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Resumen 

 
Este estudio propone un enfoque no supervisado para asociar información semántica a nubes 

de puntos 3D generadas a partir de fotografías, abordando la carencia de etiquetas en métodos 
tradicionales como SfM y MVS. Se implementaron redes neuronales convolucionales (CNN) 
combinadas con autoencoders completos y mapas auto-organizados de Kohonen (SOM), comparando 
su rendimiento con técnicas clásicas de clustering (k-means) y crecimiento de regiones. Los 
experimentos se realizaron en tres escenarios: banano (16 imágenes), monumento (396 imágenes) y 
parque (73 imágenes), procesadas mediante flujos de trabajo en Python con librerías como 
TensorFlow y OpenMVG. 
 

La metodología incluyó cuatro etapas: generación de nubes de puntos, segmentación no 
supervisada con redes neuronales (extracción de características, SOM y refinamiento con k-means), 
segmentación con algoritmos tradicionales, y evaluación mediante métricas de precisión e IoU. Las 
redes neuronales destacaron en la escena del banano, con precisión global del 98% e IoU de 0.97 para 
el fondo, aunque la clase "Banano" mostró menor rendimiento (IoU: 0.76-0.87). En contraste, el 
clustering y crecimiento de regiones presentaron precisiones inferiores (70.8% y 67%, 
respectivamente), con IoU críticos para clases complejas (ej. 0.08 en clustering para "Banano"). 
 

En la escena del monumento, las redes neuronales lograron una precisión máxima del 46.4%, 
con desafíos en la clase "Ambiente" (precisión ≤37.14%). El clustering mostró resultados variables 
(IoU: 0.14-0.58 para "Vegetación"), mientras el crecimiento de regiones fracasó en segmentar 
"Vegetación" (precisión ≈0%). En el parque, las redes neuronales alcanzaron un 88.4% de precisión en 
"Vegetación baja" (IoU: 0.87), pero la "Zona artificial" tuvo bajo desempeño (IoU ≤0.27). Los 
métodos tradicionales evidenciaron limitaciones similares, con precisiones ≤0.64% para "Zona 
artificial". 
 

Los resultados demuestran que las redes neuronales superan a los métodos clásicos en 
entornos controlados (ej. banano), mientras que en escenas complejas (monumento, parque) persisten 
desafíos por la heterogeneidad espacial. El clustering mostró eficacia parcial en "Vegetación baja" 
(IoU: 0.80), pero el crecimiento de regiones resultó inconsistente, especialmente en clases 
minoritarias. Las métricas de IoU reflejaron correlación directa entre la complejidad escénica y la 
dificultad de segmentación. 
 

El enfoque basado en redes neuronales ofrece mayor robustez para la segmentación semántica 
no supervisada, aunque requiere optimización en contextos multivariados. La integración de técnicas 
híbridas y el aumento de datos podrían mejorar la generalización, especialmente para clases con alta 
variabilidad morfológica. Este trabajo contribuye a la automatización de procesos geoespaciales, 
reduciendo la dependencia de etiquetado manual en aplicaciones de reconstrucción 3D. 

Palabras Clave 

 
Segmentación semántica, nubes de puntos, redes neuronales convolucionales, métodos no 

supervisados, algoritmos. 
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Introducción 

En las últimas décadas, el empleo de tecnologías como Vehículos Aéreos No Tripulados 
(UAV) y sensores remotos ha revolucionado la captura de datos geoespaciales, permitiendo la 
generación de nubes de puntos tridimensionales con aplicaciones en cartografía, arqueología y 
reconstrucción 3D (Torresan et al., 2017; Xue et al., 2021). Estas nubes de puntos, representaciones 
digitales de coordenadas espaciales, son herramientas fundamentales para el análisis geoespacial, pero 
su carencia de información semántica limita su utilidad (Poullis, 2013; Mirzaei et al., 2022). 

Métodos tradicionales para la generación de nubes de puntos, como la fotogrametría de 
estructura desde el movimiento (SfM) y multi vista estéreo (MVS) generan nubes de puntos detalladas  
(Berra & Peppa, 2020), pero sin información semántica asociada. 

Un aspecto importante es la información semántica, que refiere al significado de los datos que 
se están procesando, esto es análogo al tipo de superficie que representa un punto para este caso. Lo 
anterior representa una carencia de las nubes de puntos, pues la información semántica es necesaria 
para su procesamiento (Y. Arayici, 2007; V. Patraucean et al., 2015). 

 En contraste, los enfoques modernos basados en aprendizaje profundo (Deep Learning, DL) 
ofrecen soluciones precisas, aunque dependen de procesos de etiquetado manual o conjuntos de datos 
públicos que no siempre se adaptan a nuevos proyectos (Mirzaei et al., 2022; Jung et al., 2014). 

En este contexto, esta investigación propone vincular información semántica extraída de 
fotografías, a nubes de puntos para optimizar su procesamiento, reducir costos computacionales y 
mejorar la calidad de los resultados. El objetivo principal es asociar información semántica generada a 
partir de fotografías con nubes de puntos desprovistas de esta información, mediante el uso de 
técnicas avanzadas de aprendizaje profundo. Además, se busca comparar esta metodología con 
enfoques existentes para evaluar su eficacia. 

Para este estudio, se desarrollaron métodos para la generación de nubes de puntos de forma 
automática y con recursos libres, paralelamente, se implementaron técnicas no supervisadas basadas 
en deep learning, como lo fueron las redes neuronales convolucionales y la fusión de las mismas con 
mapas auto organizados de kohonen, así como técnicas tradicionales basadas en crecimiento de 
regiones y clustering. Los resultados de estas técnicas vistos en imágenes segmentadas 
semánticamente, se fusionaron a las nubes de puntos correspondientes a las mismas imágenes, dando 
como resultado una nube de puntos etiquetada semánticamente. 
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Objetivos 

Principal 

Asociar la información semántica generada a partir de un conjunto de fotografías, vincularla 
con una nube de puntos sin información semántica. 

Secundarios 

Determinar una metodología para obtener información semántica, utilizando un conjunto de 
fotografías asociadas a la nube de puntos. 

Adaptar la metodología seleccionada para la adquisición de la información semántica de la 
nube de puntos a partir de fotografías. 

Implementar la caracterización de la información semántica con el método adaptado, 
comparándola con otras técnicas existentes que extraen información semántica de nubes de puntos. 
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Revisión Literaria 

Redes Neuronales 

El aprendizaje profundo, especialmente las redes neuronales, es otro enfoque destacado para 
la segmentación automática. Se describen como sistemas paralelos y jerárquicos que buscan imitar el 
funcionamiento del sistema nervioso biológico (Kohonen, 1988). También, como sistemas 
compuestos por numerosos elementos interconectados que procesan información dinámicamente en 
respuesta a estímulos externos (R.Hecht-Nielsen, 1988). Actualmente, una red neuronal puede 
entenderse como un sistema computacional que simula al cerebro humano, compuesto por neuronas 
artificiales organizadas jerárquicamente, capaces de aprender y adaptarse mediante la experiencia para 
resolver tareas complejas de procesamiento de datos. 

Redes Neuronales Convolucionales 

Figura 1. 
Estructura estándar de una red neuronal convolucional. 

 

La figura 1, muestra la estructura general de las redes neuronales convolucionales. Estas se 
definen como un tipo de red neuronal que utiliza una operación matemática llamada convolución. Son 
especialmente adecuadas para procesar datos con una estructura de cuadrícula, como imágenes. Las 
CNN utilizan filtros para extraer características importantes de los datos y se caracterizan por su 
eficiencia en la gestión de parámetros y su capacidad para manejar entradas de gran tamaño, lo que las 
hace ideales para tareas de visión por computadora y procesamiento de imágenes (Heaton, 2018). 

Figura 2. 
Operación de convolución para cada píxel. 

  

Nota. La figura expone el funcionamiento de la operación de convolución 2D. Adaptado de 
Figura 9.1 (p.299), por Bengio et al., (2018). 
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Los valores del pixel de cada imagen de entrada son vistos como una matriz de dimensión 
NxM, donde se aplica un filtro o kernel que es otra matriz NxN con valores aleatorios, la matriz de 
salida se da luego de aplicar la operación de convolución descrita anteriormente. 

Full Auto Encoders 

Figura 3. 
Estructura de un full auto encoder. 

 

La figura 3, retrata la estructura de un full auto encoder tipo. Un autoencoder completo es una 
red neuronal artificial de aprendizaje profundo que se utiliza para aprender representaciones latentes 
de datos. Está compuesto por dos partes principales: un codificador y un decodificador. El codificador 
toma los datos de entrada y los convierte en una representación de menor dimensión, mientras que el 
decodificador toma la representación de menor dimensión y la reconstruye en los datos de salida. La 
red se entrena minimizando la función de pérdida entre los datos de entrada y los datos reconstruidos. 

Los autoencoders completos se han utilizado con éxito en una amplia variedad de tareas, 
incluida la reducción de la dimensionalidad, la generación de datos y la clasificación de imágenes. 
Una de sus principales ventajas es que pueden aprender características de los datos sin supervisión, lo 
que los hace útiles para tareas donde las etiquetas de datos no están disponibles. Como señalan 
Goodfellow, Bengio y Courville (2016), "Los autoencoders son modelos que aprenden a copiar su 
entrada a su salida". 

Elementos Importantes de las Redes Neuronales 

Funciones de activación 

Las funciones de activación son funciones matemáticas esenciales en las redes neuronales 
artificiales. Introducen no linealidad, permitiendo que las redes aprendan patrones complejos y 
realicen tareas como clasificación y regresión. Se aplican a la salida de cada neurona, determinando su 
salida final. Las funciones comunes incluyen sigmoidea, tanh, ReLU, Leaky ReLU y ELU. La 
elección de la función depende de la tarea específica. 

La función de activación ReLU (Rectified Linear Unit) es una función no lineal utilizada 
comúnmente en las redes neuronales convolucionales (CNN). ReLU es una función simple y eficiente 
que mapea los valores de entrada negativos a cero y los valores positivos se mantienen sin cambios 
(Maas et al., 2013). 

       ​ ​ (1) 𝑅𝑒𝐿𝑈 = 𝑚𝑎𝑥(𝑤(𝑖)𝑥, 0) → {
0                𝑑𝑒 𝑐𝑢𝑎𝑙𝑞𝑢𝑖𝑒𝑟 𝑜𝑡𝑟𝑜 𝑚𝑜𝑑𝑜
𝑤(𝑖)𝑥         𝑤(𝑖)𝑥 > 0

Donde w(i) es la matriz de peso de cada unidad oculta y x es el valor de entrada. 

Funciones de pérdida 

La función de pérdida en una red neuronal cuantifica la discrepancia entre las predicciones de 
la red y los valores reales, reflejando su desempeño en el aprendizaje. La red ajusta sus pesos para 
minimizar esta función. Entre las funciones de pérdida comunes se encuentran el error cuadrático 
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medio (MSE), la entropía cruzada y la divergencia Kullback-Leibler (KL). La elección de la función 
depende de la tarea: MSE para regresión y entropía cruzada para clasificación. La función de pérdida 
es esencial para el entrenamiento de redes neuronales, guiando el proceso de aprendizaje. 

La función de entropía cruzada (cross-entropy en inglés) es una función de costo utilizada 
comúnmente en las redes neuronales convolucionales (CNN) para problemas de clasificación. Esta 
función de costo se utiliza para medir la discrepancia entre la distribución de probabilidad predicha 
por el modelo y la distribución de probabilidad real de las etiquetas. 

           ​ ​ ​ (2) 𝐿𝑜𝑠𝑠 =−
𝐾=1

𝑁 𝐶𝑙𝑎𝑠𝑒𝑠

∑ 𝑦
𝐾

𝑙𝑛(𝑦
^

𝐾
)

Donde  son las probabilidades para cada clase que el modelo predice (la salida de la función 
softmax para cada clase) y cuál es la clase correcta a la que pertenece la imagen que estamos 
procesando (Andreas Eitel et al., 2015). 

El error cuadrático medio, es una métrica estadística utilizada para evaluar la precisión de un 
modelo de predicción, especialmente en tareas de regresión. Se calcula como el promedio de los 
cuadrados de las diferencias entre los valores observados y los valores predichos por el modelo. 

​ ​ ​ ​     (3) 𝑀𝑆𝐸 =  1
𝑛

𝑖=1

𝑛

∑ (𝑦
𝑖

− 𝑦
^

𝑖
)

2

Donde  es el valor observado en la i-ésima observación,  es el valor predicho por el 𝑦
𝑖

𝑦
^

𝑖
modelo en la i-ésima observación y  es el número de observaciones. 𝑛

Métricas de evaluación 

Las métricas de evaluación son medidas matemáticas que evalúan el rendimiento de un 
modelo de red neuronal convolucional (CNN). Incluyen precisión (proporción de predicciones 
correctas), recall (proporción de objetos verdaderos detectados correctamente), F1-Score (media 
armónica de precisión y recall) e Intersección sobre Unión (IoU, grado de superposición entre cuadros 
delimitadores predicho y verdadero). Estas métricas ayudan a evaluar y comparar modelos, y a ajustar 
hiperparámetros para mejorar el rendimiento. 

El índice de precisión es una métrica utilizada para evaluar el rendimiento de un modelo en 
problemas de clasificación. El índice de precisión calcula el porcentaje de muestras clasificadas 
correctamente entre todas las muestras evaluadas. 

        ​ ​ ​ ​ (4) 𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖ó𝑛 = 𝑇𝑃
𝑇𝑃+𝑇𝐹

Donde TP son los verdaderos positivos y FP son los falsos positivos (Aldahoul et al., 2021). 

La precisión de la clase es una métrica fundamental en la evaluación de modelos de 
clasificación, calcula el porcentaje de muestras clasificadas satisfactoriamente dentro de una clase.  

​ ​ ​ ​ (5) 𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖ó𝑛 𝑑𝑒 𝑙𝑎 𝑐𝑙𝑎𝑠𝑒 = 𝑇𝑃
𝑇𝑃+𝐹𝑃

Donde como el cociente entre los verdaderos positivos (TP) y la suma de verdaderos positivos 
y falsos positivos (FP). 
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El Índice de Intersección sobre Unión (IoU) es una métrica fundamental en visión por 
computadora para evaluar la precisión de los modelos de detección y segmentación de objetos. Se 
calcula como la relación entre el área de intersección y el área de unión de las regiones predicha y real 
de un objeto en una imagen.  

​ ​ ​ ​  (6) 𝐼𝑜𝑈 = Á𝑟𝑒𝑎 𝑑𝑒 𝑖𝑛𝑡𝑒𝑟𝑠𝑒𝑐𝑐𝑖ó𝑛
Á𝑟𝑒𝑎 𝑑𝑒 𝑢𝑛𝑖ó𝑛

Donde el área de Intersección, es donde la región predicha por el modelo y la región real 
(ground truth) del objeto se superponen. Esta área representa la coincidencia exacta entre la 
predicción y la realidad. Por otro lado, el área de unión es la combinada de las dos regiones, la 
predicha y la real. Se calcula sumando las áreas de ambas regiones y restando el área de intersección 
para evitar contar dos veces. 

Mapas Auto Organizados de Kohonen 

Los mapas auto organizados de Kohonen, también conocidos como redes de Kohonen, son un 
tipo de red neuronal artificial que se basa en el aprendizaje no supervisado para transformar datos de 
alta dimensión en un espacio de menor dimensión, generalmente bidimensional, mientras se 
conservan las relaciones topológicas inherentes en los datos originales. 

En esencia, un SOM opera mediante un proceso iterativo en el que los "nodos" o "neuronas" 
en el mapa se ajustan para asemejarse a los patrones presentes en los datos de entrada. Durante el 
entrenamiento, cada nodo compite para representar un subconjunto de los datos, y el nodo ganador y 
sus vecinos se actualizan para acercarse al patrón de entrada. Este proceso se repite para cada dato de 
entrada, y con el tiempo, los nodos se organizan de manera que los nodos similares están cerca unos 
de otros en el mapa, formando así una representación visual de la estructura de los datos (Kohonen, T., 
1982; Kohonen, T., 1995). 

Inicialización 

El proceso de inicialización en los SOM consiste en asignar valores iniciales a los vectores de 
pesos de las neuronas. Una práctica común es inicializar estos pesos con valores pequeños y 
aleatorios. Alternativamente, se pueden utilizar métodos como la inicialización basada en 
componentes principales, donde los pesos iniciales se seleccionan del espacio definido por los dos 
mayores autovectores de los componentes principales de los datos de entrada. Esta técnica puede 
acelerar la convergencia, ya que los pesos iniciales proporcionan una buena aproximación a la 
distribución final de los pesos del SOM (Kohonen, T., 2001). 

Matriz BMU 

Durante el entrenamiento de un SOM, para cada vector de entrada, se identifica la "Unidad de 
Mejor Correspondencia" (BMU, por sus siglas en inglés), que es la neurona cuyo vector de pesos es 
más similar al vector de entrada, generalmente determinado mediante la distancia euclidiana. La 
matriz BMU se refiere a la estructura que almacena las posiciones de estas unidades ganadoras en la 
cuadrícula del SOM para cada patrón de entrada. Esta matriz es esencial para analizar cómo los datos 
de alta dimensión se mapean en la representación de menor dimensión del SOM, facilitando la 
interpretación y visualización de la estructura de los datos (Kohonen, T., 2001). 

Generación de Nubes de Puntos a Partir de Fotografías 

La técnica de Structure from Motion (SFM) permite reconstruir estructuras tridimensionales a 
partir de secuencias de imágenes bidimensionales, estimando las posiciones de la cámara y la 
geometría de la escena mediante la identificación de puntos de interés comunes en múltiples vistas. Al 
combinar SfM con Multi-View Stereo (MVS), se logra una reconstrucción más detallada y precisa, ya 
que MVS utiliza múltiples imágenes para densificar la nube de puntos y capturar detalles finos de la 



14 

superficie. Esta integración es esencial en aplicaciones como la documentación 3D de huellas de 
dinosaurios, donde se requiere una representación detallada y precisa de las superficies estudiadas. 
 

Además de la paleontología, la combinación de SFM y MVS se ha aplicado con éxito en la 
reconstrucción de entornos urbanos y en la documentación del patrimonio cultural. Por ejemplo, 
(Bódis-Szomorú et al.,2016) propusieron una infusión volumétrica eficiente de datos aéreos y 
terrestres para la reconstrucción urbana, demostrando la viabilidad de combinar diferentes fuentes de 
datos para obtener modelos 3D más completos y detallados. Asimismo, la fotogrametría basada en 
SfM y MVS se ha utilizado para digitalizar documentos históricos de manera no invasiva, 
proporcionando una metodología flexible y de bajo costo para la preservación digital del patrimonio 
cultural. 

Segmentación a Partir de k-means 

Es un método de clustering que consiste en ordenar los valores de intensidad de píxeles en 
una matriz 𝑋, donde 𝑛 es el número de píxeles extraídos. A esta matriz se le aplica el algoritmo 
K-Means para determinar 𝑘 grupos y así abordar la búsqueda de los centroides 𝑚𝑖 que, en efecto, 
constituyen la matriz 𝑀 = [𝑚1, 𝑚2, ..., 𝑚𝑘]. Con ello se obtiene la media general 𝜇 de los centroides, 
partir de esta media se construye la matriz de dispersión entre conglomerados 𝐵. 
  

​ ​ ​ ​   (7) 𝐵 =  1
𝐾−1 (𝑀 − µ1𝑇)(𝑀 − µ1𝑇)

𝑇

 
Donde 1 es un vector columna de unos. De manera similar, para cada cluster i se define la 
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Donde  representado el número de píxeles del cluster i. La suma total de las dispersion 𝑛

𝑖

internas se expresa con  . Finalmente, el coeficiente de Fisher, que evalúa la calidad del 𝑊
𝑖

=
𝑖

𝐾

∑ 𝑊
𝑖

agrupamiento, se define como. 
 

​ ​ ​ ​ ​         (9) 𝐽(𝑘) = 𝑡𝑟(𝐵)
𝑡𝑟(𝑤)

 
Donde , representa la traza de una matriz, es la suma total de la diagonal principal de abajo 𝑡𝑟

hacia arriba de una matriz. Esta cantidad aumenta cuando las demarcaciones son definidas y 
homogéneas internamente. Esto es vital para una partición exacta, es decir, dividir la información en 
categorías distintas. 

Segmentación a Partir de Crecimiento de Regiones 

También conocido como segmentación basada en regiones, consiste en la división de 
imágenes a partir de la detección de zonas homogéneas junto a propiedades definidas: intensidad o 
textura (Adams & Bischof, 1994). En primer lugar, se eligen píxeles semilla mediante unos criterios 
determinados y se evalúa la proximidad con los píxeles vecinos. Un píxel cumple con el criterio de 
similitud P(p, R) sí cumple con un umbral de diferencia de intensidad o bien está basado en 
estadísticas locales (González & Woods, 2002), en este caso, se añade a la región y se incorpora al 
conjunto de píxeles semilla. Este proceso es iterativo y se repite indefinidamente hasta que no se 
encuentren nuevos píxeles con homogeneidad. La elección de semillas y la definición del criterio 
adecuado son muy importantes para el éxito de este método (Haralick & Shapiro, 1985). 
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Figura 4. 
Funcionamiento del método de crecimiento de regiones. 

 
 

Figura 4, expone el funcionamiento del método de segmentación de crecimiento de regiones. 
Este proceso de expansión de las regiones se reitera hasta alcanzar las condiciones de parada 
definidas, las cuales pueden ser que una región crezca hasta cierto tamaño o que no pueda haber más 
píxeles que cumplan con los criterios de similitud. La metodología utilizada para este algoritmo se 
resalta la importancia de la selección de las semillas y la de los criterios de parada de las cuales se 
sirvieron los algoritmos de crecimiento de regiones para la segmentación de imágenes (Zucker, 1976).  
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Desarrollo Metodológico 

Figura 5. 
Flujo del desarrollo metodológico. 

 

la figura 5, expone la metodología desarrollada en este trabajo se estructuró en cinco etapas 
principales, con el objetivo de asociar información semántica generada a partir de imágenes con nubes 
de puntos tridimensionales desprovistas de dicha información. Cabe aclarar, la metodología se 
desarrolló completamente con código en python, este está disponible en el repositorio accesible 
haciendo clic en el siguiente enlace, es importante considerar que los códigos empleados funcionan 
empleando módulos creados para este trabajo, estos se ubican en la carpeta ‘resources’. Dentro del 
repositorio existen dos carpetas, una con el proyecto de segmentación de imágenes y otra con el 
proyecto de segmentación de nubes de puntos, en ambas se repite la estructura mencionada. 

Preparación de los Datos 

Se trabajó con tres conjuntos de imágenes en formato jpg correspondientes a diferentes 
objetos. Un conjunto de 16 imágenes capturando la escena de un banano, un conjunto de 396 
imágenes correspondientes a un monumento y un conjunto de 73 imágenes capturando un parque. Las 
primeras dos fueron escenas tomadas con celulares y la tercera corresponde a fotografías de drone, 
donde la escena del monumento se obtuvo de autoría propia, mientras que, las otras dos fueron 
descargadas del sitio DroneDB como conjuntos libres. 

 

 

 

 

 

 

 

https://github.com/CamiloCastrillon/Segmentacion_Semantica_No_Supervisada
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Figura 6. 
Algoritmo para la creación de datasets. 

 

La figura 6, explica el algoritmo utilizado a partir del desarrollo librerías en Python utilizando 
módulos como cv2, PIL, entre otros, para automatizar el proceso de carga y procesamiento de las 
imágenes. Usando las librerías mencionadas, se accede a las carpetas de cada conjunto de datos, con 
lo que se extrae imágen por imágen, dividiéndolas en trozos de nxn píxeles y posteriormente apiladas 
en archivos numpy, generando los conjuntos de datos necesarios para entrenamiento y prueba. El 
código en cuestión se puede consultar haciendo clic en el siguiente enlace. 

Para este estudio, no se utilizó el total de las imágenes para generar el conjunto de datos de 
entrenamiento, para la escena del banano se utilizaron 3 imágenes donde cada una se dividió en trozos 
de 20x20 píxeles, teniendo en cuenta que la resolución de cada imágen es de 3000x2000 píxeles, se 
obtuvieron 45000 muestras para el entrenamiento; para la escena del monumento se utilizaron 8 
imágenes de 3024x4032 píxeles, divididas en secciones de 16x16 píxeles, dando un total de 381024 
muestras de entrenamiento; por último, la escena del parque contempló 13 imágenes, divididas en 
secciones de 20x20 píxeles y teniendo cada una resolución de 4000x3000 píxeles, se obtuvo un 
conjunto de datos de 390000 muestras. 

 

 

 

 

 

 

https://github.com/CamiloCastrillon/Segmentacion_Semantica_No_Supervisada/blob/main/codigo_unsupervised_semantic_segmentation/0.create_dataset_full_auto_encoder.py
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Generación de Nubes de Puntos 

Figura 7. 
Flujo de trabajo implementado con OpenMVG y OpenMVS. 

 

La figura 7, expone el flujo de trabajo para la generación de modelos tridimensionales que se 
llevó a cabo mediante las librerías de C OpenMVG y OpenMVS, integradas en un flujo de trabajo en 
Python. Este proceso permitió obtener nubes de puntos no densificadas, densificadas, y el modelo 3d, 
además, un archivo JSON con la asociación entre puntos de la nube no densificada y los píxeles de las 
imágenes, así como otros datos auxiliares necesarios para las etapas posteriores. El código empleado 
en este proceso se puede consultar en el siguiente enlace. 

Segmentación no Supervisada a Partir de Redes Neuronales 

Figura 8. 
Flujo de trabajo para obtener la segmentación no supervisada con redes neuronales. 

 
La figura 8, resume la parte de la metodología se implementa la segmentación no supervisada, 

que consta de cuatro pasos principales, creación de full auto encoders, extracción de los encoder, 
conexión con el mapa auto organizado de Kohonen y refinamiento de la segmentación con K-means. 

https://github.com/CamiloCastrillon/Segmentacion_Semantica_No_Supervisada/blob/main/codigo_point_cloud_segmentation/2.create_point_cloud.py
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Creación del full auto encoder 

Utilizando tensorflow se crearon funciones para definir arquitecturas tipo full auto encoder, de 
forma sencilla y flexible, donde los parámetros de las funciones permiten variar los parámetros e hiper 
parámetros (número de capas,  dimensión de la entrada y salida y número de filtros). Adicionalmente, 
se empleó la librería optuna para entrenar y encontrar los modelos con mejores métricas de pérdida, 
variando el número de épocas, la tasa de aprendizaje inicial, el número de épocas de espera para la 
para temprana, dropout, regularización, número de kernels para la capa inicial, además de las 
características mencionadas anteriormente referentes a la arquitectura. El código empleado en este 
proceso se puede consultar en el siguiente enlace. 

Extracción del encoder 

Una vez encontrado el mejor modelo de full auto encoder para cada conjunto de datos, se 
extraen únicamente las capas hasta el cuello de botella, esto con la finalidad de obtener las 
características más representativas de cada imágen, añadido a esto, se agrega una capa de 
aplanamiento, esta capa toma los datos cuya dimensión contempla el alto y ancho de los mapas de 
características más el número de mapas de características en esta capa como tercera dimensión, y los 
organiza en un solo vector unidimensional, haciendo compatibles los datos para el entrenamiento de 
un mapa auto organizado de Kohonen. El código empleado en este proceso se puede consultar en el 
siguiente enlace. 

Teniendo en cuenta lo anterior, se evalúan todas las imágenes de cada conjunto sobre el 
encoder, donde las salidas de este son los conjuntos de datos para entrenar los mapas auto organizados 
de Kohonen.  El código empleado en este proceso se puede consultar en el siguiente enlace. 

Conexión con el mapa auto organizado de Kohonen 

Empleando la librería sompy, y de forma similar a la metodología de creación de full auto 
encoders, se desarrollan módulos con la finalidad de construir modelos de mapas de forma flexible, 
cambiando principalmente el método de inicialización, el número de épocas de entrenamiento fino y 
robusto, utilizando oportuna para ejecutar y guardar los modelos que mejor comportamiento 
mostraron. Se entrenaron mapas con una dimensión de 50x50 neuronas, buscando el error topográfico 
más bajo, obteniendo de cada mapa, los pesos asociados a cada neurona ganadora, según la matriz 
bmu.  El código empleado en este proceso se puede consultar en el siguiente enlace. 

Refinamiento con K-means 

Una vez obtenidos los mapas, se pueden observar un número de clases máximo igual al 
número de neuronas, en este caso 2500. Si bien, lo anterior no implica que se vayan a observar toda 
esa cantidad de clases, es importante refinar esta clasificación. Para ello, se entrenaron modelos 
k-means con los datos de la matriz de pasos asociados a cada neurona ganadora, encontrando un 
número de clases elegido manualmente a partir de la interpretación de los resultados del mismo 
proceso. El mapa con los datos para clasificar las imágenes de la escena de bananos se definió para 
resumirse en 2 clases, 3 para la escena del monumento, mientras que, para el parque se usaron 3. El 
código empleado en este proceso se puede consultar en el siguiente enlace. 

Segmentación no Supervisada a Partir de Algoritmos 

Segmentación con Clustering 

Respecto al método de clustering, se utilizó algoritmo K-Means y una metodología de 
optimización eficiente, con base en criterios de dispersión entre y dentro de clústeres (Martin H, et al. 
2020). El enfoque tiene dos partes fundamentales, entrenar el modelo y segmentar imágenes. En una 
primera etapa se toman imágenes de muestra de una carpeta que será específica para el caso y deben 

https://github.com/CamiloCastrillon/Segmentacion_Semantica_No_Supervisada/blob/main/codigo_unsupervised_semantic_segmentation/1.optimize_full_auto_encoder.py
https://github.com/CamiloCastrillon/Segmentacion_Semantica_No_Supervisada/blob/main/codigo_unsupervised_semantic_segmentation/5.create_encoder.py
https://github.com/CamiloCastrillon/Segmentacion_Semantica_No_Supervisada/blob/main/codigo_unsupervised_semantic_segmentation/6.create_map_dataset.py
https://github.com/CamiloCastrillon/Segmentacion_Semantica_No_Supervisada/blob/main/codigo_unsupervised_semantic_segmentation/7.optimize_som.py
https://github.com/CamiloCastrillon/Segmentacion_Semantica_No_Supervisada/blob/main/codigo_unsupervised_semantic_segmentation/9.train_kmeans.py
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ser preprocesadas, se leen las imágenes, las que deben ser pasadas, si están en formato RGB a escala 
de grises utilizando la biblioteca skimage a fin de homogeneizar las imágenes frente a los análisis. El 
código empleado en este proceso se puede consultar en el siguiente enlace. 

Se entrenaron modelos para cada conjunto de datos, utilizando cinco imágenes de muestra 
aleatorias, una vez entrenado el modelo, se realizaron las predicciones del modelo con el conjunto 
completo de imágenes, designando una cantidad de clases de 2 para la escena del banano; 3 para la 
escena del monumento; y 3 para la escena del parque, finalmente, se exporta cada imágen clasificada 
en formato npy. 

Segmentación con Crecimiento de Regiones 

​ En cuanto al método de segmentación de regiones, se implementó una rutina que no precisa 
de entrenamiento. Se obtienen las imágenes de cada escena desde las carpetas, sistemáticamente se 
convierten a escala de grises y se normalizan. Luego, se seleccionan semillas de forma aleatoria y se 
crea un arreglo con las mismas dimensiones de la imágen de entrada, formado completamente por 
ceros, posteriormente, se implementa el método de crecimiento de regiones usando la librería 
skimage, y se reescribe el arreglo mencionado. El método permite seleccionar la cantidad de clases a 
segmentar y exportar cada imágen segmentada en formato npy; designando una cantidad de clases de 
2 para la escena del banano; 3 para la escena del monumento; y 3 para la escena del parque. El código 
empleado en este proceso se puede consultar en el siguiente enlace. 

Asociación de Etiquetas con la Nube de Puntos 

Figura 9. 
Ejemplo de asignación de clase a un punto de la nube de puntos. 

 
La figura 9, ejemplifica un caso de clasificación para un punto hipotético x,y,z dentro de la 

nube de puntos sin densificar, donde con la información del proceso de creación de la nube de puntos, 
se puede saber a qué imágen y pixel dentro de la misma está asociado cada punto, con lo que se 
consulta la coordenada del pixel en la imágen clasificada y se genera un arreglo de datos con las 
coordenadas x, y, z de un punto, más su clase asociada. El código empleado en este proceso se puede 
consultar en el siguiente enlace. 

 
El proceso mencionado se replicó para todos los puntos de cada nube e iterando sobre las 

imágenes correspondientes usando Python. Cabe destacar, que este procedimiento no es posible 
realizarse en la nube de puntos densificada, dado que el archivo que contiene dicha información, se 
genera antes del proceso de densificación. 

https://github.com/CamiloCastrillon/Segmentacion_Semantica_No_Supervisada/blob/main/codigo_point_cloud_segmentation/clustering.py
https://github.com/CamiloCastrillon/Segmentacion_Semantica_No_Supervisada/blob/main/codigo_point_cloud_segmentation/crecimiento_regiones.py
https://github.com/CamiloCastrillon/Segmentacion_Semantica_No_Supervisada/blob/main/codigo_point_cloud_segmentation/4.correlates_img_point_cloud.py
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Post Procesamiento de la Nube de Puntos 

Figura 10. 
Diferencias entre la nube de puntos clasificada sin post procesar y post procesada. 

 
La figura 10, muestra el proceso de obtener la nube de puntos clasificada y post procesada, al 

mismo tiempo, la diferencias entre la nube de puntos sin post procesar, donde aún no se ha hecho la 
densificación ni la limpieza de la misma. 

Las nubes de puntos clasificadas se separaron por clases y se almacenaron en archivos 
independientes, para ello, los arreglos de datos de la forma x, y, z, clase, se dividieron en subconjuntos 
donde solo existen registros con la misma clase, exportando en archivos numpy separados. 
Posteriormente, se densifican mediante un algoritmo que observa cada punto dentro de la nube de 
puntos sin densificar e identifica los n puntos más cercanos dentro de la nube de puntos densa, 
realizando este proceso para cada nube de puntos, se obtienen nubes de puntos densificada para cada 
clase. Finalmente, se empleó el software libre Meshlab para cargar y limpiar manualmente las nubes 
de puntos resultantes, de puntos residuales o que invaden espacio de los objetos de otras clases. Los 
códigos implementados para este proceso son los correspondientes al 5, 6, 7, 8 7 9 visibles en el 
siguiente enlace. 

Evaluación de la Segmentación 

La segmentación de las imágenes se evaluó creando etiquetas de forma manual como puntos 
de verdad terreno, para cada conjunto de datos se tomaron cinco imágenes representativas del 
conjunto completo, posteriormente, se transformaron en arreglos de numpy con la misma forma de las 
segmentaciones no supervisadas, generando datos comparables. 
 
Figura 11. 
Visualización de las imágenes etiquetadas manualmente. 

 

https://github.com/CamiloCastrillon/Segmentacion_Semantica_No_Supervisada/tree/main/codigo_point_cloud_segmentation
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La figura 11, muestra las imagenes tomadas como grupo de control sobre las cuales se creó 
una segmentación manual, y se migraron a formato npy, donde cada color corresponde a una de las 
clases homólogas de los métodos implementados con anterioridad, brindando una matriz de 
clasificación comparable imagen por imagen respecto a los resultados de los métodos anteriores.  El 
código empleado en este proceso se puede consultar en el siguiente enlace. 

 
Se calculó la precisión de los píxeles, el índice de intersección sobre unión y las matrices de 

confusión de cada par de imágenes, a partir de los registros observados en las matrices de confusión, 
se calculó la precisión de los píxeles ahora en sobre cada clase en particular. 
 

Resultados y Discusión 

 
Segmentación no Supervisada con Redes Neuronales 
Figura 12. 
Resultados de segmentación a partir de redes neuronales. 

 
La figura 12, muestra un ejemplo de los resultados obtenidos, a partir de la segmentación 

semántica no supervisada, donde se contempla la clasificación del mapa auto organizado de Kohonen, 
la segmentación refinada usando K-means sobre los datos del mapa auto organizado, así como las 
nubes de puntos con la misma clasificación. A partir de las clasificaciones mencionadas, se 
identificaron diferentes objetos en las diferentes escenas; de las tres clases utilizadas para refinar la 
clasificación de la escena del banano, se resumieron en dos categorías mediante el post proceso 
manual, como lo fueron banano y suelo; para la escena del parque, se clasificaron 4 objetos, 
vegetación frondosa, vegetación baja, zonas construidas y arena; por último, para la escena del 
monumento, se usaron 3 clases más no se identificaron objetos completamente abarcado por alguna de 
estas clases, el monumento, el pavimento u otros objetos comparten regiones clasificadas de la misma 
manera. 
 
 
 
 

https://github.com/CamiloCastrillon/Segmentacion_Semantica_No_Supervisada/blob/main/codigo_point_cloud_segmentation/convert_classify_image_to_npy.py
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Segmentación no Supervisada con Algoritmos 
Figura 13. 
Resultados de segmentación a partir de Algoritmos. 

 
​ La figura 13, exhibe los resultados de la segmentación semántica no supervisada utilizando 
algoritmos tradicionales, observando un ejemplo de imagen por cada conjunto de datos o escenas, y 
sus homólogos correspondientes a las técnicas usadas. 
 
Nubes de Puntos Segmentadas 
Figura 14. 
Nubes de puntos segmentadas. 

 
La figura 14, muestra una vista de las nubes de puntos clasificadas, las nubes de puntos se 

generaron con la segmentación realizada con redes neuronales. 
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Análisis del Full Auto Encoder 

Gráfica 1. 
Gráficas del entrenamiento del Full Auto Encoder sobre la escena del banano. 

 
​ La gráfica 1, muestra el comportamiento de la pérdida y error medio cuadrático a lo largo del 
entrenamiento del full auto encoder para la escena del banano, tanto en entrenamiento como en 
validación. El entrenamiento duró 158 épocas, alcanzando una pérdida mínima de 3.31e-05 en 
entrenamiento y de 8.1e-05 en validación, por otro lado, el error medio cuadrático mostró un valores 
iguales a los de la pérdida, diferenciándose apenas en el sexto decimal.  
 
Gráfica 2. 
Gráficas del entrenamiento del Full Auto Encoder sobre la escena del monumento. 

 
La gráfica 2, muestra el comportamiento de la pérdida y error medio cuadrático a lo largo del 

entrenamiento del full auto encoder para la escena del monumento, tanto en entrenamiento como en 
validación. El entrenamiento duró 208 épocas, alcanzando una pérdida mínima de 0.0005 en 
entrenamiento y de 0.0003 en validación, por otro lado, el error medio cuadrático mostró un valores 
iguales a los de la pérdida, diferenciándose apenas en el sexto decimal.  
 
Gráfica 3. 
Gráficas del entrenamiento del Full Auto Encoder sobre la escena del parque. 

 
La gráfica 3, muestra el comportamiento de la pérdida y error medio cuadrático a lo largo del 

entrenamiento del full auto encoder para la escena del monumento, tanto en entrenamiento como en 
validación. El entrenamiento duró 88 épocas, alcanzando una pérdida mínima de 0.0001 en 
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entrenamiento y de 0.0001 en validación, por otro lado, el error medio cuadrático mostró un valores 
iguales a los de la pérdida, diferenciándose apenas en el sexto decimal. 

Análisis de las Segmentaciones no Supervisadas a Partir de Redes Neuronales 

Escena del banano 

Tabla 1. 
Métricas de evaluación para las imágenes de prueba en la escena del banano, usando redes 
neuronales. 

 
La tabla 1, resume los resultados de la segmentación sobre el conjunto del banano donde se 

aprecian dos clases, "Fondo" y "Banano". La precisión general de píxeles oscila entre 95.4% y 98.0%, 
evidenciando una clasificación global robusta. Para la clase "Fondo", se obtienen valores 
excepcionales de IoU (0.95-0.97) y precisión (99.8%-99.9%), lo que refleja una identificación casi 
perfecta. En contraste, la clase "Banano" muestra un rendimiento inferior, con IoU entre 0.76-0.87 y 
precisión de 75.9%-87.8%, destacando DSC_0434 como el caso más desafiante (IoU: 0.76) y 
DSC_0437 como el mejor (IoU: 0.87). Estos resultados indican que el modelo es altamente efectivo 
para segmentar el fondo, mientras que la precisión en bananas, aunque sólida, sugiere espacio para 
optimizaciones, particularmente en casos con variabilidad morfológica o contextos complejos. 

Escena del monumento 

Tabla 2. 
Métricas de evaluación para las imágenes de prueba en la escena del monumento, usando redes 
neuronales. 
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La tabla 2,  resume los resultados de la segmentación sobre el conjunto del monumento donde 
se aprecian tres clases, "Monumento", "Ambiente" y "Vegetación", evaluado en cinco imágenes. La 
precisión general de píxeles varía notablemente (23.6%-46.4%), reflejando un rendimiento moderado 
con fluctuaciones significativas entre imágenes. La clase "Monumento" muestra una precisión de 
clase relativamente estable (44.43%-64.31%) pero un IoU bajo (0.12-0.25), indicando superposición 
limitada entre predicciones y anotaciones reales. La clase "Vegetación" destaca en la imagen 12 (IoU: 
0.42; precisión: 64.39%), pero presenta resultados críticos en la imagen 44 (IoU: 0.07) y 62 
(precisión: 21.67%), sugiriendo dificultades en contextos complejos o escasa representación de datos. 
La clase "Ambiente" registra el rendimiento más bajo, con precisión ≤37.14% e IoU ≤0.33, 
evidenciando desafíos en su discriminación. Estos resultados subrayan la necesidad de optimizar el 
modelo, especialmente para clases minoritarias o escenarios con alta variabilidad contextual. 

Escena del parque 

Tabla 3. 
Métricas de evaluación para las imágenes de prueba en la escena del parque, usando redes 
neuronales. 

 
La tabla 3,  resume los resultados de la segmentación sobre el conjunto del parque donde se 

aprecian tres clases, ("Zona artificial", "Vegetación baja" y "Vegetación Alta") en cinco imágenes 
aéreas. La precisión general de píxeles varía significativamente entre las imágenes, desde un 40.7% 
(DJI_0152) hasta un 88.4% (DJI_0161), indicando una alta dependencia del contexto escénico. La 
clase "Vegetación baja" muestra el rendimiento más consistente, con valores destacados en IOU (0.87 
en DJI_0161) y precisión de clase (94.21% en la misma imagen). En contraste, la "Zona artificial" 
presenta un IOU generalmente bajo (≤0.27 en cuatro imágenes), excepto en DJI_0220 (IOU: 0.68; 
precisión: 87.55%), lo que sugiere dificultades en su identificación salvo en condiciones específicas. 
La "Vegetación Alta" exhibe resultados mixtos, con un IOU máximo de 0.55 (DJI_0186) y precisiones 
moderadas (41.92%-57.15%), reflejando desafíos en su discriminación, posiblemente por variabilidad 
morfológica o solapamiento con otras clases. Estos resultados subrayan la necesidad de mejorar la 
generalización del modelo, especialmente para clases con alta heterogeneidad espacial o escasa 
representación en ciertos escenarios. 
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Análisis de las Segmentaciones no Supervisadas a Partir de Clustering 

Escena del banano 

Tabla 4. 
Métricas de evaluación para las imágenes de prueba en la escena del banano, usando clustering. 

 
La tabla 4, muestra los resultados de segmentación en imágenes de banano, evaluando dos 

clases: "Fondo" y "Banano". La precisión general varía entre 52.5% y 70.8%, con un rendimiento 
moderado. La clase "Fondo" tiene una precisión de 60.00%-79.42% y un IoU de 0.52-0.68, indicando 
una buena superposición. En cambio, la clase "Banano" presenta dificultades, con una precisión de 
22.69%-51.53% y un IoU de 0.08-0.20, sugiriendo problemas en la segmentación. La imagen 
DSC_0437 tiene el peor rendimiento (precisión general: 52.5%; precisión "Banano": 22.69%), 
mientras que DSC_0432 tiene el mejor (precisión general: 70.8%; precisión "Banano": 37.65%). 
Estos resultados resaltan la necesidad de mejorar el modelo, especialmente para la clase "Banano", 
posiblemente con más datos de entrenamiento o ajustes en el modelo para manejar mejor la 
variabilidad en las escenas. 

Escena del monumento 

Tabla 5. 
Métricas de evaluación para las imágenes de prueba en la escena del monumento, usando clustering. 

 
La tabla 5, resume los resultados de segmentación en imágenes de monumentos, evaluando 

tres clases: "Monumento", "Ambiente" y "Vegetación". La precisión general de píxeles varía entre 
0.35% y 53.9%, mostrando un rendimiento moderado con fluctuaciones significativas. La clase 
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"Monumento" tiene una precisión de clase relativamente estable (10.69%-65.32%) pero un IoU bajo 
(0.12-0.26), indicando superposición limitada. La clase "Vegetación" destaca en la imagen 12 (IoU: 
0.58; precisión: 66.16%), pero tiene resultados críticos en la imagen 44 (IoU: 0.14). La clase 
"Ambiente" presenta el rendimiento más bajo, con precisión ≤41.58% e IoU ≤0.33, evidenciando 
dificultades en su discriminación. Estos resultados subrayan la necesidad de optimizar el modelo, 
especialmente para clases minoritarias o escenarios complejos. 

Escena del parque 

Tabla 6. 
Métricas de evaluación para las imágenes de prueba en la escena del parque, usando clustering. 

 
La tabla 6, resume los resultados de segmentación en imágenes de parques, evaluando tres 

clases: "Zona artificial", "Vegetación baja" y "Vegetación alta". La precisión general de píxeles varía 
entre 40.4% y 81.5%, mostrando un rendimiento variable. La clase "Zona artificial" tiene una 
precisión de clase entre 45.73% y 89.96%, pero un IoU bajo (0.07-0.64), indicando superposición 
limitada. La clase "Vegetación baja" destaca en la imagen DJI_0161 (IoU: 0.80; precisión: 84.15%), 
pero presenta resultados menos consistentes en otras imágenes. La clase "Vegetación alta" muestra 
una precisión de clase entre 30.62% y 83.64%, con un IoU que varía de 0.17 a 0.47. Estos resultados 
sugieren la necesidad de mejorar el modelo, especialmente para la clase "Vegetación alta", que 
presenta mayor variabilidad en su segmentación. 
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Análisis de las Segmentaciones no Supervisadas a Partir de Crecimiento de Regiones 

Escena del banano 

Tabla 7. 
Métricas de evaluación para las imágenes de prueba en la escena del banano, usando crecimiento de 
regiones. 

 
La tabla 7, resume los resultados de segmentación en imágenes de banano, evaluando dos 

clases: "Fondo" y "Banano". La precisión general de píxeles varía entre 19.0% y 67.0%, mostrando un 
rendimiento irregular. La clase "Fondo" tiene una precisión de clase entre 10.20% y 68.63%, con un 
IoU que oscila entre 0.10 y 0.64, indicando superposición limitada en algunas imágenes. La clase 
"Banano" presenta una precisión de clase más alta (55.93%-90.13%) y un IoU entre 0.11 y 0.31, 
sugiriendo una mejor identificación de los bananos, aunque con superposición variable. La imagen 
DSC_0437 destaca con una precisión de clase "Banano" del 90.13%, pero la precisión general más 
baja se observa en DSC_0423 (19.0%). Estos resultados indican la necesidad de mejorar el modelo, 
especialmente para la clase "Fondo", que muestra un rendimiento inconsistente. 

Escena del monumento 

Tabla 8. 
Métricas de evaluación para las imágenes de prueba en la escena del monumento, usando 
crecimiento de regiones. 

 
La tabla 8, resume los resultados de segmentación en imágenes de monumentos, evaluando 

tres clases: "Monumento", "Ambiente" y "Vegetación". La precisión general de píxeles varía entre 
21.6% y 31.7%, mostrando un rendimiento bajo y fluctuante. La clase "Monumento" tiene una 
precisión de clase alta (65.43%-99.21%) pero un IoU bajo (0.10-0.22), indicando superposición 
limitada. La clase "Ambiente" presenta una precisión de clase muy baja (1.92%-62.75%) y un IoU 
entre 0.01 y 0.42, evidenciando dificultades en su identificación. La clase "Vegetación" tiene el peor 
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rendimiento, con una precisión de clase cercana a 0% en la mayoría de las imágenes y un IoU de 0.00 
en varios casos, sugiriendo una representación insuficiente o problemas en la segmentación. Estos 
resultados resaltan la necesidad de mejorar el modelo, especialmente para las clases "Ambiente" y 
"Vegetación", que muestran un desempeño crítico. 

Escena del parque 

Tabla 9. 
Métricas de evaluación para las imágenes de prueba en la escena del parque, usando crecimiento de 
regiones. 

 
La tabla 9, resume los resultados de segmentación en imágenes de parques, evaluando tres 

clases: "Zona artificial", "Vegetación baja" y "Vegetación alta". La precisión general de píxeles varía 
entre 42.5% y 88.4%, mostrando un rendimiento variable. La clase "Vegetación baja" tiene un 
rendimiento destacado, con una precisión de clase entre 70.45% y 99.09% y un IoU entre 0.42 y 0.88, 
indicando una buena superposición. En contraste, la clase "Zona artificial" presenta un rendimiento 
muy bajo, con una precisión de clase entre 0.16% y 9.46% y un IoU entre 0.00 y 0.06, sugiriendo 
dificultades en su identificación. La clase "Vegetación alta" muestra un rendimiento inconsistente, con 
una precisión de clase entre 0.57% y 58.83% y un IoU entre 0.00 y 0.45. Estos resultados resaltan la 
necesidad de mejorar el modelo, especialmente para las clases "Zona artificial" y "Vegetación alta", 
que presentan un desempeño crítico. 

Discusión de resultados 

Desempeño de la red neuronal y algoritmo de Segmentación Clustering en la escena del Banano 

La tabla 1, presenta los resultados de segmentación del conjunto generado por la red neuronal, 
evidenciando una robustez del modelo obtenido con una precisión de píxel de ≤ 98%. En otras 
palabras, el rendimiento de la red neuronal es sólido, sobre todo en la segmentación de la clase 
“fondo”, que muestra métricas de IoU de dicha clase del ≤ 99.9%, lo que denota una efectividad 
notable al superponer la región de fondo. En cuanto a la segmentación basada en clustering, reflejada 
en la (tabla 4), los resultados obtenidos muestran un rendimiento general inferior en comparación con 
las redes neuronales, ya que la precisión de las imágenes oscila entre 52,5% y 70,8%. Esto indica que 
el modelo de clustering no logra segmentar correctamente la imagen, especialmente la clase 
“Banano”, a diferencia de la precisión y el IoU para la clase fondo, que son relativamente buenos, con 
valores entre 60% y 79.42% en precisión y un IoU de 0.52 a 0.68. Estos resultados son consistentes 
con la observación de que el clustering puede identificar de manera aceptable, aunque no al nivel de 
exactitud de las redes neuronales.  

Sin embargo, la clase “Banano” enfrenta retos considerables con un IoU notablemente bajo 
que va de 0.08 a 0.20, lo que sugiere que el modelo tiene dificultades significativas para segmentar la 
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clase de interés, posiblemente porque el clustering no captura adecuadamente las variaciones en la 
banana, como forma, color o tamaño, especialmente en entornos más complejos o con sombras 
cambiantes. En contraste, las redes neuronales son más efectivas en clasificar el fondo y muestran una 
precisión superior en la clase "Banano", aunque aún con espacio para mejorar para mejorar el 
rendimiento en la clase "Banano", podría ser útil explorar técnicas de aumento de datos, incorporar 
más variabilidad en las imágenes de entrenamiento o mejorar la arquitectura del modelo para capturar 
mejor las características morfológicas de las bananas. 

Desempeño de la red neuronal y algoritmo de segmentación de clustering en la escena del 
monumento 

En términos generales, los resultados de la segmentación en la escena del monumento 
evidencian un rendimiento moderado, con variaciones significativas entre imágenes y clases, tanto al 
utilizar redes neuronales como métodos de clustering. En el caso de las redes neuronales (tabla 2), la 
exactitud total de píxeles varía entre 23.6% y 46.4%, y se observa que la clase “Monumento” tiene 
una precisión de clase bastante estable (44.43%-64.31%) aunque con valores de IoU bajos 
(0.12-0.25). La categoría “Vegetación” alcanza resultados favorables en la imagen 12 (IoU: 0.42; 
precisión: 64.39%) pero enfrenta retos en contextos más complicados o con representación limitada de 
datos, como se ve en la imagen 44 (IoU: 0.07) y 62 (precisión: 21.67%). La clase "Ambiente", por su 
parte, presenta los valores más bajos (precisión ≤37.14%, IoU ≤0.33), lo que muestra retos adicionales 
para su correcta identificación. 

Al analizar las mismas clases utilizando clustering (tabla 5), ​​se aprecia también un amplio 
rango en la precisión global de píxeles (0.35%-53.9%), lo que indica variaciones significativas en la 
segmentación. La categoría “Monumento” también presenta una exactitud constante 
(10,69%-65,32%) pero exhibe un IoU bajo (0,12-0,26). La categoría “Vegetación” resalta 
principalmente en la imagen 12 (IoU: 0.58; precisión: 66.16%), pero nuevamente se ve perjudicada en 
la imagen 44 (IoU: 0.14). La categoría “Ambiente” sigue siendo la más complicada de segmentar, con 
precisión ≤41,58% y IoU ≤0,33. Estos resultados enfatizan la importancia de mejorar los algoritmos, 
especialmente para las clases menos representadas o en situaciones con alta variabilidad contextual, 
con el objetivo de aumentar la precisión y la coincidencia efectiva entre las predicciones y las 
anotaciones reales. 

Desempeño de la red neuronal y algoritmo de segmentación clustering en la escena del parque 

En el caso de la segmentación en la escena del parque, tanto con redes neuronales (tabla 3) 
como con clustering (tabla 6), los resultados muestran un desempeño variable y dependiente del 
contexto escénico. Con redes neuronales, la precisión general de píxeles oscila entre el 40.7% 
(DJI_0152) y el 88.4% (DJI_0161), mientras que con clustering fluctúa entre el 40.4% y el 81.5%, 
evidenciando retos de generalización en ambos métodos. La clase “Vegetación baja” tiende a 
presentar un rendimiento más sólido, destacando especialmente en la imagen DJI_0161 (IoU: 0.87 y 
94.21% de precisión con redes neuronales; IoU: 0.80 y 84.15% de precisión con clustering).  

Por el contrario, la “Zona artificial” muestra un IoU generalmente bajo (≤0.27) salvo en casos 
puntuales (DJI_0220), lo que sugiere que solo en condiciones muy definidas se logra una 
discriminación adecuada. La clase “Vegetación alta” exhibe resultados más irregulares, con IoU en 
redes neuronales que alcanza un máximo de 0.55 y precisiones entre 41.92%-57.15%, mientras que 
con clustering su IoU oscila entre 0.17 y 0.47. Este comportamiento apunta a desafíos debidos a la 
alta heterogeneidad espacial o la similitud con otras clases. En consecuencia, se hace patente la 
necesidad de optimizar ambas metodologías, sobre todo para aquellas clases con mayor complejidad 
morfológica o menor representación en determinadas escenas, a fin de mejorar la robustez y 
estabilidad de la segmentación. 
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Desempeño de la red neuronal y algoritmo de segmentación crecimiento de regiones en la escena 
del banano 

En la comparación de los resultados de segmentación en la escena del banano, se observa un 
desempeño claramente diferenciado entre el uso de redes neuronales (tabla 1) y el algoritmo de 
crecimiento de regiones (tabla 7). Al emplear redes neuronales, la precisión general de píxeles alcanza 
valores elevados (95.4%-98.0%), con una identificación casi perfecta del “Fondo” (IoU: 0.95-0.97; 
precisión: 99.8%-99.9%). Sin embargo, la clase “Banano” muestra un rendimiento ligeramente menor 
(IoU: 0.76-0.87; precisión: 75.9%-87.8%), lo cual sugiere la necesidad de optimizaciones específicas 
para casos con alta variabilidad morfológica o contextos complejos.  

Por otro lado, el enfoque de crecimiento de regiones presenta una precisión global más 
irregular (19.0%-67.0%) y mayores fluctuaciones en la identificación del “Fondo” (IoU: 0.10-0.64; 
precisión: 10.20%-68.63%). Aunque la clase “Banano” exhibe una precisión de clase relativamente 
alta (55.93%-90.13%), los valores de IoU (0.11-0.31) evidencian una superposición limitada entre 
predicciones y anotaciones. En conjunto, estos hallazgos resaltan la efectividad de las redes 
neuronales para lograr una segmentación global sólida, al tiempo que ponen de manifiesto la 
necesidad de mejorar el algoritmo de crecimiento de regiones principalmente en la diferenciación del 
fondo y de continuar afinando ambos métodos en escenarios con alta variabilidad de forma y textura. 

Desempeño de la red neuronal y algoritmo de segmentación crecimiento de regiones en la escena 
de monumento 

En la comparación de los resultados de segmentación en la escena del monumento, se notan 
diferencias evidentes en el rendimiento entre las redes neuronales (tabla 2) y el crecimiento de 
regiones (tabla 8). Con redes neuronales, la exactitud general de los píxeles oscila entre 23,6% y 
46,4%, mostrando un desempeño moderado con variaciones. A pesar de que la categoría 
“Monumento” presenta una precisión de clase bastante constante (44.43%-64.31%), el bajo IoU 
(0.12-0.25) sugiere una intersección limitada entre las predicciones y las anotaciones. La categoría 
“Vegetación” muestra un rendimiento destacado en la imagen 12 (IoU: 0.42; precisión: 64.39%), pero 
enfrenta retos en situaciones complejas o con poca representación, como se observa en la imagen 44 
(IoU: 0.07). Mientras tanto, la categoría "Ambiente" presenta el rendimiento más bajo (precisión 
≤37.14%, IoU ≤0.33), lo que demuestra la necesidad de mejorar la identificación de áreas más 
complejas. En contraste, el enfoque de expansión de regiones presenta una precisión global aúnmenor 
(21,6%-31,7%), con índices de IoU muy bajos en todas las categorías. 

No obstante, la categoría “Monumento” logra una alta precisión (65,43%-99,21%), el IoU 
restringido (0,10-0,22) resalta problemas de sobreposición. La clase “Ambiente” muestra un extenso 
rango de precisión (1.92%-62.75%) y valores de IoU que indican dificultades en diversas imágenes, 
mientras que la clase “Vegetación” tiene el menor rendimiento (precisión casi 0% en la mayoría de los 
casos, IoU 0.00). Estos descubrimientos subrayan la importancia de optimizar ambos enfoques, pero 
sobre todo se destaca la necesidad urgente de perfeccionar la categorización de “Ambiente” y 
“Vegetación” al utilizar el crecimiento de regiones, así como de ajustar las redes neuronales para 
conseguir una mejor coincidencia entre las predicciones y las anotaciones en situaciones complicadas. 

Desempeño de la red neuronal y algoritmo de segmentación crecimiento de regiones en la escena 
de parque 

En este análisis sobre la escena del parque, notamos que tanto el modelo basado en redes 
neuronales (tabla 3) como el método de crecimiento de regiones (tabla 9) ofrecen un desempeño 
bastante variable, muy influenciado por las particularidades de cada imagen. 

Con las redes neuronales, la precisión global de píxeles va desde un 40.7% (DJI_0152) hasta 
un 88.4% (DJI_0161). Llama la atención que la clase “Vegetación baja” sea la más consistente (por 
ejemplo, con un IoU de 0.87 en DJI_0161), mientras que la “Zona artificial” presenta más problemas 
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(IoU ≤0.27) excepto en casos específicos (como DJI_0220). La “Vegetación alta”, por su parte, 
muestra resultados intermedios, con un IoU máximo de 0.55 y precisiones entre 41.92% y 57.15%, lo 
que indica que aún hay margen para mejorar la clasificación en escenarios con mayor complejidad o 
donde las clases se solapan. 

En cuanto al método de crecimiento de regiones, la precisión global fluctúa entre el 42.5% y 
el 88.4%. Al igual que con las redes neuronales, la clase “Vegetación baja” vuelve a destacar, con 
precisiones de 70.45% hasta 99.09% y un IoU que oscila entre 0.42 y 0.88, reflejando una buena 
correspondencia entre las segmentaciones propuestas y las anotaciones reales. Sin embargo, la “Zona 
artificial” presenta un desempeño muy bajo (con precisiones por debajo del 9.46% y un IoU entre 0.00 
y 0.06), evidenciando grandes dificultades para identificar correctamente estas áreas. La “Vegetación 
alta” también ofrece resultados irregulares, con precisiones que van del 0.57% al 58.83% y un IoU 
que varía entre 0.00 y 0.45, lo cual confirma la complejidad de segmentar este tipo de vegetación. 

En conjunto, los resultados evidencian que la “Zona artificial” sigue siendo un reto en 
determinadas condiciones y que la “Vegetación alta” necesita un tratamiento más especializado ante 
su alta variabilidad o superposición con otras clases. Por el contrario, la “Vegetación baja” tiende a 
obtener valores más estables, quizá debido a una apariencia más homogénea o a una mejor 
representación dentro del conjunto de datos. A la luz de estos hallazgos, es evidente que se requieren 
ajustes adicionales, ya sea perfeccionando el entrenamiento de las redes neuronales o afinando los 
parámetros del algoritmo de crecimiento de regiones, para lograr un mejor equilibrio en la 
segmentación de todas las clases. 

En la propuesta de Su et al. (2015), plantea utilizar redes neuronales convolucionales 
multivista (MVCNN) con el propósito de poder llevar a cabo la tarea de reconocimiento de formas 
3D, logrando precisiones de las del 90% en la clasificación de modelos tridimensionales (por ejemplo, 
de la colección ModelNet40). Si bien el objetivo de Su et al. (2015) está orientado a obtener un 
modelo de clasificación y no a la segmentación pixel a pixel, el principio clave que termina de 
decantar la balanza reside en el hecho de poder aprovechar múltiples vistas y combinarlo con un 
entrenamiento robusto que permita alcanzar la variabilidad del objeto en estudio. 

Por otro lado, y en contraposición a nuestros resultados de segmentación 2D (por ejemplo, 
hasta un 98% de precisión de fondo en la escena del banano) uno podría percibir un comportamiento 
muy similar, ya que cuando se tienen suficientes datos (y diversidad) para poder afirmar el 
rendimiento de las redes neuronales, estas pueden lograr un rendimiento muy elevado (diferentes 
vistas, ángulos o contextos). Eso sugiere que cuando se esté ante una tarea de segmentación en 
situaciones complejas (ej. de monumentos o de parques altamente heterogéneos), sería interesante 
poder incluir más información de fondo o utilizar representaciones que sean más completas, tal como 
proponen Su et al. (2015) en su esquema de multivista. 

En cambio, Chen et al. (2021) implementan Mask R-CNN para calcular áreas construidas a 
partir de imágenes aéreas por dron, obteniendo un IoU cercano al 68% y un F1-score que oscila entre 
el 80% y el 90%. Este tipo de enfoque de segmentación de instancias busca reconocer cada objeto 
(edificio) de manera individual, logrando así otorgar importancia a la segmentación a la hora de 
trabajar con imágenes aéreas, en las que hay una alta densidad de objetos y estos deben distinguirse 
del fondo. En comparación con los resultados de esta investigación en la escena del parque o el 
monumento, las redes neuronales han obtenido IoU’s más bajos en algunas de las clases (la clase 
"Zona artificial" o "Ambiente", por ejemplo), indicando la dificultad de separar este tipo de áreas en 
fotos que tienen variaciones con respecto al color y a las texturas. 

En contraste, la escena del banano muestra un escenario más controlado (fondo homogéneo y 
objeto principal relativamente bien definido), lo cual explica que aquí las métricas de segmentación 
(IoU > 0.95 para el fondo, por ejemplo) se superen con relativa facilidad. Sin embargo, cabe destacar 
que, incluso en los casos en los que el IoU es más bajo, el empleo de arquitecturas avanzadas como 
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Mask R-CNN puede mejorar la acción de detección y de segmentación de clases más complejas (por 
ejemplo, con pocas muestras o con una alta variabilidad visual). 

Es decir, los altos valores de IoU en los resultados de segmentación del banano contrastan con 
los resultados dispersos en parques y monumentos, donde el entorno es más heterogéneo. Este aspecto 
remarca que la complejidad de la escena afecta de manera directa la métrica de segmentación. La 
literatura especializada da cuenta de la gran efectividad de las redes neuronales profundas siempre que 
se disponga de un conjunto de datos representativo y de las arquitecturas y parámetros adecuados. 
Nuestros resultados, en particular en la segmentación de bananos, monumentos y parques, son acordes 
con la idea de que a mayor complejidad escénica y menor representatividad de la clase, más se hace 
evidente la necesidad de contar con métodos robustos y con un entrenamiento exhaustivo. 

Conclusiones 

 
Los métodos de segmentación no supervisada evaluados muestran desempeños contrastantes 

según la escena y las clases analizadas. Las redes neuronales destacan como el enfoque más robusto, 
especialmente en la escena del banano, con una precisión general de píxeles entre 95.4% y 98.0%, y 
valores excepcionales para la clase "Fondo" (IoU: 0.95-0.97; precisión: 99.8%-99.9%). Aunque la 
clase "Banano" presenta menor rendimiento (IoU: 0.76-0.87; precisión: 75.9%-87.8%), supera 
ampliamente a otros métodos. En la escena del monumento, las redes neuronales logran una precisión 
general moderada (23.6%-46.4%), con mejor desempeño en "Monumento" (precisión: 
44.43%-64.31%), pero limitaciones en clases como "Ambiente" (precisión ≤37.14%). En la escena del 
parque, su precisión varía drásticamente (40.7%-88.4%), destacando en "Vegetación baja" (IoU: 0.87; 
precisión: 94.21% en DJI_0161), pero con debilidades en "Zona artificial" (IoU ≤0.27 en cuatro 
imágenes). 
 

Respecto al clustering, presenta resultados mixtos. En la escena del banano, la precisión 
general (52.5%-70.8%) y la clase "Banano" (IoU: 0.08-0.20; precisión: 22.69%-51.53%) revelan 
limitaciones significativas. En la escena del monumento, aunque la precisión alcanza 53.9% en la 
imagen 12, clases como "Ambiente" (precisión ≤41.58%) y "Vegetación" (IoU: 0.14 en imagen 44) 
evidencian problemas. En el parque, destaca en "Vegetación baja" (IoU: 0.80; precisión: 84.15% en 
DJI_0161), pero falla en "Zona artificial" (IoU: 0.07 en DJI_0161). 
 

En cuanto al crecimiento de regiones, muestra el rendimiento más inconsistente. En la escena 
del banano, aunque la clase "Banano" alcanza 90.13% de precisión en DSC_0437, la precisión general 
es crítica (19.0%-67.0%), con un IoU bajo para "Fondo" (0.10-0.64). En la escena del monumento, la 
clase "Vegetación" tiene precisiones cercanas a 0% en múltiples imágenes, y "Ambiente" registra IoU 
≤0.42. En el parque, mientras "Vegetación baja" logra IoU de 0.88 (DJI_0161), "Zona artificial" y 
"Vegetación alta" presentan precisiones ≤9.46% y ≤58.83%, respectivamente. 
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Anexos  

Anexo 1: Matrices de confusión para las imágenes de prueba en la escena del banano, usando redes 
neuronales. 

 
Anexo 2: Matrices de confusión para las imágenes de prueba en la escena del monumento, usando 
redes neuronales. 

 
 
Anexo 3: Matrices de confusión para las imágenes de prueba en la escena del parque, usando redes 
neuronales. 
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Anexo 4: Matrices de confusión para las imágenes de prueba en la escena del banano, usando 
clustering. 

 
Anexo 5: Matrices de confusión para las imágenes de prueba en la escena del monumento, usando 
clustering. 
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Anexo 6: Matrices de confusión para las imágenes de prueba en la escena del parque, usando 
clustering. 

 
Anexo 7: Matrices de confusión para las imágenes de prueba en la escena del banano, usando 
crecimiento de regiones. 
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Anexo 8: Matrices de confusión para las imágenes de prueba en la escena del monumento, usando 
crecimiento de regiones. 

 
Anexo 9: Matrices de confusión para las imágenes de prueba en la escena del parque, usando 
crecimiento de regiones. 
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