es la
introduccién de **bloques residuales™™, donde las capas aprenden funciones residuales
(F(z) = H(z) — ) en lugar de aprender directamente el mapeo H(z). Las conexiones de
identidad (skip-connections) permiten que los gradientes fluyan més facilmente a través de
redes profundas, facilitando el entrenamiento y mitigando el problema de la degradacion
en redes muy profundas.

Las principales caracteristicas de ResNet34 incluyen:

= Bloque residual basico: cada bloque consta de dos capas convolucionales de 3 x 3
con BatchNorm y activacién ReLLU, seguido por una conexién de identidad que suma
la entrada original a la salida de las convoluciones.

» Profundidad de 34 capas: la red se organiza en cuatro etapas, con 3, 4, 6 y 3
bloques residuales respectivamente, lo que junto a la capa inicial de conv 7x7 +
pooling y la capa final de clasificacion da el total de 34 capas ponderadas.
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2.3. Backbones

» Eficiencia computacional: con aproximadamente 21.8 millones de parametros y
3.6 GFLOPs por imagen 224 x 224, ResNet34 ofrece un equilibrio notable entre
precision y eficiencia.

» Rendimiento en ImageNet: alcanza cerca del 73.3 % de precisién Top-1y 91.4 %
Top-5 en ImageNet-1K usando un pipeline estandar de entrenamiento.
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Figura 2.22: Arquitectura general de ResNet-34: etapas Conv2_x a Conv5_x con bloques
residuales.

Gracias a su arquitectura modular y eficiente, ResNet34 es una opcion frecuente como
**backbone** en tareas de visién por computador, incluidas la segmentacién seméantica
y la deteccion, especialmente cuando se busca un buen balance entre rendimiento y uso
de recursos.

ResNet34 se emplea habitualmente como extractor de caracteristicas en arquitectu-
ras encoder-decoder y se pre-entrena sobre ImageNet para posteriormente afinarse (fine-
tuning) en datasets especificos, lo que le permite generalizar bien en diversas tareas con
cantidades moderadas de datos anotados.
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2.3.4. MobileNetV2

MobileNetV2, presentado en 2018 en *“Inverted Residuals and Linear Bottlenecks”*,
surge como una arquitectura eficiente destinada a dispositivos moviles, optimizada para
tareas como clasificacién de imdgenes, deteccién y segmentacion seméntica [35]. Su prin-
cipal innovacion es el bloque residual invertido con *linear bottleneck®, donde los atajos
(skip connections) se aplican entre capas comprimidas, en lugar de entre capas expandidas
como en ResNet, lo que reduce el uso de memoria y mejora el flujo de gradientes.

Ademds, emplea convoluciones separables en profundidad (*depthwise separable con-
volutions*), que descomponen una convolucién estandar en una convolucién *depthwise*
més una *pointwise® (1x1), reduciendo entre 8 y 9 veces el coste computacional mante-
niendo un rendimiento comparable.

Los bloques invertidos siguen la forma: expansién (1x1 Conv + ReLU6), convolucién
depthwise 3x3 (filtrado espacial) y proyeccion lineal (1x1 Conv sin activacién), garanti-
zando la preservacion de informacién en espacios reducidos.

1x1 conv 1x1 conv
| Rezus | | Rezus |
' 3x3 Depthwise 3x3 Depthwise
conv . conv, stride = 2 |
\ ReiuG | | Reéue \
1x1 conv 1x1 conv
add
Stride = 1 block Stride = 2 block

Figura 2.23: Bloque invertido con linear bottleneck en MobileNetV2: expansién (1x1),
convolucién depthwise 3x3, proyeccién lineal (1x1) y conexién residual entre las capas
comprimidas.

MobileNetV2 con factor de anchura 1.0 cuenta con aproximadamente 3.5 millones de
parametros y 300 MFLOPs, alcanzando una precision Top-1 del 72.2 % y Top-5 del 90.3 %
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en ImageNet-1K.

Gracias a su diseno compacto y eficiencia, MobileNetV2 se utiliza frecuentemente como
*backbone* en redes de segmentacién semdantica ligeras (por ejemplo, Mobile DeepLabV3)
y en contextos con restricciones de recursos computacionales, como aplicaciones moviles
o drones, aportando buen desempeno sin penalizar la eficiencia energética.
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Capitulo 3

Desarrollo

3.1 Dataset INRIA y preprocesado

Para parte del desarrollo de este proyecto se empled el INRIA Aerial Image Labe-
ling Dataset [24], un referente en segmentacién semantica urbana sobre imégenes aéreas
de alta resolucién. Este dataset establece un desafio relevante al plantear una division
por ciudades entre los conjuntos de entrenamiento y prueba (train/test), lo que evalia la
capacidad de generalizacion de los modelos.

Descripcion general

Numero de imagenes: el conjunto consta de 360 imédgenes RGB a color, cada
una de tamano 5000 x 5000 pixeles, representando 10 ciudades distintas en Estados
Unidos y Europa.

Resolucién espacial: cada imagen tiene una resolucién de 30cm/pixel, lo que
permite una segmentacién de alta precision a nivel de edificio.

Superficie total: el dataset cubre aproximadamente 810km?, distribuidos en 405km?
para entrenamiento y otros 405km? en el conjunto de prueba.

Mascaras: se proporcionan méscaras binarias que delimitan areas edificadas vs no
edificadas, disponibles solo para el conjunto de entrenamiento. El divisionado por
ciudades (por ejemplo, Chicago solo en train, San Francisco solo en test) simula la
generalizaciéon real a nuevos entornos urbanos.

Ventajas y relevancia

Esta base de datos es especialmente exigente debido a:

Su alta resolucién espacial, que exige precision en los bordes y detalles arquitecténi-
cos.

El enfoque de separacién geografica, que evalia la robustez frente a condiciones de
iluminacion, estilo arquitecténico y patrones urbanos diversos.

La diversidad de entornos urbanos (distritos densos, suburbios, centros histéricos,
areas rurales), lo que brinda representatividad de muchos contextos reales.
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3.1. Dataset INRIA y preprocesado

En resumen, el dataset INRIA constituye un escenario robusto para entrenar y eva-
luar modelos de segmentacién semantica destinados a la deteccion de edificaciones, y su
estructura permite validar la capacidad de adaptacién a nuevas zonas geograficas.

(a) Imagen RGB original (b) Méscara binaria correspondiente

Figura 3.1: Ejemplo de par imagen-mascara del dataset INRIA.

El lenguaje de programacién utilizado en todo el proyecto ha sido Python [39].

3.1.1. Division y preparaciéon de datos

Para este trabajo se utilizé exclusivamente el conjunto de entrenamiento del INRIA
Aerial Image Labeling Dataset [24], compuesto por 180 imagenes aéreas a color
de alta resolucién (5000 x 5000 pixeles), cada una acompanada por su correspondiente
mascara binaria de segmentaciéon, donde se etiquetan pixeles como edificio o fondo.
Estas imagenes provienen de cinco ciudades estadounidenses (Austin, Chicago, Kitsap
County, Western Tyrol, Vienna), y representan entornos urbanos variados en densidad y
morfologia.

Dado el tamano considerable de las imagenes originales (5000 x 5000 pixeles), fue
necesario realizar un preprocesado en dos etapas para hacer viable su uso en GPU
durante el entrenamiento:

» Primera etapa: divisiéon en bloques de 1024 x 1024 pixeles con solapamien-
to: cada imagen y su mascara correspondiente fueron segmentadas en bloques de
1024 x 1024 pixeles mediante una ventana deslizante con 30 pixeles de solapa-
miento en ambas direcciones, garantizando la cobertura completa y preservando la
continuidad espacial en los bordes. Este paso generd un total de 4500 imagenes
con sus mascaras correspondientes.
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3.1. Dataset INRIA y preprocesado

Figura 3.2: Visualizacién de los cortes realizados sobre una imagen del dataset INRIA.
Los recuadros rojos representan los bloques de 1024x1024 pixeles con un solapamiento de
30 pixeles.

= Segunda etapa: subdivision en sub-bloques de 512x 512 pixeles: para au-
mentar el nimero de muestras y permitir un preentrenamiento mas eficiente, cada
bloque de 1024 x 1024 se subdividi6 sistematicamente en cuatro subimagenes
de 512 x 512 pixeles, correspondientes a las regiones superior izquierda, superior
derecha, inferior izquierda e inferior derecha. Como resultado, se obtuvieron 18000
imagenes con sus mascaras correspondientes, todas alineadas espacialmente.
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Figura 3.3: Ejemplo visual de subdivision del bloque de 1024x1024 pixeles en cuatro
bloques de 512x512 pixeles.

Este proceso fue implementado mediante scripts personalizados en Python, em-
pleando la libreria Pillow [5] para las operaciones de lectura, recorte y guardado de
imagenes. Se aplicaron mecanismos de validacién para asegurar la correcta corresponden-
cia entre cada imagen RGB y su méscara binaria, preservando el alineamiento de pixeles
durante la segmentacion.

Finalmente, el conjunto total de imdgenes obtenidas fue dividido en 80 % para en-
trenamiento y 20 % para validacion, lo que da un total de 14400 imagenes de entre-
namiento y 3600 de validacién, garantizando una distribucién aleatoria pero consistente
entre ambos conjuntos.

3.1.2. Preprocesamiento y transformaciones

Para la etapa de entrenamiento, se defini6 una clase personalizada INRIA Dataset
derivada de torch.utils.data.Dataset, lo que permitié cargar las imagenes de manera
eficiente junto con sus mascaras correspondientes. Durante esta etapa se aplicaron trans-
formaciones y aumentos de datos mediante la libreria Albumentations [1], conocida por
su rendimiento y flexibilidad en visiéon por computador.

Para el conjunto de entrenamiento, se aplicaron las siguientes transformaciones:
» Giro horizontal aleatorio (HorizontalFlip) con probabilidad 0.5.

» Giro vertical aleatorio (VerticalFlip) con probabilidad 0.5.
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3.2. Creacion del dataset PNOA

» Rotaciones aleatorias de 90 grados (RandomRotate90) con probabilidad 0.5.

= Normalizacion con la media y desviacion estandar de ImageNet:
mean=(0.485, 0.456, 0.406), std=(0.229, 0.224, 0.225) [§].

= Conversion a tensores mediante ToTensorV2() para compatibilidad con Py-
Torch.

Estas transformaciones tienen como objetivo incrementar la diversidad del conjunto
de entrenamiento, mejorar la generalizacion del modelo y reducir el riesgo de sobreajuste.

Para el conjunto de validacién, se utilizaron tnicamente las transformaciones deter-
ministas necesarias:

= Normalizacién con los mismos parametros de ImageNet.

s Conversién a tensores.

3.2 Creacion del dataset PNOA

El Plan Nacional de Ortofotografia Aérea (PNOA) es una iniciativa conjunta
entre la Administracién General del Estado y las Comunidades Auténomas, coordinada
por el Instituto Geografico Nacional (IGN) y el Centro Nacional de Informacién Geografi-
ca (CNIG). Inserto en el marco del Plan Nacional de Observacién del Territorio (PNOT),
el PNOA se inici6 en 2004 con el objetivo de generar ortofotografias digitales homogéneas
y de alta resolucién en todo el territorio espanol. Actualmente, se realiza con una periodi-
cidad aproximada de tres anos, logrando una resolucién espacial de entre 15 y 25cm /pixel
en las zonas mas actualizadas.

Estas imagenes aéreas se elaboran mediante vuelos fotogramétricos, aerotriangulacion,
apoyo de campo y generacién de modelos digitales de elevacién, lo que permite obtener
productos georreferenciados de alta precision, ampliamente utilizados en cartografia, ur-
banismo, teledeteccion y seguimiento territorial.

Con el fin de adaptar los modelos preentrenados en el dataset INRIA al entorno
geografico espanol, se cre6 un nuevo conjunto de datos a partir de imagenes del PNOA.
La generacion de las mascaras de edificios se basd en datos extraidos de OpenStreet-
Map (OSM) [6], una base cartogréfica colaborativa global, libre y editable, mantenida
por una comunidad de més de 10 millones de usuarios voluntarios. Si bien OSM ofrece
una cobertura amplia y 1til para muchas regiones urbanas, su naturaleza crowdsourced
puede implicar desfases temporales o errores en la posicion o forma de los elementos, por
lo que las mascaras iniciales derivadas de esta fuente requieren una cuidadosa revisién y
correccién manual.

De este modo, se procedié a una fase intensiva de limpieza y validacion manual sobre
las imédgenes y sus mascaras, corrigiendo errores de alineacion, omisiones y deformaciones,
para asegurar que el nuevo dataset resultante reflejara con fidelidad la realidad urbana en
el contexto del PNOA.
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3.2.1. Visualizacién y validacion de mascaras

Durante esta fase se identificaron numerosos casos en los que las mascaras generadas
a partir de los datos vectoriales de OpenStreetMap (OSM) no coincidian con precisién so-
bre las ortofotografias del PNOA. Estas discrepancias se debieron principalmente a errores
de georreferenciacion, desfases temporales entre ambas fuentes o a una cobertura incom-
pleta del trazado de edificios en OSM. Tales inconsistencias podian manifestarse como
desplazamientos, deformaciones o incluso ausencias totales de edificios en las méscaras,
comprometiendo la utilidad de dichos datos para entrenamiento supervisado.

Para facilitar la revisiéon manual de las muestras, se generaron automaticamente tres
versiones por cada imagen: (1) la imagen RGB original del PNOA; (2) su correspondiente
méscara binaria de edificios; y (3) una imagen compuesta que superpone sobre la imagen
aérea los contornos de los poligonos de las mascaras en color rojo. Esta tltima version fue
especialmente 1til durante el proceso de validacion, ya que permitia verificar visualmente,
de forma inmediata y clara, el grado de alineacion entre las estructuras reales y las regiones
etiquetadas.

w 1.8

(a) Imagen RGB original (b) Méscara binaria (c) Méscara superpuesta

Figura 3.4: Comparativa entre la imagen aérea, su mascara y la validacién visual con el
perimetro de los edificios superpuesto en rojo.

La validacién fue llevada a cabo manualmente, inspeccionando individualmente cada
muestra. Se descartaron aquellas imagenes con desajustes notables, errores de forma en
las mascaras o ausencia significativa de edificaciones relevantes. De un total aproximado
de 5000 imagenes de 1024x1024 pixeles revisadas, se conservaron unas 2500 im&agenes
consideradas como validas y de calidad suficiente para su uso en la fase de entrenamiento
del modelo.

3.2.2. Preparacion y normalizacion de datos

Una vez validado el conjunto de imagenes procedente del PNOA, se aplicé un proceso
de preprocesamiento similar al utilizado con el dataset INRIA. Cada imagen validada, de
tamano 1024x1024 pixeles, fue subdividida en cuatro bloques de 512x512 pixeles, con
el fin de aumentar el nimero de muestras disponibles, facilitar un entrenamiento mas
eficiente en GPU y mejorar la generalizacion del modelo.
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Este procedimiento se llevd a cabo mediante un script personalizado en Python que
recorre las imdgenes RGB y sus respectivas mascaras binarias, realiza los cortes en las
cuatro secciones mencionadas y guarda los nuevos pares imagen-méscara en carpetas
organizadas por tipo de dato (imagen o méscara). Como resultado de esta divisién, se
obtuvieron un total aproximado de 10.000 muestras de tamano 512x512 pixeles.

Posteriormente, se dividio el conjunto de datos en tres subconjuntos: 70 % para entre-
namiento, 15 % para validacion y 15 % para test, asegurando una distribucién aleatoria
pero estratificada para mantener la diversidad de escenas en cada particién.

Durante la fase de entrenamiento, se aplicaron exactamente las mismas transformacio-
nes y aumentos que en el caso del dataset INRIA, empleando la libreria Albumentations

[1].

Para los subconjuntos de validacién y test, inicamente se aplicé la normalizacién y
conversiéon a tensores, garantizando asi la coherencia con el flujo de entrenamiento pero
sin introducir variaciones aleatorias.

3.3 Entrenamiento de modelos

3.3.1. Configuraciéon y hardware utilizado

El entrenamiento de los modelos se llevo a cabo en un equipo remoto de altas pres-
taciones, configurado desde cero. Este entorno contaba con una GPU NVIDIA RTX
3090 de 24 GB de VRAM, cuyo alto rendimiento permitié manejar lotes de imagenes
grandes (batch size = 8) y entrenar modelos de segmentaciéon semdantica complejos con
eficiencia.

La instalacion del entorno comenzo con la configuracién de Anaconda como gestor de
entornos y dependencias [33]. Desde Anaconda, se creé un entorno especifico de Python
3.10, en el cual se instalaron las librerias necesarias para el desarrollo y entrenamiento
de modelos. Estas incluyeron:

» PyTorch como framework principal de aprendizaje profundo.

» PyTorch Lightning [43], que permitié estructurar el cédigo de forma modular, clara
y escalable.

= segmentation models.pytorch para acceder a las arquitecturas deseadas.

» Albumentations [1] para la aplicacién de transformaciones y aumentos de datos.
= OpenCV y Pillow para la manipulacién de imagenes.

» torchmetrics para el cdlculo de métricas como IoU (Jaccard Index) y F1 Score.

= Matplotlib y JSON para la visualizacién y almacenamiento de métricas.

El trabajo se llevé a cabo a través de notebooks Jupyter [30], lo cual facilité una
experimentacién iterativa y visual del flujo de entrenamiento, validaciéon y analisis de
resultados.
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El entrenamiento se estructuré usando una clase personalizada llamada SegmentationModel,
basada en LightningModule, lo que permitié organizar todas las fases clave: forward pass,
loss function, optimizacion, cdlculo de métricas y registro de resultados.

Se utilizé como optimizador Adam con una tasa de aprendizaje inicial de 1e-3. Ademas,
se implemento una estrategia de reduccion dindmica del learning rate usando ReduceLROnPlateau,
que disminuye el valor del aprendizaje cuando el rendimiento (en términos de IoU de va-
lidacién) se estanca durante varias épocas consecutivas. El limite se marcé en 3 épocas, y
si el rendimiento no mejoraba en esas épocas, se disminuia el learning rate a la mitad.

El nimero maximo de épocas se fijo en 100, aunque se integro la técnica de Early
Stopping, que detiene el entrenamiento autométicamente si no se observa mejora en la
métrica de validacién tras 5 épocas consecutivas. Esto evita el sobreajuste y reduce el
tiempo de computo innecesario.

A su vez, se utiliz6 Model Checkpointing para guardar automéaticamente el modelo
con mejor rendimiento (mayor IoU en validacién), permitiendo retomar el entrenamiento
o reutilizar el mejor modelo en inferencia posterior.

Durante el entrenamiento se monitorizaron las siguientes métricas:

» IoU (Jaccard Index): principal métrica de calidad en segmentaciéon seméntica
binaria.

= F1 Score: como medida adicional que combina precision y exhaustividad.

» Pérdida total (loss): combinacién de Dice Loss y Binary Cross Entropy.

Todos estos valores fueron registrados por época, tanto en entrenamiento como en
validacion, y almacenados en archivos .npy y . json. Ademas, al final del entrenamiento se
generaron visualizaciones automaticas de las curvas de pérdida, IoU y F1 Score mediante
Matplotlib, lo que permiti6 evaluar de manera objetiva el progreso y estabilidad del
modelo.

Los conjuntos de datos fueron cargados mediante una clase personalizada INRIA Dataset,
compatible con torch.utils.data.Dataset, y se utilizaron DataLoaders con tamano de
lote (batch size) = 8, sin paralelismo (num workers = () por compatibilidad con el entorno
remoto. Se garantizd el correcto emparejamiento entre imagenes y mascaras y se aplica-
ron transformaciones distintas para los conjuntos de entrenamiento y validacién (como se
detalla en secciones anteriores).

En resumen, el sistema de entrenamiento se disend para ser reproducible, escalable y
eficiente, empleando buenas practicas de ingenieria de software en el marco de aprendizaje
profundo, con registro completo de resultados y configuracién flexible para el anélisis
posterior.

3.3.2. Meétricas: IoU, F1l-score, Dice, BCE

Durante el entrenamiento y la validacién de los modelos se emplearon diversas métri-
cas para evaluar el rendimiento en tareas de segmentacion binaria. A continuacién, se
describen las principales métricas utilizadas, junto con sus respectivas férmulas:
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3.3. Entrenamiento de modelos

ToU (Intersection over Union): también conocida como Indice de Jaccard, mide el
grado de superposicién entre la méscara predicha y la méscara real (verdad de terreno).
Se define como el cociente entre el area de interseccién y el area de la unién de ambas
mascaras:

TP
~ TP+FP+FN
donde TP son los pixeles correctamente predichos como positivos, FP los falsos po-
sitivos y FN los falsos negativos. El valor de IoU varia entre 0 (sin superposicién) y 1
(superposicién perfecta), siendo ampliamente utilizada en segmentacién semantica por su
equilibrio entre penalizacion de errores y sensibilidad espacial [31].

IoU

F1-score (Coeficiente F1): es la media arménica entre la precisién (precision) y
el recall, representando un balance entre la exactitud de las predicciones positivas y la
cobertura de los positivos reales. Su formula es:

B 2-TP
~ 2-TP+FP+FN

Esta métrica es especialmente 1til cuando existe cierto desbalance entre clases, como
ocurre en segmentacion binaria de objetos pequenos frente a grandes areas de fondo.

F1

Dice Coefficient: también conocido como Dice Similarity Coefficient (DSC), mide la
similitud entre dos conjuntos de datos (méascaras en este caso) con énfasis en los verdaderos
positivos. Su formula es muy similar a la del Fl-score, y de hecho son equivalentes en la
practica para clasificacion binaria:

2-TP
2- TP+ FP+ FN
Aunque comparte la misma expresion que el F1, el Dice se popularizé en el ambito
biomédico y de segmentacion estructural. En nuestro caso, se emple6 la Dice Loss, que
simplemente se define como 1— DiceCoef ficient para propodsitos de minimizacion durante
el entrenamiento [26].

Dice =

Binary Cross Entropy (BCE): es una funcién de pérdida estandar para tareas de
clasificacion binaria. Para cada pixel, compara la probabilidad predicha con la etiqueta
real. La formula es:

BCE = — [y - log(§) + (1 — ) - log(1 — §)]

donde y es la etiqueta binaria real y ¢y es la probabilidad predicha. Esta pérdida
penaliza con mayor intensidad los errores de clasificacién més seguros (cuando se predice
con mucha confianza una clase incorrecta).

Funcion de pérdida combinada: en el entrenamiento se utilizo una funcién de

pérdida compuesta que combina de forma aditiva la Dice Loss y la Binary Cross
Entropy (BCE):

Etotal = £Dice + EBCE
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3.4. Evaluacion preliminar con INRIA

Esta combinacién permite aprovechar lo mejor de ambas: la BCE actia a nivel local
penalizando errores pixel a pixel, mientras que la Dice Loss evaltia la similitud general
entre las mascaras. Esta sinergia mejora la estabilidad y la precision global de los modelos
[15].

3.4 Evaluacién preliminar con INRIA

En esta etapa se llevo a cabo una evaluacion preliminar de los modelos utilizando
exclusivamente el conjunto de datos INRIA. Se consideraron cuatro modelos: UPerNet-
ConvNext_base, DeepLabV3+-ResNeXt101_32x8d, UNet-ResNet34 y PAN-MobileNet_v2.

Se analizaron cuidadosamente las curvas de entrenamiento y validacion obtenidas du-
rante el proceso. En particular, se estudiaron la evolucién de la funcién de pérdida (loss),
el indice de interseccién sobre unién (loU) y el coeficiente F1 (F1-score), permitiendo
evaluar el aprendizaje y la convergencia de cada modelo a lo largo de las épocas de entre-
namiento.

Analisis de curvas del modelo UNet-ResNet34
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Figura 3.5: Curvas de entrenamiento y validacién del modelo UNet-ResNet34 para la
funcion de pérdida (Loss) y el indice de interseccién sobre unién (loU).

En las graficas del modelo UNet-ResNet34 se observa una reduccion estable y pro-
gresiva en la pérdida (loss), tanto en entrenamiento como en validacién. A partir de la
época 30 aproximadamente, se aprecia una estabilizacion clara de la pérdida de validacion,
lo que indica una convergencia efectiva sin signos evidentes de sobreajuste.

En cuanto al indice IoU, ambas curvas muestran una clara tendencia ascendente, con
una mejora continua hasta estabilizarse alrededor de la época 50. La separacion entre
ambas curvas sugiere un ligero sobreajuste, aunque el modelo mantiene un desempeno
solido en datos no vistos.
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Cabe destacar que, debido a limitaciones técnicas durante el entrenamiento inicial,
no se dispone de la curva del Fl-score para este modelo, considerandose las métricas de
pérdida e IoU suficientes para la evaluacion preliminar.

Analisis de curvas del modelo DeepLabV3+-ResNeXt101_32x8d
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Figura 3.6: Curvas de entrenamiento y validacion del modelo DeepLabV3--

ResNeXt101_32x8d para la funcién de pérdida (Loss) y el indice de interseccién sobre
unioén (loU).

Las curvas del modelo DeepLabV3+-ResNeXt101_32x8d muestran un comporta-
miento general positivo. La pérdida en entrenamiento y validacion desciende continuamen-
te durante las primeras 30 épocas, estabilizandose gradualmente hacia épocas posteriores.
Aunque se observa cierta separacién entre las curvas de entrenamiento y validacién, lo
que indica un leve sobreajuste, el modelo sigue manteniendo un rendimiento estable en
validacién a lo largo del entrenamiento.

En el indice IoU, ambas curvas presentan un crecimiento estable, mostrando una rapida
convergencia inicial y alcanzando estabilidad alrededor de la época 40. La ligera distancia
persistente entre las curvas de entrenamiento y validacién refuerza el leve sobreajuste
observado en la pérdida, pero sin comprometer significativamente la generalizacién del
modelo.

Debido a limitaciones técnicas, no se dispone de la curva del F'1-score para este modelo,
siendo la pérdida e IoU suficientes para una evaluacién preliminar adecuada.
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Analisis de curvas del modelo UPerNet-ConvNext_base
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Figura 3.7: Curvas de entrenamiento y validacién del modelo UPerNet-ConvNext_base
para la funcién de pérdida (Loss), indice de interseccién sobre unién (loU) y coeficiente
F1 (F1-score).

El modelo UPerNet-ConvINext_base muestra un comportamiento altamente posi-
tivo en sus curvas de entrenamiento y validacién. La curva de pérdida (Loss) muestra
una reduccién progresiva y estable hasta aproximadamente la época 30, donde empieza
a estabilizarse manteniendo buenos valores en ambas curvas, lo que indica una adecuada
convergencia sin un sobreajuste pronunciado.

La curva del indice IoU refleja claramente un incremento rapido y sostenido durante
las primeras épocas, estabilizandose alrededor de la época 35 con valores altos tanto en
entrenamiento como en validacion, sugiriendo un rendimiento robusto del modelo.

Ademas, la curva del FI-score presenta un patron similar al IoU, aumentando rapi-
damente y estabilizandose posteriormente en valores elevados. Esta métrica adicional re-
fuerza la conclusiéon de que el modelo presenta una excelente capacidad para identificar
correctamente las dreas de interés.

En conjunto, las métricas indican un rendimiento sélido, destacando la eficacia del
modelo para segmentacion semantica con buena generalizacion sobre datos no vistos.
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Analisis de curvas del modelo PAN-MobileNet_v2

Loss por epaca lol por época Fl-score por épaca

| —— Train toss L R o — TramFl T e
al LDss val oLl o DES wal F1 .

o 1w 20 = 0 50 3 10 Sl B @ 50 [} 10 0 = ) 5
Epoch Epoch Epoch

Figura 3.8: Curvas de entrenamiento y validacién del modelo PAN-MobileNet_v2 para
la funcién de pérdida (Loss), indice de interseccién sobre unién (loU) y coeficiente F1
(F'1-score).

Las curvas obtenidas del modelo PAN-MobileNet_v2 revelan un buen comporta-
miento general del entrenamiento. En la curva de pérdida, se observa una reduccién rapida
inicial seguida por una estabilizacién gradual a partir de la época 25 aproximadamente,
con una separacién moderada entre las curvas de entrenamiento y validacién, indicando
un ligero sobreajuste controlado.

En cuanto al indice IoU, ambas curvas muestran un crecimiento estable hasta estabi-
lizarse alrededor de la época 30, confirmando un rendimiento consistente del modelo en
términos de segmentacién semdantica.

El comportamiento del F1-score es coherente con la evolucién del IoU, alcanzando
valores elevados tras una rapida mejora inicial. Esto sugiere una sélida capacidad predic-
tiva del modelo en la identificacién de regiones correctas, complementando la informacion
aportada por la pérdida e IoU.

En general, el modelo PAN-MobileNet_v2 muestra una capacidad de generalizacion
aceptable y buen equilibrio entre precision y capacidad predictiva, adecuado para aplica-
ciones donde la eficiencia computacional es una prioridad.

Para ilustrar visualmente el rendimiento de los modelos, se generaron predicciones
sobre ejemplos representativos del conjunto de validacion. En cada caso se presentan las
siguientes iméagenes comparativas:

Imagen RGB original.

Ground truth: Mascara real.

Prediccién generada por el modelo.

QOverlay visual, donde el color verde indica el ground truth, el rojo la prediccion del
modelo y el amarillo la intersecciéon entre ambos.
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3.4. Evaluacion preliminar con INRIA

» Mapa de error visual, con la siguiente leyenda: Falsos Negativos (FN) en azul, Falsos
Positivos (FP) en rojo y Verdaderos Positivos (TP) en verde.

Estos ejemplos permiten identificar de manera visual las fortalezas y debilidades es-
pecificas de cada modelo.

Analisis visual de predicciones del modelo UNet-ResNet34
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Figura 3.9: Ejemplo visual del modelo UNet-ResNet34. De izquierda a derecha: Imagen
RGB, madscara real (GT), prediccién del modelo, overlay (GT verde, prediccién roja,
interseccién amarilla) y mapa de error (TP verde, FP rojo, FN azul). IoU obtenido:
0.8903.

En este ejemplo se presentan resultados visuales del modelo UNet-ResNet34, mos-
trando la imagen RGB original, la mascara de verdad de terreno (ground truth), la pre-
diccion realizada por el modelo, un overlay para comparar visualmente ambas méscaras,
y un mapa de error donde se identifican los verdaderos positivos (verde), falsos positivos
(rojo) y falsos negativos (azul).

Fortalezas:

» El modelo identifica eficazmente la mayoria de las edificaciones presentes en la ima-
gen, con un valor de IoU bastante elevado (0.8903), indicando una alta precisién
general.

= Las dreas principales y mas grandes estan correctamente segmentadas, observando-
se una correspondencia casi perfecta entre la prediccion y la méscara real (dreas
amarillas en el overlay, verdes en el mapa de error).

Debilidades:

= Existen ciertas dificultades en bordes y estructuras més pequenas o estrechas, donde
se generan falsos negativos (en azul) indicando que algunos edificios o partes de estos
no son correctamente detectados.

= También aparecen pequenas areas en rojo en el mapa de error, correspondientes a
falsos positivos, donde el modelo predice presencia de edificacién en areas donde
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realmente no existen. Esto suele ocurrir en zonas de transiciéon o sombras proyecta-
das.

En resumen, aunque el modelo UNet-ResNet34 demuestra un solido desempeno gene-
ral, es susceptible a errores menores en la segmentacion precisa de bordes y areas reduci-
das, aspectos que podrian mejorar con técnicas adicionales de refinamiento o ajustes en
el entrenamiento.

Analisis visual de predicciones del modelo
DeepLabV3+-ResNeXt101_32x8d
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Figura 3.10: Ejemplo visual del modelo DeepLabV3+4-ResNeXt101_32x8d. De iz-
quierda a derecha: Imagen RGB, méscara real (GT), prediccién del modelo, overlay (GT
verde, prediccién roja, interseccién amarilla) y mapa de error (TP verde, FP rojo, FN
azul). IoU obtenido: 0.9508.

En la Figura 3.10 se muestran resultados visuales obtenidos por el modelo DeepLabV 3+-
ResNeXt101_32x8d. El modelo alcanza un excelente rendimiento con un IoU de 0.9508,
lo que refleja una segmentacién muy precisa.

Fortalezas:

= La segmentacion de edificios es notablemente precisa, tanto en grandes estructuras
como en edificaciones pequenas o con formas irregulares.

= Se observa una fuerte coincidencia entre la prediccién y la verdad de terreno, refle-
jada en la gran cantidad de regiones amarillas en el overlay y verdes en el mapa de
erTor.

= Las transiciones entre bordes estan bien ajustadas, lo que sugiere una alta capacidad
del modelo para aprender contornos complejos.

Debilidades:

» Aunque minimas, se detectan ligeras areas con falsos positivos (en rojo) en bordes
exteriores, lo que puede deberse a sombras u otros elementos urbanos que el modelo
confunde con edificaciones.

» También se aprecian falsos negativos puntuales (azul), especialmente en zonas es-
trechas o lineas delgadas de edificaciones que podrian ser més dificiles de identificar
con precision.
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En general, este modelo destaca por su robustez y alto rendimiento en la tarea de
segmentacion seméantica, mostrando un equilibrio excelente entre precision y cobertura.

Analisis visual de predicciones del modelo UPerNet-ConvNext_base

iol: ©.9089 | F1: £.9523

verlay

Figura 3.11: Ejemplo visual del modelo UPerNet-ConvINext_base. De izquierda a de-
recha: imagen RGB, méscara real (GT), prediccién, superposicion (overlay: GT en verde,
prediccién en rojo, coincidencias en amarillo) y mapa de error (TP en verde, FP en rojo,
FN en azul). IoU obtenido: 0.9089, F1-score: 0.9523.

La Figura 3.11 muestra un ejemplo representativo de las predicciones del modelo
UPerNet-ConvNext_base, el cual alcanza un IoU de 0.9089 y un F1l-score de
0.9523, valores que reflejan un rendimiento sélido y consistente.

Fortalezas:

= Se observa una segmentacién muy precisa del edificio principal, con alta coincidencia
entre la mascara predicha y la verdad de terreno, especialmente evidente en el overlay
(zonas amarillas) y en el mapa de error (predominancia de verde).

= La arquitectura es capaz de capturar de forma adecuada formas regulares y bordes
rectos, preservando la geometria del objeto.

» La prediccion se adapta correctamente incluso en bordes parcialmente ocultados por
sombras o arboles.

Debilidades:

= Se presentan ligeros falsos positivos (rojo) en zonas periféricas del entorno urbano,
como pequenas estructuras no edificadas.

» También se detectan algunos falsos negativos (azul) en tejados mas pequenos del
fondo, lo que puede indicar una ligera sensibilidad reducida a estructuras de menor
tamano o con bajo contraste visual respecto al fondo.

En términos generales, el modelo UPerNet-ConvNext_base demuestra un alto nivel de

generalizacién y robustez, siendo especialmente eficaz en entornos urbanos bien estructu-
rados y con edificaciones predominantes de gran tamao.
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Analisis visual de predicciones del modelo PAN-MobileNet v2
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Figura 3.12: Ejemplo de segmentaciéon con PAN-MobileNet v2 (IoU = 0.8243, F1 =
0.9037). De izquierda a derecha: Imagen original, Ground Truth, Prediccién, Superpo-
sicién (verde: GT, rojo: prediccién, amarillo: coincidencias), Mapa de error (verde: TP,
rojo: FP, azul: FN).

En este ejemplo, el modelo PAN-MobileNet_v2 logra un rendimiento global acepta-
ble con un IoU de 0.8243 y un F1-score de 0.9037. Como puede observarse en la figura,
el modelo detecta correctamente la mayoria de las edificaciones principales, destacando
una buena cobertura sobre los tejados amplios y estructuras rectangulares.

Sin embargo, presenta algunas debilidades notables en zonas més complejas o irre-
gulares. En particular, se aprecian errores en los bordes de edificios delgados o adyacentes,
donde se generan falsos negativos (en azul) y falsos positivos (en rojo) mas frecuentes que
en modelos mas complejos. Esto puede deberse a las limitaciones de capacidad del back-
bone MobileNet_v2, disenado para entornos con recursos computacionales limitados, lo
que compromete cierta precision.

En conjunto, PAN-MobileNet_v2 representa una alternativa eficiente en cuanto a coste
computacional, aunque con un rendimiento algo inferior respecto a modelos més pesados
como DeepLabV3+ o UPerNet.

Estas fortalezas y debilidades estan directamente relacionadas con las caracteristicas
intrinsecas del dataset INRIA. Este conjunto de datos esta compuesto por imagenes aéreas
de alta resolucion con etiquetas precisas generadas manualmente, lo que favorece que los
modelos capten con mayor facilidad estructuras grandes y bien definidas. Sin embargo, las
dificultades aparecen en situaciones ambiguas o con detalles finos, probablemente debido
a la escala de los modelos y la resolucion efectiva del entrenamiento.

Esta evaluacién preliminar permitié obtener una primera referencia solida sobre el

desempeno de cada modelo, estableciendo una base para el proceso posterior de fine-
tuning con datos del PNOA, adaptados especificamente al contexto territorial espanol.
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3.5 Fine-tuning sobre datos del PNOA
Objetivo del Fine-tuning

Con el fin de adaptar los modelos entrenados inicialmente sobre el conjunto de datos
INRIA al contexto geografico espanol, se realizdo una fase de fine-tuning empleando
imédgenes y méascaras del Plan Nacional de Ortofotografia Aérea (PNOA). Esta
etapa tuvo como propdsito mejorar la capacidad de generalizacién de los modelos frente
a caracteristicas urbanas y arquitectonicas propias del territorio nacional, diferentes a las
presentes en el dataset original.

Para abordar esta tarea se aplico la estrategia de transfer learning, que permite
aprovechar el conocimiento adquirido en un dominio fuente (en este caso, INRIA) y refi-
narlo sobre un nuevo dominio objetivo (PNOA). Esta técnica resulta especialmente eficaz
cuando el nuevo conjunto de datos es mas reducido o presenta caracteristicas distintas
pero relacionadas, evitando asi los costes computacionales de entrenar desde cero.

En concreto, se partié de los modelos preentrenados con INRIA y se continué su en-
trenamiento sobre los datos del PNOA. En esta etapa se evaluaron dos configuraciones:
congelar parcial o totalmente el encoder (responsable de extraer caracteristicas genera-
les) o mantenerlo entrenable. La congelacién se aplic6 a todos los modelos excepto a
UPerNet-ConvNext_base, en el que se optd por dejar el encoder completamente ajus-
table debido a su arquitectura mas reciente y su capacidad de adaptacion. Esta decision
permitio evaluar si preservar caracteristicas generales del preentrenamiento resultaba be-
neficioso para el nuevo dominio o, por el contrario, impedia una adaptacion efectiva.

Configuracion del Fine-tuning

En la fase de fine-tuning, se mantuvo la misma estructura general empleada en la
etapa de preentrenamiento con el conjunto de datos INRIA, pero se introdujeron dos
modificaciones clave orientadas a facilitar una adaptacién gradual al nuevo dominio.

La primera modificacion consistié en la reduccion de la tasa de aprendizaje a 1e-4,
un valor mas conservador que permite realizar ajustes mas finos sobre los pesos previa-
mente entrenados, evitando sobrescribir abruptamente el conocimiento aprendido en la
fase inicial.

La segunda modificacién fue la aplicaciéon, en la mayoria de los modelos, de una con-
gelacién parcial del encoder. Esta técnica impide que ciertas capas del extractor de
caracteristicas se actualicen durante el entrenamiento, con el objetivo de conservar re-
presentaciones generales adquiridas previamente en el dataset INRIA. La profundidad de
la congelacién dependia de la arquitectura concreta, permitiendo asi evaluar el equilibrio
entre preservacion del conocimiento previo y capacidad de adaptacién al nuevo contex-
to. El Unico modelo en el que no se aplicé ningtin tipo de congelacion fue UPerNet-
ConvNext_base, dada su arquitectura mas moderna y flexible.
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3.5. Fine-tuning sobre datos del PNOA

Esquema de congelacion de capas

En el contexto del aprendizaje profundo, congelar una capa implica impedir que
sus pesos se actualicen durante el proceso de entrenamiento. Técnicamente, esto se logra
estableciendo la propiedad requires_grad=False en los parametros de dicha capa, lo que
indica a PyTorch que no debe calcular gradientes ni aplicar actualizaciones sobre ellos
mediante retropropagacion.

Esta estrategia se emplea cominmente en técnicas de transfer learning, permitiendo
reutilizar caracteristicas generales aprendidas previamente por un modelo (por ejemplo,
sobre un dataset como ImageNet o INRIA), mientras se ajustan unicamente las capas
posteriores para adaptarse a un nuevo dominio de datos — en este caso, las iméagenes
aéreas del territorio espanol provenientes del PNOA.

Esquema de congelacion en UNet-ResNet34

En la Figura 3.13 se presenta un diagrama esquematico del modelo UNet con en-
coder ResNet34, en el cual se indican las capas del encoder que han sido congeladas
durante el proceso de fine-tuning sobre los datos del PNOA. Congelar una capa implica
establecer requires_grad=False, lo cual evita que sus pesos sean actualizados durante el
entrenamiento, preservando el conocimiento previamente adquirido (en este caso, a partir
del preentrenamiento con el conjunto de datos INRIA).

En este modelo, se han congelado las siguientes capas del encoder: convl, bnl, layerl
y layer2. Estas capas se muestran en color azul y con el simbolo de un copo de nieve,
indicando explicitamente que fueron mantenidas fijas. Las capas restantes (decoder y
capas profundas del encoder) son entrenables.

conv1 bn1 layer1
Entrada I o 0 5
Decoder UNet  |¢— layerd layer3 |5‘.i$f2

|

Salida / Prediccion

Figura 3.13: Esquema del modelo UNet-ResNet34. Las capas en azul y marcadas con
el icono de un copo de nieve representan mdédulos congelados (requires_grad=False)
durante el fine-tuning.

Esquema de congelacién en DeepLabV3+4-ResNeXt101_32x8d

La Figura 3.14 muestra un diagrama esquemaético de la arquitectura DeepLabV 3+
con encoder ResNeXt101_32x8d, indicando visualmente las capas que han sido conge-
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3.5. Fine-tuning sobre datos del PNOA

ladas durante el fine-tuning sobre los datos del PNOA.

Al igual que en otros modelos con backbone ResNet/ResNeXt, se han congelado las
capas iniciales del encoder: convl, bnl, layerl y layer2, marcadas en azul y con el
simbolo de un copo de nieve. Estas capas preservan caracteristicas visuales genéricas
aprendidas previamente con el conjunto INRIA. El resto de la arquitectura, incluyendo
capas profundas del encoder, el médulo ASPP y el decoder, permanece entrenable.

convi bn1 jayert
Entrada I ;-. ) m :
Atrous Spatial . |
Pyramid Pooling  |&— layerd r layer3 |ag.;§ -
(ASPF) < :
Decoder _ o
DeeplabVi+ —»  Salida/Prediccion

Figura 3.14: Esquema del modelo DeepLabV3+-ResNeXt101_32x8d. Las capas en
azul y con el simbolo de un copo de nieve indican que han sido congeladas
(requires_grad=False) durante el fine-tuning.

Esquema de congelacién en PAN-MobileNetV2

La Figura 3.15 representa un esquema simplificado del modelo PAN-MobileNetV2,
utilizado para el fine-tuning con el conjunto PNOA. En este modelo, se congelaron las
primeras capas del encoder correspondiente a MobileNetV2, concretamente: features.O,
features.1, features.2 y features. 3.

Estas capas, que capturan patrones visuales basicos, se marcaron en color azul y con
el icono de un copo de nieve para indicar que no se actualizaron durante el entrenamien-
to. El resto del encoder, asi como los bloques de atencién piramidal y el decodificador,
permanecieron entrenables.
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3.5. Fine-tuning sobre datos del PNOA

Entrada featu!es.[i . featuresj featu_res.z
s L features.5 £ features.4 £ featu;esj
Pyra E‘g ;L’rltsntmn —»  Fusion Decoder —w» Salida/Prediccion

Figura 3.15: Esquema del modelo PAN-MobileNetV2. Las capas azules con el simbolo de
un copo de nieve indican que han sido congeladas durante el fine-tuning.

Esquema de congelacion en UPerNet-ConvNeXt_base

A diferencia de los modelos anteriores, en el caso de UPerNet-ConvINeXt_base no se
aplicé congelacion de capas durante el proceso de fine-tuning. Es decir, todos los bloques
de la arquitectura, incluido el encoder basado en ConvNeXt base, fueron actualizados
durante el entrenamiento.

Esta decisiéon se tomo con el objetivo de permitir al modelo adaptarse completamente
a las caracteristicas especificas del conjunto de datos del PNOA, ya que se trata de un
backbone mas reciente y robusto, con una mayor capacidad de generalizacion.

Al no haber capas congeladas, no se incluye un esquema visual en esta seccion.

Evaluaciéon visual y comparativa con INRIA

UNet-ResNet34

Curvas de entrenamiento.

La Figura 3.16 muestra la evolucién de las métricas durante el proceso de fine-tuning
del modelo UNet con backbone ResNet34 sobre el conjunto de datos del PNOA. Se ob-
serva una reduccién progresiva de la funcién de pérdida tanto en entrenamiento como
en validacién, acompanada de un incremento en las métricas IoU y F1. No obstante, el
ritmo de mejora tiende a estabilizarse pronto, lo que sugiere una capacidad limitada de
adaptacion al nuevo dominio geografico.
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Figura 3.16: Curvas de entrenamiento de UNet-ResNet34 durante el fine-tuning con datos

del PNOA.

Congelacién del encoder.

En este caso, se congelaron las capas iniciales del encoder (convi, bnl, layerl y
layer2) para preservar las representaciones generales aprendidas en INRIA. Esta estra-
tegia busca evitar el sobreajuste y reducir el tiempo de ajuste. Aun asi, la mejora sobre
los datos del PNOA ha sido limitada, y se evidencia que las caracteristicas aprendidas no
se transfieren de forma totalmente efectiva al nuevo dominio.

Ejemplo visual.

La Figura 3.17 presenta un ejemplo visual del rendimiento del modelo tras el fine-
tuning. A pesar de capturar correctamente estructuras urbanas grandes, se observan erro-
res en edificaciones pequenas o con geometrias complejas. El overlay revela una mayor

cantidad de falsos negativos (en rojo), principalmente en los bordes y en zonas densamen-
te edificadas.

ioll: ©.7953 | F1: ©.8860

Ermor Map

Figura 3.17: Ejemplo visual de prediccién del modelo UNet-ResNet34 sobre una imagen
del PNOA tras fine-tuning.

Comparativa con INRIA.

Comparando con el desempeno obtenido sobre INRIA, el rendimiento ha empeorado
ligeramente tras el fine-tuning. Este descenso indica una menor capacidad de generaliza-
cién al nuevo dominio, probablemente debido a diferencias notables en el estilo visual de
las imégenes o distribucion espacial de las edificaciones.
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3.5. Fine-tuning sobre datos del PNOA

Fortalezas y debilidades.

» Fortalezas: Buena deteccion de estructuras principales. El modelo mantiene una
capacidad aceptable de segmentacién en regiones bien definidas y de gran tamano.

= Debilidades: Sensibilidad a la variacién en texturas, sombras y edificaciones pe-
quenas. Reduccién del rendimiento en bordes y zonas complejas. El fine-tuning con
encoder parcialmente congelado no ha sido suficiente para adaptar completamente
el modelo al dominio espanol.

DeepLabV3+-ResNeXt101_32x8d

Curvas de entrenamiento.

La Figura muestra la evolucion de la funcion de pérdida, el IoU y el F1-score durante el
proceso de fine-tuning sobre el conjunto del PNOA. Se observa una convergencia estable,
con una tendencia positiva tanto en el rendimiento de entrenamiento como en validacion,
alcanzando valores de F1 cercanos a 0.84 en validacién. No se aprecia un sobreajuste
marcado.
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Figura 3.18: Curvas de entrenamiento de DeepLabV3+-ResNeXt101_32x8d durante el
fine-tuning con datos del PNOA.

Congelacién del encoder.

En este experimento, se aplico congelacién parcial del encoder, especificamente
sobre las capas iniciales: convl, bnl, layerl y layer2, tal como se detalla en la seccion
correspondiente al esquema de congelacion. Esta estrategia buscaba preservar caracteristi-
cas generales aprendidas en INRIA, permitiendo adaptar las capas superiores al nuevo
dominio PNOA.

Ejemplo visual.

La Figura muestra una imagen RGB del PNOA junto a la méscara de referencia (GT),
la prediccién del modelo, el solapamiento entre ambas y el mapa de errores:

= El modelo ha logrado detectar con precisién una tunica edificacién en la escena.
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3.5. Fine-tuning sobre datos del PNOA

= El overlay indica una coincidencia muy alta entre prediccion y GT, con bordes
ligeramente suavizados.

» El mapa de errores confirma la precision: casi toda la zona aparece en verde (acierto),
con bordes en rojo y azul muy delgados.

ioll: 0.8668 | F1: ©.9287

nagen rres

Ermor Map

Figura 3.19: Ejemplo visual de prediccién del modelo DeepLabV3+-ResNeXt101_32x8d
sobre una imagen del PNOA tras fine-tuning.

Comparativa con INRIA.

Comparando con los resultados previos sobre INRIA, se observa una ligera degra-
dacién del rendimiento en el nuevo dominio. No obstante, estas métricas siguen siendo
elevadas, lo que sugiere una buena capacidad de generalizacion.

Fortalezas y debilidades.

» Fortalezas: Alta capacidad para generalizar a nuevas imégenes tras fine-tuning,
segmentacion precisa de edificios, incluso con geometrias limpias, y buen equilibrio
entre precision y robustez espacial.

= Debilidades: Ligeramente mas conservador en los bordes respecto a INRIA, posi-
blemente por la menor cantidad de datos del PNOA o su variabilidad espacial, y
algunas pérdidas sutiles en los contornos, que podrian corregirse con un ajuste mas
fino de learning rate o descongelando méas capas.

UPerNet-ConvNeXt_base

Durante el proceso de fine-tuning del modelo UPerNet-ConvNeXt_base, se opté por
no congelar ninguna de las capas del encoder, permitiendo asi una adaptacién completa
al dominio geografico del PNOA. Esta decision se tomé con la intencién de maximizar la
capacidad de aprendizaje especifico del nuevo entorno, ya que esta arquitectura moderna
estda disenada para beneficiarse del ajuste completo de sus parametros.

Curvas de entrenamiento. Las graficas muestran una convergencia progresiva y
coherente del modelo, especialmente en entrenamiento. Sin embargo, se observa cierta
divergencia entre las métricas de entrenamiento y validacién a medida que avanzan las
épocas. Esto podria indicar una tendencia leve al sobreajuste.
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Figura 3.20: Curvas de entrenamiento para UPerNet-ConvNeXt_base sobre PNOA.

Ejemplo visual.

A continuacion, se presenta un ejemplo visual del rendimiento del modelo sobre una
imagen del conjunto de test del PNOA. Se incluyen la imagen RGB original, la méscara
de referencia (GT), la prediccién del modelo, la superposicién con colores y el mapa de
errores.

lold: O0LBRSS | [L: 08200

Figura 3.21: Ejemplo de prediccion del modelo UPerNet-ConvNeXt_base tras fine-tuning
sobre PNOA. IoU: 0.8656 — F'1: 0.9280.

Comparativa con INRIA.

En la evaluacién previa sobre el dataset INRIA, este modelo logré buenas métricas.
Tras el fine-tuning sobre PNOA, sus resultados empeoraron levemente, lo cual sugiere que
el modelo tenia un buen desempeno generalizado y que una re-adaptacion completa a un
nuevo dominio no resulté particularmente beneficiosa en este caso.

Fortalezas y debilidades.

= Fortalezas: Excelente preservacion de detalles arquitecténicos y precision en bordes
y minimos errores de omisién o comision en estructuras bien definidas.

= Debilidades: Ligera pérdida de generalizacion tras el fine-tuning completo y au-
mento del ruido en regiones con geometria irregular o en sombras.
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3.5. Fine-tuning sobre datos del PNOA

PAN-MobileNetV2

Curvas de entrenamiento.

En la Figura 3.22, se observan las curvas correspondientes al entrenamiento mediante
fine-tuning sobre el dataset PNOA. Las métricas de entrenamiento muestran una mejora
continua sin signos de sobreajuste notable: el F1 de validacion alcanza valores cercanos al
de entrenamiento y el loss se mantiene decreciente.
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Figura 3.22: Curvas de entrenamiento del modelo PAN-MobileNetV2 durante el fine-
tuning sobre PNOA.

Congelacién del encoder.

Para este modelo se congelaron las capas iniciales del encoder mobilenet_v2, concre-
tamente los bloques features.0 a features.3, correspondientes a las primeras convolu-
ciones y capas de bajo nivel. Esta estrategia permitié preservar caracteristicas generales
aprendidas en INRIA mientras se adaptaban capas mas profundas a las particularidades

del PNOA.

Ejemplo visual.

La Figura 3.23 muestra un ejemplo representativo del modelo sobre una imagen de
prueba del PNOA. Se incluye la imagen RGB original, la verdad de terreno (GT), la
prediccién binaria generada, una superposicién (overlay) y un mapa de errores.
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Figura 3.23: Ejemplo visual del modelo PAN-MobileNetV2 sobre PNOA. ToU: 0.7853 —
F1: 0.8797.

Comparativa con INRIA.
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3.5. Fine-tuning sobre datos del PNOA

Comparando con el rendimiento previo en INRIA, el modelo muestra un leve des-
censo en ambas métricas al aplicarse sobre el PNOA, a pesar del proceso de fine-tuning.
Esto sugiere que la adaptacion al dominio espafiol no fue completamente efectiva, posible-
mente por la capacidad limitada del encoder ligero mobilenet v2 para aprender nuevas
representaciones con pocas capas entrenables.

Fortalezas y debilidades.

» Fortalezas: Buena generalizacién inicial gracias al encoder preentrenado, tamano
compacto y eficiente para despliegue en entornos con recursos limitados y el overlay
y mapa de errores revelan buena delineacién de los edificios, especialmente en zonas
limpias y de contraste alto.

= Debilidades: Menor capacidad de adaptacién a texturas y geometrias nuevas res-
pecto a modelos mas profundos, rendimiento inferior al de modelos como Dee-
pLabV3+ o UPerNet y sensibilidad a la resolucién y estilo visual del nuevo dominio.

Discusion general

El proceso de fine-tuning sobre el dataset PNOA no supuso una mejora sistematica
del rendimiento respecto al entrenamiento original sobre INRIA. Aunque en algunos casos
puntuales se observaron ligeras ganancias en métricas como el Fl-score o el IoU, la ma-
yoria de modelos sufrieron un pequeno descenso en el rendimiento. Esta situaciéon puede
atribuirse a varios factores:

» Diferencias entre datasets: INRIA contiene imagenes mas homogéneas, urbanas
y con delimitaciones de edificios més claras. En contraste, PNOA incluye una mayor
variabilidad geografica (entornos rurales, vegetacién densa, sombras, etc.), lo que
hace mas dificil la generalizacién de los modelos.

= Ruido en las mascaras del PNOA: A diferencia del dataset INRIA, que cuenta
con anotaciones mas limpias, las mascaras de PNOA fueron generadas o ajustadas
manualmente y presentan ruido (bordes imprecisos, errores de segmentacién), lo que
complica la tarea de ajuste fino.

= Tamano limitado del dataset: Aunque el fine-tuning se realizo con tasas de apren-
dizaje bajas y estrategias de congelacion, el conjunto de datos disponible puede no
haber sido suficientemente representativo como para inducir una mejora significativa
sin riesgo de sobreajuste.

Desde el punto de vista arquitecténico, se observa que los modelos mas pesados (como
DeepLabV3+ con ResNeXt101 o UPerNet con ConvNeXt) tienden a mantener mejor su
rendimiento tras el fine-tuning. Estos modelos poseen una mayor capacidad de represen-
tacion y parecen beneficiarse més de la adaptacion, incluso cuando no se congelan capas
(como fue el caso de UPerNet). En cambio, modelos més ligeros como PAN-MobileNetV2,
si bien rapidos y eficientes, mostraron limitaciones para adaptarse al nuevo dominio, es-
pecialmente cuando el nimero de pardmetros entrenables era reducido por la congelacion
parcial.
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En cuanto a la estrategia de congelamiento del encoder, los resultados sugieren
que su utilidad depende del equilibrio entre preservar conocimiento ttil previo y permi-
tir suficiente flexibilidad para aprender nuevas caracteristicas. En algunos casos (como
UNet-ResNet34), el congelamiento de capas iniciales permitié una adaptacién estable
sin sobreajuste. En otros (como PAN-MobileNetV2), pudo haber restringido demasia-
do la capacidad de adaptacién, perjudicando el rendimiento final. Por el contrario, en
UPerNet-ConvNeXt, al no congelarse ninguna capa, el modelo fue capaz de ajustarse
completamente al dominio del PNOA, lo cual puede explicar su rendimiento competitivo.

En resumen, el fine-tuning aporté beneficios limitados y dependientes tanto del modelo
como del contexto. Para obtener mejoras mas consistentes, seria necesario o bien ampliar
el dataset PNOA con mé&s imagenes y anotaciones limpias, o adoptar estrategias méds
avanzadas como el semi-supervised learning o la adaptacion de dominio explicita.

3.6 Entrenamiento conjunto con imagenes de PNOA
e INRIA

Con el objetivo de estudiar si una mayor diversidad geografica y visual en los datos
mejora la capacidad de generalizaciéon del modelo, se disené un experimento adicional
en el que se combinan imagenes de los conjuntos PNOA e INRIA para el entrenamiento
de un tnico modelo. Para esta prueba se seleccioné el modelo UPerNet con backbone
ConvNeXt_base, dado que en experimentos anteriores mostré un rendimiento competitivo
y estable en ambos contextos.

Preparacion de los datos

El preprocesamiento se adaptd para acomodar las diferencias entre los conjuntos de
datos:

» Mascaras binarizadas: las mascaras de segmentacion se escalaron al rango [0,1], en
lugar del habitual [0,255], lo que permite tratar el problema como una segmentacién
binaria y facilita el uso de funciones de pérdida como Binary Cross Entropy.

= Normalizacién de imagenes:se utilizaron estadisticas de normalizacion especifi-
cas derivadas de los datos del PNOA y el IGN, con los siguientes valores:
e Media: [0.372,0.362,0.344]
e Desviacién estandar: [0.307,0.294,0.281]
= Transformaciones: Se aplicaron aumentos de datos como HorizontalFlip, Verti-
calFlip, GridDistortion, RandomBrightnessContrast y GaussNoise, todos ellos con

la libreria Albumentations. Estos aumentos se usaron solo en el conjunto de entre-
namiento para mejorar la capacidad de generalizacion del modelo.

= Division del dataset:El conjunto combinado INRIA-PNOA se dividié en tres
particiones para entrenamiento, validacién y prueba, respetando una proporciéon
clasica de:

e 70 % para entrenamiento
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e 15% para validacion

e 15 % para test

Esta division se realiz6 de forma aleatoria pero reproducible (semilla fija random.seed(42)),
asegurando una distribucion representativa de ambas fuentes de datos en cada sub-
conjunto. El total de muestras disponibles era de 27828 pares imagen-méscara, dis-
tribuidos de la siguiente manera:

e Entrenamiento: 19479 muestras
e Validacion: 4174 muestras

e Test: 4175 muestras

Cada muestra consta de una imagen RGB y su correspondiente mascara binaria con
valores entre 0 y 1.

Arquitectura y flujo de entrenamiento

El modelo empleado fue UPerNet-ConvNeXt_base con pesos de imagenet en el back-
bone.
Se introdujeron los siguientes ajustes clave respecto a experimentos anteriores:

» En este experimento se ha empleado la funcién de pérdida CrossEntropyLoss, pro-
porcionada por la libreria PyTorch. Esta funcién es ampliamente utilizada en tareas
de clasificacién multiclase, incluida la segmentacién seméantica, y resulta adecuada
para problemas con dos o més clases. En este caso, dado que el problema de seg-
mentacion se ha tratado como una clasificacién de dos clases (fondo vs edificio), se
ha aplicado directamente sin modificacién.

La funciéon CrossEntropyLoss combina internamente la operacién de LogSoftmax
con la pérdida de log-verosimilitud negativa (NLLLoss). Su expresién matematica,
para una muestra con C clases, es:

L(xz,y) = —log (%) = —x, + log (ZJC:_Ol exp(%))

j=0 &XP

donde:

e 1 € RY representa el vector de logits (salida cruda de la red antes del softmax).
e ye{0,1,...,C — 1} es la clase verdadera.

e C es el numero de clases (en nuestro caso, C=2).
= Durante el entrenamiento del modelo conjunto con datos del PNOA e INRIA, se

anadieron nuevas métricas de evaluacién con el objetivo de hacer un seguimiento
mas preciso del rendimiento del modelo. En concreto, se utilizaron las siguientes:

e Precisién por pixel (Pixel Accuracy): Esta métrica mide el porcentaje de
pixeles correctamente clasificados sobre el total:

2. TP
>, (TP, + FP, + FN; + TN;)

Pixel Accuracy =
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En el caso binario (edificio vs. no edificio), puede simplificarse como:

N© pixeles bien clasificados

Pixel Accuracy =
x Y Total de pixeles

e Intersection over Union media (mIoU): La métrica mIoU mide la super-
posicién entre la prediccion y el valor real para cada clase, promediando entre
ellas:

Th

ToU; —
Vi = T T FP 1 PN,

e Accuracy por clase y media (acc, acc_cls):
o Acc (global):

>, TP
> ~;(Todos los pixeles)

o Acc por clase media (acc_cls):

Acc =

C

1 TP,
Acccs = =3 o1
e O;TPZ- FN,

e Accuracy ponderado por frecuencia (fwavacc): Esta métrica da més peso
a las clases que aparecen mas frecuentemente en las imagenes:

c
fwavacc = Z fi - ToU;
i=1

donde f; es la frecuencia de la clase ¢ en el conjunto de datos.

e Pérdida de validacién (val_loss): Se utiliza el valor medio de la funcién de
pérdida sobre todo el conjunto de validacién para monitorizar el sobreajuste.

Optimizacion: Se utilizé el optimizador AdamW con una tasa de aprendizaje inicial
de 1-1073 y un weight decay de 1-1074, valores comunes en tareas de segmentacion
con arquitecturas pesadas.

Scheduler: Se empled el planificador de tasa de aprendizaje ReduceLROnPlateau,
que monitoriza la pérdida de validacion y reduce autométicamente la tasa de apren-
dizaje si no se observa mejora durante 5 épocas consecutivas. El factor de reduccion
fue de 0.1, y se establecié un valor minimo de aprendizaje de 1-1075.

Early Stopping: Para evitar un sobreentrenamiento innecesario, se incorpor6 un
criterio de parada anticipada basado en la métrica de mloU: si no se observaba
mejora en 15 épocas seguidas, el entrenamiento se detenia automéaticamente, guar-
dando el mejor modelo observado. Se definié un niimero méaximo de 250 épocas, si
el proceso no llegaba a detenerse antes.

Batch size: Se utilizaron 10 imagenes por lote durante el entrenamiento, mientras
que para la validacién se evalué una imagen por lote para asegurar que se adaptaba a
la memoria GPU disponible y evitar pérdidas de precision por redimensionamientos
adicionales.
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3.6. Entrenamiento conjunto con imagenes de PNOA e INRIA

Resultados de entrenamiento

Aunque no se registraron todas las épocas debido a interrupciones durante el entre-
namiento, se dispone de registros de las tultimas fases, que muestran una estabilidad y
convergencia claras. A continuacion se incluyen algunas de las graficas extraidas del pro-
ceso:
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Figura 3.24: Evolucién de la accuracy y pérdida de validacion en las ultimas épocas.
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Figura 3.25: Curvas de IoU y Accuracy con ReduceLROnPlateau aplicado.

El entrenamiento conjunto de imagenes de INRIA y PNOA ha permitido al modelo
mantener un rendimiento alto, superior al alcanzado al entrenar solo con PNOA. Esto
sugiere que el modelo es capaz de aprender representaciones comunes a ambos dominios,
siempre que se ajuste adecuadamente la normalizacién, las mascaras y la estructura del
entrenamiento.

Los resultados mejoran significativamente respecto al fine-tuning con solo PNOA y
muestran un comportamiento robusto, lo cual es especialmente valioso para tareas en las
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3.6. Entrenamiento conjunto con imagenes de PNOA e INRIA

que se requiere una generalizacién geografica mas amplia.
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Capitulo 4

Resultados

4.1 Comparativa de modelos

Este apartado resume y compara el rendimiento de los modelos evaluados en las distin-
tas fases del trabajo: entrenamiento sobre INRIA, fine-tuning con PNOA, y entrenamiento
conjunto con ambos conjuntos de datos. El anélisis se basa tanto en métricas cuantitativas
(IoU, Fl-score, etc.) como en observaciones cualitativas realizadas previamente.

Modelo INRIA Fine-tuning PNOA INRTA+PNOA

oU (%) F1(%)|IoU (%) F1(%) |mloU (%) F1 (%) Acc(%)
UNet-ResNet34 74.7 - 1.7 83.2 - - -
DeepLabv3+-ResNeXt101 75.0 - 73.6 84.5 - - -
PAN-MobileNetV2 72.9 83.5 72.7 83.9 - - -
UPerNet-ConvNeXt 78.2 87.1 75.0 85.4 86.7 92.6 95.7

Cuadro 4.1: Comparativa de rendimiento por modelo y escenario de entrenamiento. Las
métricas subrayadas representan el mejor valor dentro de cada escenario; los valores en
negrita indican los mejores resultados globales.

Comparacion por arquitectura

Los resultados reflejan claramente que las arquitecturas mas profundas y modernas
tienden a obtener mejores resultados. Por ejemplo:

= UPerNet-ConvNeXt Base se posiciona como el modelo més robusto, alcanzando altos
valores de IoU y F1 tanto en el fine-tuning con PNOA como en el entrenamiento
conjunto.

= DeepLabv3+ con ResNeXt101 también ofrece un rendimiento alto y estable, aunque
ligeramente inferior al de UPerNet.

= UNet-ResNet34, siendo una arquitectura mas simple, obtiene resultados razonables,
pero menos competitivos en términos de generalizacion.

= PAN-MobileNetV2 presenta el rendimiento mas bajo, aunque ofrece la ventaja de
una baja complejidad computacional.
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4.1. Comparativa de modelos

Generalizacion de los modelos

El entrenamiento sobre INRIA ofrecia buenos resultados sobre ese mismo dominio,
pero en muchos casos, el fine-tuning sobre PNOA no mejor6 las métricas. Esto sugiere
que algunos modelos sufrieron overfitting o degradacién del rendimiento al enfrentarse al
nuevo dominio.

Influencia del backbone

Los backbones mas modernos y profundos (como ConvNeXt o ResNeXt101) han de-
mostrado una mayor capacidad de extraccion de caracteristicas relevantes para el proble-
ma de segmentacion.

En cambio, los backbones mas simples como ResNet34 o MobileNetV2 parecen limi-
tados en su capacidad de adaptaciéon a dominios variados o complejos como PNOA, en
especial si hay ruido en las mascaras o diferencias espectrales en los datos.

Visualizacion grafica de resultados

Para facilitar la comparacién del rendimiento entre modelos y escenarios, se han ge-
nerado representaciones graficas de las métricas principales: IoU y F1l-score. En estas
graficas se agrupan los resultados por modelo, mostrando la evolucién de cada uno en los
tres escenarios evaluados: entrenamiento con INRIA, fine-tuning con PNOA y entrena-
miento conjunto con INRIA+PNOA.

Comparativa de loU por modelo y escenario
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Figura 4.1: Comparacién del IoU (%) por modelo en los diferentes escenarios.
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4.2. Evaluacién sobre extension geografica real

Comparativa de Fl-score por modelo y escenario
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Figura 4.2: Comparacién del Fl-score (%) por modelo en los diferentes escenarios.

Estas visualizaciones permiten observar con claridad qué modelos muestran mejor
capacidad de generalizacién, cémo afecta el fine-tuning en el rendimiento, y qué impacto
tiene la combinacién de datasets. Destaca el comportamiento consistente de UPerNet-

ConvNeXt, que lidera en todos los escenarios, especialmente en el conjunto combinado
INRIA+PNOA.

4.2 Evaluacién sobre extensién geografica real

Para comprobar la capacidad de generalizaciéon del modelo méas potente entrenado,
se evalué el modelo UPerNet-ConvNeXt Base entrenado con el conjunto combinado IN-
RIA4+PNOA sobre una nueva area del territorio espanol nunca vista durante el entre-
namiento: una regién de aproximadamente 10x10 km? correspondiente al municipio de
Mostoles, en la Comunidad de Madrid.

Proceso de inferencia y vectorizacion

El area fue procesada por el modelo previamente entrenado, generando una prediccién
segmentada con las zonas identificadas como edificios. Posteriormente, se llevé a cabo una
vectorizacion de los resultados, transformando las mascaras binarias en poligonos mediante
técnicas de contorneo. Para mejorar la calidad geométrica de los vectores resultantes,
se aplicaron operaciones de generalizacién y rectificacion, con el objetivo de eliminar
artefactos y suavizar los contornos, adaptandolos mejor a formas urbanas reales.

El resultado final se guardé en un archivo vectorial (formato GeoPackage) para su
visualizacién y anélisis.

Visualizacion con QGIS

Para la visualizacién y evaluacién visual, se utilizé el software QGIS (anteriormente
conocido como ”Quantum GIS”), una aplicacién de cédigo abierto ampliamente usada en
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4.2. Evaluacién sobre extension geografica real

el analisis geoespacial y visualizaciéon de datos SIG (Sistemas de Informaciéon Geografica)
[28].

El archivo vectorial resultante se cargé como una capa en QGIS, y se superpuso a una
capa base de ortoimagen proveniente de Google Satellite, lo que permitié una evaluacién
cualitativa del ajuste de los poligonos generados respecto a la imagen aérea real.

Evaluacion cualitativa y ejemplos
A continuacién, se muestran dos ejemplos representativos de los resultados obtenidos:

= Un caso positivo, donde el modelo detecté correctamente la mayoria de los edificios
de una zona residencial, incluyendo contornos bien definidos y pocos errores de
omisién o comision.

= Un caso negativo, correspondiente a una zona con estructuras irregulares, donde el
modelo cometio errores al confundir vegetaciéon o caminos con construcciones.

Figura 4.3: Ejemplos de evaluacién sobre territorio real. Izquierda: ejemplo positivo en
zona urbana. Derecha: ejemplo negativo en zona compleja.

Discusién sobre errores y limitaciones
Se observaron patrones interesantes durante la evaluacién:

= El modelo funcioné de forma sélida en zonas urbanas densas, donde los edificios
tienen formas regulares y bien delimitadas.

= Sin embargo, se observé un mayor nimero de errores en areas rurales o periféricas,
donde los objetos pueden tener formas ambiguas o donde predominan estructuras
no residenciales.

= También se detectaron inconsistencias causadas por posibles errores en las etiquetas
de entrenamiento, especialmente provenientes de OpenStreetMap (OSM), lo cual pu-
do influir negativamente en la calidad del aprendizaje. Algunas etiquetas de edificios
estaban ausentes o mal posicionadas, lo que genera confusién durante la inferencia.
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4.3. Discusiéon de resultados

Estos resultados reflejan la importancia de una anotacién precisa y variada, asi como
de un diseno cuidadoso del conjunto de entrenamiento si se desea lograr una generalizacion
efectiva en escenarios reales y heterogéneos.

4.3 Discusion de resultados

Reflexion global

El presente trabajo ha permitido analizar el desempeno de diferentes arquitecturas de
segmentacion semantica aplicadas a la deteccion de edificaciones sobre imdgenes aéreas. A
través de un riguroso proceso de entrenamiento, validacién cruzada y evaluacion geografica
real, se ha podido extraer una serie de conclusiones relevantes respecto a la capacidad de
generalizacion de los modelos, el impacto del conjunto de datos, y los retos asociados a la
implementacion practica de estas técnicas en contextos reales.

Retos principales

Uno de los principales desafios identificados ha sido la disparidad entre los conjuntos
de datos INRIA y PNOA. Mientras que INRIA presenta imégenes homogéneas con una
anotacién coherente y simplificada, el conjunto PNOA incluye una mayor variabilidad
visual (en términos de iluminacion, resolucién y morfologia urbana) y presenta mas ruido
en las mascaras, lo que complica el proceso de aprendizaje.

Durante el trabajo se evidencié la necesidad de realizar una validacion manual de las
mascaras derivadas del PNOA, ya que estas provenian en parte de fuentes como OpenS-
treetMap (OSM), las cuales no siempre son precisas ni completas. Se detectaron errores
de omisién, duplicacién o desplazamiento en los vectores de los edificios, lo que afecta di-
rectamente al proceso de entrenamiento. Este aspecto se volvié especialmente relevante al
comparar el comportamiento de los modelos entrenados exclusivamente con INRIA frente
a aquellos ajustados con PNOA o INRIA+PNOA.

Modelos con mayor potencial

De todos los modelos analizados, UPerNet con backbone ConvNeXt ha demostrado
consistentemente ser el mas robusto y preciso, tanto en métricas cuantitativas como en
la evaluacion visual sobre zonas no vistas. Su capacidad para mantener un rendimiento
alto incluso en condiciones variadas lo posiciona como un modelo con gran potencial
para aplicaciones reales, especialmente cuando se entrena sobre un conjunto mixto como

INRIA+PNOA.

También se observaron buenos resultados con DeepLabv3+ con ResNeXt. No obstante,
su desempeno general fue algo méas sensible al cambio de dominio que el de UPerNet.

Comparacion entre teoria y practica

Si bien los resultados en métricas como IoU o F1 fueron ttiles como indicadores gene-
rales, la evaluacion practica en mapas reales (por ejemplo, en la zona de Mdstoles) reveld
que incluso modelos con alta puntuacién pueden cometer errores relevantes desde una
perspectiva cartografica o urbanistica. Esto demuestra que, ademés de buenas métricas
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4.3. Discusiéon de resultados

en conjuntos de validacion, es fundamental realizar evaluaciones visuales o manuales sobre
escenarios reales para determinar la verdadera utilidad de los modelos.

Implicaciones para el despliegue

Los resultados alcanzados abren la puerta a aplicaciones reales en contextos como:

= Urbanismo y ordenacion del territorio, donde se podria automatizar parcialmente
la actualizacién de cartografia de edificaciones.

= Gestion de emergencias y catastrofes, al permitir una deteccion rapida de estructuras
afectadas en imdgenes aéreas recientes.

= Monitoreo de crecimiento urbano, mediante andlisis periddicos de zonas en expan-
sion.

No obstante, para un despliegue robusto en sistemas productivos, se requieren mas
esfuerzos en la curacion de los datos, la validacién sistematica de los resultados y la
integracién con plataformas geogréaficas como QGIS o servicios web de mapas.
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Capitulo 5

Conclusiones

Este trabajo ha tenido como objetivo principal el desarrollo y comparacion de diversos
modelos de segmentacion semantica orientados a la deteccién automaética de edificaciones
en imagenes aéreas RGB, con el fin de contribuir a la mejora de procesos de andlisis espa-
cial en aplicaciones como la cartografia, la ordenacién territorial o la gestién urbanistica.

A lo largo del proyecto, se han abordado diferentes objetivos especificos: desde la
revision del estado del arte en arquitecturas modernas de segmentacion, hasta el diseno
y curacién de un dataset personalizado a partir de imagenes del PNOA, pasando por el
entrenamiento de modelos sobre el conjunto INRIA, la aplicacion de técnicas de transfer
learning, la evaluaciéon cuantitativa y cualitativa de resultados, y la reflexién sobre el
potencial impacto de estas tecnologias en contextos reales.

Principales hallazgos

» La arquitectura UPerNet con backbone ConvNeXt ha demostrado ser la més robusta
y precisa en todos los escenarios evaluados, tanto en métricas como en la evaluacién
sobre datos reales.

= El uso del dataset INRIA como base de preentrenamiento no proporciona una gran
ventaja inicial, comprobado cuando se ha aplicado un fine-tuning con imagenes del
dominio espaniol (PNOA).

= El proceso de creaciéon de mascaras precisas para el conjunto PNOA resulté ser
critico para obtener buenos resultados, ya que los errores en las méscaras derivadas
de OSM impactan negativamente en el rendimiento del modelo.

» Kl transfer learning ha permitido adaptar modelos preentrenados a contextos di-
ferentes con buenos resultados, especialmente cuando se cuenta con una cantidad
limitada de datos anotados localmente.

Comparativa de modelos

Aunque todos los modelos han sido capaces de aprender representaciones tiles, se ha
observado que las arquitecturas mas profundas o modernas (como UPerNet-ConvNeXt)
ofrecen mejor generalizacion y precisién, mientras que modelos més ligeros (como PAN-
MobileNetV2) ofrecen una opcién mas eficiente, pero con menor rendimiento en métricas
como IoU o F1.
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5.1. Futuras lineas de trabajo

Evaluacion de los datos

Una conclusion clave ha sido la gran diferencia entre la calidad de los datos de INRIA
y los generados a partir de OSM para el PNOA. Mientras que INRIA ofrece méscaras
coherentes y homogéneas, los datos de OSM presentan errores frecuentes como omisiones,
duplicidades o desalineaciones, que requieren validacién y correccién manual para evitar
que los modelos aprendan patrones incorrectos.

Valoracién final del proyecto

El proyecto ha permitido desarrollar un sistema funcional capaz de detectar edificacio-
nes sobre imagenes aéreas con un alto nivel de precision, aprovechando tanto técnicas mo-
dernas de aprendizaje profundo como herramientas de visualizacién geoespacial (QGIS).
Ademas, se ha logrado demostrar la viabilidad de la segmentacién semantica como herra-
mienta de apoyo para tareas urbanisticas, con modelos que pueden generalizar a nuevas
regiones geograficas con un margen razonable de error.

A nivel critico, el trabajo pone de manifiesto que la calidad y homogeneidad del dato
sigue siendo el mayor reto en aplicaciones reales. Aunque las técnicas de deep learning
avanzan rapidamente, su eficacia depende en gran medida de la fiabilidad del etiquetado.
Por ello, una linea futura imprescindible seria la automatizacién de procesos de validacion
y mejora de mascaras, asi como el uso de enfoques semi-supervisados o active learning.

En conclusion, el trabajo ha cumplido con los objetivos planteados, ha generado un
modelo 1til y ha dejado planteadas varias lineas claras para investigaciones futuras en el
campo de la inteligencia artificial aplicada a la geoinformacion.

5.1 Futuras lineas de trabajo

A partir de los resultados obtenidos y de las limitaciones encontradas durante el
desarrollo del proyecto, se identifican varias lineas prometedoras de trabajo futuro que
permitirian seguir mejorando la precision, generalizacion y aplicabilidad de los modelos
desarrollados.

Exploracion de nuevas arquitecturas

Una evolucion natural de este trabajo es la evaluacion de nuevas arquitecturas de seg-
mentacién semantica, particularmente aquellas basadas en transformers y modelos hibri-
dos. Arquitecturas como Swin Transformer, SegFormer o Mask2Former han demostrado
un rendimiento sobresaliente en benchmarks recientes y podrian mejorar significativamen-
te la capacidad del modelo para captar relaciones espaciales complejas y detalles finos,
incluso en contextos con poca senial como zonas rurales o con objetos parcialmente visibles.

También resulta interesante explorar modelos mas eficientes y ligeros, como Fast-

SCNN, BiSeNet o variantes moviles de SegFormer, que permitirian desplegar los modelos
en dispositivos con recursos limitados, como moviles, drones o sistemas embebidos.
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Mejora y ampliacién de los datos

Otra linea critica consiste en ampliar el conjunto de entrenamiento con mas imagenes
reales y mascaras de calidad, especialmente del territorio espanol. La calidad del etique-
tado en los datos derivados de OpenStreetMap (OSM) ha demostrado ser un cuello de
botella, por lo que se propone desarrollar estrategias para:

= La arquitectura UPerNet con backbone ConvNeXt ha demostrado ser la més robusta
y precisa en todos los escenarios evaluados, tanto en métricas como en la evaluacién
sobre datos reales.

= Automatizar la validacién y correccion de mascaras mediante heuristicas geométri-
cas, aprendizaje semi-supervisado o asistencia humana supervisada.

= Aprovechar técnicas de data augmentation avanzadas o sintesis de datos para simu-
lar variabilidad geografica y estructural.

» Incluir nuevas zonas geograficas con diversidad morfolégica (zonas rurales, zonas
costeras, islas, etc.) que pongan a prueba la capacidad del modelo de adaptarse a
distintas realidades espaciales.

Aplicaciones futuras

Los modelos desarrollados tienen un enorme potencial en diversas aplicaciones practi-
cas, algunas de las cuales podrian constituir lineas futuras de desarrollo:

» Andlisis temporal y deteccién de cambios:detectar nuevas construcciones o
demoliciones mediante el andlisis de imagenes de diferentes anos.

= Apoyo a la planificacién urbana y gestion del territorio, generando mapas
base automaéticos en zonas sin cartografia precisa.

= Evaluacion del impacto climatico o de catastrofes naturales, analizando
la evolucion de la urbanizacion o la afectacion de zonas edificadas tras un evento
extremo.

= Desarrollo de sistemas de mapeo colaborativo que aprovechen predicciones

automaticas para acelerar la edicién de bases de datos geogréficas abiertas como
OSM.

Despliegue en sistemas reales

Finalmente, una direccion estratégica a largo plazo es la implementacién de estos
modelos en sistemas productivos reales. Esto podria incluir:

= Aplicaciones web o moviles que permitan la deteccion de edificaciones a partir de
imagenes aéreas cargadas por el usuario.

= Integracion en flujos de trabajo de organismos piiblicos de urbanismo o catastro.

= Soporte para tareas de emergencia (por ejemplo, mapeo rapido tras desastres natu-
rales).
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Este tipo de implementacion requerira trabajar aspectos como la interfaz, la escalabili-
dad, la eficiencia y la explicabilidad del modelo, lo que abre nuevas areas de investigacion
técnico-practica.

5.2 Impacto social y medioambiental

El desarrollo de sistemas automaticos para la deteccion de edificaciones a partir de
iméagenes aéreas tiene un alto potencial de impacto positivo, tanto a nivel social como
medioambiental, si se integran de forma responsable y ética en aplicaciones reales.

Aplicaciones en planificacion urbana y ordenacién territorial

Uno de los principales ambitos de aplicacion es la ordenacién urbana y la planificacion
sostenible del territorio. La automatizacién en la identificacién de edificios permite:

» Detectar expansiones urbanas no registradas o construcciones ilegales.
= Actualizar mapas catastrales con mayor rapidez y frecuencia.

» [dentificar zonas vulnerables al hacinamiento o al crecimiento descontrolado.

Este tipo de andlisis ofrece a los gobiernos locales y autonémicos una herramienta
valiosa para la toma de decisiones basada en datos, lo que puede mejorar la equidad
territorial, la eficiencia en la distribucion de recursos y la sostenibilidad del crecimiento
urbano.

Apoyo en situaciones de emergencia

En contextos de emergencias naturales, como terremotos, incendios o inundaciones,
disponer de modelos entrenados para detectar rapidamente zonas edificadas puede ser
fundamental para:

= Mapear areas afectadas en cuestion de minutos tras un desastre.
» Identificar edificaciones destruidas o aisladas.

= Coordinar planes de evacuacion o rescate, especialmente en zonas rurales o con baja
cobertura cartografica.

La capacidad de generalizacion demostrada por algunos modelos en este trabajo, es-
pecialmente UPerNet-ConvNeXt, sugiere una posible utilidad préctica en estos escenarios
criticos.

Sostenibilidad y resiliencia climatica

Estos modelos también pueden ser utilizados como herramienta para monitorear la ex-
pansion urbana sobre zonas verdes o agricolas, facilitando politicas de proteccién ambien-
tal y control del suelo. De igual modo, ayudan a modelar el impacto urbano en fenémenos
climéticos como:

» [slas de calor urbanas.
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= Riesgos de inundacién por urbanizacién excesiva.
s Vulnerabilidad estructural frente a fendmenos extremos.

Esto contribuye al disenio de ciudades mas resilientes frente al cambio climatico.

Etica y privacidad en el uso de datos geoespaciales

El uso de imégenes aéreas y modelos de segmentaciéon plantea también desafios éticos
que deben ser abordados cuidadosamente. Aunque las imdgenes utilizadas (como las del
PNOA o Google Satellite) son generalmente de acceso piblico, el uso automatizado de
estas para extraer informacién sensible (como la localizacién de edificaciones privadas)
puede generar desconfianza sobre usos indebidos, privacidad o vigilancia.

Es fundamental asegurar que:

= Los datos sean empleados exclusivamente con fines ptiblicos, cientificos o de mejora
territorial.

= Se cumplan las normativas de proteccién de datos y confidencialidad.
= Se eviten usos comerciales o de vigilancia no autorizada de estos sistemas.

Asimismo, el diseno de los modelos debe contemplar principios de transparencia, au-
ditabilidad y explicabilidad, garantizando que las predicciones puedan ser entendidas y
revisadas por humanos.

El cédigo implementado y los resultados obtenidos estan disponibles en el siguiente
repositorio de Github [29].
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