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Resumen

Se ha realizado una nueva metodologia que pretende abordar la clasificacion automética de
parcelas por su tipologia de asentamiento urbano. Esta clasificacion viene definida en el Atlas
de Expansion Urbana y se corresponde a las clases de espacio abierto, industrial, atomistica
y formal excluyendo las tipologias de Informal y Proyecto Urbanistico. Se pretende
automatizar el proceso para permitir realizar estudios urbanisticos a una mayor escala que la
del proyecto original. Se ha creado una nueva base de datos con muestras para entrenar un
modelo de red convolucional capaz de clasificar las parcelas. Se han obtenido unas

precisiones del 86% de acierto en el modelo.

Palabras Clave: asentamientos, Atlas de Expansion Urbana, parcelas, redes

convolucionales, urbanismo.

Abstract

A new methodology has been developed that aims to create an automatic classification of plots
by their type of urban settlement. This classification is defined in the Atlas of Urban Expansion.
It correspondes to the classes of: open space, industrial, atomistic and formal space, excluding
informar and urban project typologies. It's intented to automate the process to allow urban
studies on a larger scale than the original project. A new database with samples has been
created to train a convolutional network model capable of classifying the plots. Accuracies of

86% correctness have been obtained by the model.

Keywords: Atlas of Urban Expansion, convolutional networks, plot, settlement, urbanism

Clasificacion de tipologias de asentamientos urbanos mediante imagenes y redes neuronales convolucionales



Martinez Olmos, Oscar Méaster Universitario en Inteligencia Artificial

indice de contenidos

(O L { foTo [V Lo o] T o] o H PP PP P TP PPPPPPPR PPN 1
1.0 MOTIVACION ...ttt e e e ettt e e e e e et et e e e e e e e r e e e as 1
Problemas asociados a la trama urbana ............cc.uvvviiiiiiiiiiiiiie e 1

1.2 Planteamiento del trabajO ..........coooeiiiiiiiii e 7
1.3 EStructura de 1@ MEMIOTIA . .......uuriiiiiieiiiiii ettt 10
2. Contexto y eStado el AIte.....cciiie i e 11
3. Objetivos y metodologia de trab@jo ............eeviiiiiiiiiiiiiiiiieee e 20
3.1, ODJEtIVO GENETAL ..o 20
3.2. ODJEtiVOS ESPECITICOS ....vveiiiiieiiiiitt ettt e e 21
3.3. Metodologia del trabajo ...........ooouuiiiiiiiee e 21
4. Descripcion detallada del eXPerimento ..........cooiiiiiiiiiiiie e 24
4.1 Tarea de digitaliZACION ............eeeiiiiiiiiiiiiii e 24

4.2 Limitaciones de digitaliZacCion ............oouuuiiiiiiiiiiiiiiieee e 32

4.3 Creacion de MUESIIAS ........uuuiiiiiiieee ettt e e e e e e st e e e e e e e e e e s nabbeneeeaaeas 33

4.4 Preparacion de la base de datos de entrenamiento..............ooovveiieeieeenniiiiiiiieeeeenn. 35

4.5 Entrenamiento del MOAEI0. ..........oooiiiiiiii e 37

4.6 Ejecucion de la ClasifiCaCiOn ............ooovuiiiiii i 42

A7 PrEAICCION ..ottt e e e e e et e e e e e et a e s 43

5. DescripCion de 10S reSUltatdOoS........oouiiiiii e 43
5.1 MEtrNCAS ODIENIABS ......eeeeiiiieee ittt e e e e e e e e 44
I B o U] o o PP PP PP PP PPPPPPPPPPPPPP 52
7. Conclusiones y trabajo fULUIO .......ooouiiiiiii e 56
7.1, CONCIUSIONES ... e e e e e e e e e e e 56
7.2. Lineas de trabajo fULUIO ..........oooiiiiiii e e 59
8. BBl OGrafia .o 61
F N 12 0 1 TSP P PR UPPTRPPI 64
i

Clasificacion de tipologias de asentamientos urbanos mediante imagenes y redes neuronales convolucionales



Martinez Olmos, Oscar Méaster Universitario en Inteligencia Artificial

ANEXO. Articulo de INVESHIGACION ........cceeiieeeece e e e e e e e e e e eeaane 64

iii
Clasificacion de tipologias de asentamientos urbanos mediante imagenes y redes neuronales convolucionales



Martinez Olmos, Oscar Méaster Universitario en Inteligencia Artificial

indice de tablas

Tabla 1 Resumen de nimero de muestras por cada ciudad ...............cevveeieiieeeeiiiiiinnnnnn. 32

Tabla 2 Resumen de los valores de la matriz de confusion por tipologia para los datos

de entrenamiento y de la ciudad de validacion. ... a7
Tabla 3 Resumen de la tabla de confusién para Salamanca............cccccceeeeeeiieeeeiiiiiiinnnnn. 54
iv

Clasificacion de tipologias de asentamientos urbanos mediante imagenes y redes neuronales convolucionales



Martinez Olmos, Oscar Méaster Universitario en Inteligencia Artificial

Indice de ilustraciones

llustracion 1 Ciudad amurallada de Kowloon. Imagen obtenida de

https://les.wikipedia.org/wiki/Ciudad_amurallada_de_Kowloon ...........cccccccvviiiiiiiicnninnnnn, 2

llustracion 2 Rocinha, la mayor favela de Rio de Janeiro (Brasil). Imagen extraida de

https://les.wikipedia.org/Wiki/ROCINNA...........oiiiiiii e 3

llustracion 3 Imagen aérea del casco historico de la ciudad de Valencia. Imagen
(o] o1 4=] 0 o F= W0 1= B =] N NN 4

llustracion 4 Caracteristicas avenidas radiales del ensanche de Paris. Imagen obtenida

de http://blogdegeografiadejuan.blogspot.com/2013/02/comentar-el-plano-de-
PANS.NTMI oo 5
llustracion 5 Ciudad de Brasilia. Imagen obtenida de
https://www.milenio.com/internacional/brasilia-capital-brasil-emergio-60-anos............. 6

llustracion 6 Ejemplo de un caso extremo de barrio privado en Buenos Aires, Brasil,
donde para moverse a parcelas cercanas es necesario el uso de vehiculo o lancha. La
distancia estimada andando es de 20 minutos. Imagen obtenida de Google Maps de
2T Lo Lo T = Ted o] o o] o] o - VAPPSO PPRPPPTRT 6

llustracion 7: Atomistico en rojo, frente a Informal en morado .........ccocooooeiiiiiiieennnen. 13

llustracion 8 Urban atlas de 2018 para el centro de Barcelona. Se aprecia que no hay

distincion entre latrama urbana formal de la atomiStiCa. .....vvveeeneeeeieeee e, 17

llustracion 9 Representacion visual del tipo de dato con el que trabajan en el estudio de

conectividad (Boeing, Street Network Models and Indicators for Every Urban Areain the

LYo T g Vo TR0 122 ) SRS 18
llustracion 10 Resumen de la metodologia del proyecto .........ccooovvviieeiiiiiiiiiiiiiieeeeee, 22
llustracion 11 Descarga de productos del PNOA...... ... 24

llustracion 12 Tabla de Manzanas de la ciudad de Alicante con los valores de TIPO...25
llustracion 13 Leyenda aplicada a la capa de tipologias de asentamiento .................... 26

llustraciéon 14 Vista de las parcelas sin una tipologia asignada aparecen sin relleno y

(oToT o 1= €0 [ o JAr PP PPPPPPPPPPPPPPPP 26
llustracidon 15 Seleccion de las parcelas que se van a etiquetar. .......cccccceeeeeeviiiiiieennnnn. 27
llustracion 16 Herramienta de Calculadora de campos con el campo seleccionado a

modificar, el valor y indicando que se van a modificar las entidades seleccionadas...27

\')
Clasificacion de tipologias de asentamientos urbanos mediante imagenes y redes neuronales convolucionales



Martinez Olmos, Oscar Méaster Universitario en Inteligencia Artificial

llustracion 17 Herramienta de gvSIG Desktop realizando proceso de etiquetado. ....... 28
llustracion 18 Herramienta de etiquetado en gvSIG Desktop ........ccovveeiiieeiiiiciiiicineeeee, 28
llustracion 19 Etiquetado de zona como formal.............cooiiiiiiiieiiiiicii e, 29

llustracion 20 Ejemplo de un trozo de la capa de parcelas etiguetadas con su

SIMDBDOIOGIA. . 30
llustracion 21 Ejemplo de tipologia industrial.............ooouiiiiiii i, 30
llustracion 22 Ejemplo de tipologia atomiStiCa ........ccoviiiiiiiiiiiiii e 31
llustracion 23 Ejemplo de muestras formales ... 31
llustracion 24 Afadir capa de tipo WMS ... 33
llustracion 25 Ejemplo de MUESIIead ........ocvuiiiiiiiiie it 34
llustracion 26 Representacion grafica de lared utilizada. ..., 41
llustracion 27 Grafico del entrenamiento del modelo SGD. ..........ccccviiivviiiiiiiiiiiiieeee. 44
llustracion 28 Matriz de confusion del modelo SGD.........cceeevvieiiiiiiiiiiiie e 45
llustracion 29 Salida del entrenamiento del modelo ADAM en los epochs finales........ 45
llustracion 30 Gréafico de entrenamiento del modelo ADAM ........cooviivieiiiiiiic e 46
llustracion 31 Matriz de confusion del modelo ADAM para los datos de validacion.....46
llustracion 32 Matriz de confusion de Salamanca con el modelo ADAM ............ccceee.... 47
llustracion 33 Mapa de Salamanca etiquetado............oouviiiiiiii e 48
llustracion 34 Mapa de Salamanca prediCho ..., 48
llustracion 35 Imagen PNOA de la ciudad de Salamanca.............cccevvveeiieeeeiieeiiiieeee e, 49

llustracion 36 Valencia con todas sus parcelas con valores predichos por el modelo 50
llustracion 37 Detalle de la zona centro de Valencia predicha por el modelo ............... 50

llustracion 38 Detalle de la zona de Torrent que formaba parte del entrenamiento en

AV 11T Lol = NPT 51

llustracion 39 Detalle de la misma zona de la poblacion de Torrent que la ilustracién

anterior predicha POr €1 MOAEI0 ... ..uuuuiiiiiiiiiiiii bbb aeeeeeeene 51
llustracion 40 Imagen aéreade lazonade TOrrent........cccoeeeeeeiiei e, 52

llustracion 41 Ejemplo de una ciudad con una supuesta metodologia por rejilla sobre

AV 1= Lod - VTR 60

Vi
Clasificacion de tipologias de asentamientos urbanos mediante imagenes y redes neuronales convolucionales



Martinez Olmos, Oscar Méaster Universitario en Inteligencia Artificial

vii
Clasificacion de tipologias de asentamientos urbanos mediante imagenes y redes neuronales convolucionales



Martinez Olmos, Oscar Méaster Universitario en Inteligencia Artificial

1. Introduccion

1.1 Motivacion

El estudio de las ciudades y su crecimiento es uno de los mayores retos que afronta el
urbanismo y la arquitectura moderna. La tendencia al alza de movimientos poblacionales del
entorno rural al urbano esta provocando crecimientos descontrolados (Taubenbdck, y otros,
2012) en las ciudades haciendo que estas cada vez estén peor preparadas para cumplir con
su funcion de ciudad. Muchas de estas ciudades no cuentan con un plan urbanistico, no tienen
la capacidad suficiente, no se desarrollan a la velocidad suficiente o se desarrollan de una

manera insostenible creciendo en extension, pero no en densidad.

Hay ejemplos de desplazamientos masivos en, por ejemplo, ciudades de Arabia Saudi donde
en los dltimos 10 afios se han creado numerosas ciudades desde cero y que ya acumulan
millones de personas. Otras ciudades como Tokio tienen una poblacion en su éarea
metropolitana de 36 millones de personas, lo que provoca una serie de retos de gestidén para

los que el urbanismo moderno parece no estar a la altura (Auerbach, 2019).

La distribucion de la gente en una ciudad implica toda una serie de recursos que hay que
dedicar para que la ciudad se pueda mantener. Es necesario realizar infraestructuras de
transporte, electricidad o agua, por ejemplo, ademas de otros factores, como asegurar que
los ciudadanos tengas acceso a sanidad, trabajo u otros recursos necesarios como tiendas
de productos o alimentacién. Cuando no se cumple el 6ptimo desarrollo en los asentamientos
de la ciudad, la calidad del ciudadano disminuye y afecta directamente a la economia de la
ciudad, de las personas e incluso de las ciudades de alrededor. Procurar que las ciudades
crezcan de manera 6ptima ayudara directamente a que mejore la calidad de vida y se

produzca un crecimiento poblacional sostenible en el tiempo.
Problemas asociados a la trama urbana

El estudio de los barrios marginales o slums es de gran importancia en el entorno urbano.
Suelen ser barrios donde hay una desigualdad de riqueza importante que solo hace que la
situacion empeore. Asi que su pronta deteccion y la aclimatacion de zonas para evitar el
crecimiento de barrios sin organizacion, podria suponer una mejora importante a largo plazo

de la calidad de vida en estos suburbios.
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Existen casos en Espafa conflictivos como la Cafiada del Real en Madrid o otros casos
caracteristicos a nivel mundial. Uno de estos casos es la ciudad amurallada de Kowloon,
llustracién 1, una ciudad sin ley que tuvo un crecimiento descontrolado. Tuvo que acabar

siendo desalojada por las autoridades chinas.

llustracion 1 Ciudad amurallada de Kowloon. Imagen obtenida de
https://es.wikipedia.org/wiki/Ciudad_amurallada_de_Kowloon

Una zona muy famosa de crecimiento atomistico son los barrios marginales de las ciudades
brasilefias o favelas. Estas favelas, llustracion 2, son un ejemplo perfecto de lo que seria un
crecimiento atomistico. Son zonas con un crecimiento descontrolado que ha causado, en el
caso de las favelas, con un problema de seguridad importante. Por ejemplo, dada su trama
de calles con callejones sin salida y calles estrechas facilitan que bandas y clanes vigilen y
controlen los accesos de una forma sencilla con pocos recursos. Esto hace que servicios
como la Policia no tengan acceso a estos barrios y se produzcan situaciones donde sea

requerido el ejército para ello.
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llustracion 2 Rocinha, la mayor favela de Rio de Janeiro (Brasil). Imagen extraida de
https://es.wikipedia.org/wiki/Rocinha

Los problemas se extienden mas alld a la seguridad, ya que el acceso a estas zonas de
servicios de salud como ambulancias en caso de emergencia médica o servicios de bombero
en caso de incendios, hacen que sea una zona potencialmente precaria a cualquier situacion.
En caso de catastrofes naturales como riadas, corrimientos de tierra o terremotos, hace que
estas zonas sean especialmente vulnerables. La falta de planificacion o de control hace que
se construyan viviendas en zonas sin estudios geoldgicos, sin controles de normativas de

construccion o sin ser incluidas en planes de emergencia en caso de catastrofes.

La estructura de las ciudades suelen ser caracteristicas de la zona. Por ejemplo, en las
ciudades europeas, es caracteristico que en el centro de la ciudad se sitie un barrio de tipo
atomistico que corresponde al centro de las ciudades histéricas sobre las que han crecido las
actuales y que siguen la trama urbana de calles similar a su época de crecimiento cuando aln
existian las murallas de defensa. Suelen ser caracteristicas ya que estas zonas suelen esta
delimitadas por una calle que las rodea que correspondia al trazado de la muralla que ha sido
demolida en siglos posteriores e incorporado su recorrido a la trama urbana. Por ejemplo, este
es el caso de la ciudad de Valencia, llustracion 3. En estos casos una trama urbana de tipo
atomistico no esta relacionada directamente con barrios marginales, pero si que acarrean
otros tipos de problemas como por ejemplo de acceso a buenos servicios de transporte. Las
calles estrechas pueden llegar a dificultar el acceso de vehiculos o maquinaria pesada en

casos de emergencia. También suelen ser zonas con una baja cantidad de parques o
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vegetacion. Esto puede acarrear problemas como la zona centro de Madrid, zonas de alta
congregacion de personas ya sea por motivos de ocio o trabajo, que producen aumentos
considerables en los niveles de polucion de la zona. Una zona de caracteristicas atomisticas

solo hace que se agraven estos problemas.

llustracion 3 Imagen aérea del casco histérico de la ciudad de Valencia. Imagen obtenida del PNOA.

La gestién del tramado urbano ya ha tenido su aparicién en la historia. La ciudad de Paris,
llustracion 4, es un ejemplo de la urbe moderna por este motivo. Durante la época de
Napoledn se realiz6 el famoso ensanche de la ciudad realizado por Georges-Eugéne
Haussmann que otorgo de unas caracteristicas grandes avenidas de tipo radial que
permitirian el desplazamiento de tropas y ejércitos. Ademas, la eliminacion de calles estrechas
y sin salida o cul de sacs evitaria la creacion de barricadas. Esto facilitaria, en Gltima instancia,
un mejor control de la poblacién. Por lo que mantener una urbe con un tramado apropiado
puede llegar incluso mas alla de pensar en la calidad de personas, lo que no hace mas que
destacar la importancia del estudio del tramado urbano.

4
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llustracion 4 Caracteristicas avenidas radiales del ensanche de Paris. Imagen obtenida de
http://blogdegeografiadejuan.blogspot.com/2013/02/comentar-el-plano-de-paris.html

La problematica no esta exclusivamente en barrios con caracteristicas atomisticas. A veces,
un exceso de zonas verdes o amplias carreteras también pueden ser un grave problema. Este
es el caso de la capital de Brasil, Brasilia, llustracion 5, disefiada por el urbanista Lucio Costa
en 1957. Estos pilares sobre las que fue disefiada, en principio, suelen ser lo que buscan
mejorar las ciudades modernas. El problema ocurre cuando son llevados al extremo. Una
ciudad de estas caracteristicas produce zonas de muy baja densidad poblacional con una
gran separacion entre ellas. Las distancias tan largas no permitian que los desplazamientos
a pie fueran factibles. Produjo problemas de transporte haciendo necesario un vehiculo propio
para realizar tareas cotidianas como hacer la compra o ir a trabajar. Las grandes distancias y
la cantidad de barrios aislados hacen que incluso el disefio de un sistema efectivo de
transporte publico sea complicado. La necesidad de carreteras de alta velocidad dentro de la
trama urbana hacia que estos barrios aislados estuvieran rodeados de autovias de gran
velocidad que aumentaban el ruido, la contaminacion y el aislamiento. En este caso, la baja
densidad de poblacion en proporcion con los espacios verdes y carreteras no permitia una
correcta evolucion de la trama urbana. La separacion de los diferentes barrios aumento la

diferencia social de clases.
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llustracion 5 Ciudad de Brasilia. Imagen obtenida de https://www.milenio.com/internacional/brasilia-capital-brasil-
emergio-60-anos

Otro ejemplo de problemas con el tramado urbano es el de los cul de sac. Un cul de sac es
una calle que no tiene salida, se pueden ver ejemplos claros en la llustracion 6. Como ya se
ha comentado, estas calles sin salida en la ciudad de Paris creaban problemas de seguridad.
Hoy en dia, estos problemas de seguridad en el centro de las urbes han perdido importancia
con excepciones como las favelas. En cambio, una de las preocupaciones actuales, es que
producen grandes distancias de desplazamiento. Realizar desplazamientos entre dos
parcelas adyacentes pueden suponer hacer recorridos muy grandes y, en Ultimo momento,

aumenta la dependencia de vehiculos.

llustracion 6 Ejemplo de un caso extremo de barrio privado en Buenos Aires, Brasil, donde para moverse a parcelas
cercanas es necesario el uso de vehiculo o lancha. La distancia estimada andando es de 20 minutos. Imagen
obtenida de Google Maps de elaboracion propia.
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Estos tipos de entramado como las urbanizaciones también acarrean una serie de problemas
a nivel de gestion nacional. Mantener una mayor cantidad de carreteras aumenta, preparar un
transporte adecuado, un acceso a servicios de salud o alimentacién, produce que aumente
considerablemente el coste de servicios por habitante, lo que, en ultimo lugar, produce un
empobrecimiento de estos servicios y un empeoramiento de la calidad de vida. Ademas,
suelen estar ligadas a zonas de un alto coste econdmico, por lo que aumenta la separacion

de clases, remarcando y acrecentando la desigualdad econémica y social.

1.2 Planteamiento del trabajo

Realizar un estudio global sobre el estado actual de las ciudades pondria en perspectiva el
crecimiento que han tenido en los ultimos afios y el tipo de crecimiento que han tenido.
Permitiria comprobar el tipo de expansion que se esta produciendo en ellas y permitiria
analizar a futuro la efectividad de diferentes medidas sociales o legislativas.

Ademas, se podrian localizar futuros problemas urbanisticos con antelacion comparando el
estado de la ciudad con las previsiones que se tienen sobre crecimiento poblacional. Esto
permitiria a los urbanistas estar preparados para realizar correcciones en los planes
urbanisticos en caso de ser necesarios 0 aumentar los servicios dedicados a unas zonas

concretas. Se podrian detectar zonas con carencias de servicios como barrios marginales.

También, realizar un estudio continuado de las ciudades, permitiria ver la evolucién de las
medidas adoptados por los diferentes gobiernos a nivel urbanistico. Por lo que el interés no
queda limitado a un estudio del estado actual de las ciudades, sino de su evolucion en el

tiempo.

Este dato de la tipologia de asentamiento es un dato que no se esta teniendo en cuenta en
muchos estudios. El cruce de datos de su tipo de asentamiento con otros tipos de datos
econémicos, demograficos o0 ambientales podrian dar lugar a métricas mas especificas a nivel
urbanistico, que permitiesen tomar decisiones personalizas por tipos de zonas en una misma
ciudad. Las necesidades de una zona de tipo atomistica pueden ser muy diferentes de otras
con caracteristicas mas formales o de tipo industrial. El desarrollo de una ciudad puede ser
muy diferente a otra. El desarrollo de diferentes zonas dentro de una misma ciudad pueden

tener diferentes estructuras.

Se busca crear una metodologia que pueda usarse a nivel global y, de forma automatizada,
gue permita la identificacion del tramado urbano en las ciudades basada en las categorias

establecidas en el estudio del Atlas de Expansion Urbana. Esta metodologia tiene la
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particularidad de tener unos requisitos bajos para su preparacion. Debe de permitir usarse
sobre imagenes color que puedan ser obtenidas tanto desde satélites, desde drones o
aviones. Para ello se limitara el uso de imagenes en sus bandas de color (RGB). Aparte de la
imagen, solo sera necesario crear una capa vectorial delimitando los datos de entrenamiento
de los modelos por tipologias o utilizar una proveniente de servicios publicos o estatales, en

este caso CartoCiudad o el Castrato, como se explicard mas adelante.

En este proyecto se va a utilizar el término general de “imagenes” para referirse a las multiples
opciones de fotografias aéreas que se pueden obtener hoy en dia, desde drones, aviones o
satelitales.

Para ello se va a desarrollar una prueba piloto utilizando diversas ciudades espafiolas. Sin
embargo, siguiendo la misma metodologia, se podria aplicar sobre otras ciudades

directamente con los modelos obtenidos o facilitando el entrenamiento de nuevos modelos.

Uno de los principales problemas del estudio del Atlas de Expansion Urbana es que su
principal fuente de datos se realizaba de manera manual mediante un gran numero de
digitalizadores que se encargaban de extraer informacion de las ciudades, entre ellas, la

digitalizacion y la tipologia de los asentamientos urbanos.

Esta extraccién de la informacién tomaba con diferencia la mayor partida econémica del
proyecto dada su complejidad para gestionar y procesar los datos, asi como su lentitud para
obtenerlos. Ademas, dada la envergadura de las ciudades estudiadas, era imposible obtener
los datos completos de una ciudad, por lo que se recurria a una extraccion de muestras de
circulos alrededor de la malla urbana siguiendo una distribucion aleatoria de circulos

muestrales de un tamafio fijo.

Los problemas que esto produce son multiples. Por una parte, la posibilidad de que un
digitalizador se pueda equivocar en los datos que extrae. El digitalizador no tiene ayuda extra
aparte de la imagen satélite que obtiene con la resolucién que le da el proveedor de imagenes.
Dado que es un estudio a escala mundial, no es posible desarrollar herramientas adicionales
como consultas en el catastro u otros servicios, ya que deberian de ser especiales para cada
pais, ademas de los costes extras que conllevaria, no todos los paises sobre los que se realiza
el estudio disponen de forma abierta de estos datos. De esta forma, se asume que hay un

rango de error para etiquetados incorrectos.

Por otra parte, el estudio esta realizado sobre una extraccion muestral. Eso implica que, para
ciudades grandes como Paris, Nueva York o Tokio, la proporcion de datos extraidos no llegase

a una proporcion significante de la ciudad. Para repetir el estudio se deberia de volver a
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realizar la toma de muestras de forma manual ciudad a ciudad, época a época. Dada la
aleatoriedad en la seleccién de muestras, cabe la posibilidad de que algunas tipologias de

asentamientos aparezcan sobrerespresentadas o infrarepresentadas del total.

Por lo tanto, se pretende buscar una forma de automatizar la captura de datos y clasificacion
mediante un algoritmo de Inteligencia Artificial que permita el procesamiento de las ciudades
con un menor coste. En este estudio, aunque el algoritmo pudiera cometer errores, el obtener
una digitalizacion de toda una ciudad en diferentes épocas ya seria un gran avance respecto
al estudio muestral de estas, que al ser muestras aleatorias, implican también un error
considerable al poder extraer conclusiones de ellas ya que el tramado urbano no suele estar

distribuido de manera homogénea en una ciudad

Existen algunos estudios para automatizar procesos como la obtencion de la malla urbana
(parcelas) basados en la definicibn que contiene el Atlas de Expansién Urbana, pero se
desconocen estudios para automatizar la obtencién de las tipologias de asentamientos.

La idea de realizar un proceso automatizado para el estudio de las ciudades permitiria tener
un mayor conocimiento del estudio de ciudades de todo el mundo. Permitiria realizar estudios
en diferentes épocas histéricas gracias a imagenes satélite de décadas anteriores y

permitiendo que se pudieran repetir a futuro con nuevas imagenes.

Se pretende obtener una capa vectorial de lo que seria el analisis de una ciudad dadas sus
parcelas clasificadas. También, una vez caracterizadas mas ciudades de un propio pais o
continente, permitiria la comparacion agrupada entre ellas que podria sacar a relucir
problemas urbanisticos a niveles de zonas, nacion o de continentes. Ademas, permitiria una
rapida comparacion de la evolucién que han tenido, realizando el estudio sobre una misma
zona, pero con imagenes aéreas de diferentes épocas. Permitiria ver el crecimiento o el

cambio de tipologias en la trama urbana dentro de una ciudad.

La realizacion de este tipo de estudios cobra una gran relevancia dado la situacién global en
la que nos encontramos. Ya no solo el clasico movimiento de entornos rurales a entornos
urbanos o el crecimiento natural de la poblacién, sino que cualquier noticia puede tener un
impacto global, ya sea por situaciones de desigualdad de derechos, desigualdad econdmica,
trabajo, climaticas, militares, entre otras, que pueden implicar movimientos masivos de

poblaciones entre diferentes ciudades, naciones o continentes en cortos periodos de tiempo.

Las ciudades se estan convirtiendo en aglomeraciones de personas masivas con un gran
coste de personal y econémico para mantenerlas en funcionamiento. Estos estudios pueden

ayudar a prever necesidades urbanisticas y adelantarse a lo que podrian ser el colapso de
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ciudades. Una ciudad que no puede proveer de servicios minimos de transporte, seguridad o
habitabilidad no se puede desarrollar con éxito y puede provocar puntos de no retorno donde
una ciudad puede no ser factible de mantener para un estado, con una menor entrada de
dinero y un mayor coste econdémico de mantenimiento dada su superficie, servicios, etc. Esto
ya ha ocurrido en ciudades como Brasilia que por su tipologia de urbanismo durante su disefio

han tenido graves problemas durante su crecimiento.

1.3 Estructura de la memoria

La estructura de la memoria va a ser una estructura tipica de un proyecto piloto. A

continuacién, se explica que contiene cada apartado.

El apartado 1 consta de una introduccion del proyecto y su justificacion, explicando todos los
problemas urbanisticos y que este tipo de estudios de clasificaciones por tipologia urbanistica

pretende solucionar.

En el apartado 2 se va a explicar el estado del arte en la materia donde se van a ir exponiendo
los pros y contras de las metodologias y procesos existentes, lo que va a ir conduciendo a
una solucioén justificada para la realizacion de este proyecto.

En el apartado 3 se van a indicar los objetivos principales y especificos del proyecto que se
han considerado necesarios para cumplir las hipétesis que podrian hacer de esta metodologia

candidata para un estudio global.

En el apartado 4 se explicara la metodologia elegida y los pasos realizados con detalle. Se
detallara el motivo de cada paso y el proceso que conlleva completarlos. Se explicara con

detalle la solucion de red convolucional y lo necesario para utilizarla.

En el apartado 5 se realizara un analisis de los datos obtenidos, analizando la precisién del
modelo sobre los datos de las ciudades de entrenamiento y sobre la ciudad de validacion. Se
hara uso del modelo para etiguetar al completo una ciudad que forma parte de los datos de

entrenamiento (Valencia) y otra desconocida por el modelo (Salamanca).

En el apartado 6 se expondra una discusion de los resultados obtenidos para probar si se ha

obtenido lo esperado y si se cumplen las hipotesis que esperdbamos sobre el proyecto.
En Ultima instancia, en el apartado 7, se aportaran las conclusiones del proyecto y nuevas

lineas posibles de investigacién que pueden tomar este como punto de inicio.
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En el anexo, aparece el proyecto en formato de articulo cientifico.

2. Contexto y estado del arte

El crecimiento descontrolado de las ciudades y sus previsiones a futuro ha provocado que se
quiera conocer el estado actual de las ciudades, su ritmo de crecimiento y tipo de evolucion.
Para ello se ha visto la necesidad de crear nuevas metodologias de trabajo, que permitan
conocer la evolucion que han tenido y se puedan replicar en el futuro para su monitoreo. De
esta forma se puede comprobar si ciertas ciudades estan mejor adaptadas a este crecimiento
previsto que otras.

Uno de los estudios de mayor envergadura de los ultimos afios ha sido el del Atlas de
Expansion Urbana realizado por UN-HABITAT (Programa de Naciones Unidas para
Asentamientos Humanos) enmarcado en los estudios presentado en la conferencia HABITAT
[l (University., 2018). Este estudio impulsado por Joan Clos, ex ministro de Industria,
Comercio y Turismo de Espafiay director de UN-HABITAT, tenia el objetivo realizar un estudio
de ambito global sobre el estado 200 ciudades repartidas por todo el globo sobre un periodo
de 25 afios donde se mezclase informacion espacial sobre caracteristicas urbanas con

caracteristicas econémicas de la ciudad.

Para el proyecto fue necesaria el desarrollo de una nueva metodologia planteada desde cero

para poder abordar un proyecto a esta escala en un tiempo y con unos resultados adecuados.

Las métricas que se estudiaron por el proyecto fueron multiples, entre ellas la calidad del
tramado urbano, la proporcién entre el espacio dedicado a calle y construcciones, la

localizacién de intersecciones de 4 ejes, etc.

Uno de los mayores problemas para el estudio era la obtencién de las tipologias de
asentamiento dentro de las ciudades. Estos datos permiten estudiar el tipo de expansion
urbanistica y son dificiles de obtener. Existe una carencia total de este tipo de datos v,
ademas, existe una falta de datos vectoriales sobre las ciudades a nivel global para todas las

ciudades sobre las que se realiza el estudio.

Se pueden encontrar ciudades de Europa o América del Norte digitalizadas al completo en
bases de datos abiertas geograficas como OpenStreetMaps o en portales Open-data de los
propios gobiernos. Sin embargo, la capacidad de produccion de estos datos esta muy

relacionada con el nivel de desarrollo, cantidad de poblacién y riqueza en esas zonas. Incluso
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dentro de zonas con estas caracteristicas, puede existir ciudades con carencias de datos al
estar mas aisladas o con una desactualizacion importante en los datos. Al querer ser un
estudio de ambito global, existian gran cantidad de problemas para encontrar datos

existentes, de fuentes oficiales o no, en ciudades de Africa o Indonesia.

Ademas de todo esto, para que el estudio fuera compatible entre todas las ciudades, los
criterios de digitalizacion en los datos obtenidos debian de ser los mismos y adaptados al

estudio.

Esta conjuncién de problemas hacia que para el Atlas de Expansién Urbana se optara por
una digitalizacion manual de la base de datos vectoriales para el calculo de métricas. Por la
variabilidad en el tamafio de las ciudades del estudio, se realizaba la toma de muestras
siguiendo una distribucién Halton que corresponde a una distribucién semialeatoria sobre el
terreno. Esta obtencién de muestras se hacia de forma independiente para el area de
diferentes épocas de crecimiento de la ciudad aproximadas a los afios, 1986, 2000 y 2010,
por lo que cada ciudad debia de ser muestreada en tres ocasiones (Angel, Parent, Civco, &
Blei, 2016). Esto quiere decir, que las métricas que controlaban que el muestreado se daba
por concluido para detener el proceso de muestreo se debia de cumplir tres veces, por lo que

el aumento de la carga de trabajo para los investigadores era mayor.

Sobre estds muestras que se obtenian, se clasificaban las parcelas en diferentes tipologias.
(Angel, Lamson-Hall, Madrid, M. Blei., & Parent W, 2016). Las tipologias de asentamientos

urbanos son las siguientes:

¢ Industrial: Hace referencia principalmente a una zona industrial de la ciudad, con o sin
planificacion urbana. De especial interés para determinar el crecimiento y funcion de
una ciudad. También se incluyen edificios no destinados al uso residencial como
pueden ser hospitales, centros comerciales, estaciones de tren, etc.

e Atomistico: Asentamiento que no tienen ninguna planificacién. Caracterizado por ser
zonas sin un planeamiento urbano. Se asimila a la forma de los centros histéricos de
las ciudades europeas con calles estrechas, intersecciones de tres ejes y forma de las
calles irregulares no paralelas con "culs de sac".

e Formal: Asentamientos con planificacién y servicios. Caracterizado por una trama
urbana con patrones rectangulares, calles anchas e intersecciones de 4 ejes. La calle
dispone de equipamiento publico tales como aceras, asfalto, iluminacién, etc.

e Informal: Asentamientos con planificacion, pero sin estar completos. Con las mismas
caracteristicas generales de la trama urbana formal, pero sin equipamientos. Por
ejemplo, barrios con las parcelas cuadradas marcadas, pero sin infraestructuras como
carretas asfaltadas.
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e Proyectos urbanisticos: Asentamientos planificados caracterizados por producir una
serie de patrones repetitivos. Normalmente situados a las afueras de las ciudades,
grandes zonas construidas la misma vez y una gran proporcion de espacio verde
respecto al espacio construido. Por ejemplo, urbanizaciones situadas a las afueras de
ciudades importantes unifamiliares con jardin.

o Espacio abierto: Zonas sin construcciones, parques, parcelas delimitadas pero no
ocupadas, campos de cultivo, etc.

Las muestras denominadas “puras”, zonas donde solo aparece un tipo de asentamiento, son
muestras donde se ven muy claramente la tipologia de asentamiento. Sin embargo, la realidad
suele ser muy diferente ya que no siempre aparecen por separado estas muestras y, mas
importante, no suelen ser tan claras. En muchos casos la linea que separan una tipologia de
la otra no est& tan claramente definida a como se puede observar en la llustracion 7. Segun
la zona estudiada la definicion de las tipologias se debe de interpretar y adecuar a la zona de
estudio. Utilizar esta categoria planteada durante el Atlas de Expansion Urbana, con toda
seguridad, va a ser un problema a la hora de entrenar un modelo ya que hasta para los

digitalizadores formados esto era un problema y una fuente constante de preguntas.

llustracion 7: Atomistico en rojo, frente a Informal en morado

Este estudio no busca sustituir al completo el realizado por el Atlas de Expansion Urbana, sino
gue se centra en dar una alternativa a la parte de clasificacién por tipologias de asentamiento.
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El objetivo de este tipo de estudios busca determinar cdmo se esta produciendo el crecimiento
de las ciudades (Angel, Lamson-Hall, Blei, Shingade, & Kumar, 2021). Existe un consenso a
nivel global de que las ciudades deben de aumentar en densidad de poblacién y no en tamafio.

Este tipo de crecimiento favorece desde la disminucién de emisiones a la mejora de servicios.

El estudio de la morfologia de una ciudad segun los patrones de sus calles son una
aproximacion seguida por muchos dada la importancia en el impacto que tiene la trama urbana
con el bienestar de la ciudad. Las nuevas técnicas de procesamiento y utilizacién de datos
masivos facilitan el acceso a datos para intentar comprender mejor las caracteristicas propias
de las diferentes ciudades (Boeing, Spatial information and the legibility of urban form: Big
data in urban morphology, 2021).

Existen estudios sobre el estudio de la calidad de vida segun los patrones urbanos (Sapena,
Marta, Wurm, Michael, Taubenbéck, Hannes, Tuia, Devis, & Ruiz, Luis A., 2021) que se basan
en técnicas de clasificacion mediante una conjuncion de datos vectoriales, imagenes
satelitales o datos LIDAR (Sapena, Marta & Ruiz, Luis A., Identifying urban growth patterns
through land-use/land-cover spatio-temporal metrics: Simulation and analysis, 2021). Estos
estudios se pueden realizar en paises desarrollados y con politicas de datos abiertos. En
cambio, para abordarlo de una forma global es necesario asumir que no se va a tener acceso
de una forma precisa a la misma cantidad de datos, por lo que hay que basar el estudio en un
recurso que sea igual y facilmente obtenible a nivel mundial, en este caso, imagenes aéreas.
Con un procesamiento mayor y limitAndose a datos de imagenes satelitales (Schlosser, y
otros, 2020) donde se calculan las elevaciones a partir de procesos fotogramétricos, ya se
intenta restringir esta entrada de datos exclusivamente a imagenes satelitales queriendo
demostrar que son mas que suficientes para la extraccion de edificios. En este proyecto se
busca restringir incluso mas este procesado, ya que se busca realizar la clasificacion sin el
procesamiento del modelo de elevaciones a partir de imagenes satelitales que requieren de

un conocimiento técnico y herramientas mas especializadas.

Se acabara asumiendo también esta carencia de necesitar datos de las geometrias de las
parcelas y se utilizaran datos vectoriales obtenidos del Catastro y de CartoCiudad aunque una

de las propuestas para su estudio serd realizar la clasificacion directamente sobre rejillas.

Ademas, ninguno de estos estudios encontrados que hacen uso de técnicas automaticas de
clasificacion intenta realizar una localizacion de las zonas denominadas atomisticas (zonas
sin planeamiento urbano) que incluyen desde cascos histoéricos o barrios marginales (slums).
En este tipo de clasificaciones suelen limitares a clasificar la categoria como edificaciones y

no entran en mas profundidad (Zhang, Chi, Wei, Shiging, Ji, Shunping, & Lu, Meng, 2019).
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Muchas de estas clasificaciones urbanas se basan en clasificar pixel a pixel (Szabé,
Zsuzsanna Csatariné, y otros, 2020) las imagenes segun sus caracteristicas, pero pocas

veces en el reconocimiento de qué contiene realmente la imagen.

Hay otros estudios (Kadhim, Mohammed Abbas & Abed, Mohammed Hamzah, 2020) que
utilizan una aproximaciéon mas similar a la utilizada, pero se centran en la identificacion de
objetos concretos como son rotondas, intersecciones o edificios. También incluye
clasificaciones por tipo de terrero, pero ninguno orientado a una clasificacién por tipologia

urbanistica ni su aplicacion general a un estudio global.

La extraccibn de algunas caracteristicas del terreno ya es algo comun en el campo
geoespacial (Jianpeng Xu,Wu Xiao, Tingting He,Xinyu Deng, & Wengi Chen, 2020) y se
utilizan para la extraccion de edificios y su clasificacion utilizando imagenes satelitales
multisensores. En cambio, estas clasificaciones suelen realizarse mediante calculos
matematicos segun las respuestas espectrales de los objetos en diferentes bandas. Se
aprovecha de las capacidades de muchos satélites para la captura en multiples rangos como
infrarrojos o ultravioletas. Son muy utilizados el calculo de indices como el NDVI (Normalized
Differenced Vegetation Index), entre otros, para la separacion de zonas construidas a terrenos
de cultivo (K. Rouibah & M. Belabbas, 2020). También existen probleméticas a la hora de la
clasificacion, ya que muchas de estas clasificaciones no son absolutas sino multiclase
(Sumbul & Demir, 2020). Para ello se estan utilizando aproximaciones usando métodos de
inteligencia artificial como con las redes convolucionales. Como ocurre en este estudio a la
hora de las tipologias de asentamiento, suelen ser muchas veces una mezcla de diferentes

tipos de asentamientos en la zona designada.

La identificacién de zonas urbanas usando redes convoluciones parece que ya es un hecho
que investigadores estan utilizando como base de sus estudios. Las redes neuronales ya se
estan utilizando en el campo de la Teledeteccion para diferentes tareas automaticas y de
preprocesado de imagenes como las de limpieza de nubes en imagenes satelitales (Meraner,
Ebel, Schmitt, & Xiao Xiang, Zhu, 2020). Ademas, estas redes han probado su funcionalidad
para la deteccion de edificaciones a partir de imagenes satelitales (Xueyi Wang, Tianqgi Xie, &
Longbiao Chen, 2019) . En conjugacion con redes mas especificas como las de Mask R-CNN
utilizadas para una segmentacién de la region mas detallada sobre una imagen (Kaiming He,
Georgia Gkioxari, Piotr Dollar, & Ross Girshick, 2020) y no solo su clasificacién de la imagen
como un todo, son capaz de localizar con mayor exactitud que pixeles de las imagenes
corresponden a edificaciones y cuales no. Esto permite ya no solo localizar edificaciones, sino,
de una forma sencilla, acotar mediante poligonos concretos el edificio construido u otro tipo

de clasificaciones sobre imagenes satelitales segin el modelo entrenado (Weixing Zhang, y
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otros, 2020) por lo que se postulan como una herramienta de gran potencial en el campo de

la Teledeteccion.

BigEarthNet es un archivo que se ha desarrollado recopilando un mosaico de imagenes
satelitales con los satélites Sentinel 1 y Sentinel 2 que se extiende a todo el territorio europeo.
Esta base de datos incluye varios modelos ya entrenados que se pueden utilizar para la
deteccién de diferentes tipologias de terrenos, edificaciones, objetos, etc (Sumbul, Gencer ,
Charfuelan, Marcela, Demir, Begum, & Markl, Volker, 2019). Este archivo esté siendo utilizado
en muchos estudios como base para imagenes satelitales. Sin embargo, para este proyecto,
la calidad de la imagen de los satélites Sentinel con unos pixeles de 10 metros de resolucion,
no ha parecido suficiente para su uso. La calidad de imagen para los nucleos urbanos no
permitia identificar correctamente la clasificacion. Para zonas con tipologias formales con
calles mas anchas y parcelas grandes habria podido servir, pero, para las zonas mas
atomisticas con calles muy estrechas no se podrian ni diferenciar las calles ni detectar si
alrededor de las parcelas las calles tienen equipamiento, como asfalto o iluminacién, en
algunas zonas lo hacian imposible. Este tipo de imagenes si que son utilizadas para la
extraccion de edificios o zonas urbanas (Vigneshwaran, S & Vasantha Kumar, S, 2018), pero

no se ha considerado suficiente para categorizar su entramado urbano.

De la misma forma, se ha estudiado la utilizacion de la herramienta de Google Earth Engine
(Gorelick, y otros, 2017) para el procesamiento de las imagenes y la extraccion de muestras.
Esta herramienta permite mediante pocas lineas de cédigo el procesamiento y acceso a
multitud de servicios de imagenes satelitales y realizar de forma automatica tareas de
correccion o filtrado. Sin embargo, en esta plataforma, el acceso a imagenes de gran
resolucion no esta disponible al tener acceso restringido o de pago. Pero dado su potencial
se postula como una herramienta prometedora para el procesamiento de muestras satelitales

para modelos de inteligencia artificial.

En el caso de Urban atlas (Copernicus Programme, 2021) estan centrados en el uso concreto
de las parcelas, llustracion 8. Esta capa es el resultado mas similar a lo que se busca obtener
en este proyecto en un resultado final. Sin embargo, es un resultado que no se ajusta a lo que
se busca en el proyecto ya que no guarda relacién con el tipo de entramado urbano, sino con
el uso de la parcela. Sin duda, es un dato muy interesante para utilizar en los analisis pudiendo

cruzar los resultados del uso de la parcela con el de la tipologia de la parcela.
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llustracion 8 Urban atlas de 2018 para el centro de Barcelona. Se aprecia que no hay distincion entre la trama
urbana formal de la atomistica.

Existen estudios que estan intentando realizar tareas similares de etiquetados por tipologias,
en este caso asociados a los patrones de las calles (Boeing, Street Network Models and
Indicators for Every Urban Area in the World, 2021), llustracién 9. Se utilizan bases de datos
abiertas como sobre OpenStreetMap para la obtencion de las calles. Se utilizan unas ideas
similares en cuanto al aprovechamiento de datos y fuentes abiertas. En este caso es un
estudio puramente estadistico donde no es necesaria una aplicaciébn de técnicas de
inteligencia artificial. La conjuncién de este tipo de estudio con el que se propone en este
proyecto podria ser de mucho interés, ya que algunas de las caracteristicas importantes de
los diferentes tipos de asentamientos son calculadas en este estudio. Por ejemplo, las
clasificaciones de tipo Formal se caracterizan por intersecciones de 4 ejes 0 mas, longitudes
de calles de tamafio medio o bajo y poligonos rectangulares, indicativo de calles paralelas. La
tipologia atomistica se caracteriza por nodos con cruces de 3 ejes. Las de tipo Industrial por

ejes de un mayor tamario a la media.
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llustracion 9 Representacion visual del tipo de dato con el que trabajan en el estudio de conectividad (Boeing,
Street Network Models and Indicators for Every Urban Area in the World, 2021)

En dltima instancia, el proyecto también busca localizar las posibles carencias que se
encuentran en las ciudades como son la falta de espacios abiertos y vegetacion en las
ciudades. Ademas, se ha probado que la vegetacion se tiene que estudiar también con el
punto de vista del ciudadano a pie y su percepcion de la zona urbana (Madeleine Guyot, Araldi,
Fusco, & Thomas, 2021). Esto produce que un analisis aéreo de una zona, como el que se
plantea en este proyecto, puede no ser suficiente a la hora de valorar si ciertos tipos de

tramados urbanos son o0 no son convenientes para la mejora del bienestar de una ciudad.

Pese a todos los estudios repasados, ninguno utiliza la clasificacion del tramado urbano
presentada por el Atlas de Expansién Urbana. Se suelen optar por clasificaciones mas exactas
basadas en aproximaciones estadisticas como clasificacion de usos segun sus métricas, pero
no una definicion del tramado urbano por sus caracteristicas visuales, mas alla de la pura

estadistica.

Una misma parcela segun sus caracteristicas de, por ejemplo, intersecciones de nodos, altura
media, tamafio, longitud, etc., puede ser, a la hora de la realidad si se examina su contenido
de manera visual y no puramente sus estadisticas urbanas, de cualquiera de los tipos
existentes. Esto plantea posibles soluciones, pero también posibles problemas dada la

subjetividad de esta clasificacion entre algunos tipos concretos de tipologias de asentamiento.

Esta subjetividad esta relacionada con el hecho de que esta tipologia es el agrupamiento de

una serie de métricas de muy diversos factores que son las que deciden el resultado. Algunas
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métricas que pueden participar en esto serian factibles de calcular como longitud de tramos,
anchura de calles, etc. El problema de algunas de estas métricas es su dificultad de calcular
como por ejemplo el nUmero de equipamientos que tiene una calle (asfaltada, con iluminacién,
aceras) que ademas puede ser diferente entre zonas, u otras métricas, como pueden ser la
calidad de edificaciones en un mismo bloque como los hacinamientos vistos en barrios
marginales como en el ejemplo de Kowloon, que pese a ser un bloque cuadrado, se encuentra

edificado de forma muy irregular.

Al realizar esta tarea de forma manual por un digitalizador, entra en conjuncién una serie de
parametros que no siempre se aplican de la misma forma, por lo que realizar alguna de estas

clasificaciones mediante arboles de decision o técnicas similares las harian inviables.

Se va a estudiar si las redes convolucionales gestionan mejor esta subjetividad que una serie

de rangos definidos dentro de unos parametros definidos.
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3. Objetivos y metodologia de trabajo

3.1. Objetivo general

El objetivo principal de este estudio es desarrollar una metodologia que mediante el uso de
redes convolucionales permita la clasificacién de parcelas urbanisticas segun su tipologia de
asentamiento y asi demostrar su utilidad para estudios urbanisticos con imagenes de alta
resolucion. Esta clasificacion se realizard teniendo solamente la imagen aérea de la parcela 'y

obteniendo como resultado la categoria a la que pertenece.

Este proceso permitiria realizar estudios en diferentes épocas histéricas gracias a imagenes
satélite o de imagenes aéreas como las realizadas en Espafa del PNOA (Plan Nacional de
Ortofotografia Aérea) de décadas anteriores y permitiendo que se pudieran repetir a futuro
con nuevas imagenes. Ademas, se podria aplicar de forma masiva en todo el globo,
pudiéndose repetir el estudio siempre que hubiera una actualizacion de las parcelas o se
quisiera clasificar una nueva ciudad. De esta forma, se busca una metodologia que necesite

de tiempos viables de procesamiento.

Se propone esta tecnologia para abordar uno de los problemas principales durante la
elaboracion del Atlas de Expansién Urbana que era la falta de mano de obra cualificada que
pudiera etiquetar una ciudad de estudio. El estudio original se limitaba a zonas muestrales de
la ciudad en 200 ciudades seleccionadas de mas de 100.000 habitantes, una vez creada un
sistema como el que se propone, no deberia de existir ninguna limitaciébn para categorizar
zonas o numero de ciudades. Estas 200 ciudades se seleccionaron de entre 4000 que

cumplian esas caracteristicas.

En esta propuesta, el trabajo manual se debe mantener sobre todo en las partes iniciales
donde se necesita crear una base de datos que permita el entrenamiento de una red neuronal
0 que corrobore los resultados otorgados por esta. Sin embargo, hay una gran diferencia en
términos de recursos humanos que se necesitan reduciéndose en gran cantidad y pudiéndose
dar el caso en llegar al punto en que ya no fuera necesario preparar mas datos y convertirse

en un proceso completamente automatizado.

Por lo tanto, como objetivo dltimo, se pretende determinar si la creacion de esta nueva
metodologia otorga resultados que permitan aumentar y abarcar una mayor cantidad de

estudios que hasta ahora no eran abordables. Los motivos pueden ser varios, pero los
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principales son por falta de datos procesados, los cuales hay que crear con digitalizadores

expertos en el tema y una elevada cantidad de horas de trabajo manual.

También se buscan nuevas formas de realizar estos y posibles nuevos estudios que se
adapten a las cada vez mas grandes y mas complejas ciudades con la utilizacion de imagenes

de alta resolucion.

3.2. Objetivos especificos

Los objetivos especificos son:

- Explorar los diferentes recursos de imagenes aéreas y software para este proyecto.
Comprobar gue los recursos seleccionados de imagenes aéreas del PNOA y de
CartoCiudad son suficientes para este estudio.

- Desarrollar herramienta para el etiquetado para la creacion de la base de datos y la
extraccion de imagenes muestras.

- Disefiar una metodologia reproducible y escalable con una red convolucional.

- Calcular la precision de la red para clasificar para cada tipo de asentamiento urbano.
Comprobar gue las redes convolucionales son aptas para esta tarea.

- Evaluar si una red entrenada con los datos de una ciudad es extrapolable a ciudades
sin datos.

- Determinar si es factible la utilizacién de esta metodologia para este proyecto de
clasificacion de asentamientos urbanos o para otros proyectos.

3.3. Metodologia del trabajo

Se plantea la siguiente metodologia, llustracién 10. Entrenar un modelo de red neuronal
convolucional que aprenda a diferenciar los diferentes tipos de asentamientos. Los datos de
entrenamiento seran extraidos de una fuente de datos creada para este proyecto, creando
una base de datos nueva que extraiga imagenes de las parcelas vectoriales etiquetadas de

una tipologia.
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Creacion datos de entrenamiento }7

‘ Obtener imagenes y capas vectoriales |

J
‘ Etiquetado de parcelas |
!
‘ Extraccién de muestras |
Disefio del modelo %
J
| Entrenamiento del modelo |
b
Anélisis de precision obtenida |
J
Prediccién de tipologia de parcelas }7
Ciudad conocida parcialmente Ciudad desconocida por el modelo.
por el modelo. (Valencia) (Salamanca)
| |
v

| Representacion en un mapa |

llustracion 10 Resumen de la metodologia del proyecto

Se utilizardn imagenes aéreas del PNOA (Plan Nacional de Ortofotografia Aérea), de
CartoCiudad y de la Sede del Catastro. Estos recursos se explicaran luego en mayor

profundidad.

Las herramientas desarrolladas en el proyecto, la creacion de mapas y el procesamiento de
las capas tanto vectoriales como de imagenes se ha realizado utilizando el software de gvSIG
Desktop (gvSIG, 2021). Este programa open source es un Sistema de Informacién Geografica
desarrollado en la Comunidad Valencia con muchos afios de recorrido actualmente a cargo
de la Asociacion gvSIG y que esta libre para su descarga. Para este proyecto se ha utilizado
una version en desarrollo etiquetada como gvSIG Desktop 2.6.0.3218. Los programas
realizados deberian de ser usables incluso en versiones anteriores a esta. El desarrollo se ha
realizado haciendo uso del médulo de Scripting donde se desarrolla utilizando Jython. Estos

se desarrollan con una sintaxis de Python, pero pudiendo utilizar librerias Java en él.

El etiquetado de las parcelas para su extraccion se realizara en gvSIG Desktop. Se situaran

la capa vectorial a etiquetar encima de la imagen y se ira realizando el etiquetado.

Una vez concluido el etiquetado de las diferentes ciudades, se realizara un recorte de las
parcelas y se estructuraran en carpetas acordes al formato que acepta Keras para entrenar el

modelo de red convolucional.

Se realizaré la arquitectura del modelo y se procedera al entrenamiento.
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Con el modelo entrenado se hara una evaluacion de este, tanto de los datos obtenidos durante
su entrenamiento como de la matriz de confusién obtenida entre las diferentes tipologias. Se
procederda a hacer una validacién sobre una ciudad la cual no haya formado parte del

entrenamiento.

También se realizard una prueba de etiquetado de una ciudad que haya formado parte del
entrenamiento, pero sobre toda su extension ya que para entrenar el modelo no se utilizar

todas las parcelas de las ciudades seleccionadas.
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4. Descripcion detallada del experimento

4.1 Tarea de digitalizacion

En este caso se han seleccionado las ciudades de Alicante, Barcelona, Pontevedra, Toledo y
Valencia. Estas ciudades han sido seleccionadas por su variabilidad en su tipologia
urbanistica. La ciudad de Salamanca también sera etiquetada, pero con el Unico propésito de

utilizarla como validacion del modelo.

Se han obtenido del IGN (Instituto Geogréafico Nacional) las imagenes del PNOA (Plan
Nacional de Ortofotografia Aérea) las imagenes correspondientes a las ciudades
seleccionadas que cubren la extension estudiada, llustracion 11. Se ha seleccionado el
producto de Ortofoto PNOA Maxima Actualidad. Una vez dentro, se selecciona directamente

el municipio que se quiere descargar.

Ortofoto PNOA Maxima Actualidad

Descripcion: mosaicos de ortofotos mas
recientes disponibles del Plan Nacional de
Ortofotografia Aérea.

SGR: ETRS89 en la Peninsula, Islas Baleares, Ceuta
y Melilla, y WGS84 en las Islas Canarias.
Proyeccién UTM en su huso correspondiente.

Ud. descarga: cada mosaico cubre una hoja del
MTN50 (Mapa Topogréfico Nacional 1:50.000).

Formato: ECW

Metadatos
Informacién auxiliar

Q & &

Todos Por listado Por mapa

llustracion 11 Descarga de productos del PNOA

Para las parcelas vectoriales se ha utilizado la capa de CartoCiudad. Estas capas se pueden
descargar también del IGN y contienen todas las parcelas urbanas de una ciudad. Se han
seleccionado las capas de parcelas urbanas sin histérico. Esto da una capa con la que ya se

puede trabajar directamente. El procedimiento es el mismo que para la descarga del PNOA.

Una necesidad que aparecié en mitad del proyecto era la falta de parcelas con la tipologia 0
(cero) de open space o espacio abierto. Esta tipologia que, en general, pertenece a zonas de
parque o parcelas no edificadas aun. La capa de CartoCiudad esta principalmente centrada

en parcelas urbanas y edificadas por lo que habia una carencia considerable de esta tipologia.
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Se podrian encontrar pocas parcelas vacias y el nimero de parques en una ciudad suele ser

bajo en comparacion con el resto de las tipologias.

Para obtener una base de datos equilibrada se descarg6 la capa con parcelas vectoriales de
Catastro de la parte de Rustica. En esta capa se presentan las parcelas que interesan como
son: no construidas, campos de cultivo o zonas abiertas sin ningun tratamiento como son rios,
bosques, descampados, etc. Al ser muy uniformes solo se seleccionaron las dos ciudades de

Valencia y Toledo para la obtencion de este tipo de muestras.

Se utiliza gvSIG Desktop para procesar la capa de CartoCiudad e imagen del PNOA de la
zona. Para ello se coloca la capa vectorial sobre una imagen del PNOA y se van etiquetando
los poligonos que servirdn para el entrenamiento del modelo. También se hace lo mismo sobre

la capa del Catastro para etiquetar solo parcelas de tipo open space.

En este caso, una provincia como la de Alicante en CartoCiudad, tiene 49214 parcelas. No se
etiquetan todas ellas, sino que se pueden seleccionar en grupo multitud de ellas y etiquetarlas
a la vez. De forma similar se pueden obtener de forma masiva muestras de diferentes zonas

siempre y cuando estén agrupadas, que suele ser lo mas comun.

Para una mayor facilidad en los procesos posteriores y en la creacion de visualizaciones
ambas capas se han reproyectado a la misma proyeccion. En este caso, es la capa de
parcelas la que se ha reproyectado a la proyeccién con la que viene la imagen raster del
PNOA que es 25830. En ultima instancia, la proyeccion no es importante ya que las muestras

van a ser un recorte de una imagen de una parcela concreta sin importar sus coordenadas.

En la capa de CartoCiudad se ha afiadida una nueva columna de datos llamada TIPO de tipo
Entero rellenada con el valor por defecto de -1, llustracion 12, para cuando no tiene un valor

asignado.

¢ Tabla de atributos:MANZANA_32630

: ID_MANZ ALTA_DB INE_MUN TIPO
5247 30.140.00...|5/05/20 0:00 3.014 -1
5248 30.140.00...|5/05/20 0:00 3.014 4
5249 30.140.00...|5/05/20 0:00 3.014 -1
5250 30,140.00... |5/05/20 0:00 3.014 4
3251 30,140.00... |5/05/20 0:00 3.014 4
5252 30.140.00...|5/05/20 0:00 3.014 4
5253 30.140.00...|5/05/20 0:00 3.014 4
5254 30,140.00... |5/05/20 0:00 3.014 1
5255 30,140.00... |5/05/20 0:00 3.014 4
5256 30.140.00...|5/05/20 0:00 3.014 -1
5257 30.140.00...|5/05/20 0:00 3.014 -1
[ R N T P B, ~Aaa 3

llustracion 12 Tabla de Manzanas de la ciudad de Alicante con los valores de TIPO
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Para facilitar el proceso de ha creado una leyenda, llustracién 13, con las tipologias basicas
del proyecto.
M &g @D

= A MANZANA_32630
o -1

: [] 0 Espacio abierto
> [] 1 Industrial

[] 2 Atomistico

- [ 3 Informal

[]4Formal

[ 5 Urbanizaciones
¥ PNOA_ANUAL_2017_OF ETRS89_HU3D

llustracion 13 Leyenda aplicada a la capa de tipologias de asentamiento

Esta leyenda permite visualizar los datos de una manera més visual segun se van etiquetando

con su tipologia.

Se sigue un procedimiento manual, en el que se selecciona un conjunto de datos de la capa
de CartoCiudad y se le asigna un valor utilizando la herramienta de la calculadora de Campos.
Esta herramienta permite modificar los valores de los campos seleccionados.

3 Vista: Sin titulo

B & eb

=] A MANZANA_32630
IS 1

[_] 0 Espacio abierto
[ 1 industrial

[] 2 Atomistico
] 3 informal

] 4Formal

[E 5 Urbanizaciones | |
7/ PNOA_ANUAL_2017_OF 3

< >

ToC Catélogo

llustracion 14 Vista de las parcelas sin una tipologia asignada aparecen sin relleno y borde rojo.

El aspecto inicial es el mostrado en la llustracion 14 donde no se ve ninguna parcela
etiguetada. Se seleccionan las parcelas de una misma tipologia con las diferentes
herramientas disponibles de seleccion por punto, rectangulo o por poligono, llustracién 15. En
caso de ser necesario, se podrian utilizar las diferentes herramientas de Edicion que dispone
la herramienta de gvSIG para el recorte, eliminacion o creacion de parcelas. Esto permite
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adecuar mejor el etiquetado para generar muestras que se adapten mejor a las tipologias

indicadas.

3 Vista: Sin thulo

B & e
B[ M MANZANA_32630
-1
E 0 Espacio abierto
[ 1 Industrial
[ 2 Atomistico
[ 3 Informal
] 4Formal
E [B 5 urbanizaciones | |
[ &7 PNOA_ANUAL_2017_OF

llustracion 15 Seleccién de las parcelas que se van a etiquetar.

Una vez realizada

la seleccion se pueden modificar los valores desde la calculadora de

campos (llustracion 16).

4 Calculadora de campos: MANZANA_32630 = | E [
Actualizar campo TIPO [Integer] ~
4 a|ll
=>4
*|L]C
4 1
= Eeme"msd Funciones L "
(%1 Operadores G y . ‘asi
enerador de expresiones
b rurcones] av P
/5 5aved points Fix ABS return Double A
& Views fir ACOS retum Double Esta es la interfaz para generar
‘EB MANZANA_32630 . . -
fx APPLICATION return ApplicationManager expresiones. Una expresion es una
fx AREAreturn Double operacion entre valores v se puede
return Integer usar para multiples propdsitos:
fix ASCIIreturn Inte altipl i
fio ASTN return Double filtros, operaciones, generar
fix ATANreturn Double etiquetas, etc.
fx AffineTransform return AffineTransform
fie BITAND return Long La expresion puede contener:
fix BITGET return Boclean
i BITOR return Long & Constantes: un numero I35,
fie BITXOR return Long o cadena 7d"
fr CALL return Object @ Variables: como el nombre
fx CALL_METHOD return Object v de un campo por gjemplo
< > "Campol" en capas
| = vectoriales. Si el camy
] s - e
Actualizar selecciona... al i~
(10/10)
Aplicar Aceptar Cancelar

llustracion 16 Herramie
que se van a modificar

nta de Calculadora de campos con el campo seleccionado a modificar, el valor y indicando
las entidades seleccionadas.

Para realizar este proceso se pueden situar las dos ventanas juntas y trabajar a la vez, por lo

gue hace que sea un proceso mas fluido (llustracion 17).

Clasificacién de tipolog
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@ 94516 2603218 devel : Sin titulo - o X
ar Seleccion Capa Mostrar Vista Mapa Herramientas Ventana Ayuda

¥R F-OHHAQASQAAKQAWM B 044,90 RARIAQAORVYOOL SeEHBENN ~ 4
B3 /0-0-0-R-9-H-8-240/s 309 Fcal /Bl /I NAB-IIYE 2 DR E @ 0¥ Quec@MEE TUE £ wonaann
=2 4+ B

3 Calculadors de campos: MANZANA 32630 [e@Er= 9 Vista: Sin ttulo
Actualzar campo TIPO [integer] . G oA
& @ nazana_32630
a '
Z - Bt
Bementos Funcones L
# Ope--:m @ ¥ |Generador de expresiones
B Seved ponts [ ABS retn Double A
PP MANZANA 32630 [fx APPLICATION return Appicatonbimager Una expresion es una operacién ent

valores v se puede usar para mltip
propositos: filtros, operaciones, ger
etiquetas, etc.

La expresidn puede contener

@ Constantes: un nizmero 75,

foa BITGET retum Bockean
fix BITOR return Long.

| fix BITXOR retum Long
fx CALL retum Obsect

1

5@ vens [0 ACOS retum Double | |Esta es tainterfaz para generar expe
cadena '

 Variabies: como el nombre

campo por ejemplo "Cam

ol capas vectoriaks. Si el car

& k ‘ Y contiene letras, ﬂuf:'lf(ﬂ! o

Actualzar seleccon...

(10/10)

llustracion 17 Herramienta de gvSIG Desktop realizando proceso de etiquetado.

Para facilitar el etiquetado por parte del digitalizador, se ha disefiado una herramienta
(llustracion 18) complementaria que simplifica el proceso a realizar la seleccion y presionar el
botén de la categoria a etiquetar. También ofrece informacion sobre el niumero total de
parcelas etiquetadas por cada tipologia, de esta forma se puede ir comprobando la cantidad

de muestras y su tipo que se van realizando.

Esta herramienta también se ha realizado sobre gvSIG Desktop y viene incluido en el
repositorio de UrbanCNNProject (Martinez, 2021).

- Espacio abierto
- Industrial

- Atomistico

- Informal

5 - Urbanizacion

llustracion 18 Herramienta de etiquetado en gvSIG Desktop

El cédigo importante que ejecuta esta herramienta es el codigo que se ejecuta en cada uno
de los botones y es el siguiente, siendo “value” el valor que le pasa cada botoén:
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def updateValueSelection(self, value):
features = self.store.getFeatureSelection()
for f in features:
c = f.getEditable()
c.set(self.typeField, value)
features.update(c)
features.deselectAll()
DisposeUtils.dispose(features)
self.updateCount()

Esto cddigo permite cambiar los valores del campo TIPO segun el boton presionado sobre

todas las parcelas seleccionadas.

Una vez asignado el valor de la tipologia y al deshacer la seleccién, se puede comprobar

como la simbologia aparece con la de su etiquetado correcto (llustracion 19).

TVt sl

B &b
B[ M MANZANA 32630
-1
E 0 Espacio abierto
[] 1 industrial
[] 2 Atomistico
[] 3 informal
[] 4Formal
[ 5 urbanizaciones |
- ¥ PNOA_ANUAL_2017_OF

< >

ToC Catdlogo

llustracion 19 Etiquetado de zona como formal

Segun se va avanzando en el proceso, la capa empezara a tener todas las capas etiquetadas

y seran las que se utilizaran para la extraccion de muestras (llustracion 20).
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<

ToC Catélogo

EH & o

S~ M MANZANA_32630
-1

[ 0 Espacio abierto
[ 1 Industrial

[ ] 2 Atomistica

[] 3 Informal

] 4Formal

Pk [ 5 Urbanizaciones
L[] ¥ pHOA_ANUAL_2017_t

llustracion 20 Ejemplo de un trozo de la capa de parcelas etiquetadas con su simbologia.

Ahora, ya se puede ver con imagenes las diferentes tipologias existentes extraidas de

muestras.

La tipologia industrial, llustracién 21, se caracteriza por parcelas grandes, bastante uniformes

en colores, con formas de parcela muy diversas pero caracterizada por edificios grandes o

grandes superficies de asfalto o naves grandes lo que genera una uniformidad en su

estructura interna en la mayor parte de los casos. En estos casos se incluyen también

edificaciones como hospitales o universidades que siguen unas caracteristicas similares, muy

diferentes a zonas residenciales.

tempSample-60a  tempSample-60a tempSample-60a tempSample-60a
5d44f134b_1.tif 5d46bc9d_1.tif 5d46c834_1.tif 5d48e2589_1.tif

L
B

tempSample-60a  tempSample-60a tempSample-60a  tempSample-60a
5d53ff3c_1.tif 5d57f15ea_1.tif 5d63f256b_1.tif 5d75b991_1.tif

tempSample-60a  tempSample-60a tempSample-60a tempSample-60a
5d82e5fa_1.tif 5d82f938_1.tif 5d88e105d_1.tif 5d98ffaa_1.tif

llustracion 21 Ejemplo de tipologia industrial
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La tipologia atomistica, llustracion 22, se caracteriza por la heterogeneidad de sus formas,

tanto de su perimetro como de su estructura interna.

tempSample-60a  tempSample-60a tempSample-60a tempSample-60a
5d844103f_2.tif 5d915635_2.tif 5d923152c_2.tif 5d934635_2.tif

tempSample-60a  tempSample-60a tempSample-60a  tempSample-60a
5d3491413_2.tif 5d3492260_2.tif 5d4011373_2.tif 5d4222363_2.tif

tempSample-60a  tempSample-60a  tempSample-60a  tempSample-60a
5d9852507_2 tif 5da5f711_2.tif 5da231f4a_2.tif 5da523f2_2.tif

llustracion 22 Ejemplo de tipologia atomistica

La tipologia formal y urbanistica, llustracion 23, esta caracterizada por sus formas uniformes
y cuadriculares, con una mayor ordenacion en su estructura interna y muy heterogéneas en
colores.

tempSample-60a tempSample-60a tempSample-60a tempSample-60a
5dbeae23_4.tif 5d6ebb04_4.tif 5d6edcbe_4.tif 5d6eef8c_4.tif

tempSample-60a tempSample-60a tempSample-60a tempSample-60a
5d6f71161_4.tif 5d6fal46e_4.tif 5d6fb152c_4.tif 5d6fd1e81_4.tif

|

tempSample-60a  tempSample-60a tempSample-60a  tempSample-60a
5d7a01946_4.tif 5d7a4201c_4.tif 5d7a5202f_4.tif 5d7aal2fc_4.tif

llustracion 23 Ejemplo de muestras formales

La tipologia Espacio Abierto son parcelas vacias ya sea por la falta de construccion o su uso
para parques, cultivo, etc. Suelen ser parcelas verdes y muy uniformes.

Se ha intentado mantener una representacion equilibrada entre las diferentes ciudades como
se puede ver en la Tabla 1. Esto no siempre es posible dado que, segun la ciudad, hay
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tipologias claramente predominantes a otras. Se sefala con el “+” las parcelas afiadidas
provenientes del Catastro para afadir muestras de la tipologia Espacio Abierto. Se han
centrado en dos ciudades dado la gran similitud entre todas ellas al provenir de campos de
cultivo o parcelas pero sin edificar (en Valencia abundan estos tipos), o grandes extensiones
sin cultivo (Toledo). Después de comprobar en los modelos la correcta prediccion de esta

tipologia no se vio necesario realizar la extraccion de muestras del Catastro en el resto de las

ciudades.

Ciudad Espacio abierto Industrial Atomistica Formal Total
Alicante 206 248 553 1833 2840
Barcelona 66 695 752 786 2299
Pontevedra 25 25 776 27 853
Toledo 360 +709 113 645 449 2276
Valencia 306 +912 780 766 755 3519
Total 2584 1861 3492 3850 11787

Tabla 1 Resumen de nimero de muestras por cada ciudad

A estos datos, habria que sumar la ciudad de Salamanca con 272 muestras de espacio
abierto, 328 de Industrial, 372 de Atomistica y 954 de Formal. Los datos de esta ciudad no

forman parte del entrenamiento y se usaran todos en exclusiva para validacion.
4.2 Limitaciones de digitalizacion

Pese a que estas categorias estan bien detalladas, existen multitud de casos en los que
incluso la interpretacion del digitalizador es la que decide si es de un tipo u otro. También, por

limitaciones del proyecto, la informacion para realizar esta clasificaciéon es limitada.

Como se ha comentado con anterioridad, esto ya fue un problema durante la digitalizacién del
proyecto de Atlas de Expansiéon Urbana, por lo que ya se asumia que iba a existir cierto error
en la interpretacion de algunas de las muestras. Esto puede producir confusiones incluso para

un humano por lo que habra que estudiar como se comporta el modelo ante estos casos.

Se ha considerado que las tipologias de Informal (nGmero 3) y Proyecto urbanistico (nUmero

5) no van a entrar en el estudio. Los motivos son los siguientes:

- Informal: Es una categoria que se asocia con un crecimiento de la ciudad planificado
como pudiera ser la tipologia Formal pero que carece de los servicios publicos
necesarios. El caso mas comun es la existencia de parcelas edificadas pero que
carecen de servicios alrededor, como, por ejemplo, de calles asfaltadas y con aceras.
En Espafa es muy dificil encontrar esta tipologia.

- Proyecto urbanistico: Es una categoria que hace referencia a un crecimiento

planificado de la ciudad pero que tiene unas caracteristicas propias. Suelen se
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parcelas de mayor tamafio que constan de multiples bloques con sus propias calles,
pargues, caminos y aceras. Estos servicios extra hacen que, a nivel de parcela, un
Proyecto Urbanistico pueda parecer pobremente conectado, pero en la realidad, esté
muy bien conectado con gran cantidad de pasos. El problema es su gran similitud con
las parcelas formales y suele ser una fuente constante de confusion a la hora de su
etiquetado. También, algunos de estos proyectos urbanisticos, suelen ser de acceso
privado, por lo que los caminos internos que tienen son de uso exclusivo para
residentes. Esto es algo dificil de discernir en una imagen aérea.

Para los problemas expuestos, se han descartado estas tipologias de este proyecto.

4.3 Creacion de muestras

Una vez realizado el etiguetado, con la capa de datos vectoriales y una imagen de la zona, se
procedera a la extraccion de muestras que se utilizaran para entrenar la red neuronal. En este
caso se va a utilizar una imagen del PNOA. Sin embargo, esto no es un requisito para que
funcione la extraccién. Dadas las caracteristicas de gvSIG Desktop, una vez esta cargada la
capa como de tipo imagen, el programa la trata y trabaja de igual forma sea cual sea su fuente
de recursos. Por esta razén, se podrian utilizar imagenes satelitales, aéreas, sea cual sea su
formato siempre que sea soportado por gvSIG (tif, png, ecw..) o proveniente de servicios
externos como WMS, WMTS, Mapas webs como Google Maps o Bing Maps, etc (llustracion
24).

24 Afadir capa X

Archivo WCS WFS 0GR WMS  WMTS Mapasweb Base de datos OSM  VCSGis
Servidor

http: /fwww 2, demis. nljworldmapwms. asp ~

Refrescar cache
[ Uso de cache de teselas local

[] Asumir que las coordenadas siguen el orden de ejes XY

Descripcion
Mombre:

Hone

Tipo de servidor WMS 1.1.1 Anterior Siguiente

eptar Cancelar

llustracion 24 Afadir capa de tipo WMS

Con las dos capas cargadas se puede ejecutar el proceso de extraccion de muestras
(llustracion 25) programado dentro de gvSIG Scripting. Esta herramienta se encuentra
disponible en el repositorio del proyecto UrbanCNNProject.
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llustracion 25 Ejemplo de muestreado

El codigo principal de la herramienta que extrae las muestras es el siguiente:

cityName = "Valencia_ 722 Rustica" # Nombre de la ciudad
rasterName = "PNOA_MA_OF_ETRS89_HU30_h50_0722" # Nombre de la imagen
layerName = "PARCELA" # Nombre de la capa vectorial

raster = gvsig.currentView().getLayer(rasterName)
poligonos = gvsig.currentView().getLayer(layerName)

featureTypePoligonos = poligonos.getFeatureStore().getDefaultFeatureType()
fset = poligonos.getFeatureStore().getFeatureSet()
total = fset.getSize()
n==0
for £ in fset:

n+=1

print ("Status: "+str((float(n)/total)*100.0))

buildType= f.get("TIPO")

if buildType == -1:

continue
temporalShape = createTemporalShape(featureTypePoligonos, f)
tempFile = getTempFile(cityName,"_ "+str(buildType)+ ".tif",
tempdir="E:\\TFM_MUESTRAS\\"+executeName+"\\"+ cityName)
print tempFile
gvpy.runalg("clipgrid", raster,temporalShape, PATH=tempFile, ADDLAYER=False)

La funciodn principal de este script es ir creando capas temporales por cada parcela y ejecutar
el geoproceso de recorte “clipgrid”. El geoproceso recorta una imagen segin una capa con
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geometrias de tipo poligono, como este es el caso. El resultado es la muestra con el nombre

especificado en la variable “tempFile”.

Estas muestras se extraeran y se almacenaran en carpetas contiguas segun su tipologia. El
formato que genera es el que acepta Keras para el entrenamiento. La ruta a esta carpeta es

la que se le pasara para que se entrene el modelo.

Se han tenido que eliminar muestras que superasen los 100 megas de almacenamiento en
disco ya que, por su tamafio, Keras lo tomaba como un error y no las procesaba. Esto podria
solucionarse mejorando la herramienta de para que realice un cambio de tamafio cuando se
extraen las muestra, ya que para el entrenamiento del modelo, se utilizan imagenes mucho

mas reducidas, por ejemplo, hasta un tamafo de 220 x 220 pixeles en este caso.
4.4 Preparacion de la base de datos de entrenamiento

Mediante un script, indicando las carpetas que ha creado el proceso anterior, se juntaran todas

las muestras en dos carpetas principales:

- training: con 4 carpetas dentro con los tipos a estudiar y los datos que se utilizaran
para el entrenamiento

- validation: con 4 carpetas dentro con los tipos a estudiar y los datos que se utilizaran
para la validacion.

La salida de las imagenes del programa de gvSIG se realiza con un nombre cuasi aleatorio
de la imagen: ciudad + cédigo aleatorio + tipo de clasificacion que se le ha otorgado en el
campo TIPO. Ejemplo de nombre de fichero: Alicante-61193a76bdf 1.tif siendo 1 su tipologia.
Para usos posteriores, también estara la opcién de incluir el nUmero de manzana en el nombre

del fichero. Esto permitira asignar de vuelta los valores calculados por el modelo.

Quedando esta estructura en el disco duro dentro de la carpeta “test” que seran a su vez los
nombres que tendran las etiquetas. Esta estructura es la que necesitara el modelo para su
entrenamiento. Se han afadido unos parametros especiales para otorgar nombres lo que

permite repetir la preparaciéon de los datos.

- Test: nombre del test establecido
o validation_process + nimero del proceso establecido
= (0_espacioabierto
= 1 industrial

= 2_atomistic
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= 4 formal

o training_process + numero del proceso establecido

= (0_espacioabierto
» 1 industrial
= 2 atomistic

= 4 formal

El tener los datos separados de esta forma va a permitir que al ejecutar diferentes disefios de

redes convolucionales se ejecute el entrenamiento y la validacion sobre las mismas muestras

para poder comparar la efectividad entre modelos.

Esta division se puede configurar en las siguientes lineas del script denominado

“001_join_images.py”.

testFolder = NEW_TRAINING_FOLDER
if not os.path.exists(testFolder):
os.makedirs(testFolder)

# Divide by 4 types
print ("Divide by 4 types")
builtup_names = [
"@_espacioabierto”,
"1 industrial”,
"2 _atomistic",
"4_formal”

]

dic_all files_types = {
builtup _names[0]:[],
builtup_names[1]:[],
builtup _names[2]:[],
builtup_names[3]:[]
}

for f in tif files:
if f.endswith("@.tif"):
dic_all files_types["©_espacioabierto"].append(f)
if f.endswith("1.tif"):
dic_all files_types["1_industrial"].append(f)
if f.endswith("2.tif"):
dic_all files_types["2_atomistic"].append(f)
if f.endswith("4.tif"):
dic_all files_types["4_formal"].append(f)

Clasificacion de tipologias de asentamientos urbanos mediante imagenes y redes neuronales convolucionales
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Este cbodigo hace que el script sea configurable y no esté limitado a la estructura o nimero de
categorias de este proyecto, pudiendo configurar las tipologias que se quieren trabajar. Con

cambios menores se podria adaptar a cualquier tipo de proyecto de clasificacion.

4.5 Entrenamiento del modelo

El script correspondiente al entrenamiento del modelo tiene de nombre
proceso_002_entrenar_modelo.ipynb que también se puede encontrar en el repositorio
UrbanCNN.

Equipamiento

Todos los procesos incluidos en este proyecto, tanto el entrenamiento como la prediccion, se
han ejecutada con la misma maquina. Las caracteristicas son las siguientes

- Intel(R) Core(TM) i5-6600 CPU @ 3.30GHz 3.30 GHz

- 64 gb RAM

- NVIDIA GeForce GTX 1070

- DirectX 12.0

- Windows 10 Home 64bits
Librerias

Se ha utilizado la herramienta de Visual Studio para ejecutar Python 3.8.8 64-bit. A
continuacién, se muestra un listado con las versiones de las librerias principales utilizadas
para este proyecto:

- Keras 243
- matplotlib 3.34
- tensorflow-gpu 2.5.0

Hay que destacar que se ha instalado CUDA, con todos sus requisitos asociados como la
instalacion de NVIDIA cuDNN (NVIDIA, 2021), para la utilizacion de la GPU durante el
entrenamiento. Esta libreria permite a algunas tarjetas graficas de la marca NVIDIA a ser
utilizadas, en este caso por Keras, para entrenar el modelo. Esto permite un incremente

sustancial en el rendimiento durante el entrenamiento de modelos. Unas primeras pruebas
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han producidos resultados de entrenarse a velocidades alrededor de 3 veces mas rapidas

como minimo.

Para comprobar que se esta utilizando la GPU durante el entrenamiento se puede comprobar
ejecutando las siguientes lineas. En ellas debe de aparecer al final listada la GPU, en caso

contrario, no se estara utilizando.

from tensorflow.python.client import device_lib

print(device_lib.list_local_devices())

Inicializacién de parametros

El script que se va a ejecutar necesita de la inicializacién de unos parametros basicos que
solo sirven para indicar la localizacion en el disco de las imagenes. También se le puede dar
un nombre de proceso y de ejecucion, lo que permite una mejor organizacién de las diferentes

pruebas que se pueden hace.

En el repositorio se pueden encontrar en la carpeta de operaciones en el fichero
002_entrenar_modelo.ipynb.

Por ejemplo:

# Base folder
DATA_FOLDER = 'E:\\TFM_MUESTRAS\\'

# Name of the test folder
TEST_FOLDER = "Test _003\\"

# Folder with city folders images
TRAINING_DIR = DATA_FOLDER + TEST_FOLDER + "images\\"

# New folder to be created with joined images
PROCESS_NAME = 'process_003'
EJECUTION_NAME = 'MO5_1000e_80b_224i ADAM'

Data augmentation

Para el entrenamiento de la red se aplicaran técnicas de “Data Augmentation” para mejorar la
eficiencia. Este aumento de datos aplica rotaciones y cambios de tamafio para entrenar a la

red con imagenes parecidas las originales y se permita un mejor entrenamiento.

Las ciudades tienen a mantener las mismas tipologias de asentamiento a lo largo de la ciudad,

ya sea por casos tan diferentes como concretos de la ciudad, de la region, culturales,
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climaticos, histéricos, etc. Esto hace que en una misma ciudad se suelan mantener tamafios
de parcelas muy parecidos o0 mantener de forma constante la rotacion de las parcelas dado

que gran parte de las avenidas en ciudades suelen seguir la misma orientacion.

En este proyecto, estas técnicas de aumento de datos van a ser muy Utiles de aplicar por
varios motivos. Segun el tamafio de las parcelas que puede depender de su orientacion ya
que se recorta con un cuadrado, las que encajen mejor en ese cuadrado con cero grados de
angulo podrian aparecer siempre mas grandes que las que aparecen en diagonal. Segun la
rotacion, para preparar al modelo con parcelas que siguen las mismas caracteristicas, pero

tienen diferentes orientaciones.

Durante la clasificacion, sobre todo la rotacidn, es una variable que nunca se tienen en cuenta
para decidir su tipologia. Sin embargo, el tamafio de parcela, si que puede tener alguna
repercusion en su clasificacién. Aun asi, estos son problemas que ya puede tener el modelo
en si mismo al comprimir todas las imagenes a un tamafio concreto, no es un problema

introducido por los procesos de aumento de datos que se han comentado.

training_datagen = ImageDataGenerator(
rescale = 1./255,
rotation_range=490,
width_shift_range=0.2,
height_shift_range=0.2,
shear_range=0.2,
zoom_range=0.2,
horizontal_flip=True,

fill_mode='nearest"')

Modelo planteado

Como ya se ha comentado en el proyecto, dadas las caracteristicas de este estudio, se ha
decidido realizar una red convolucional que permita categorizar una imagen de una parcela

segln una categoria.

Para este proyecto las categorias que se deben de estudiar son cuatro y corresponden a los

nombres que aparecen en las carpetas de entrenamiento:

= (0_espacioabierto

= 1 industrial
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= 2 atomistic
= 4 formal

Por lo tanto, es una red convolucional con una salida de 4 categorias.

La estructura de la red la podemos ver en la salida del sumario del modelo de Keras. La red
consta de una consecucion de capas convolucionales recibiendo una imagen RGB (3 de
profundidad) y de tamafio de imagen de 224, con 4 capas de este tipo con la activacién “relu”

con sus correspondientes capas de MaxPooling.

Después de aplicar una capa “flatten” y “dropout”, se pasan los valores obtenidos a la red
neuronal con 4 capas consecutivas también de tipo Dense y activacion relu, excepto la final
de tipo softmax que es la que tiene 4 neuronas correspondientes a las 4 tipologias sobre las
gue se hace la clasificacion y dardn como resultado una categoria. Esto da un total de

1,284,428 parametros en la red para entrenar.

Model: "sequential”

Layer (type) Output Shape Param #

conv2d (Conv2D) (None, 222, 222, 200) 5600

max_pooling2d (MaxPooling2D) (None, 111, 111, 200) ©

conv2d_1 (Conv2D) (None, 109, 109, 128) 230528

max_pooling2d_1 (MaxPooling2 (None, 54, 54, 128) @

conv2d_2 (Conv2D) (None, 52, 52, 64) 73792

max_pooling2d_2 (MaxPooling2 (None, 26, 26, 64) ©

conv2d_3 (Conv2D) (None, 24, 24, 32) 18464

4
max_pooling2d_3 (MaxPooling2 (None, 12, 12, 32) ©

flatten (Flatten) (None, 4608) ©

dropout (Dropout) (None, 4608) ©

dense (Dense) (None, 200) 921800

dense_1 (Dense) (None, 128) 25728

dense_2 (Dense) (None, 64) 8256
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dense_3 (Dense) (None, 4) 260

Total params: 1,284,428
Trainable params: 1,284,428

Non-trainable params: ©

La visualizacion se ha realizado utilizando la aplicacién de Netron (Roeder, 2021) que acepta

un fichero .h5 y muestra una representacion de la red (llustracion 26).

InputlLayer

Dense
Conv2D

kernel {3x3x3x200)
bias (2007

kernel (4608x200)
bias (200}

RelU

RelU
Conv2D

kernel {3x3x64x32) Dense

bias (32}

MaxPooling2D kernel (200128}

RelU bias (128}

Conv2D RelU

kernel {3x3=200=128)
bias {128)

RelU

MaxPooling2D

Dense

kernel {128x64)
bias (64)

Flatten

MaxPoocling2D RelU

Dropout

Dense

Conv2D

kernel (3x3x128x64) k‘ernel (B4x4)
bias {64) bias (4)
RelLU Softmax

MaxPooling2D dense_3

llustracion 26 Representacion gréafica de la red utilizada.

Después de multiples iteraciones para llegar a este disefio, se han realizado dos pruebas
sobre el mismo con diferentes optimizadores: ADAM y SGD. Las mudltiples iteraciones se
realizaron probando diferentes estructuras mas simples y se fue complicando la red segun las
necesidades que se iban viendo. Estas pruebas se hicieron con menos capas convolucionales
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y menos neuronales, aumentando progresivamente su profundidad y tamafo, asi como, se

aumento el tamafio de entrada de la imagen en la red.

Con estas dos alternativas, se pasa a realizar la compilacion y el entrenamiento con el

siguiente codigo.

model.compile(
loss = 'categorical_crossentropy’,
optimizer="ADAM',# o tf.keras.optimizers.SGD(),

metrics=["accuracy’]

)

history = model.fit(
train_generator,
epochs=1000,
steps_per_epoch=50,
validation_data=validation_generator,
verbose=1,
validation_steps=30

)

model.save("rps_"+PROCESS_NAME+EJECUTION_NAME+".h5")

4.6 Ejecucion de la clasificacion

Para obtener los pardmetros de precision del modelo también divididos por tipologia, se ha
realizado el siguiente codigo que ejecuta todas las imagenes de validacion y analiza el

resultado obtenido de cada una de ellas, obteniendo una matriz de confusién.

Esta matriz es de especial interés ya que algunas tipologias son mas parecidas unas entre

otras y es interesante saber si el modelo es capaz de diferenciarlas.

from sklearn.metrics import classification_report, confusion_matrix
import numpy as np
my_validation_datagen = ImageDataGenerator(rescale = 1./255)
my_validation_generator = my_validation_datagen.flow_from_directory(
NEW_VALIDATION_FOLDER,
target_size=(image_size, image_size),
class_mode="categorical"',
batch_size=batch_size,
shuffle=False
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Y_pred = model.predict(my_validation_generator)

y_pred = np.argmax(Y_pred, axis=1)

print('Confusion Matrix")
print(confusion_matrix(my_validation_generator.classes, y pred))
print('Classification Report')
# list(train_generator.class_indices.keys())
target_names = []
for key in builtup_names:

target_names.append(key)

print(classification_report(my_validation_generator.classes, y_pred, target_names=target_na

mes))

4.7 Prediccion

Una vez se ha entrenado el modelo se guarda en un fichero .h5 que se puede recuperar en
cualquier momento. Para realizar los mapas que se mostraran en el resultado del piloto, se
ha debido de realizar una prediccion de todas las parcelas de una ciudad de nuevo. En el
repositorio se puede encontrar el cédigo dentro de la carpeta de operaciones con el nombre
003_prediccion.ipynb.

Este proceso se apoya en realizar una prediccién para un identificador Unico de la parcela
que esta prediciendo y gue viene como parte del nombre de la imagen. Se obtendra un fichero
de texto o CSV (Comma Separated Values), fichero muy comudn de intercambio de datos, en
el cual aparece el identificador de la manzana y el valor predicho por el modelo para su

tipologia urbana.

Dentro de gvSIG Desktop, mediante la herramienta de “Crear union”, se asignaran los valores
del CSV a la capa vectorial donde estan las geometrias de las parcelas. De esta manera, se
podra realizar una visualizacién de los datos en el mapa con los valores predichos después

de aplicarle una leyenda de valores.

5. Descripcion de los resultados
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5.1 Métricas obtenidas

Se va a mostrar la informacién sobre las métricas obtenidas con los dos modelos SGD y

ADAM, utilizando la misma arquitectura de red explicada con anterioridad.

En el repositorio se ha incluido un apartado operaciones\resultados donde se pueden
encontrar los ficheros h5 con los pesos guardados y las salidas completas de los datos de

entrenamiento.

Para el modelo SGD se llegaron a obtener valores de precision en los datos de validacion
durante el entrenamiento alrededor del 82%. Se puede apreciar en la llustracion 27 esta
precision y que sube similar a la precisién del modelo. Este optimizador con sus valores por
defecto parece que le cuesta aprender de la red y necesita un gran nimero de épocas para

su entrenamiento.

Training and validation accuracy

0.8 A

0.7

06 1

0.5 1

0.4 1

— Training accuracy
— Validation accuracy

0.3 1

0 200 400 600 800 1000

llustracion 27 Gréfico del entrenamiento del modelo SGD.

Se afladen también, los datos aportados por la matriz de confusion, llustracién 28, utilizando
el modelo entrenado con el optimizador SGD. Es probable que haciendo pruebas con otros
valores de learning rate y momentum para el optimizador SGD se pudiesen mejorar estos

entrenamientos.
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Confusion Matrix
[[618 486 7 14]

[ 6328 17 12]

[ 23 32 558 85]

[ 12 34 130 56511
Classification Report

precision recall fi-score  support

0_espacioabierto 0.94 0.90 0.92 685
1_industrial 0.74 0.90 0.82 361
2_atomistic 0.78 0.80 0.79 699
4_formal 0.84 0.76 0.80 741
accuracy 0.83 2486

macro avg 0.83 0.84 0.83 2486
weighted avg 0.84 0.83 0.83 2486

llustracion 28 Matriz de confusién del modelo SGD

Para el modelo ADAM obtenemos una precision en los datos de validacion durante el
entrenamiento de alrededor del 86% (llustracion 29). Este optimizador llega a valores muy
altos de precision con mayor rapidez con sus valores por defecto, siendo alrededor de la época
200 cuando ya se obtienen valores de precision altos similares a los que obtiene el optimizador
SGD en la época 1000 como se puede apreciar en la llustracion 30.

Epoch 99771000

OB [===== ==== 1 - 126z 2s/step - loss: 0.2022 - accuracy:
0.9218 - wval_loss: 0.6706 - wval_accuracy: 0.8173

Epoch 998/1000

BOSB0 [m===== ==== 1 - 136s 3s/step - loss: 0.2834 - accuracy:
0.8936 - wval_loss: 0.4366 - wval_accuracy: 0.8527

Epoch 999/1000

BO/B0 [s===== ==== 1 - 1bbs 3s/step - loss: 0.2606 - accuracy:
0.8048 - wval_loss: 0.4447 - wval_accuracy: 0.8580
Epoch 1000/1000

BO/BO [s===== ==== 1 - 1348 3s/step
0.9132 - val_loss: 0.5148 - wval_accuracy: 0.8600

less: 0.2316 - accuracy:

llustracion 29 Salida del entrenamiento del modelo ADAM en los epochs finales.

Se empieza a observar algo de overfitting (sobreajuste), aumentando la precisién con los
datos de entrenamiento, pero no teniendo una gran mejoria en los de validacién. Pese a
observar algo de overfitting, se seguia observando una mejora lenta y progresiva en la
precision de los datos de validacion. El overfitting suele aparecer cuando se entrena
demasiado un modelo. Esto hace que este se ajuste demasiado a los datos de entrenamiento
lo que provoca que empiece a tener problemas para generalizar el resultado, lo que provoca
gue pierda precisiéon en los datos de validacién pese a subir su precision en los datos de

entrenamiento.
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llustracion 30 Grafico de entrenamiento del modelo ADAM
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Se puede observar que el optimizador ADAM obtiene unos resultados de forma mas rapida

que el SGD. Se afade también la matriz de confusion del modelo ADAM (llustracion 31).

Confusion Matrix

[[617 43 18 7]
[ 7318 19 17]
[ 8 206588 83]
[ 18 27 93 603]]
Classification Report
precision

0_espaciocabierto
1_industrial
2_atomistic

4 formal

accuracy
macro avg
weighted avg

0.95
0.78
0.82
0.85

recall fi-score

0.90
0.88
0.84
0.81

(=l = eie]

o

.92
.83
.83
.83

.86
.85
.86

support

685
361
699
T41

2486
2486
2486

llustracion 31 Matriz de confusion del modelo ADAM para los datos de validacion.

Asi, para las siguientes pruebas, se ha decidido utilizar el modelo ADAM al tener una mayor

precision general.

Al utilizarse el modelo ADAM sobre los datos de la ciudad de validaciéon de Salamanca se

obtienen los siguientes resultados de la llustracion 32. No se ha incluido ningin dato sobre

esta ciudad en el entrenamiento.
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Found 1926 images belonging to 4 classes.

Confusion Matrix

[[166 26 48 32]
[ 33 192 78 25]
[ o 13 332 17]
[ 20 44 815 66]]
Classification Report
precision recall fil-score  support
B_espacioabierto B.78 8.61 B.65 272
1_industrial 8.78 a8.59 g.64 328
2_atomistic 8.26 8.98 8.48 372
4 formal 8.47 a.a7 8.12 954
accuracy 8.329 1926
macro avg 8.53 8.54 8.45 1926
weighted avg 8.58 8.39 B.34 1926

llustracion 32 Matriz de confusién de Salamanca con el modelo ADAM

En la Tabla 2 se puede comparar rapidamente los valores obtenidas durante el entrenamiento

del modelo y sobre la ciudad de Salamanca.

Precision por tipologia Validacion Salamanca
0 - Espacio abierto 95% 70%
1 - Industrial 78% 70%
2 - Atomistico 82% 26%
4 - Formal 85% 47%
Total 86% 39%

Tabla 2 Resumen de los valores de la matriz de confusion por tipologia para los datos de entrenamiento y de la
ciudad de validacion.

Se han volcado los datos de la prediccion y se han mostrado en un mapa para comparar el
resultado del etiquetado (llustracion 33) con el predicho (llustracion 34). Se afiade la
llustraciéon 35 con la imagen del PNOA para realizar una comprobaciéon visual. En estos
mapas, igual que en la matriz de confusion, se puede observar que la principal confusion es

entre las tipologias de atomistico (en rojo) y formal (en azul).
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Salamanca

T 0 Espacio abierto
3 1 Industrial
1 2 Atomistico
— 4 Formal

Q 00 1,000
1:20000
Metros

1,000

1:20000
Metros B

llustracion 34 Mapa de Salamanca predicho
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llustracion 35 Imagen PNOA de la ciudad de Salamanca

Para continuar con el analisis de los resultados, se ha ejecutado una prediccién sobre toda la
ciudad de Valencia (llustracion 36). Recordamos que solo una parte, alrededor de 2.600
muestras, habian sido etiquetadas y alrededor de 2.000 habian formado parte del
entrenamiento del modelo. En este mapa, se le ha pedido la prediccion de la capa completa

gue contiene unas 10.000 parcelas.

Se muestra un detalle de la zona centro llustracion 37 y de la poblacion con las parcelas que
formaron parte del entrenamiento (llustracion 38) y las predichas por el modelo (llustracion

39). Se afiade la llustracion 40 para una comprobacion visual de estos valores.
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\t’a\en\a prediccién
T 0Espacio abierto
1 1 Inclustrial
1 2 Atomistico
1 4Formal

. . . -

1:50000
etros

llustracion 36 Valencia con todas sus parcelas con valores predichos por el modelo
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llustracion 37 Detalle de la zona centro de Valencia predicha por el modelo
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“Yalencia

— 0 Espacio abierto -
—— 1 Industrial
— 2 Atomistico

—= 4 Formal

1000

000

llustracion 39 Detalle de la misma zona de la poblacion de Torrent que la ilustracion anterior predicha por el modelo
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llustracion 40 Imagen aérea de la zona de Torrent

6. Discusion

La obtencion de precisiones alrededor del 85% se podria considerar un buen valor para este
tipo de proyecto. Esta precision es superior a lo que se podria haber esperado en un principio.

Al haber tanta variabilidad en las muestras por cada tipologia y siendo algunas de ellas muy
parecidas entre ellas, es habitual que se produzcan dudas y errores en el etiquetado incluso
en especialistas formados, por lo que hablar de precisiones de este tipo, se puede considerar

un éxito del modelo.

Como ya se anticip6 al inicio, la realidad es mas compleja que la teoria. La extraccion de
muestras puras es una complicacion. A su vez, a la hora de etiquetar una parcela con una
tipologia de asentamiento es de gran dificultad al ser bastante comun una ocupacion mixta de
ellas.

A la hora de entrenar el modelo, ya se han encontrado este tipo de problemas. Para
subsanarlos se han realizado recortes en las parcelas que separan estas tipologias, pero, a
la hora de predecir una parcela, este recorte no se lleva a cabo.
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También durante el entrenamiento se encontraron problemas de desbalanceo de datos entre
las distintas tipologias. Se tuvo que incluso buscar nuevas capas vectoriales como la del
Catastro para poder sumar datos a la tipologia de Espacio abierto. Para este estudio se habia
descartado la tipologia informal, ademas de por los motivos alegados, por una falta de

localizacion de zonas informales en las ciudades estudiadas.

Ademas, hay muestras que, sacadas del contexto respecto a sus muestras préximas, pueden
considerarse de un tipo diferente al que le corresponderia. Por ejemplo, muestras de tipo
atomistico pueden tener una forma bastante cuadrada, pero al estar incluidas dentro de una
gran zona atomistica seguirian siendo atomisticas. Otro ejemplo, con este método el tamafio
de las parcelas no entra en consideracion ya que todas tienen el mismo tamafio de entrada
en la red. Esto seria el caso de parcelas cuadradas que podrian parecer formales, pero que,
por su pequefio o gran tamafio, serian de otras tipologias. Estos serian problemas que esta

arquitectura de red no es capaz de tener en consideracion.

Para un analisis de las ciudades, como en el estudio original, es mas que suficiente con una
aproximacion general y un calculo de las tipologias predominantes en cada ciudad, de ahi que
el estudio se realizase anteriormente mediante muestreo. No se busca un etiquetado correcto
de cada parcela, sino la proporcién de ellos en una ciudad. Partir de un analisis previo para
gue un especialista pueda corregir posteriormente los resultados también seria otra

posibilidad.

Analizando mas en profundidad las matrices de confusion obtenidas, se puede observar que
la matriz obtenida durante la validacion no hay una diferencia o nada notable en ella. El modelo
se equivoca de manera uniforme entre todas las tipologias. Solo hay un pequefio incremento
en los errores de atomistica y formal, pero esto es debido al nUmero de muestras mayores
gue contienen estas tipologias. Esto produce que los valores de recall y f1-score sean todos

muy similares.

Los datos obtenidos en la ciudad de Salamanca son muy diferentes. La precision obtenida
total baja hasta un 39%. Al tener la matriz de confusion podemos observar en detalle donde
se estd cometiendo el error. Se puede observar en la matriz de confusion de Salamanca
(Tabla 3) que el principal error se produce a la hora de clasificar las muestras de tipo formal,
que las califica como tipo atomistico. Esto se ha mostrado ya de forma visual en los resultados
de la llustracién 33 Mapa de Salamanca etiquetado y llustracién 34 Mapa de Salamanca
predicho. El resto de los valores se comportan de una manera uniforme similar a los datos de
validacion. Se puede observar que el valor del recall, precision que tiene en cuenta el total de
la tipologia etiquetada correctamente, para el atomistico llega al 90% (llustracion 32 Matriz de
confusién de Salamanca con el modelo ADAM) ya que etiqueta muy bien estos esta tipologia.
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El recall para formal cae hasta el 0.7% lo que demuestra el problema de la confusion entre

ambas tipologias solo en la direccion de formales calificadas como atomisticas.

Matriz de confusion para Predicho
Salamanca 0 - Espacio abierto | 1-Industrial | 2 - Atomistico 4 - Formal
Real |0 - Espacio abierto 166 26 48 32
1 - Industrial 33 192 78 25
2 - Atomistico 9 13 333 17
4 - Formal 29 44 815 66

Tabla 3 Resumen de la tabla de confusion para Salamanca

Sin embargo, esta ciudad es muy caracteristica ya que las zonas formales tienen estructuras
que a veces parecen atomisticas. Incluso con especialistas formados para este tipo de
etiguetado, existirian dudas para decidir a qué tipologia corresponden. También, las
manzanas formales tienen una tipologia de construccion diferente al resto de ciudades y
parecen peculiares de la ciudad, muy similares a las formas de las manzanas que tienen
ciudades como Paris, con calles anchas pese a no tener siempre parcelas rectangulares o
intersecciones de calle de 4 nodos. Aun asi, hay zonas formales tipicas que no se estan

clasificando correctamente, lo que solo hace agravar el error.

Otra explicacién para los errores producidos en la ciudad de Salamanca seria que los datos
de entrenamiento no son correctos al completo. Para el proyecto piloto se ha realizado un
etiguetado rapido de las tipologias necesarias, pero se han comprobado posteriormente
algunas muestras que contienen errores. La depuracién de la base de datos podria mejorar

en una pequefia proporcion la precisién general del modelo.

Pese a esto, no esta realizando un mal trabajo pese a esa baja precision considerando que
es una ciudad de la cual no tenia ninguna informacion y que es diferente de las ciudades que
se han entrenado, equivocandose solo en las parcelas que realmente arrojan confusion. El
resultado obtenido remarca la dificultad de este tipo de etiquetado en algunas ciudades y que,

muchas veces, depende del digitalizador que la haga.

Respecto a los datos del detalle de la poblacién de Torrent en Valencia. Se puede apreciar de
manera visual que, en general, el modelo mantiene una buena clasificacion de las parcelas,

tanto de las que disponia datos, como de las que ha clasificado.

En las ilustraciones 42 y 43 se puede observar un posible uso que tendria utilizar esta
metodologia. El objetivo seria introducir una pequefia proporcion de datos de cierta tipologia,
y que con estos nuevos datos, el modelo tenga suficiente para predecir el resto de las parcelas
con una gran tasa de acierto. Esto puede ser muy Util porque para etiquetar ciudades grandes

como Paris o Tokio, solo seria necesario afiadir al modelo una pequefia proporcion de
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muestras tomadas de la ciudad, para que el resto de la ciudad se etiquete con una tasa alta

de precision.

Este resultado estaria basado en observaciones que se habian realizado previamente durante
la realizacion del estudio del Atlas Urbano. Estas observaciones constatan que, algunas
ciudades, paises o continentes, tienen unas ciertas peculiaridades a la hora de construir ya
sea por motivos culturales o legislativos. Esto provocaba que las reglas para etiquetar zonas
por cada topologia debian de ser algo flexibles y poder adaptarse minimamente a la zona de
estudio. Por ejemplo, hay zonas donde existen parcelas formales perfectamente
rectangulares, pero que su ocupacion interna indica que son barriadas marginales ocupadas

sin ningun criterio u orden.

Todos estos factores comentados, la exclusion de tipologias y los problemas a la hora de

etiquetar tipologias similares, es algo para tener en cuenta y que requeriria un mayor estudio.
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7. Conclusiones y trabajo futuro

7.1. Conclusiones

El problema inicial se planteaba como un problema principalmente de recursos a la hora de la
clasificacion de parcelas por tipologias urbanisticas. Se han realizado estudios utilizando esta
clasificacion como el del Atlas de Expansién Urbana que han requerido de un gran trabajo

manual para poderse realizar.

Se ha conseguido el objetivo principal en esta prueba piloto que era la demostracion de que
usas este tipo de redes para clasificacion de parcelas urbanisticas es posible. y arroja unos

resultados de alta precision, alrededor del 85%, en su clasificacion.

Se ha probado que se ha podido abordar este problema con el trabajo de una persona, en un
tiempo razonable, y con recursos gratuitos y publicos, utilizando solamente imagenes y datos
vectoriales, con un software libre como es gvSIG Desktop y utilizando librerias con acceso por
cualquier como Keras. Esto hace gue se convierta en una metodologia reproducible, escalable

y de bajo coste que arroja unos resultados con gran rapidez.
A su vez, se han ido cumpliendo todos los objetivos especificos planteados.

- Se ha probado que es posible realizar el estudio con recursos gratuitos y publicos,
utilizando solamente imagenes y datos vectoriales, con un software libre como es
gvSIG Desktop y utilizando librerias con acceso para cualquiera como Keras. Esto
hace que se convierta en una metodologia reproducible, escalable y de bajo coste
gue arroja unos resultados con gran rapidez.

- Se han conseguido desarrollar las herramientas necesarias para la extraccion de
muestras, su etiquetado y clasificacion.

- Se ha obtenido una precision alta que es suficiente para este tipo de estudio
planteado donde antes el calculo se realizaba mediante circulos muestrales.
También se han obtenido los resultados esperados en las matrices de confusion e
incluso el error de la ciudad de Salamanca era esperado con esa confusion entre
tipologias atomisticas y formales.

- Se ha demostrado que existen problemas al utilizar redes sobre ciudades de las que
no se disponen datos como la de Salamanca.

Con todos esto, se prueba que es posible la utilizacién de este tipo de redes para estudios

urbanisticos cumpliendo asi el objetivo principal.
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Ademas, el aumento de informacion que se produce al desgranar la informacion por parcelas
y en estos rangos de precisiones de acierto, permitirian otros tipos de estudios sobre la misma
ciudad que no se habian planteado anteriormente: distribucion de las tipologias a pequefa
escala, cruce con datos econdmicos, demogréficos (que suelen venir en capas divididas en

parcelas similares), etc.

Sin embargo, para usos tipicos con este tipo de datos, no alcanzaria los valores de precision
necesarios. Por ejemplo, hacer un estudio de cambio de tipologia de parcelas. Estos cambios
de uso serian puntuales en comparacion con posibles errores de prediccién del modelo. Seria
dificil dar con cambios verdaderos ya que, ademas, se producen con muy poca frecuencia en

el tiempo.

Existen errores como los observados en la ciudad de Salamanca, que extrapolado al posible
uso de esta técnica a nivel global, implicaria que seria necesario un modelo para cada
continente (o0 regiones mas pequefias) y no valdria un Unico modelo global, o0 mejor dicho, no

valdria con entrenar la red con datos exclusivamente de una regién concreta.

Con mas tiempo se podrian realizar mas pruebas referentes a la arquitectura de la red. La red
costaba alrededor de 16 horas de entrenar, con fallos habituales del ordenador utilizado para
su entrenamiento, por lo que hacer una prueba se podia alargar dos dias de computacién. El
etiquetado de nuevas ciudades también consume mucho tiempo, asi como las diferentes
iteraciones hasta que se obtuvo una arquitectura con las suficientes muestras capaces de

aprender con esta precision.

Respecto a los datos, pese a que existen una gran cantidad de datos abiertos sobre parcelas
o datos que podrian ser tomados de OpenStreetMap a nivel global, no todas las zonas del
mundo estan completamente digitalizadas y, por tanto, no se puede asumir que se vayan a
tener capas vectoriales con las parcelas de las ciudades a analizar. Utilizar métodos
automaticos mediante IA para la separacion de parcelas o realizar analisis en forma de rejillas

podrian ser soluciones al problema que se deberian de estudiar.

También, en este estudio, estamos recurriendo a imagenes aéreas del PNOA de alta
resolucion por debajo del metro de resolucién por pixel. Se necesitaria una cobertura de todas
las ciudades que se quisieran estudiar con una resolucién similar a este. Hoy en dia existen
hasta imagenes satélites que pueden llegar a resoluciones similares que podrian ser
suficientes para estos analisis, pero corresponderian a servicios de pago que podrian tener
un alto coste de adquisicion. Este coste seria muy alto, sobre todo, porque los andlisis son
interesantes de realizar en mdltiples ciudades y en mdltiples épocas, por lo que el coste

seguiria subiendo si se quiere mantener un estudio continuado en el tiempo.
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Pese a tener estas necesidades extras, abre un camino a obtener otro tipo de datos que antes
no se podian plantear, se limitaban, tal y como explicamos en el estado del arte, a andlisis
pixel por pixel de imagenes satelitales, solo buscando si estan construidas y sus vecinos, pero

no su tipologia.

Dado los resultados del estudio y de los conocimientos que dispongo de la materia, no creo
que el camino a correcto a seguir para el analisis de ciudades sea la utilizacion de imagenes

en exclusiva, sino una mezcla entre los datos vectoriales e imagenes satelitales.

En este proyecto ya se comienza a hacer una mezcla de ambos, separando lo que son las
parcelas y las imagenes. Con unas ciudades cada vez mas complejas donde existen puentes,
pasos subterraneos, calles que pasar por debajo de edificios, edificios a diferentes alturas,
zonas peatonales, etc es muy dificil de analizar su complejidad con exclusivamente imagenes.
Un simple paso subterraneo puede crear una conexion que cambie completamente el

transporte y movimiento en una zona.

Sin embargo, para el analisis del estado de las ciudades y su evolucion en el tiempo, las
iméagenes son lo mejor que tenemos en estos momentos. Es muy dificil encontrar capas
histéricas vectoriales sobre el estado de, por ejemplo, las carreteras en cierto periodo. Por lo
general, estos datos se suelen ir actualizando cuando se descubren que faltan datos o que se
han modificado, pero no incluyen la fecha de construccion de esa via que es lo que interesaria
para conocer su evolucién. Esto solo ocurre en catalogos muy especializados como podria
ser una agencia estatal que se encarga del mantenimiento de las carreteras. Una imagen
satélite es mas completa si se tiene en cuenta que son momentos concretos en el tiempo
donde se puede visualizar casi todos los datos que se necesitan, solo que son mas

complicados de procesar que una capa vectorial.

Tal y como se coment6 al principio, se han descartado dos clasificaciones en este proyecto.
Las de tipo Urban Project (proyecto urbanistico) se descartaron por su mayor complejidad a
la hora de etiquetarse ya que son muy diferentes en cada zona y suele haber confusién con
la etiqueta de tipologia Formal. Dados los resultados obtenidos, pienso que, con unos buenos
datos de entrenamiento, el modelo no tendria problemas para clasificarla. La tipologia
Informal, no veo el modo posible de que el modelo pudiera clasificarla bien en estos
momentos. Esta tipologia se define como una tipologia urbanistica planeada, igual que la
formal, pero que no tiene desarrollados los servicios a su alrededor. Por lo general, esto se
resume, en parcelas construidas con carreteras no asfaltadas. Ahora mismo en los datos de
entrada no se incluyen las carreteras o servicios que rodean el edificio y, por tanto, veo
imposible que con las muestras actuales se pueda clasificar correctamente. Una posible
solucién seria aplicar un area de influencia sobre la parcela en el momento de su extraccion
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de la muestra. Esto daria informacion al modelo de la calle que rodea las parcelas. Otra
solucién seria no recortar en exclusiva lo de dentro de la parcela, sino todo el recuadro de la

imagen al completo sin una zona gris tapando lo que no forma parte de la parcela.

7.2. Lineas de trabajo futuro

Este proyecto permite diferentes lineas de trabajo futuro que se pueden realizar y se detallan

a continuacion.

- Mejora de la herramienta de gvSIG para la extraccibn de muestras. Se podria
aumentar su funcionalidad para que permitiese una mayor cantidad de paradmetros
para configurar los datos de salida como el tamafio de la imagen, area de influencia a
recortar, inclusion de los pixeles de alrededor, eleccion de las bandas de la imagen
que se quieren incluir, etc.

- Plantear otras categorias de clasificado por tipo de asentamiento mejor definidas
pensando en la complejidad que pueden tener este tipo de modelos de IA. La limitacion
a las 6 categorias que existen en el proyecto esta algo limitada y tal vez demasiado
resumida. Tener una IA podria permitir aumentar en mayor proporcion la cantidad de
tipologias existentes e incluso realizar etiquetados con combinaciones de varias de
ellas segun las proporciones obtenidas en la Gltima capa de la red neuronal.

- Se podria implementar una ejecucion automatica a la hora de cargar imagenes o
servicios de imagen en la aplicacion de gvSIG Desktop. Esto permitiria que solo por el
hecho de cargar una imagen se pudieran visualizar al vuelo datos categorizados.

- Modelos de expansion de ciudades segun la tipologia de esa ciudad. Permitiria
representaciones mas reales a la hora de realizar visualizaciones de las predicciones
de las nuevas zonas a urbanizar con la misma tipologia de edificios. Se podria resumir
en designar una zona de una ciudad y que el algoritmo lo rellene con el grafismo de
las construcciones tipicas de esa ciudad. Esto se aplica en redes GauGAN para crear
imégenes realistas.

- Sistemas automatizados de estudio de las ciudades. Tomando como base este
proyecto, realizar la automatizacibn de la localizacién, descarga de imagenes,
procesamiento y obtencion de métricas. Abriria caminos a realizar analisis global de
forma masiva de manera automatizada. Se podria utilizar para las tareas de
automatizacion GoogleEarthEngine para la descarga de imagenes por épocas Yy
diferentes satélites que faciliten la obtencion de datos.

- Nuevo tipo de categorizacién. Con toda la informacion y capacidad de calculo que se
dispone al contar con una red y no solo con trabajo humano, se podrian plantear una
serie de categorias mas elaboradas ya que en esta categorizacion a veces aparecen
conceptos mezclados, por ejemplo, una zona podria ser industrial y atomistica a la
vez.
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- Con los datos obtenidos en este mismo proyecto, se podria crear un modelo que se
encargase de localizar las parcelas y separarlas entre ellas. Esto evitaria el problema
de que en algunos paises existiesen zonas donde no existan datos vectoriales de las
ciudades a estudiar.

- Segmentacion de la ciudad. Se siguen realizando andlisis de crecimiento de ciudades
y su construccién a nivel de imagenes satelitales con 30 metros de tamafo de pixel
como son Landsat o Sentinel. Pero podemos estar en un salto tecnolégico que permita
etiquetar una ciudad con imagenes con pixeles de tamafio submétricos. De esta forma
se podria redefinir la forma de contabilizar el crecimiento de las ciudades. Se plantea
la idea de probar redes convolucionales del tipo Mask R-CNN, que, en principio,
permitirian extraer los diferentes patrones de tipos de asentamiento de cada imagen.
Se desconoce si ese reconocimiento de texturas o patrones de asentamiento seria
posible obtenerse de ese modo. También se podrian crear otras clasificaciones
interesantes como serian el nivel de construcciones de las parcelas, de alta densidad
(edificios y bloques completos) o baja densidad (edificios pequefios como casas o
chalets).

- Calcular otras métricas que se han quedado fuera de este estudio pero que también
se necesitaban en el Atlas de Expansion Urbana. Calcular los porcentajes de parcelas
construidas y espacio abierto, intersecciones, anchura de las calles, etc.

- Estudio en forma de rejilla. Plantear la posibilidad de realizar la clasificacién en
parcelas de mayor tamafio y en forma de rejilla. De esta forma se evitaria la necesidad
de tener parcelas delimitadas para predecir una ciudad (llustracién 41).

llustracion 41 Ejemplo de una ciudad con una supuesta metodologia por rejilla sobre Valencia.

Como se puede observar, la continuacién de este proyecto se puede realizar por multiples
caminos, ya sean mejorando las metodologias de este o buscando aplicaciones de este
nivel de detalle en esta clasificacion.
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Anexos

Anexo. Articulo de investigacion

64
Clasificacion de tipologias de asentamientos urbanos mediante imagenes y redes neuronales convolucionales



Clasificacion de tipologias de asentamientos urbanos

mediante 1magenes y redes neuronales
convolucionales oscar martinez oimos

UunirR

LA UNIVERSIDAD

EN INTERNET
Universidad Internacional de la Rioja, Logrofio (Espafia)
12/9/2021
RESUMEN PALABRAS
CLAVE

Se ha realizado una nueva metodologia que pretende abordar la clasificacion automatica de parcelas por su
tipologia de asentamiento urbano. Esta clasificacion viene definida en el Atlas de Expansiéon Urbana y se
corresponde a las clases de espacio abierto, industrial, atomistica y formal excluyendo las tipologias de Informal
y Proyecto Urbanistico. Se pretende automatizar el proceso para permitir realizar estudios urbanisticos a una
mayor escala que la del proyecto original. Se ha creado una nueva base de datos con muestras para entrenar un
modelo de red convolucional capaz de clasificar las parcelas. Se han obtenido unas precisiones del 86% de

acierto en el modelo.

|. INTRODUCCION

EL estudio de las ciudades y su crecimiento es uno de los
mayores retos que afronta el urbanismo y la arquitectura
moderna. La tendencia al alza de mover poblaciones del entorno
rural al urbano estd provocando crecimientos descontrolados [26]
en las ciudades haciendo que estas cada vez sean menos Gptimas
para cumplir su funcion de ciudad. Muchas de estas ciudades no
cuentan con un plan urbanistico, 0 no estan a la altura o se
desarrollan a la velocidad suficiente.

Hay ejemplos de desplazamientos masivos en, por ejemplo,
ciudades de Arabia Saudi donde en los ultimos 10 afios se han
creado numerosas ciudades desde cero y que ya acumulan
millones de personas. Otras ciudades como Tokio tienen una
poblacion en su area metropolitana de 36 millones de personas,
lo que provoca una serie de retos de gestion para los que el
urbanismo moderno parece no estar a la altura [4].

La distribucion de la gente en una ciudad implica toda una serie
de recursos que hay que dedicar para que la ciudad se pueda
mantener. Es necesario realizar infraestructuras de transporte,
electricidad o agua por ejemplo, ademas de otros factores, como
asegurar que los ciudadanos tengas acceso a sanidad, trabajo u
otros recursos necesario como el tiendas o alimentacion.

Todo esto ha provocado que se quiera conocer el estado actual de
las ciudades, su ritmo de crecimiento y tipo de evolucidn. Para
ello es necesario crear nuevas metodologias de trabajo, que
permitan conocer la evolucién que han tenido y se puedan replicar
en el futuro para su monitoreo. La importancia de estas métricas
es vital para los urbanistas que les permitiran tomar decisiones de
mayor calidad.

Expansion Urbana, ,
parcelas, redes
convolucionales,
urbanismo.

Una caracteristica principal que se debe de observar en las
ciudades es el estudio de los tipos de asentamiento que dispone.
Las tipologias de asentamientos urbanos son las siguientes:

e Industrial: Zona industrial de la ciudad, con o sin
planificacion urbana. Uso destinado a industria. De
especial interés para determinar el crecimiento y
funcién de una ciudad.

e  Atomistico: Asentamiento que no tienen ninguna
planificacion. Caracterizado por ser zonas sin un
planeamiento urbano. Se asimila a la forma de los
centros historicos de las ciudades europeas con calles
estrechas, intersecciones de tres ejes y forma de las
calles irregulares no paralelas con "culs de sac".

e Formal: Asentamientos con planificacion y servicios.
Caracterizado por una trama urbana con patrones
rectangulares, calles anchas e intersecciones de 4 ejes.
La calle dispone de equipamiento publico tales como
aceras, asfalto, iluminacién, etc.

e Informal: Asentamientos con planificacion, pero sin
estar completos. Con las mismas caracteristicas
generales de la trama urbana formal pero sin
equipamientos. Por ejemplo, barrios con las parcelas
cuadradas marcadas pero sin infraestructuras como
carretas asfaltadas.

e  Urbanizaciones: Asentamientos planificados
caracterizados por producir una serie de patrones
repetitivos. Normalmente situados a las afueras de las

asentamientos, Atlas de



ciudades, grandes zonas construidas la misma vez y
una gran proporcion de espacio verde respecto al
espacio construido. Por ejemplo, urbanizaciones
situadas a las afueras de ciudades importantes
unifamiliares con jardin.

e  Espacio abierto: Zonas sin construcciones.

Segun las proporciones que tenga una ciudad en este tipo de
asentamientos, sumadas a otras caracteristicas como indicadores
sociales 0 econdmicos, dan una idea del estado y de la calidad de
vida que posee.

Para llevar a cabo el analisis de las ciudades, se puede utilizar
como base el estudio Atlas de Expansién Urbana con mas de 200
ciudades [1] estudio de mayor envergadura en los Ultimos afios.
En él se realizan multitud de analisis en el que intervienen desde
factores espaciales a econémicos.

Este tipo de estudios se deben de realizar de manera global, ya
que se hace necesario conocer la evolucion de las ciudades en
todo el mundo para poder realizar comparaciones entre ellas. De
esta forma se puede comprobar si ciertas ciudades estan mejor
adaptadas a este crecimiento que otras. También se puede
considerar el resultado de acciones tomadas para corregir este tipo
de crecimiento en el tiempo.

La problemética de este tipo de estudios es la necesidad de una
gran toma de datos, en maltiples ciudades y en multiples épocas.
Uno de los principales problemas del Atlas de Expansion Urbana
es que su principal fuente de datos [2] se realizaba de manera
manual sobre zonas muestrales elegidas con una distribucion
Halton (distribucion espacial cuasi aleatoria) sobre el terrero
urbanizado.

Para repetir el estudio se deberia de volver a realizar la toma de
muestras de forma manual ciudad a ciudad, época a época. Dada
la aleatoriedad en la seleccion de muestras, cabe la posibilidad de
que algunas tipologias de asentamientos aparezcan
sobrerrespresentadas o infrarrepresentadas del total.

En este estudio se pretende desarrollar una metodologia
automatizada que solo necesite de una imagen satelital para hacer
una clasificacion por tipologias de asentamiento en una ciudad y
una capa vectorial con las parcelas. Permitiria realizar estudios en
diferentes épocas histéricas gracias a imagenes satélite [28] de
décadas anteriores y permitiendo que se pudieran repetir a futuro
con nuevas imagenes ademas de poderse realizarse en cualquier
lugar mundo.

Se pretende crear una nueva base de datos con imagenes
satelitales utilizando de base las tipologias digitalizadas
manualmente durante la realizacion del proyecto de Atlas de
Expansion Urbana. Para ello, primero se preparara una imagen
satelital de Sentinel-2 0 mosaico de ellas que abarque al completo
toda el area de estudio de la zona designada. Se extraerd una
imagen de muestra de la zona con cada tipologia de asentamiento
por cada ciudad. Estos datos de localizacion vectorial por
tipologia se extraen de los datos compartidos del Atlas de
Expansién Urbana [3].

Con esta nueva base de datos se pretende entrenar un modelo de
red neuronal convolucional que permita la clasificacion de las

muestras en una clasificacion por tipo de asentamiento. Permitira
que, pasada una casilla de una zona de una ciudad sin analizar, la
clasifique en un tipo.

Para una ciudad nueva, se dividiria la ciudad en una cuadricula de
tamafio constante. Cada cuadrado sera pasado al clasificador y
obtendra una respuesta de la tipologia de asentamiento designada.
Esta metodologia se pone en practica sobre una ciudad de ejemplo
como es Valencia para ver los resultados obtenidos.

Il. ESTADO DEL ARTE

En este tipo de clasificaciones suelen limitares a clasificar la
categoria como edificaciones y no entran en mas profundidad
[31]. Muchas de estas clasificaciones urbanas se basan en
clasificar pixel a pixel [25] las imagenes segln sus caracteristicas,
pero pocas veces en el reconocimiento de qué contiene realmente
la imagen.

Hay otros estudios [13] que utilizan una aproximacion mas
similar a la utilizada, pero se centran en la identificacion de
objetos concretos como son rotondas, intersecciones o edificios.
También incluye clasificaciones por tipo de terrero, pero ninguno
orientado a una clasificacion por tipologia urbanistica ni su
aplicacion general a un estudio global.

La extraccion de algunas caracteristicas del terreno ya es algo
comin en el campo geoespacial [11] y se utilizan para la
extraccion de edificios y su clasificacion utilizando imagenes
satelitales multisensores. En cambio, estas clasificaciones suelen
realizarse mediante calculos matematicos segln las respuestas
espectrales de los objetos en diferentes bandas. Se aprovecha de
las capacidades de muchos satélites para la captura en maltiples
rangos como infrarrojos o ultravioletas. Son muy utilizados el
calculo de indices como el NDVI (Normalized Differenced
Vegetation Index), entre otros, para la separacion de zonas
construidas a terrenos de cultivo [12]. También existen
problematicas a la hora de la clasificacion, ya que muchas de estas
clasificaciones no son absolutas sino multiclase [23]. Para ello se
estan utilizando aproximaciones usando métodos de inteligencia
artificial como con las redes convolucionales. Como ocurre en
este estudio a la hora de las tipologias de asentamiento, suelen ser
muchas veces una mezcla de diferentes tipos de asentamientos en
la zona designada.

La identificacion de =zonas wurbanas usando redes
convoluciones parece que ya es un hecho que investigadores estan
utilizando como base de sus estudios. Las redes neuronales ya se
estan utilizando en el campo de la Teledeteccion para diferentes



tareas automaticas y de preprocesado de imagenes como las de
limpieza de nubes en imagenes satelitales [17]. Ademas, estas
redes han probado su funcionalidad para la deteccion de
edificaciones a partir de imagenes satelitales [30]. En conjugacién
con redes mas especificas como las de Mask R-CNN utilizadas
para una segmentacion de la regién mas detallada sobre una
imagen [14] y no solo su clasificacion de la imagen como un todo,
son capaz de localizar con mayor exactitud que pixeles de las
imagenes corresponden a edificaciones y cuales no. Esto permite
ya no solo localizar edificaciones, sino, de una forma sencilla,
acotar mediante poligonos concretos el edificio construido u otro
tipo de clasificaciones sobre imagenes satelitales seguin el modelo
entrenado [29] por lo que se postulan como una herramienta de
gran potencial en el campo de la Teledeteccion.

De la misma forma, se ha estudiado la utilizacién de la
herramienta de Google Earth Engine [7][9] para el procesamiento
de las imagenes y la extraccion de muestras. Esta herramienta
permite mediante pocas lineas de cddigo el procesamiento y
acceso a multitud de servicios de imagenes satelitales y realizar
de forma automatica tareas de correccion o filtrado. Sin embargo,
en esta plataforma, el acceso a imagenes de gran resolucion no
esta disponible al tener acceso restringido o de pago. Pero dado
su potencial se postula como una herramienta prometedora para
el procesamiento de muestras satelitales para modelos de
inteligencia artificial.

En el caso de Urban atlas [7] estan centrados en el uso concreto
de las parcelas, Ilustracion 8. Esta capa es el resultado mas similar
a lo que se busca obtener en este proyecto en un resultado final.
Sin embargo, es un resultado que no se ajusta a lo que se busca
en el proyecto ya que no guarda relacion con el tipo de entramado
urbano, sino con el uso de la parcela. Sin duda, es un dato muy
interesante para utilizar en los analisis pudiendo cruzar los
resultados del uso de la parcela con el de la tipologia de la parcela.

Existen estudios que estan intentando realizar tareas similares
de etiquetados por tipologias, en este caso asociados a los
patrones de las calles [5] Ilustracion 9. Se utilizan bases de datos
abiertas como sobre OpenStreetMap para la obtencion de las
calles. Se utilizan unas ideas similares en cuanto al
aprovechamiento de datos y fuentes abiertas. En este caso es un
estudio puramente estadistico donde no es necesaria una
aplicacidn de técnicas de inteligencia artificial. La conjuncion de
este tipo de estudio con el que se propone en este proyecto podria
ser de mucho interés, ya que algunas de las caracteristicas
importantes de los diferentes tipos de asentamientos son
calculadas en este estudio. Por ejemplo, las clasificaciones de tipo
Formal se caracterizan por intersecciones de 4 ejes 0 mas,
longitudes de calles de tamafio medio o bajo y poligonos
rectangulares, indicativo de calles paralelas. La tipologia
atomistica se caracteriza por nodos con cruces de 3 ejes. Las de
tipo Industrial por ejes de un mayor tamafio a la media.

En Gltima instancia, el proyecto también busca localizar las
posibles carencias que se encuentran en las ciudades como son la
falta de espacios abiertos y vegetacion en las ciudades. Ademas,
se ha probado que la vegetacion se tiene que estudiar también con
el punto de vista del ciudadano a pie y su percepcion de la zona
urbana [15]. Esto produce que un andlisis aéreo de una zona,
como el que se plantea en este proyecto, puede no ser suficiente
a la hora de valorar si ciertos tipos de tramados urbanos son 0 no
son convenientes para la mejora del bienestar de una ciudad.

Pese a todos los estudios repasados, ninguno utiliza la
clasificacion del tramado urbano presentada por el Atlas de
Expansion Urbana. Se suelen optar por clasificaciones mas
exactas basadas en aproximaciones estadisticas como
clasificacion de usos segun sus métricas, pero no una definicion
del tramado urbano por sus caracteristicas visuales, mas alla de la
pura estadistica.

Una misma parcela segln sus caracteristicas de, por ejemplo,
intersecciones de nodos, altura media, tamafio, longitud, etc.,
puede ser, a la hora de la realidad si se examina su contenido de
manera visual y no puramente sus estadisticas urbanas, de
cualquiera de los tipos existentes. Esto plantea posibles
soluciones, pero también posibles problemas dada la subjetividad
de esta clasificacion entre algunos tipos concretos de tipologias
de asentamiento.

Esta subjetividad esta relacionada con el hecho de que esta
tipologia es el agrupamiento de una serie de métricas de muy
diversos factores que son las que deciden el resultado. Algunas
métricas que pueden participar en esto serian factibles de calcular
como longitud de tramos, anchura de calles, etc. EI problema de
algunas de estas métricas es su dificultad de calcular como por
ejemplo el ndmero de equipamientos que tiene una calle
(asfaltada, con iluminacién, aceras) que ademas puede ser
diferente entre zonas, u otras métricas, como pueden ser la calidad
de edificaciones en un mismo blogue como los hacinamientos
vistos en barrios marginales como en el ejemplo de Kowloon, que
pese a ser un bloque cuadrado, se encuentra edificado de forma
muy irregular.

Al realizar esta tarea de forma manual por un digitalizador,
entra en conjuncion una serie de pardmetros que no siempre se
aplican de la misma forma, por lo que realizar alguna de estas
clasificaciones mediante arboles de decision o técnicas similares
las harian inviables.

Se va a estudiar si las redes convolucionales gestionan mejor
esta subjetividad que una serie de rangos definidos dentro de unos
parametros definidos.

I11. OBJETIVOS Y METODOLOGIA

En este estudio se desarrolla una metodologia que mediante el
uso de redes convolucionales permita la clasificacion de parcelas
urbanisticas segin su tipologia de asentamiento. Esta
clasificacion se realizara teniendo solamente la imagen aérea de
la parcela y obteniendo como resultado la categoria a la que
pertenece. Se busca demostrar que la aplicacién de metodologias
de Inteligencia Artificial en este tipo de estudios puede ser de gran
utilidad.

Este proceso permitiria realizar estudios en diferentes épocas
histdricas gracias a imagenes satélite o de imagenes aéreas como
las realizadas en Espafia del PNOA (Plan Nacional de
Ortofotografia Aerea) de décadas anteriores y permitiendo que se
pudieran repetir a futuro con nuevas imagenes. Ademas, se podria
aplicar de forma masiva en todo el globo, pudiéndose repetir el
estudio siempre que hubiera una actualizacion de las parcelas o
se quisiera clasificar una nueva ciudad. De esta forma, se busca
una metodologia que, en un tiempo factible de procesamiento,
permita un estudio de las ciudades de manera automatizada.

Se propone esta tecnologia para abordar uno de los problemas
principales durante la elaboracion del Atlas de Expansion Urbana
que era la falta de mano de obra cualificada que pudiera etiquetar
una ciudad de estudio. EIl estudio original se limitaba a zonas
muestrales de la ciudad en 200 ciudades seleccionadas de mas de
100.000 habitantes, una vez creada un sistema como el que se
propone, no deberia de existir ninguna limitacion para categorizar
zonas o nimero de ciudades. Estas 200 ciudades se seleccionaron
de entre 4000 que cumplian esas caracteristicas.

En esta propuesta, el trabajo manual se debe mantener sobre
todo en las partes iniciales donde se necesita crear una base de
datos que permita el entrenamiento de una red neuronal o que
corrobore los resultados otorgados por esta. Sin embargo, hay una
gran diferencia en términos de recursos humanos que se necesitan
reduciéndose en gran cantidad y pudiéndose dar el caso en llegar



al punto en que ya no fuera necesario preparar mas datos y
convertirse en un proceso completamente automatizado.

Incluso asi, la preparacién de los datos y la obtencién de
muestras se ha convertido en un proceso muy rapido de hacer al
haberse eliminado las partes de preparacion de muestras, circulos
muestrales y procesamiento de datos estadisticos necesarios
después de realizar cada muestra para comprobar si habia que
seguir creando mas muestras. De esta forma, se convierte en un
proyecto factible de realizar en unas escalas de trabajo en nimero
de ciudades analizadas y de tiempo realizado que antes no se
podria haber hecho. Ademas, suple la carencia del proceso
anterior que solo utilizaba zonas muestrales de una ciudad,
pudiendo estudiarse todas y cada una de las parcelas de forma
individual.

La realizacion de este tipo de estudios cobra una gran
relevancia dado la situacion global en la que nos encontramos. Ya
no solo el clasico movimiento de entornos rurales a entornos
urbanos o el crecimiento natural de la poblacion, sino que
cualquier noticia puede tener un impacto global, ya sea por
situaciones de desigualdad de derechos, desigualdad econémica,
trabajo, climéticas, militares, entre otras, que pueden implicar
movimientos masivos de poblaciones entre diferentes ciudades,
naciones o continentes en cortos periodos de tiempo.

Las ciudades se estan convirtiendo en aglomeraciones de
personas masivas con un gran coste de personal y econémico para
mantenerlas en funcionamiento. Estos estudios pueden ayudar a
prever necesidades urbanisticas y adelantarse a lo que podrian ser
el colapso de ciudades. Una ciudad que no puede proveer de
servicios minimos de transporte, seguridad o habitabilidad no se
puede desarrollar con éxito y puede provocar puntos de no retorno
donde una ciudad puede no ser factible de mantener para un
estado, con una menor entrada de dinero y un mayor coste
econémico de mantenimiento dada su superficie, servicios, etc.
Esto ya ha ocurrido en ciudades como Brasilia que por su
tipologia de urbanismo durante su disefio han tenido graves
problemas durante su crecimiento.

Por lo tanto, como objetivo dltimo, se pretende determinar si
la creacion de esta nueva metodologia otorga resultados que
permitan aumentar y abarcar una mayor cantidad de estudios que
hasta ahora no eran abordables. Los motivos pueden ser varios,
pero los principales son por falta de datos procesados, los cuales
hay que crear con digitalizadores expertos en el tema y una
elevada cantidad de horas de trabajo manual.

También se buscan nuevas formas de realizar estos y posibles
nuevos estudios que se adapten a las cada vez mas grandes y méas
complejas ciudades.

Los objetivos especificos son:

- Explorar los diferentes recursos de imagenes aéreas y
software para este proyecto. Comprobar que los recursos
seleccionados de imagenes aéreas del PNOA y de CartoCiudad
son suficientes para este estudio.

- Desarrollar herramienta para el etiquetado para la
creacion de la base de datos y la extraccion de imagenes muestras.

- Disefiar una metodologia reproducible y escalable con
una red convolucional.

- Calcular la precision de la red para clasificar para cada
tipo de asentamiento urbano. Comprobar que las redes
convolucionales son aptas para esta tarea.

- Evaluar si unared entrenada con los datos de una ciudad
es extrapolable a ciudades sin datos.

- Determinar si es factible la utilizacion de esta
metodologia para este proyecto de clasificacion de asentamientos
urbanos o para otros proyectos. Se plantea la siguiente
metodologia. Entrenar un modelo de red neuronal convolucional
que aprenda a diferenciar los diferentes tipos de asentamientos.
Los datos de entrenamiento seran extraidos de una fuente de datos
creada para este proyecto, creando una base de datos nueva que
extraiga imagenes de las parcelas vectoriales etiquetadas de una
tipologia.

Se utilizaran imagenes aéreas del PNOA (Plan Nacional de
Ortofotografia Aérea), de CartoCiudad y de la Sede del Catastro.
Estos recursos se explicaran luego en mayor profundidad.

Las herramientas desarrolladas en el proyecto, la creacién de
mapas Y el procesamiento de las capas tanto vectoriales como de
iméagenes se ha realizado utilizando el software de gvSIG Desktop
[10]. Este programa open source es un Sistema de Informacion
Geografica desarrollado en la Comunidad Valencia con muchos
afios de recorrido actualmente a cargo de la Asociacion gvSIG y
que esta libre para su descarga. Para este proyecto se ha utilizado
una version en desarrollo etiquetada como gvSIG Desktop
2.6.0.3218. Los programas realizados deberian de ser usables
incluso en versiones anteriores a esta. El desarrollo se ha
realizado haciendo uso del modulo de Scripting donde se
desarrolla utilizando Jython. Estos se desarrollan con una sintaxis
de Python pero pudiendo utilizar librerias Java en él.

El repositorio con las herramientas utilizadas es publico y de
acceso gratuito [16]. Se ha utilizado un ordenador i7 con 64gb de
RAM y una tarjeta gréafica ATl GeForce GTX 1070 con Windows
10 64bits y CudaCNN instalado [18].

El etiquetado de las parcelas para su extraccion se realizara en
gvSIG Desktop. Se situaran la capa vectorial a etiquetar encima
de la imagen y se ira realizando el etiquetado.

Una vez concluido el etiquetado de las diferentes ciudades, se
realizara un recorte de las parcelas y se estructuraran en carpetas
acordes al formato que acepta Keras para entrenar el modelo de
red convolucional.

Se realizard la arquitectura del modelo y se procedera al
entrenamiento.

Con el modelo entrenado se hard una evaluacion de este, tanto
de los datos obtenidos durante su entrenamiento como de la
matriz de confusion obtenida entre las diferentes tipologias. Se
procedera a hacer una validacion sobre una ciudad la cual no haya
formado parte del entrenamiento.

También se realizara una prueba de etiquetado de una ciudad
que haya formado parte del entrenamiento, pero sobre toda su
extension ya que para entrenar el modelo no se utilizar todas las
parcelas de las ciudades seleccionadas.

IV. CONTRIBUCION

Se ha desarrolla una metodologia que pretende solucionar uno
de los problemas a la hora de etiqueta del proyecto del Atlas de
Expansién Urbana. Se aporta una solucion libre de bajo coste que
podria ser implementada en diversos proyectos de estudio
urbanisticos.

V. RESULTADOS

Descripcion de los resultados (Tipo 1. Piloto Experimental)

En la Tabla 1 se puede comparar rapidamente los valores
obtenidas durante el entrenamiento del modelo y sobre la ciudad
de Salamanca.



Precision por tipologia | Validacion | Salamanca
0 - Espacio abierto 95% 70%
1 - Industrial 78% 70%
2 - Atomistico 82% 26%
4 - Formal 85% 47%
Total 86% 39%

Tabla 1. Resumen de los datos de precision obtenidos divididos
por tipologias para los datos de validacion y los de Salamanca.

En la Tabla 2 se puede comparar rapidamente los valores
obtenidas durante el entrenamiento del modelo y sobre la ciudad
de Salamanca.

Matriz de Predicho
confusion 0 1 > 2
0 166 26 48 32
1 33 192 78 25
Real
2 9 13 333 17
4 29 44 815 66

Tabla 2. Matriz de confusion para la clasificacion de los datos
de validacién de Salamanca.

En las siguientes llustraciones 1 y 2 se puede observar el
aspecto que tienen los datos etiquetados de la ciudad de
Salamanca y los predichos por el modelo.
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V1. DISCUSION

La obtencion de precisiones alrededor del 85% se podria
considerar un buen valor para este tipo de proyecto. Esta precision
es superior a lo que se podria haber esperado en un principio.

Al haber tanta variabilidad en las muestras por cada tipologia
y siendo algunas de ellas muy parecidas entre ellas, es habitual
que se produzcan dudas y errores en el etiquetado incluso en
especialistas formados, por lo que hablar de precisiones de este
tipo, se puede considerar un éxito del modelo.

Analizando méas en profundidad las matrices de confusion
obtenidas, se puede observar que la matriz obtenida durante la
validacién no hay una diferencia o nada notable en ella. El modelo
se equivoca de manera uniforme entre todas las tipologias. Solo
hay un pequefio incremento en los errores de atomistica y formal,
pero esto es debido al nimero de muestras mayores que contienen
estas tipologias. Esto produce que los valores de recall y f1-score
sean todos muy similares.

Los datos obtenidos en la ciudad de Salamanca son muy
diferentes. La precision obtenida total baja hasta un 39%. Al tener
la matriz de confusion podemos observar en detalle donde se esta
cometiendo el error. Se puede observar en la matriz de confusion
de Salamanca (Tabla 3) que el principal error se produce a la hora
de clasificar las muestras de tipo formal, que las califica como
tipo atomistico. Esto se ha mostrado ya de forma visual en los
resultados de la llustracién 33 Mapa de Salamanca etiquetado y
llustracion 34 Mapa de Salamanca predicho. El resto de los
valores se comportan de una manera uniforme similar a los datos
de validacion. Se puede observar que el valor del recall, precision
que tiene en cuenta el total de la tipologia etiquetada
correctamente, para el atomistico llega al 90% (llustracion 32
Matriz de confusion de Salamanca con el modelo ADAM) ya que
etiqueta muy bien estos esta tipologia. El recall para formal cae
hasta el 0.7% lo que demuestra el problema de la confusion entre
ambas tipologias solo en la direccion de formales calificadas
como atomisticas.

Sin embargo, esta ciudad es muy caracteristica ya que las
zonas formales tienen estructuras que a veces parecen
atomisticas. Incluso con especialistas formados para este tipo de
etiquetado, existirian dudas para decidir a qué tipologia
corresponden. También, las manzanas formales tienen una
tipologia de construccion diferente al resto de ciudades y parecen
peculiares de la ciudad, muy similares a las formas de las
manzanas que tienen ciudades como Paris, con calles anchas pese
a no tener siempre parcelas rectangulares o intersecciones de calle
de 4 nodos. Aun asi, hay zonas formales tipicas que no se estan
clasificando correctamente, lo que solo hace agravar el error.

Pese a esto, no esta realizando un mal trabajo pese a esa baja
precision considerando que es una ciudad de la cual no tenia
ninguna informacion y que es diferente de las ciudades que se han
entrenado, equivocandose solo en las parcelas que realmente
arrojan confusion. El resultado obtenido remarca la dificultad de
este tipo de etiquetado en algunas ciudades y que, muchas veces,
depende del digitalizador que la haga.

Respecto a los datos del detalle de la poblacion de Torrent en
Valencia. Se puede apreciar de manera visual que, en general, el
modelo mantiene una buena clasificacion de las parcelas, tanto de
las que disponia datos, como de las que ha clasificado.

Esto puede ser muy Util porque para etiquetar ciudades grandes
como Paris o Tokio, solo seria necesario afadir al modelo una
pequefia proporcién de muestras tomadas de la ciudad, para que
el resto de la ciudad se etiquete con una

tasa alta de precision.

VIl. CONCLUSIONES

El problema inicial se planteaba como un problema



principalmente de recursos a la hora de la clasificacion de
parcelas por tipologias urbanisticas. Se han realizado estudios
utilizando esta clasificacion como el del Atlas de Expansion
Urbana que han requerido de un gran trabajo manual para poderse
realizar.

Con esta prueba piloto se demuestra que una metodologia de
este tipo es factible para su uso en este tipo de estudios y que los
rangos de precision que dan de alrededor del 85% son un muy
buen resultado.

Se ha probado que se ha podido abordar este problema con el
trabajo de una persona, en un tiempo razonable, y con recursos
gratuitos y publicos, utilizando solamente imagenes y datos
vectoriales, con un software libre como es gvSIG Desktop y
utilizando librerias con acceso por cualquier como Keras. Esto
hace que se convierta en una metodologia reproducible, escalable
y de bajo coste que arroja unos resultados con gran rapidez.

Tal y como se comenté al principio, se han descartado dos
clasificaciones en este proyecto. Las de tipo Urban Project
(proyecto urbanistico) se descartaron por su mayor complejidad a
la hora de etiquetarse ya que son muy diferentes en cada zona y
suele haber confusion con la etiqueta de tipologia Formal. Dados
los resultados obtenidos, pienso que, con unos buenos datos de
entrenamiento, el modelo no tendria problemas para clasificarla.
La tipologia Informal, no veo el modo posible de que el modelo
pudiera clasificarla bien en estos momentos. Esta tipologia se
define como una tipologia urbanistica planeada, igual que la
formal, pero que no tiene desarrollados los servicios a su
alrededor. Por lo general, esto se resume, en parcelas construidas
con carreteras no asfaltadas. Ahora mismo en los datos de entrada
no se incluyen las carreteras o servicios que rodean el edificio y,
por tanto, veo imposible que con las muestras actuales se pueda
clasificar correctamente. Una posible solucién seria aplicar un
area de influencia sobre la parcela en el momento de su extraccion
de la muestra. Esto daria informacion al modelo de la calle que
rodea las parcelas. Otra solucidn seria no recortar en exclusiva lo
de dentro de la parcela, sino todo el recuadro de la imagen al
completo sin una zona gris tapando lo que no forma parte de la
parcela.

Durante este proyecto se ha llegado con éxito a todos los
objetivos especificos que se buscaban. Se ha demostrado que un
modelo mediante redes convolucionales con datos de
entrenamiento preparados por un experto en el tema, pueden
llegar a dar un resultado de alta precision para la categorizacion
de parcelas por tipologia urbanistica lo suficientemente preciso
para realizar estudios sobre una o varias ciudades.
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