Santiago de Cali, 07 de Junio de 2024

Doctor:

Diego Luis Linares Ospina

Director Maestria en Ciencia de Datos
Facultad de Ingenieria y Ciencias
Pontificia Universidad Javeriana - Cali

Con el fin de cumplir con los requisitos exigidos por la Universidad para llevar a cabo el Trabajo de Grado y
posteriormente optar por el titulo de Magister en Ciencia de Datos, nos permitimos presentar a su consideracion
el proyecto de Trabajo de Grado denominado MODELO DE CLASIFICACION DE TIPOLOGIAS
CONSTRUCTIVAS BASADO EN FOTOGRAFIAS DE CAMPO Y EL MODELO LADM-COL, el cual sera
realizado por el (la) estudiante Jonathan Montoya Castellanos con codigo 8980505 perteneciente al énfasis en
Sistemas y Computacion, bajo la direccién del profesor Julian Gil Gonzales.

El suscrito director del Trabajo de Grado autoriza para que se proceda a hacer la evaluacion de este Proyecto
ante el Tribunal que para el efecto se designe, toda vez que ha revisado cuidadosamente el documento y avala
que ya se encuentra listo para ser presentado oficialmente.

Atentamente,
-~ 4 /
Firma Firma
Jonathan Montoya Castellanos Julién Gil Gonzélez

C.C. 1073707557 de Soacha C.C. 1088286439 de Pereira
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ACTA DE ENTREGA

El Programa Nuestra Tierra Prdspera, financiado por USAID, en adelante el PROGRAMA, hace
entrega de:

- Archivos XTF del barrido predial masivo de Ataco, Caceres (incluyendo corregimientos
urbanos), San Jacinto, Fuente de Oro y Puerto Lleras.

- Repositorio de fotografias de construcciones de Ataco, Caceres (incluyendo corregimientos
urbanos), San Jacinto, Fuente de Oro y Puerto Lleras.

A Jonathan Montoya Castellanos, identificado con la cédula 1073707557, teniendo en cuenta las
siguientes consideraciones:

1. Que la informacién compartida en virtud de la presente acta, en adelante INFORMACION
CONFIDENCIAL, pertenece a USAID y la misma es considerada sensible y de cardacter
restringido en su divulgacién, manejo y utilizacién.

2. Que la INFORMACION CONFIDENCIAL se encuentra bajo custodia del PROGRAMA y ha sido
desarrollada en el marco de la ejecucién de sus actividades.

3. Que la INFORMACION CONFIDENCIAL se comparte en el marco del desarrollo del proyecto
aplicado en Maestria en Ciencia de Datos de la Universidad Pontificia Javeriana de Cali,
denominado, “MODELO DE CLASIFICACION DE TIPOLOGIAS CONSTRUCTIVAS BASADO EN
FOTOGRAFIAS DE CAMPO Y EL MODELO LADM-COL”, cuyo objeto exclusivo es “Desarrollar
un modelo de clasificacidon de imagenes a partir de técnicas de aprendizaje automatico con
el fin de llevar a cabo tareas de tipificacion de construcciones siguiendo el estandar del
Modelo LADM-COL”.

En consecuencia, el estudiante Jonathan Montoya Castellanos, identificado con CC 1073707557,
estudiante de la Maestria en Ciencia de datos de la Universidad Pontificia Javeriana de Cali, se
compromete con las siguientes clausulas para el uso de la informacion:

Primera. Objeto: La INFORMACION CONFIDENCIAL serd Unica y exclusivamente utilizada para
desarrollar un modelo de clasificaciéon de imagenes a partir de técnicas de aprendizaje automatico
con el fin de llevar a cabo tareas de tipificacién de construcciones siguiendo el estandar del Modelo
LADM-COL, en el marco del desarrollo del proyecto aplicado de la Maestria en Ciencia de Datos.

Segunda. Confidencialidad: En virtud de la presente acta el estudiante Jonathan Montoya
Castellanos, se obliga a no divulgar directa, indirecta, proxima o remotamente, ni a través de
ninguna otra persona o institucion, la INFORMACION CONFIDENCIAL, asi como también a no utilizar
dicha informacién con objetivos distintos a lo establecido en la primera cldusula de este documento.
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Tercera. Obligaciones:

1. Mantener la INFORMACION CONFIDENCIAL segura y usarla solamente para los propdsitos
establecidos. En caso de ser solicitada por el Programa o que ya no requieran la informacidn,
devolverla toda al Programa incluyendo cualquier tipo de copias que pudieran existir.

2. Proteger la INFORMACION CONFIDENCIAL, sea verbal, escrita, visual, tangible, con acceso
remoto, intangible o que por cualquier otro medio reciba, siendo legitimo poseedor de esta
USAID, restringiendo su uso exclusivamente a las personas delegadas para tal fin.

3. Usar la INFORMACION CONFIDENCIAL que se le entregue, Unicamente para los efectos
sefialados en el objeto de la presente acta.

4. Mantener la INFORMACION CONFIDENCIAL en reserva hasta tanto adquiera el caracter de
publica si esto ocurre.

5. Responder por el mal uso que le den sus representantes a laINFORMACION CONFIDENCIAL.

6. No transmitir, comunicar, revelar o de cualquier otra forma divulgar total o parcialmente,
publica o privadamente, la INFORMACION CONFIDENCIAL sin el previo consentimiento por
escrito por parte del PROGRAMA.

7. Compartir la versién final de su tesis y material de apoyo con el PROGRAMA, asi como
realizar una presentacion del Modelo de Clasificacion de Tipologias.

Cuarta. Forma de entrega: La INFORMACION CONFIDENCIAL se entrega en el siguiente enlace:
https://tetratechinc-

my.sharepoint.com/:f:/g/personal/] montoyacastellano tetratech com/EvFTN805UNpC
gVogvuFXmhkB5DeUe9jIsQfOWoDBt3499Q?e=iQLIOF

para que Jonathan Montoya Castellanos pueda descargarlas en un plazo de 30 dias.

Quinta. Divulgacién. Cualquier divulgacién autorizada de la INFORMACION CONFIDENCIAL a
terceras personas estard sujeta a las mismas obligaciones de confidencialidad derivadas de la
presente acta y Jonathan Montoya Castellanos debera informar estas restricciones incluyendo la
identificacion de la informacion como confidencial.

Sexta. Exclusiones a la confidencialidad: Jonathan Montoya Castellanos en ningun caso queda
eximido de la obligacién de confidencialidad.

Séptima. Legislacion aplicable: Esta acta por las leyes de la Republica de Colombia y se interpretara
de acuerdo con las mismas.

Octava. Reconocimiento: Teniendo en cuenta que la INFORMACION CONFIDENCIAL es propiedad
de USAID, se debera reconocerse el apoyo de USAID en la elaboracion de cualquier tipo de insumo
o producto que resulten de su uso.

Novena. Incumplimiento: En caso de que Jonathan Montoya Castellanos incumpla parcial o
totalmente con las obligaciones establecidas en la presente acta éste serd responsable de los dafios
y perjuicios que dicho incumplimiento llegase a ocasionar al Programa y/o USAID.
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Décima. Aceptacion del acta de entrega: Jonathan Montoya Castellanos ha leido y estudiado de

manera detenida los términos y el contenido de la presente acta y por tanto manifiestan estar
conforme y acepta todas las condiciones.

Se entrega en Bogotd D.C., a los 16 dias del mes de agosto de 2023.

ENTREGA RECIBE
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16. RESUMEN (méximo 400 palabras).

El proyecto planteado, “Modelo de clasificacién de tipologias constructivas basado en fotografias de
campo y el modelo LADM-COL”, adquiere relevancia en el ambito de implementacion de procesos
catastrales, barridos prediales masivos y evaluacion de calidad de productos catastrales. Esto se debe
a las necesidades técnicas que enfrenta el Catastro Multipropésito en el pais.

La captura y almacenamiento de fotografias de construcciones es comun en los procesos catastrales
como soporte de campo a la informaciéon que reposa en las bases de datos. La cantidad de
construcciones almacenadas en las bases de datos de un municipio representan un volumen
importante de informacién que debe mostrar “completitud” y “coherencia” entre los soportes de campo
y lo registrado en las bases de datos. Esta coherencia y completitud suele construirse y evaluarse de
manera puntual, con visitas en campo o soportes fotograficos para determinar la calificacion de
construcciones asignada en las bases de datos, este proceso debe considerar profesionales
especializados, tiempo y logistica que se traducen en costos para las instituciones.

Dado lo anterior, se identifican los siguientes problemas: el tiempo de ejecucion de los procesos, la
disponibilidad de personal capacitado y la calidad de los productos generados por dichos
profesionales, entre otros aspectos de los procesos catastrales que dificultan el complimiento de los
objetivos y metas del catastro multipropdsito.

El objetivo propuesto para este proyecto fue desarrollar un modelo de clasificacion de imagenes
utilizando técnicas de aprendizaje automatico, con el fin de llevar a cabo tareas de tipificacion de
construcciones siguiendo el estandar del Modelo LADM-COL.

El resultado esperado para este proyecto fue el obtener un modelo de clasificaciéon de iméagenes que
brinde un apoyo significativo al proceso de reconocimiento predial, al clasificar las construcciones de
manera estandarizada y automatizada.
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INTRODUCCION

En los procesos catastrales del pais, y especificamente en la actividad de reconocimiento predial, es comun que existan
diferencias de criterio entre los profesionales e incluso entre los gestores catastrales o entidades que administran la
informacion. Debe considerarse que el pais se encuentra en un proceso de transicion de politicas catastrales
tradicionales a politicas con fines multiproposito, las cuales buscan estandarizar criterios. Las diferencias se dan en
parte por la precaria interrelacion entre las entidades que ejecutan un catastro tradicional, tal como se explica en el
documento CONPES 3958 [1].

Dicha estandarizacion de criterios se implementa con la adopcion de un modelo de datos Unico para el pais, el modelo
LADM-COL, el cual trata de un sistema de administracion de tierras que se materializa como una base de datos
relacional que busca la abstraccion de la realidad territorial. La adopcion de estos nuevos estandares no se da de manera
rapida, sino que requiere un tiempo de transicion para que los gestores adapten sus sistemas internos a los nuevos
lineamientos.

En las actividades de reconocimiento predial, se identifican fisicamente las construcciones de un predio. Dicha
identificacion comprende la calificacion de las construcciones mediante una puntuacion de ciertos aspectos
reglamentados en el diccionario de datos del modelo LADM-COL. Esta puntuacion lleva a la determinacién de la
tipologia de construccidn, la cual es un insumo fundamental para determinar el valor de los inmuebles.

En el presente documento se sefiala un problema de capacidad técnica de los profesionales que califican las
construcciones, ocasionado por la cantidad limitada de profesionales disponibles con la experticia y criterio adecuado
para generar productos de calidad. Esto se debe a que la demanda de dichos profesionales ha aumentado
considerablemente debido a la puesta en marcha del catastro multipropdsito, que tiene como meta lograr porcentajes
altos de actualizacion catastral en el pais. Basado en lo anterior, surge la necesidad de implementar estrategias que
otorguen apoyo técnico al proceso catastral, especificamente en este proyecto, a la clasificacién de tipologias dentro
de actividades de reconocimiento predial de manera estandarizada y en linea con el catastro multipropoésito.

De acuerdo con el problema y las necesidades identificadas, se desarrollé este proyecto con el objetivo de implementar
un modelo de clasificacién de imagenes utilizando técnicas de aprendizaje automatico. Este modelo permitié llevar a
cabo tareas de tipificacion de construcciones siguiendo el estandar LADM-COL y podra proporcionar un apoyo
significativo al proceso de reconocimiento predial.
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1. DEFINICION DEL PROBLEMA

La calificacidn de construcciones es un producto del reconocimiento predial que se basa en dar puntajes a los elementos
constructivos siguiendo un manual estandarizado. Por ejemplo, una construccion con uso residencial puede tener
estructura en concreto, muros en bloque, cubierta en zinc y un estado de conservacion regular, esa clasificacion dara
un valor numérico en forma de “puntos”, los cuales se suman a la calificacion de acabados principales, bafio y cocina,
para obtener un puntaje total. Dicho puntaje define la tipologia constructiva, el cual es un aspecto fundamental en los
procesos catastrales, puesto que la determinacion de valor de los inmuebles es una variable significativa [2].

En [2], el Instituto Geografico Agustin Codazzi describe las etapas del reconocimiento predial, donde la calificacion
de construcciones es solo una parte de la identificacién fisica, que, ademas de determinar la tipologia constructiva, se
identifica el uso, las dimensiones, el nimero de unidades de construccion, el estado de conservacion y el nimero de
plantas o niveles que componen la estructura.

Durante las visitas de campo es comuUn que a los reconocedores prediales se les exija, como se menciona en [3], tomar
registros fotograficos de todas las construcciones de un inmueble, incluyendo su fachada y las dependencias interiores,
para posteriormente realizar la calificacion en oficina apoyados en dichos soportes de campo. Esta actividad conlleva
un tiempo de trabajo considerable y aunque se trata de un proceso estandarizado, el criterio y experiencia del
reconocedor juega un papel importante, ya que en ocasiones la perspectiva de calificacion puede variar entre
profesionales generando asi inconsistencias en la correcta calificacion de las construcciones.

1.1 PLANTEAMIENTO DEL PROBLEMA

La situacion actual de los procesos catastrales es un tema de interés nacional, lo anterior debido a la politica publica de
catastro multiprop6sito que sienta sus bases en el CONPES 3859 de 2016. Dicha politica lleva consigo metas, planes
de accidn y estrategias, las cuales han tenido retrasos y dificultades en los tiempos de ejecucion. Una de las dificultades
proyectadas en el CONPES [4, p. 28] es la de encontrar personal capacitado para los procesos, como por ejemplo los
reconocedores prediales, que como ya se mencion0, es el recurso indispensable que debe tener un criterio y experiencia
adecuada para una correcta calificacién de construcciones. Esto también ha sido identificado por las entidades
colombianas, las cuales han propuesto iniciativas como cursos de capacitacion de personal, o como plantea el director
del IGAC en [5], crear registros reglamentados de profesionales avalados para dicha actividad.

Dado lo anterior, se evidencian dificultades con: el tiempo de ejecucion de los procesos, la calidad de los productos
generados y la disponibilidad de personal capacitado. En cuanto a la calidad, el Instituto Geografico Agustin Codazzi
y los gestores catastrales cuentan con procedimientos de evaluacion especificos para el reconocimiento predial basados
en muestreos de productos, en campo y oficina, que son ejecutados siguiendo estandares o manuales preestablecidos,
con niveles de conformidad fundamentados en normas técnicas tal como se explica en [6].

Con base en los problemas mencionados, es necesario que se mejore la capacidad técnica de los profesionales en cuanto
a la cantidad de personas disponibles y la calidad de sus productos. Una alternativa para superar dicha situacion es
involucrar nuevas tecnologias en los procesos catastrales que permitan reducir tiempos, implementar un trabajo mas
eficiente y de calidad por parte de los profesionales.

En resumen, la calificacion de construcciones en el reconocimiento predial es un proceso basado en el aprendizaje y
experiencia previa del profesional, lo cual conlleva tiempo y, ademas, si no se cuenta con la cantidad de profesionales
y experticia necesaria de los mismos para evaluar grandes volimenes de informacion, se dificulta la tarea, tal como
sucede los barridos prediales masivos, donde se intervienen municipios enteros en un corto periodo de tiempo.
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1.2 FORMULACION DEL PROBLEMA

En diferentes momentos de la historia, la realidad fisica se ha intentado representar con el fin de solucionar problemas
con los conocimientos y tecnologias disponibles para cada época, tal como menciona Garcia et al. [7]; desde el
nacimiento de la escritura, pasando por el desarrollo de las ciencias de la computacion y las tecnologias, hasta la
actualidad con disciplinas como el Big Data y la inteligencia artificial. La adopcién de la tecnologia disponible, como
solucion a los problemas en este proyecto de indole catastral, se aplicé como un proceso de adaptacién a las
necesidades.

En ese sentido el estudio y analisis del comportamiento humano ha llevado al desarrollo de simulaciones de actividades
intelectuales del hombre en aspectos como la compresidn, percepcidn, resolucion de problemas y la toma de decisiones,
tal como sefiala Thomas en [8] y su definicion de inteligencia artificial, con el objetivo de imitar o mejorar las
capacidades humanas en ciertos aspectos.

En cuanto a la resolucién de problemas, Wang et al [9] exponen que las imagenes llevan consigo mucha informacion
y que, en los procesos masivos que involucran la captura y procesamiento de imagenes, es importante encontrar
informacidn til. Dicha utilidad puede extraerse con algoritmos de inteligencia artificial, en especial con técnicas de
aprendizaje automatico o aprendizaje profundo.

De acuerdo con el problema relacionado con la capacidad técnica de los profesionales se plante6 la pregunta de
investigacion:

- ¢Cémo construir un modelo de clasificacion de imagenes a partir de técnicas de aprendizaje automatico con el fin de
Ilevar a cabo tareas de tipificacion de construcciones de manera estandarizada y automatizada?

De manera detallada se formularon las preguntas de sistematizacion:

- ¢ De qué manera se puede implementar una estrategia de captura y procesamiento de imagenes dentro de un conjunto
de datos relacionado con construcciones?

- ¢Como se desarrolla un modelo de clasificacion de iméagenes a partir de técnicas de aprendizaje automatico?

- ¢ De qué manera se valida un modelo de clasificacion de construcciones a partir de métricas de desempefio?
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2. OBJETIVOS DEL PROYECTO

2.1 OBJETIVO GENERAL

Desarrollar un modelo de clasificacion de imagenes a partir de técnicas de aprendizaje automatico con el fin de llevar
a cabo tareas de tipificacion de construcciones siguiendo el estandar del Modelo LADM-COL.

2.2 OBJETIVOS ESPECIFICOS

2.2.1. Implementar una estrategia de recoleccion y procesamiento de iméagenes dentro un conjunto de datos
relacionado con construcciones.

2.2.2. Desarrollar un modelo de clasificacion de imagenes a partir de técnicas de aprendizaje automatico.

2.2.3. Validar el modelo de clasificacion construcciones a partir de métricas de desempefio.

3. MARCO DE REFERENCIA

3.1  MARCO TEORICO

A continuacién, se presentan aspectos clave que se profundizaron para lograr el desarrollo de los objetivos propuestos
en este proyecto, partiendo de conceptos catastrales, siguiendo con aspectos técnicos y las normas que los rigen,
analizando también la importancia de los nuevos estandares en cuanto a la informacion catastral para posteriormente
introducir conceptos de aprendizaje automatizado.

5.1.1. CONCEPTOS CATASTRALES

Catastro: Una de sus definiciones mas actuales se da en el Decreto 148 de 2020 como: “El inventario o censo de los
bienes inmuebles localizados en el territorio nacional, de dominio publico o privado, independiente de su tipo de
tenencia, el cual debe estar actualizado y clasificado con el fin de lograr su identificacion fisica, juridica y econémica
con base en criterios técnicos y objetivos” [10, p. 3].

Catastro Multipropoésito: Una de sus primeras definiciones es dada por el Departamento Nacional de Planeacion en
[10, p. 3] como: “Es aquel en que la informacion que se genera a partir de su implementacion, debe servir como un
insumo fundamental en la formulacion e implementacion de diversas politicas publicas, contribuyendo a brindar una
mayor seguridad juridica, la eficiencia del mercado inmobiliario, el desarrollo y el ordenamiento territorial, integrada
con el registro pablico de la propiedad inmueble, digital e interoperable con otros sistemas de informacion del territorio,
y que provea instrumentos para una mejor asignacion de los recursos publicos y el fortalecimiento fiscal de los
territorios”.

Reconocimiento predial: Se define de diferentes maneras dependiendo del manual o normal que se consulte, sin
embargo, en el Manual de Reconocimiento predial de Antioquia se tiene una definicién que se puede considerar
completa: “Es la verificacion de los elementos fisicos y juridicos del predio, mediante la practica de la inspeccion
catastral para identificar su ubicacion, linderos, extension, mejoras por edificaciones y precisar el derecho de propiedad
o de posesion” [3, p. 8].
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Calificacion de construcciones: Se define como una actividad propia de la verificacion fisica del reconocimiento
predial donde se identifica mediante visita en campo para cada construccion, el tipo (Residencial, Comercial o
Industrial), los materiales, el estado de conservacion, para cada elemento de la estructura, los acabados, el bafio y la
cocina se asigna un puntaje el cual define la tipologia constructiva [11].

Tipologias constructivas: Se define de manera general por el Departamento Nacional de Planeacién como “la
clasificacion o categorizacion de las caracteristicas para las cuales fueron creadas las construcciones y/o edificaciones,
que comprende la estructura, acabados, altura y los muros, entre otros.” [10, p. 4].

Modelo LADM-COL.: Segun la Superintendencia de Notariado y Registro y el Instituto Geogréafico Agustin Codazzi
[12], corresponde una adaptacion para el caso colombiano del estandar de la norma 1SO 19152:2012, la cual se podria
definir como un modelo de administracion territorial para Colombia, que de manera estandarizada, busca la
interoperabilidad de los sistemas catastrales y que con modelos de aplicacion especificos, como el modelo de
levantamiento catastral, se materializan en bases de datos relacionales.

5.1.2. ASPECTOS TECNICOS Y NORMATIVIDAD

En cuanto a los aspectos técnicos y normatividad colombiana, es necesario a manera de contexto mencionar que desde
el afio 2016 se traz6 un curso de accion diferente, en cuanto a las politicas catastrales, iniciando con el Plan Nacional
de Desarrollo (PND) 2014-2018, que dio origen al CONPES 3859 y sentd las bases de un Catastro Multipropdsito,
para luego sufrir algunas modificaciones con el PND 2018-2022, que dio origen al CONPES 3958; este ultimo dio
origen a la politica pablica de catastro multipropoésito actual, a partir de alli han surgido a manera de Decretos, leyes y
resoluciones cambios técnicos importantes. Dichos cambios se deben a profundos problemas estructurales en el catastro
tradicional, tal como se menciona en el documento CONPES 3958 [1].

5.1.3. NUEVOS ESTANDARES

Basado en el nuevo curso de la politica catastral surgen nuevos criterios, los cuales buscan interoperabilidad entre los
sistemas y estandarizacion de la informacion catastral, como la resolucion conjunta SNR 04218 IGAC 499 de 2020
por la cual se adopta el modelo extendido de catastro registro del modelo LADM-COL [12].

En cuanto al proceso de reconocimiento predial en el catastro tradicional, llamando asi al catastro antes de la politica
de catastro multipropésito, las entidades catastrales descentralizadas manejaban casi de manera independiente sus
criterios técnicos. Aunque estos criterios eran muy similares en algunos aspectos, cada entidad tenia su propio manual,
por ejemplo, el Instituto Geografico Agustin Codazzi manejaba un manual de reconocimiento predial [2] y la
gobernacidn de Antioguia manejaba otro diferente [3]. Esto obligaba a los reconocedores a estudiar y aprender distintos
criterios segun la zona del pais, tal como menciona Zuluaga en [11].

Este tipo de diferencias en criterio se eliminan con la adopcién de estandares como el modelo LADM-COL, por
ejemplo, para el caso de las tipologias constructivas, la gobernacion de Antioquia modifico sus tipologias y criterios
técnicos mediante resolucién para adaptarse al Modelo LADM-COL. Dado lo anterior, y para efectos de garantizar un
criterio unificado, este proyecto se basa en la clasificacion de tipologias constructivas del modelo LADM-COL.

De la mano del modelo LADM-COL vy las nuevas politicas en materia de catastro se tiene la resolucion 1040 de 2023
[13], la cual se establece como una resolucion que unifica la gestion catastral multipropésito en un documento extenso.
De dicha norma y para efectos de este proyecto se destaca el diccionario de datos del modelo LADM-COL vigente,
donde es posible encontrar las definiciones mas actuales de tipologias constructivas. A continuacion, se presentan en
la siguiente tabla, destacando Unicamente aquellas de uso residencial.
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Nombre

Alias

Descripcion

Residencial

Residencial

Tipo_1A

(Residencial) Tipo 1A

Armazén: Madera;

Muro: Material de desecho, esterilla;
Cubierta material desecho, telas asfalticas;
Pisos tierra pisada.

Tipo_1B

(Residencial) Tipo 1B

Armazon: Madera;

Muro: Material de bahareque, adobe, tapia;
Cubierta: Zinc, teja de barro, Eternit rustico;
Pisos: Cemento, madera burda.

Tipo_2A

(Residencial) Tipo 2A

Armazén: Madera; Muros en madera;

Muro: Madera

Cubierta: Zinc, teja de barro, Eternit rustico;

Cubrimiento de Muros: Pafiete, papel comun, ladrillo presado;
Pisos: Cemento, madera burda.

Tipo_2B

(Residencial) Tipo 2B

Armazén: Prefabricado;

Muros: Concreto prefabricado;

Cubierta: Zinc, teja de barro, Eternit rustico;

Cubrimiento de Muros: Pafiete, papel comun, ladrillo presado;
Pisos: Baldosa comin de cemento, Tablén ladrillo.

Tipo_3A

(Residencial) Tipo 3A

Armazon: Ladrillo, bloque;

Muro: ladrillo, Bloque;

Cubierta: Eternit o teja de barro;

Cubrimiento de muros: Pafiete, papel comin, ladrillo prensado;
Piso: Baldosa comin de cemento, tablén ladrillo.

Tipo_3B

(Residencial) Tipo 3B

Armazén: Ladrillo, bloque;

Muro: ladrillo, Bloque;

Cubierta: Azotea, aluminio, placa sencilla con Eternit o teja de barro;
Cubrimiento muros: Estuco, ceramica, papel fino;

Piso: Baldosa comdn de cemento, tablon ladrillo.

Tipo_4A

(Residencial) Tipo 4A

Armazoén: Concreto hasta tres pisos,

Muro: Bloque, ladrillo;

Cubierta: Azotea, aluminio, placa sencilla con Eternit o teja de barro;
Cubrimiento muro: estuco, ceramica, papel fino;

Piso: Liston machi-embredo

Tipo_4B

(Residencial) Tipo 4B

Armazoén: Concreto hasta tres pisos,

Muro: Bloque, Ladrillo;

Cubierta: Azotea, aluminio, placa sencilla con Eternit o teja de barro;
Cubrimiento muro: estuco, ceramica, papel fino;

Piso: Tableta, caucho, acrilico, granito, baldosa fina

Tipo_5A

(Residencial) Tipo 5A

Armazén: Concreto hasta tres pisos;

Muro: Bloque, Ladrillo;

Cubierta: Azote, Aluminio, placa sencilla con Eternit o teja de barro;
Cubrimiento muro: Medra, Piedra ornamental;

Piso: Tableta, caucho, acrilico, granito, baldosa fina.

Tipo_5B

(Residencial) Tipo 5B

Armazoén: Concreto cuadro y mas pisos;

Muro: Bloque, Ladrillo;

Cubierta: Placa impermeabilizada cubierta lujosa u ornamental;
Cubrimiento muro: Marmol, lujoso, otros;

Piso: Parquet, alfombra, retal de marmol ( grano pequefio).

Tipo_6A

(Residencial) Tipo 6A

Armazén: Concreto hasta tres pisos;

Muro: Bloque, ladrillo;

Cubierta: Placa impermeabilizada cubierta lujosa u ornamental;
Cubrimientos muros: Marmol, lujosos otros;

Piso: Parquet, alfombra, Retal de marmol ( grano pequefio)

Tipo_6B

(Residencial) Tipo 6B

Armazon: Concreto cuatro 0 mas pisos;

Muro: Bloque, ladrillo;

Cubierta: Placa impermeabilizada cubierta lujosa u ornamental;
Cubrimientos muros: Méarmol, lujosos otros;

Piso: Retal de marmol, mérmol, otros.

Tabla 1. Tipologias constructivas LADM-COL [13, p. 204]
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5.1.4. APRENDIZAJE AUTOMATIZADO

Inteligencia Artificial:

La inteligencia artificial (1A) tiene por objetivo el estudio y el anélisis del comportamiento humano en los &mbitos de
la comprension, de la percepcion, de la resolucion de problemas y de la toma de decisiones, con el fin de poder
reproducirlos con la ayuda de un computador. De esta manera, las aplicaciones de la IA se sitdan principalmente en la
simulacion de actividades intelectuales del hombre, es decir, imitar por medio de maquinas, normalmente electronicas,
tantas actividades mentales como sea posible, y quizés llegar a mejorar las capacidades humanas en estos aspectos tal
como menciona Thomas en [8].

Aprendizaje Automatico — Machine Learning

El aprendizaje automatico es el nicleo del campo de la inteligencia artificial. Esta se describe como una disciplina
multidisciplinaria e interdisciplinaria que involucra teoria de probabilidad, estadistica, teoria de aproximacién, analisis
convexo, teoria de complejidad algoritmica y otras disciplinas; y se especializa en como las computadoras simulan o
implementan el comportamiento de aprendizaje humano para adquirir nuevos conocimientos o habilidades y
reorganizar las estructuras de conocimiento existentes para mejorar su propio rendimiento, tal como se menciona en

[9].

Red Neuronal Artificial — Artificial neural network

En [9], Wang et al. sefiala que es un modelo matematico que abstrae y simula la forma de procesar informacion del
sistema nervioso central biol6gico segln el conocimiento de la topologia de la red. La red neuronal tiene la capacidad
de procesamiento de datos de forma paralela y distribuida, aprendizaje de caracteristicas adaptativas, una buena
tolerancia a fallos y una robustez considerable.

Modelo de Red Neuronal — Neural network model

En [9], Wang et al. mencionan que una red neuronal artificial estd formada por una gran cantidad de unidades de
procesamiento de informacion conectadas entre si. Estas unidades de procesamiento de informacidn se llaman neuronas
artificiales. La construccion del modelo de neuronas artificiales se origina en la estructura de la neurona biolégica. Los
principales componentes de la neurona bioldgica incluyen el cuerpo celular, el axén y las dendritas. La neurona
artificial establece la estructura artificial mediante la simulacion de la neurona bioldgica. La neurona artificial se
compone de tres partes: muiltiples pesos de conexién, un término de suma y una funcién de activacion no lineal.

Debido a que la topologia de la red no es de bucle cerrado o bucle, el modelo de red es una red neuronal de alimentacion
directa. Dependiendo de la capacidad de estas numerosas neuronas para procesar y transmitir informacién, se pueden
realizar tareas de extraccion de caracteristicas de informacion compleja y prediccion utilizando el modo de
procesamiento paralelo distribuido para mapear la sefial no lineal [9].

Aprendizaje Profundo — Deep Learning

En [9], Wang et al. explican que es un nuevo campo en el aprendizaje automatico. Su motivacion es construir y simular
lared neuronal del cerebro humano para analisis y aprendizaje. Imita el mecanismo del cerebro humano para interpretar
datos, como texto, sonido e imagen. Es una forma de aprendizaje no supervisado. Su concepto proviene de la
investigacion de redes neuronales artificiales, por lo que también se le conoce como red neuronal profunda.



Red Neuronal Convolucional - Convolutional Neural Network (CNN)

Wang et al. en [9], sefialan que es un modelo de Deep Learning que tiene caracteristicas especiales, diferentes a las
redes neuronales tradicionales, puesto que debido a que se basa en el principio del procesamiento visual en la biologia,
tiene capacidades fuertes en extraer informacion de imagenes sin destruir la estructura de entrada y sin requerir tantos
parametros, lo que se traduce en menos tiempo de entrenamiento.

Entrada (J) Salida (K)

Convolucién con
conexiones de 1 a
1,dedald

Convoluciones de
TxideJak

llustracion 1. Representacion Red Neuronal Convolucional (CNN) Fuente: Garcia et al [7]

Maquina de Vectores de Soporte — Support Vector Machine (SVM)

Es un poderoso modelo de Machine Learning tradicional, es comin como método de discriminacion. En comparacién
con otros modelos de clasificacion, tiene una mejor capacidad de generalizacion. SVM es principalmente aplicable a
dos situaciones; la primera categoria son datos linealmente separables, y la segunda categoria son datos linealmente
inseparables, segun lo establecido en [9].

3.2 ANTECEDENTES

A continuacion, se exponen aquellas investigaciones que se consideraron relevantes para el desarrollo de este proyecto.
El criterio de seleccion se fundamenta principalmente en su similitud con este proyecto, valorando los métodos
utilizados, el aporte teérico, la claridad en el desarrollo de las etapas y los resultados obtenidos.

Utilizacion de las maquinas con vectores de soporte para regresion: m2 de construccién Bogota (2009)

En esta investigacion, Morales y Hernandez [14], sefialan que el procedimiento de calcular el valor por metro cuadrado
de construccion es una actividad subjetiva, debido a que depende de factores como la experiencia de los profesionales;
dicha aclaracion va de la mano con lo planteado en este proyecto puesto que los reconocedores prediales y sus
actividades de calificacion-tipificacion de construcciones también se basan en aspectos subjetivos que se definen con
la experiencia de los individuos.

En [14], se evidencia que existe una relacion entre la calificacion de construcciones y la determinacién del valor de m2
de construcciones; tal como sefialan los autores, una de las variables que explica el comportamiento del valor del m2
esta asociada al puntaje que se les asigna a las construcciones por medio de la calificacion, que finalmente definen una
tipologia constructiva. 12
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Los autores sefialan que su investigacion es la continuacion de dos trabajos anteriores, en los cuales utilizaron dos
técnicas diferentes, el primero utilizd6 un modelo econométrico con resultados poco precisos y el segundo redes
neuronales con resultados adecuados. Basado en lo anterior, su objetivo fue utilizar una técnica diferente que obtenga
resultados comparables al uso de redes neuronales. EI modelo seleccionado, luego de varias exploraciones, fue un
modelo basado en regresion Ridge con un Kernel Polinomial, el cual obtuvo un punto medio en cuanto a la comparacion
con los dos modelos [14].

En cuanto a la metodologia, Morales y Hernandez [14], utilizaron una funcion Kernel Polinomial de grado 5,
obteniendo finalmente un error de 171.521 pesos colombianos frente a los 28.700 pesos que se obtuvieron con el uso
de RNA. En el proyecto se utilizé un conjunto de datos con 2.626 registros, de los cuales el 80% se utilizé para el
entrenamiento y el 20% para validaciones.

A manera de conclusion, se sefiala que los modelos de regresion no lineales presentan mejores resultados que los
modelos lineales, como el econométrico, ya que los patrones encontrados en la investigacion evidencian relaciones no
lineales entre las variables explicativas.

Inteligencia artificial para la asignacion automatica de categorias constructivas (2018)

En esta investigacion, los autores Garcia et al. [7] tienen como objetivo construir una herramienta para clasificar las
tipologias y categorias constructivas de viviendas urbanas de manera automatica, lo anterior muestra una similitud
considerable con el proyecto propuesto en el presente documento, por lo cual se toma como una referencia o punto de
analisis relevante.

Los autores mencionan en [7] que es posible lograr un algoritmo con aplicaciones reales, pero para ello es necesario
normalizar el formato de las imagenes, afiadir metadatos a las mismas y tener acceso a cantidades considerables de
ejemplos, lo anterior se podria resumir en que la etapa de implementacion de una estrategia de captura y procesamiento
de imagenes debe ser muy rigurosa.

El vincular datos estructurados, los cuales se entienden como las clases de tipologias constructivas y datos procedentes
de imagenes, es una innovacion para los procedimientos catastrales, entendiendo que, lo que se pretende modelar son
aspectos subjetivos. Dicha subjetividad puede tener un sesgo, segun los autores en [7], el cual puede reproducirse o
propagarse en el entrenamiento del algoritmo si no se controla qué tipo de datos son utilizados para la tarea.

En la investigacion se utilizan dos variables, la tipologia y la fotografia de fachada, en la identificacion de la tipologia
se seleccionan aquellos parametros que pueden interpretarse en la fotografia, ya que la calificacion de la construccion
determina la tipologia constructiva al puntuar parametros como la estructura, acabados principales, bafio y cocina, pero
para el desarrollo del presente proyecto, no es posible considerar como parametros el bafio y la cocina, si estos no se
pueden identificar en las fotografias de fachada. A manera de conclusidn, se pretende interpretar una variable discreta
de caracter subjetivo y seleccionar los parametros que pueden identificarse en una fotografia, para que, de esta manera
aporten significativamente a una correcta tipificacion [7].

En cuanto a los inconvenientes de los tratamientos de los datos, en [7] los autores sefialan que, debe definirse un alcance
respecto a las modalidades dentro del uso. Esto se debe a la disponibilidad de datos, ya que es necesario evaluar la
cantidad de datos disponibles para entrenar clasificaciones de tipo comercial, industrial, institucional y residencial,
puesto que estas no se presentan de manera heterogénea en el territorio.

En [7] se explica como en el proceso de clasificacion de imagenes se identifican dos fases: el preprocesado y procesado,
el preprocesado tiene que ver con captura de las fotografias, donde el angulo, el formato, la compresion, el tamafio, el
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color, los obstaculos o las alteraciones deben tenerse en cuenta para que, en el momento del procesamiento o
entrenamiento del modelo, los datos tengan calidad.

En cuanto a la metodologia, en [7] los autores utilizan una combinacion de redes neuronales convolucionales para
extraer las caracteristicas de las imagenes y maquinas con vectores de soporte para las clasificaciones de las
caracteristicas. Esta decision se tomé debido a que las redes neuronales han sido utilizadas para encontrar contornos
o caracteristicas de manera automatica, y las maquinas con vectores de soporte son una técnica habitual, sencilla 'y de
buen rendimiento los procesos de clasificacion.

Para la construccion del modelo, los autores en [7] utilizan un conjunto de datos con 5802 imagenes de viviendas de
uso Unicamente residencial, obteniendo como resultado un indice de acierto superior al 85%. Las clasificaciones no
consideradas conformes se contemplan como casos puntuales que deben ser evaluados por asistentes humanos,
sirviendo la herramienta como un apoyo y no como una sustitucion de las tareas de los profesionales, donde dicho
respaldo puede ser en cuanto al control de calidad o en la produccién de clasificaciones simples que solo deban
aceptarse por operarios humanos.

Disefio y evaluacion de un sistema experto difuso para la calificacién de construcciones de tipologia media y
baja de uso residencial en el reconocimiento predial urbano (2020)

En [15], Cortés utiliza un sistema denominado experto difuso con el objeto de obtener calificaciones de construcciones
de manera automatizada. Aunque este proyecto no involucra el andlisis de fotografias para la determinacion de
tipologias, presenta un andlisis interesante de los parametros necesarios para la tipificacion de las construcciones a
través de las calificaciones por puntajes y la opinion de expertos, lo anterior es de suma importancia en el presente
proyecto.

El autor sefiala en [15] como aspecto relevante el hecho de que la l6gica difusa permite trabajar con informacion
imprecisa o0 subjetiva, apoyada de una base de conocimientos que se modela a través de reglas l6gicas, donde no
necesariamente una clasificacion debe basarse en 1y 0, sino que puede también considerar puntos intermedios; por
ejemplo, la tipologia constructiva al ser un aspecto subjetivo, no deberia evaluar sus caracteristicas basandose en si
estd 0 no dentro de determinada clase, sino a la cercania o grado de afinidad con alguna de ellas.

En [15] se explica como la base de conocimientos fue construida con encuestas a 10 profesionales experimentados en
reconocimiento predial, con el objetivo de identificar falencias en los manuales o fichas prediales que estandarizan la
clasificacién por puntajes, los resultados de dichas encuestas aportan variables que no se tienen contempladas en los
manuales. En la ilustracion namero 2, el autor plasmé la metodologia del sistema difuso, mostrando cada una de las
etapas del desarrollo del proyecto.

14
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La metodologia se fundamenta en Redes neuronales aplicadas en el software Matlab. Estas redes basadas en reglas “si,
entonces”, siguen una estructura jerarquica de arbol en las cuales evallan los parametros seleccionados en la
construccion de la base de conocimientos, dichos parametros fueron seleccionadas basados en las fichas prediales,
manuales catastrales y la opinion de los expertos. En la llustracion 3 se presentan los parametros de entrada y los

pardmetros de salida:
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PARAMETROS DE ENTRADA

- CIMENTACIGN

- COLUMNAS Y VIGAS
-ENTREPISOS

- DURABILIDAD MUROS

- ESTETICA DE LA CUBIERTA

- DURABILIDAD DE LA CUBIERTA
- ESTRUCTURA CUBIERTA
-AGUAS LLUVIAS

- IMPERMEABILIZACION

- CALIDAD PUERTA FACHADA

- CALIDAD VENTANA(S) FACHADA
- LONGITUD DE FRENTE

- CUBRIMIENTO DE FACHADA

- PISOS

- TAMANO BANOS

- ENCHAPES BANOS

- CANTIDAD DE SERVICIOS DE BANO

- MATERIAL DE SERVICIOS DE BANO

- MOBILIARIO Y ACCESORIOS DE COCINA
-MESON

- LAVAPLATOS

- GRIFERIA DE COCINA

- COCINA INTEGRAL

- CALIDAD DE MATERIALES DE LA

CONSTRUCCION

- EDAD DE LA CONSTRUCCION
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PARAMETROS DE SALIDA

ESTRUCTURA
- ARMAZON
-MURA
- CUBIERTA
- ESTADO DE CONSERVACION

ACABADOS PRINCIPALES
SISTEMA

EXPERTO DIFUSO - FACHADA

- CUBRIMIENTO DE MUROS
-PISOS
- ESTADO DE CONSERVACION
BANO
-TAMANO
- ENCHAPES
- MOBILIARIO

- ESTADO DE CONSERVACION

lustracion 3. Parametros del Sistema Difuso Fuente: Cortés [15]

COCINA
- TAMANO
- ENCHAPES
- MOBILIARIO

- ESTADO DE CONSERVACION

Para la caracterizacion de cada parametro, el sistema experto difuso desarrollado por Cortés [15] contempla un conjunto
de férmulas para cada clase, las cuales se denominan funciones de membresia, estas asignan un valor en el rango de
los nimeros reales alejandose asi de una clasificacion tipo booleana.

Como parte de la metodologia empleada en [15], se utilizé una técnica de validacion que consiste en la comparacion
de 50 calificaciones, dicha comparacion se da entre las calificaciones dadas por el Instituto Geogréfico Agustin Codazzi
(IGAC), consideradas como verdaderas, la calificacién de estudiantes de Ingenieria Catastral y los resultados del
sistema difuso construido. Los resultados presentan una variabilidad considerable, que puede deberse a la poca
experticia de la evaluacion de los estudiantes, y a que, si bien la fuente del IGAC es oficial, esta puede presentar errores.
Dado lo anterior, del proyecto se destaca no por sus resultados, sino por la metodologia de identificacion y
clasificaciones de parametros para la determinacion de la tipologia.

Determinacion de caracteristicas constructivas de un predio mediante el analisis de fachada por medio de una
red neuronal artificial para una UPZ de Bogotéa (2020)

En la investigacion Venegas [16] tiene como objetivo “Disefiar una red neuronal artificial para la determinacion masiva
de las caracteristicas constructivas de los predios de uso residencial basados en la fachada”, lo anterior tiene similitud
con el proyecto estructurado en el presente documento, por lo cual se tomara también como un punto de referencia.

En [16], se explica que el alcance del proyecto dentro de la metodologia planteada se limita a un &rea urbana de la

ciudad de Bogota, donde se utilizan redes neuronales artificiales y arboles de decision Gnicamente para construcciones
con uso residencial. En la siguiente ilustracion el autor muestra el flujo metodoldgico planteado de la investigacion:
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lustracion 4. Diagrama de flujo metodoldgico Fuente: Venegas [15]

Respecto a la definicién de los parametros, Venegas en [16] considera Unicamente los valores de la ficha predial del
Instituto Geogréfico Agustin Codazzi, seleccionando los 8 primeros campos correspondientes con la estructura y los
acabados principales, ya que pueden ser distinguidos en una fotografia de fachada; adicional a estos, se considera otra
variable que permite descartar los predios con régimen de propiedad horizontal, de los que no tienen esta condicion; la
variable anterior es importante en zonas urbanas, puesto que evaluar tipologias constructivas de un edificio o conjunto
residencial puede ser una tarea con un nivel de dificultad superior.

En [16], Venegas aplica en el desarrollo de la metodologia 20 combinaciones con diferentes neuronas y redes,
obteniendo indicadores de pérdida, ajuste y tiempo de procesamiento, con los que discriming el mejor resultado. Una
vez seleccionado la mejor red con un valor de pérdida de 0.24 y un porcentaje de ajuste del 89.5 %, los datos de entrada
fueron ingresados a dicha red de manera transformada por medio de un preprocesamiento, el cual indicd si se pertenecia
0 no a algunas de las 6 tipologias dispuestas para el uso residencial, obteniendo como resultado final un vector de
probabilidades con 6 valores del cual se seleccioné como tipologia final aquel con mayor probabilidad.

En cuanto a los resultados expuestos en [16], tanto para los obtenidos con la red neuronal como para aquellos
provenientes de arboles de decisiones se evidencia sobre ajuste, el cual es mencionado, pero el autor no le da
importancia por su magnitud. Es importante, y a manera de conclusion del autor, resaltar que los pardmetros de la ficha
predial se quedan cortos para realizar la tipificacion de la fachada, por lo que se sugiere incorporar variables adicionales
gue permitan la obtencidn de mejores resultados.

Comparative analysis of image classification algorithms base on traditional machine learning and Deep learning
(2020)

La investigacion tiene como objetivo realizar una evaluacion de desempefio en la clasificacion de imagenes de los
algoritmos de CNN y SVM, en cuanto a cual de ellos presenta mejor precision y tiempo de procesamiento; sumado a
esto, Wang et al. [9] realiza una descripcion tedrica Util dando al lector una compresion de las diferencias y similitudes
entre los dos algoritmos, incluyendo las funciones y componentes de estos.

Respecto a la comparacion realizada por Wang et al. [9] sefialan que la red neuronal convolucional (CNN), por sus
siglas en inglés, presenta caracteristicas similares al método biol6gico de procesar imagenes por parte de las neuronas,
resaltando que los algoritmos tradicionales, al contrario que CNN, rompen la estructura de los pixeles, lo que implica
gue estos sean reorganizados y presenten tiempos de procesamiento menos eficientes. Otro aspecto importante de CNN
es que la imagen global puede ser convolucionada usando el operador de convolucion para extraer las mismas
caracteristicas en diferentes posiciones de la imagen global. A través del andlisis del comportamiento de pardmetros,
estos se reducen en la red considerablemente junto con el tiempo de entrenamiento. Los autores sefialan que la
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estructura comunmente utilizada de CNN incluye la capa de entrada, la capa de convolucion, la capa de activacion, la
capa de agrupacion, la capa completamente conectada y la capa de salida.

Por otro lado, en [9] se explica que la Ma&quina de Vector de Soporte (SVM), por sus siglas en inglés, es un modelo de
clasificacién muy poderoso en el aprendizaje automatico, siendo este un método discriminante comun. En comparacién
con otros modelos de clasificacién, tiene una mejor capacidad de generalizacion, y para datos no linealmente
separables, cuenta con un conjunto de métodos tedricos avanzados para abordarlos. Para casos linealmente separables,
el método especifico consiste en encontrar la linea con la suma mas grande de distancias entre los puntos vecinos para
separarlos; para casos linealmente inseparables, se necesita una funcion de Kernel.

Respecto a la comparacion realizada por Wang et al. en [9], se utilizé una metodologia que consistia en cambiar el
tamafio de las imagenes para validar el efecto de los algoritmos, en este caso, se obtuvo un mejor desempefio con la
CNN en imagenes grandes, por otro lado, se compararon teniendo en cuenta diferentes tipos de imagenes y tamafios
en el conjunto de datos de entrenamiento, donde las variaciones no fueron significativas pero tuvieron una mejor
respuesta en tiempos de procesamiento con SVM. A manera de conclusiones, se obtiene entonces que en los conjuntos
de datos de escala pequefia los modelos tradicionales como SVM tienen mas ventajas en la clasificacion, mientras que
en conjuntos de datos a gran escala y en precision de reconocimiento, los modelos de aprendizaje profundo como CNN
tienen mejores capacidades.
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4. DESARROLLO DEL PROYECTO

41 METODOLOGIA

Las etapas mencionadas a continuacion y sus correspondientes pasos, son la ruta a seguir para replicar la metodologia
sugerida en el presente proyecto:

Estrategia de recoleccion y procesamiento de imagenes

Paso 1: Planificacion de la base de datos

En esta etapa se realiz6 la solicitud al Programa Nuestra Tierra Prospera de permitir el uso de los datos recopilados en
los diferentes barridos prediales masivos que han impulsado en el territorio nacional. Tras una respuesta positiva y la
firma de un acuerdo de confidencialidad, se compartio la siguiente informacion:

Fuente de datos 1: Archivos de transferencia XTF o Back ups de las bases de datos relacionales.

Contienen informacién geografica y alfanumérica de construcciones estandarizadas bajo el modelo de datos
LADM COL en su versién de levantamiento 1.0

llustracién 5. Modelo UML de Construcciones LADM-COL 1.0
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] ataco_0606_2707 backup

"] Ataco_1107.af

| FO_Finalaf

| rur_caceres_000_vf12_28062023_2.backup
V1_Urb_cabecera_001_vfxtf

1 V1_Urb_guarumo_003 _vfxtf 1 1

b V1_Urb_jardin_002_vfxtf 13/01

3 V1_Urb_manizales_006_vixtf

] V1_Urb_puertobelgica_005_vfatf 13/01

"1 XTF_PLL_FINALstf 29/09/2023 728 Ar

lustracion 6. Archivos XTF y Back up recopilados

Fuente de datos 2: Repositorios de fotografias de construcciones

Contienen fotografias de todo tipo relacionadas con construcciones, estas se almacenan en carpetas
renombradas con un identificador Unico que hace referencia al predio, “Id operacion”, donde recae cada
construccién. Por otro lado, las fotografias estin nombradas de tal manera que se logren relacionar con las
unidades constructivas de la base de datos relacional, utilizando los identificadores “Id cons” y “Id uni”.

ADATA HD710 PRO (D:) > CACERES_FOTOGRAFIAS > 0512000219

e =
0512000219_A_A  0512000219_A_A  0512000219_B_B_  0512000219_B_B_  0512000219_B_B_  0512000219_B_B_  0512000219_B_B_
_(Mipg (1.2)jpg (2)jpg (22)jpg (23)jpg (24)jpg (25)jpg

0512000219_C_.C_  0512000219_.D_D  0512000219_.D_D  0512000219_.D_D  0512000219_.D_D  0512000219_.D_D  0512000219_D_D
(34)jpg _4)jpg _(42)jpg _(43)jpg _(44)jpg _(4.5)jpg _(4.6).jpg

lustracion 7. Repositorios de fotografias
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Paso 2: Andlisis exploratorio de datos y consolidacion de datos

Paso 2.1: Analisis y consolidacion de la fuente de datos 1

Una vez obtenidos los datos, se procedio a realizar un analisis exploratorio identificando las dos fuentes de
informacién, las bases de datos relacionales y los repositorios de fotografias segmentadas para cuatro
municipios: Ataco, Caceres, Fuente de Oro y Puerto Lleras.

Para realizar el andlisis exploratorio, fue necesario consolidar la informacion de construcciones de las
diferentes bases de datos utilizando lenguaje SQL. Considerando la estructura relacional mostrada en la
ilustracion 5, se consolidaron los siguientes atributos:

t_id Identificador Unico de Base de datos
XTF Fuente de los datos
id_operacion Identificador unico de predio
id_cons Identificador de construccién
id_uni Identificador de Unidad de Construccidn
tipo_unidad_construccion| Tipo de unidad constructiva
planta_ubicacion Nivel de ubicacion de la unidad
total_habitaciones Cantidad de habitaciones en la unidad
total_banios Cantidad de bafios
total_locales Cantidad de locaes
total_pisos Cantidad de pisos en la construccion
uso Uso de la unidad
anio_construccion Afio de construccién
area_construida Area construida
altura Altura de la unidad
tipo_convencional Tipo de unidad constructiva
total_calificacion Puntaje de calificacion detallada de la unidad
tipo_anexo Clasificacion de unidad no convencional o anexa
tipo_tipologia Clasificacion de unidad convencional no detallada

Tabla 2. Atributos relevantes de la base de datos

Obteniendo como un consolidado de 50988 construcciones, las cuales se distribuyen por municipio de la
siguiente manera:

Municipio Cantidad de Construcciones
ATACO 13142
CACERES RURAL 13564
CACERES URBANO 9848
FUENTE DE ORO Y PUERTO LLERAS 14434
Total 50988

Tabla 3. Distribucion de construcciones por Municipio
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Del consolidado destacan, por tipificar o clasificar las unidades segin sus caracteristicas constructivas, las
siguientes variables:

- Tipo convencional y Total calificacion

Estas dos variables son el resultado de la tipificacion de las unidades constructivas convencionales de manera
muy rigurosa considerando las tablas, LC objeto, LC grupo y LC calificacién convencional del modelo LADM-
COL, ver ilustracién 5. Para poder determinarlas, es necesario tener acceso a informacion detallada de
dependencias interiores de la construccion, sus materiales y su método de construccion.

- Tipo anexo

Esta variable es el resultado de la tipificacion de las unidades constructivas no convencionales como,
enramadas, galpones, establos, cocheras, silos, piscinas, tanques, entre otros. Su determinacion es sencilla'y se
basa en la seleccidn de dominios preestablecidos en una tabla y un atributo del modelo LADM-COL.

- Tipo tipologia

Esta variable es el resultado de la tipificacion de las unidades constructivas convencionales de manera sencilla
o no detallada, considerando la tabla “LC Tipologia Construccion” del modelo LADM-COL, ver ilustracién 5.
Se basa en la seleccion de dominios preestablecidos del modelo LADM-COL, por lo que no es necesario contar
con informacion sobre dependencias interiores.

Dado lo anterior, es de interés saber por municipio cuantas calificaciones convencionales, no convencionales
y por tipologias existen.

Municipio Calificaciones Calificaciones No Calificaciones por
Convencionales convencionales tipologias
ATACO 296 4834 8012
CACERES 5122 6772 1671
CACERES_URB 6685 3163
FUENTE DE ORO Y 169 7391 6873
PUERTO LLERAS

Total, general 12272 22160 16556

Tabla 4. Tipos de calificaciones segin LADM-COL

La tabla 4 permiti6 tener un panorama claro frente al tipo de calificaciones empleadas para las unidades de
construccion, siendo mas representativas las calificaciones no convencionales con un 46.4 % del total. Estas
calificaciones no convencionales se caracterizan por ser edificaciones que no cumplen con los métodos y
materiales de construccion tradicionales, por lo que son dificiles de calificar de manera convencional.

La tipificacion o clasificacion de las unidades constructivas objeto de este trabajo, se centra en la calificacion
por tipologias, siendo esta la etiqueta objetivo representada por la variable “Tipo tipologia”, la cual presenta
un 32.4 % del consolidado de datos; cabe aclarar que es posible aumentar este porcentaje ya que la calificacion
convencional al ser detallada puede derivar en calificaciones por tipologia, tal como se presenta a continuacion:
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Partiendo de las tipologias residenciales descritas en la Resolucion 1040 de 2023 [13, p. 204] y la tabla de
puntajes por tipologia del manual de reconocimiento predial del IGAC [2, p. 95] se logré que 12272
construcciones con puntaje en “Total Calificacion” migraran a tener registros de tipologia en “Tipo tipologia
homologada”, este Gltimo atributo es un derivado de la combinacion de todas aquellas calificaciones por
tipologia y las transformadas.

TIPO

1(0 - 10) \
2 (11 -28) |
3 (29 - 46)
4 (47 - 64)

5(65-82)

6 (83 -100) _J
Tabla 5. Rango de puntaje por tipologia [2, p. 95]

Se obtuvo como resultado un conjunto de datos consolidado para los cuatro municipios, los identificadores de
cada unidad constructiva “Id cons” y “Id uni”, su identificador de predio relacionado “id_operacion”,
atributos adicionales informativos y su respectiva variable objetivo “Tipologia Homologada™.

En la ilustracion 8 se sefiala en rojo y amarillo las variables de las cuales deriva la etiqueta final o variable
objetivo, esta indica que de 50988 construcciones, se tienen 28827 con la etiqueta objetivo, lo que representa
un 56.5% de los datos que son desarrollables en este proyecto.

KangeLnaex: 5SYYss entries, v TO SUys/
Data columns (total 22 columns):

#  Column Non-Null Count Dtype
o t_id 50988 non-null int64
1 XTF 50988 non-null object
2 id_operacion 50988 non-null int64
3 id_cons 50988 non-null object
4  id_uni 50988 non-null object
5 tipo_unidad_construccion 50988 non-null object
6 planta_ubicacion 50988 non-null int64
7 total_habitaciones 50987 non-null float64
8 total_banios 50988 non-null int64
9 total locales 50988 non-null int64
10 total pisos 50988 non-null int64
11 uso 50988 non-null object
12 anio_construccion 50988 non-null int64
13 area_construida 50988 non-null float64
14 altura 50988 non-null int64
15 tipo_convencional 12272 non-null object
M8 total calificacion 12272 non-null float64
17 tipo_anexo 22161 non-null object
g8 ti ipologia 16556 non-null object
Ti| a_Hom da 28827 non-null object
20 CARPETA 35338 non-null object
21 CANTIDAD_FTOS 35338 non-null float64

dtypes: float64(4), int64(8), object(10)

lustracion 8. Analisis exploratorio del consolidado XTF
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Paso 2.2: Analisis de fuente de datos 2
En el anélisis exploratorio del repositorio de fotografias se pudo constatar que:

-No existe una estandarizacion frente a la extensién o formato de las fotografias siendo variable para cada
municipio.

Municipio Extension Total
ATACO .heic 3
.jpeg 2058
.jpg 10122
.pdf 115
.png 56
CACERES 2)ipg 2
Jfif 20
.Jjp 1
.jpeg 1369
.jpg 9571
.pdf 1
.png 231
CACERES URBANO Jfif 3
.jpeg 2
.ipg 8015
.png 3
FUENTE DE ORO Y PUERTO LLERAS .jpeg 2778
.jpg 5584
.png 69

Tabla 6. Formato de fotografias

-Existe una variacion considerable frente al tamafio en bytes de las fotografias por municipio, es decir que no existe
un estandar claro sobre el peso o compresion de las fotografias.

Municipio Promedio de Tamafio (Bytes)
ATACO_FOTOGRAFIAS 2112897.307
CACERES_FOTOGRAFIAS 2813721.889
CACERES_FOTOGRAFIAS_URB 466547.163
FO_PLL_FOTOGRAFIAS 2059732.798
Total general 1967629.053

Tabla 7. Peso o Compresion de las fotografias
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-Existe una variacién considerable frente a las dimensiones de las fotografias, esto hace referencia a la cantidad de
pixelesy su distribucion, donde la mas comun es la dimensidn 3264 x 2448, sin embargo, existen 2598 dimensiones

diferentes en el repositorio de fotografias.

Dimension Total
(3264, 2448) 10470
(1280, 960) 6223
(4000, 3000) 988
(1600, 1200) 825
(1280, 962) 790
(1600, 719) 782
(1200, 1600) 710
(1280, 720) 705
(4000, 1800) 641
(3264, 1836) 582
(1280, 800) 572
(3263, 2448) 499

Tabla 8. Dimensiones de las fotografias

Paso 3: Identificacién de variables

El andlisis exploratorio determind algunas de las caracteristicas de las fuentes de datos y atributos que pueden
considerarse como relevantes para avanzar en el primer objetivo de este proyecto. Dado lo anterior, se procede a entrar

en el detalle de la clasificacion de las tipologias constructivas.

En el marco tedrico, apartado 5.1.3 y la tabla 1, se describen las caracteristicas que debe cumplir una unidad
constructiva para clasificarse en la subcategorias o etiquetas de la tipologia; de estas se destacan las siguientes variables:

- Armazon:

Estructura interna de un edificio o0 una construccién que proporciona soporte y estabilidad

- Muros:

Estructuras verticales que delimitan y protegen el espacio dentro de una construccion.

- Cubierta:

Elemento superior de una construccion que la protege de las inclemencias del tiempo, como la lluvia y el sol.

- Cubrimiento de muros:

Materiales y técnicas utilizados para revestir y proteger la superficie de los muros

- Piso:

Superficie horizontal sobre la que se camina dentro de una edificacion.

Las anteriores variables y las caracteristicas de cada una de ellas definen en conjunto la tipologia, siendo estrictos
respecto a lo normativo; es de mencionar que estas también son consideradas debido a que son variables de la ficha
predial que podrian extraerse sin la necesidad de ingresar a las dependencias (Bafio, Cocina, Habitaciones, entre otros)

de la unidad constructiva o sin la identificacion desde una fotografia de fachada.
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A continuacion, se muestra la distribucion de las etiquetas de la variable “tipologia homologada™, siendo evidente que
las clases Residencial y sus subtipos 1A, 1B, 2A, 2B y 3A son las més comunes dentro del consolidado de base de
datos obtenido para cuatro municipios.

Tipologia Homologada Cuenta de Tipologia Homologada
Residencial.Tipo_5A 7
Residencial.Tipo_4B 4
Residencial.Tipo_4A 99
Residencial.Tipo_3B 305
Residencial.Tipo_3A 2712
Residencial.Tipo_2B 4876
Residencial.Tipo_2A 6961
Residencial.Tipo_1B 8271
Residencial.Tipo_1A 3876
Institucional.Tipo_4A 3
Institucional.Tipo_3B 66
Institucional.Tipo_3A 363
Institucional.Tipo_2B 183
Institucional.Tipo_2A 121
Institucional.Tipo_1B 17
Institucional.Tipo_1A 7
Industrial.Mediana_2 7
Industrial.Mediana_1 19
Industrial.Liviana_2 62
Industrial.Liviana_1 37

Comercial.Sectorial_2 25

Comercial.Sectorial_1 509

Comercial.Especializado_1 1
Comercial.Barrial_2 198
Comercial.Barrial_1 98

Total general 28827

Tabla 9. Distribucién de tipologias en el conjunto de datos

Dado lo anterior, las tipologias residenciales 1,2 y 3 son aquellas que cuentan con 93.66 % de los datos por lo cual
fueron las utilizadas para el desarrollo de este proyecto.
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Paso 4: Validacion de correspondencia

Para cumplir con los objetivos planteados, es necesario tener suficientes ejemplos de fotografias etiquetadas con su
correspondiente tipologia, tal como se analizd en los antecedentes y segln lo propuesto por Garcia et al. [7]. Por esta
razén se realizo el proceso de identificar la tipologia correspondiente de cada fotografia, teniendo en cuenta que las
fotografias estan nombradas con la estructura que muestra la ecuacién 1.

IDppgracion + IDconstruceion + IPunipap + CONSECUTIVO = NOMBRE FOTOGRAFIA

Ecuacién 1. Nombre estandar de fotografias

Considerando también que dentro del conjunto de datos consolidados se cuenta con los mismos atributos, se realizd la
correspondencia para poder renombrar o clasificar las fotografias con su tipologia, de la siguiente manera:

IDppgracion + 1P construccion + IDunipap + Tipologia + CONSECUTIVO = NOMBRE FOTOGRAFIA

Ecuacién 2. Nombre estandar con tipologia

Como resultado de lo anterior, no fue posible asociar 15763 unidades constructivas de las 28827 disponibles con la
etiqueta "Tipologia Homologada" a su correspondiente fotografia, debido a la ausencia de fotografias relacionadas con
el "ID Operacion”. Por esta razén, se pasé de tener 26696 unidades constructivas con tipologia residencial disponibles
para el proyecto a descontar 7747, que no tenian fotografia, dando un consolidado parcial de 18949 unidades
constructivas con fotografia, pertenecientes a las tipologias residenciales de interés.

De la validacion de correspondencia con las fotografias versus la base de datos relacional, se evidenciaron las siguientes
falencias en el consolidado de las fotografias:

- Ausencia de fotografias para 15763 unidades constructivas

Esta falencia generd que la informacién de la base de datos que no tiene fotografias no fuese Util para los fines de
este proyecto.

- Fotografias que no cumplen con la estructura mostrada en la ecuacion 1

Nombres de ejemplo Conforme
0512002021 L L_(1.4).jpg S|
505770003000000050152000000000_E1.jpg NO
8271_730670001000000130027000000000 _II.jpg NO
10126_VIil.jpeg NO
0512007208_4.jpg NO

Tabla 10. Ejemplo de conformidad en nombre de fotografia

La no conformidad con lo establecido en la ecuacién 1 generd la necesidad de organizar, mediante filtros y
consultas, los nombres de un gran nimero de fotografias. De las 55599 fotografias disponibles, en 21037 casos fue
imposible relacionar los identificadores de operacion, construccion o unidad que permitieran asociarlas con alguna
tipologia.
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Lo anterior género que se tuviese un potencial de 32535 fotografias relacionadas con tipologias residenciales 1, 2
y 3.

- Mudltiples fotografias para la misma unidad constructiva, ver ilustracion 7
En los repositorios se evidencid que para cada unidad constructiva existia mas de una fotografia, donde se incluyen
fotografias de fachadas, panordmicas, bafios, cocinas y dependencias internas. Lo anterior se presenté como un

reto debido a que el proyecto necesitaba una fotografia de fachada por cada unidad constructiva y su
correspondiente tipologia.

Paso 5: Depuracion, transformacion y calidad de datos

En el proceso de depuracion se busco abordar primero la estandarizacion de las fotografias en cuanto a:
- Dimensiones:

Se probaron varias combinaciones de tamafio 150 x150, 250 x 250 y 500 x 500, concluyendo que 500 x 500 tenia
una relacion de reduccion adecuada, evitando la deformacion y conservando los detalles de las fotografias.

o

g L b ﬂ {
e !: "v- oy ‘:- . l\' '4"#01
AR }ﬂ S

o o N -y

llustracion 9.1. Fotografia 150 x 150 lustracion 9.2 Fotografla 250 X 250

" A & 502 y B e
lustracion 9.3. Fotografia 500 x 500
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- Formatos:

Se selecciono el formato JPG debido a la compatibilidad con diferentes motores y librerias de procesamiento de
iméagenes.

Los dos items anteriores se procesaron utilizando JUPYTER NOTEBOOK vy sus librerias “OS” para el manejo de
directorios, “PANDAS” para el manejo de conjuntos de datos y “PIL IMAGE” para el manegjo y transformacion de
iméagenes.

- Mudiltiples fotografias para una unidad constructiva

Para solucionar la situacién se construy6 un modelo de clasificacidn que discriminase entre fotografias de fachadas
y no fachadas, apoyado previamente de la depuracién manual del repositorio, eliminando fotografias con
obstaculos, desenfocadas y alejadas del objetivo.

Es importante sefialar que los procesos de captura de fotografias no se encontraban estandarizados en los cuatro
municipios, lo que genero dificultades para vincular de manera efectiva la informacion con la base de datos relacional
y su correspondiente tipologia. En los siguientes apartados se explica la funcionalidad de un modelo de clasificacién
de fachadas, no fachadas y la utilidad que presenta en términos de calidad.

Paso 6: Aplicacion de estrategia de recoleccion y procesamiento de datos

La seleccion de la muestra de entrenamiento y evaluacion debe considerar una fotografia por unidad constructiva, para
el caso de este proyecto, las fotografias de bafios, cocinas, dependencias interiores y con mala calidad, asociadas a las
18949 unidades constructivas, deben ser descartadas, por lo cual fue necesario construir un clasificador de fachadas.

Para la construccidn del clasificador se tomaron las fotografias del municipio de Céceres area urbana, el cual dentro
del nombre de cada fotografia adicional a la estructura de la ecuacion 1, establecia si se trataba de una Fachada, Bafio,
Cocina, Cubierta, Sala u Otros, tal como se muestra en la siguiente ilustracion:

0512000022-BA-BANO(1) jpg

1. L s
0512000087-AA-CUBIERTA(1).jpg

0512000046-NN-OTROS(1)jpg 0512000054-AA-COCINA(1).jpg

llustracion 10. Fotografias de Fachada Etiquetadas
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Dado lo anterior se generd una clasificacion binaria “Fachada: 0” y “No Fachada:1” de todo el repositorio urbano que

contaba con etiquetas, obteniendo:

Etiqueta Cantidad de Fotografias
Fachada: 0 9855
No Fachada: 1 17819
Total 27674

Tabla 11. Reposito

Fue necesario realizar un proceso de depuracion
problemas de calidad como obstaculos, errores de
muestra en la ilustracién 11.

0512002551-AA-FACHADA(4).jpg

llustracion 11.

0512002710-AA-FACHADA(1).jpg

rio con etiquetas de fachadas original

de las fotografias pre etiquetadas, debido a que se presentaban
etiquetados y objetivos muy alejados o desenfocados, tal como se

7316871054_A_FAC,jpeg

Fotografias con error en etiqueta

Dado lo anterior, se opto por realizar un proceso de depuracion de las fotografias con el fin de entrenar el modelo con
datos de mejor calidad, obteniendo el repositorio final de entrenamiento para el clasificador de fachadas, tal como se

muestran en la siguiente tabla:
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Etiqueta Cantidad de Fotografias
Fachada: 0 2587
No Fachada: 1 16420
Total 19007

Tabla 12. Repositorio con etiqueta de fachada depurada

Considerando que se contaba con 19007 fotografias preclasificadas en fachada y no fachada, se procedio a realizar la
construccion del modelo utilizando las siguientes herramientas y técnicas:

- Lenguaje de Programacion: Python 3

- Compilador de Lenguaje: Google Colab

- Librerias:
“TensorFlow” para construir y entrenar modelos de aprendizaje profundo.
“Keras” para facilitar la construccién de modelos.
“TensorFlow Datasets” para acceder a conjuntos de datos predefinidos.
“ImageDataGenerator” para realizar aumentos de datos en imagenes
“Matplotlib” para visualizacion de datos.
“OS” y “SHUTIL” para manipulacion de archivos y directorios.
“NumPy” para manipulacion de datos en formato de matriz.
“Seaborn” para visualizaciones estadisticas.
“Scikit-learn” para evaluacion del modelo y manejo de métricas de desempefio.

- Técnicas de inteligencia artificial: Redes Neuronales Convolucionales y “Transfer Learning”
- Datos preclasificados: Fotografias etiquetadas en fachadas y no fachadas.

Modelo base: Modelo VGG16 descargado usando KERAS y con parametros modificados

base_model = tf.keras.applications.VGGl6(weights="imagenet', include_top= » input_shape=(500,508,3))

base model.trainable =

llustracién 12. Modelo Base, clasificador de fachadas

Modelo Convolucional adicional: Al modelo base se adiciond
1 capa oculta plana
1 capa densa con 250 neuronas y funcion de activacion “Relu”
1 parametro de configuracion “drop out” de 0.5
1 capa densa con 3 neuronas y funcion de activacion “sigmoid”

model DA2 = keras.Sequential([
base_model,
keras.layers.Flatten(),

keras.layers.Dense(25@, activation='relu'),
keras.layers.Dropout(®.5),
keras.layers.Dense(1, activation= id

llustracion 13. Modelo Convolucional clasificador de fachadas
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Entrenamiento y validacién:
1810 fotografias de entrenamiento y 777 de validacidn por cada etiqueta “Fachada” y “No Fachada”.

Posterior a la construccién de modelo de clasificacidn de fachadas, fue posible consolidar una estrategia completa de
captura y recoleccion de imégenes dentro de un conjunto de datos relacionado con construcciones que deber seguir el
siguiente flujo, con el fin de preparar la informacion para los siguientes pasos:

Repositorio de |
Fotografias

Informacion Geografica

LADM-COL
v 1 R
Extraccion de Identificacion de .
fotografias de estructura de Extraccion de
construcciones nombramiento de Soiris
con (Python) fotografias interés con (SQL)
e ——

¥
Validacion de correspondencia

Identificadores de operacion (Base de datos)

Identificadores de Construccion y Unidad
(Base de datos)

Mombre de fotografia con Identificadores

Descartar construccion y
reportar problemas de
calidad

gj ;Cada construccion
¢ cuenta con
fotografia?

Estandarizacion con python

-Dimensiones a 500 x 500
-Formato JPG o PNG

Repaositorio de
Fotografias
Conformes

l

Modelo de
# ¥ Clasificacion
' de Fachadas

|
¥ v

D Mo Fachadas: 1 I> Fachadas: 0

lustracion 14. Estrategia de recoleccion y procesamiento
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Modelo de clasificacion de imégenes a partir de técnicas de aprendizaje automatico.
Paso 7: Seleccion de técnicas adecuadas

Basado en el marco teérico del presente proyecto, las recomendaciones de otros proyectos estudiados en los
antecedentes y la experiencia positiva adquirida en la construccion del modelo de clasificacidn de fachadas, se tomé
como técnica principal el uso de Redes Neuronales Convolucionales - Convolutional Neural Network (CNN). Es
importante sefialar que la capacidad computacional y la disponibilidad de fotografias pueden ser limitantes para
desarrollar modelos de calidad, en algunas investigaciones relacionadas con clasificacion de imagenes, se aplica una
técnica llamada “Transfer Learning”. En [17, p. 74] Pérez et al, explica que dicha técnica reutiliza la arquitectura y
pesos de una red existente pre entrenada con grandes volumenes de informacion y validadas o reconocidas en diferentes
investigaciones, donde se demuestra que dichos modelos tienen niveles de exactitud altos como por ejemplo VGG16
y VGGL19, lo anterior abre las posibilidades al modificar los pardmetros del modelo pre entrenado para que pueda
adaptarse a un caso en especifico.

Debido a la posibilidad de usar modelos pre entrenados y la amplia gama de documentacién sobre como modificar sus
parametros, se optd por utilizar el modelo VGGL16, el cual cuenta con las siguientes especificaciones:

Size Top-1 Top-5 .Time (ms) per .Time (ms) per

Model (MB) | Accuracy | Accuracy Parameters | Depth inference step inference step
(CPU) (GPU)
Xception 88 79.00% | 94.50% 22.9M 81 109.4 8.1
VGG16 528 71.30% | 90.10% 138.4M 16 69.5 4.2
VGG19 549 71.30% | 90.00% 143.7M 19 84.8 4.4

Tabla 13. Especificaciones de modelos pre entrenados, tomado de [18].

Frente a los deméas modelos evidenciados en el cuadro anterior, el modelo VGG16 presenta tiempos de procesamientos
mucho mas rapidos, por lo que este fue el seleccionado.

Paso 8: Construccion y entrenamiento del modelo

Previo a la construccion del modelo fue importante aplicar el flujo establecido en la ilustracién 14, con el objetivo de
obtener un repositorio de fotografias que cuenten con:

1. Una etiqueta o tipologia constructiva definida por la base de datos LADM-COL.
2. Estandarizacion en dimensiones y formatos
3. Fotografias tnicamente de fachadas

Respecto a los puntos 1 y 2, se contaron 18,949 unidades constructivas de la base de datos LADM-COL, que
presentaban validacion de correspondencia con 25,222 fotografias. Esto se debi6 a que, por cada unidad constructiva,
existian mdaltiples fotografias, la mayoria de las dependencias interiores. Dado lo anterior, se aplicé el punto 3
utilizando el clasificador de fachadas, lo que resulté en un repositorio de 7,141 fotografias de fachadas que cuentan
con una tipologia definida en el modelo LADM-COL.
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La distribucion de fotografias por tipologias para el repositorio generado se presenta en la siguiente tabla:

o

Total Cantidad de
Tipologia General Tipologia LADM-COL Fotografias de
Agrupado
Fachada
. . . (Residencial) Tipo 1A 412
Residencial) Tipo 1 2032
( ) Tip (Residencial) Tipo 1B 1620
. . . (Residencial) Tipo 2A 2020
(Residencial) Tipo 2 3785 - - -
(Residencial) Tipo 2B 1765
. . . (Residencial) Tipo 3A 1184
(Residencial) Tipo 3 1313 - - ;
(Residencial) Tipo 3B 129
Residencial) Tipo 4A 8
(Residencial) Tipo 4 11 ( ; ; ) .p
(Residencial) Tipo 4B 3
Total de Fotografias de Fachada 7141

Tabla 14. Repositorio de fotografias de fachada con etiqueta

Sobre le repositorio anterior, se realiz6 un muestreo aleatorio con el fin de identificar problemas de calidad en el
etiquetado de fotografia de fachas. Del ejercicio se pudo evidenciar que existian problemas importantes con el
etiquetado de fotografias ya que no seguian lo establecido en la Resolucion 1040 del 2023, ver tabla 1. A continuacion,
en la ilustracion 15 se muestran fotografias etiquetadas con tipologia 1A que se caracterizan con cubiertas y muros en
materiales de desecho, sin embargo, las fotografias evidencian una tipologia diferente.

$aFen

0512057741_A_A_RT1A_11183jpg 0512058873_A_A_RT1A_45911,jpg 7306713408_A_RT1A_26558,jpg

lustracion 15. Ejemplos de fotografias con etiqueta incorrecta

Debido a los inconvenientes en el etiquetado, se realiz6 un proceso de depuracién que consistia en etiquetar
correctamente las fotografias, este fue un proceso puntual, manual y basado en el cumplimiento de las variables
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descritas en la tabla 1; en el proceso se eliminaron también fotografia repetidas, dando como resultado la distribucién
de fotografias por tipologias depuradas de la tabla 15.

Tipologia General Total Agrupado Tipologia LADM-COL CEIEEE) CO T RIEHC
Fachada
(Residencial) Tipo 1A 170
(Residencial) Tipo 1 901
(Residencial) Tipo 1B 731
(Residencial) Tipo 2A 587
(Residencial) Tipo 2 922
(Residencial) Tipo 2B 335
(Residencial) Tipo 3A 1142
(Residencial) Tipo 3 4701
(Residencial) Tipo 3B 3559
(Residencial) Tipo 4 99 (Residencial) Tipo 4A 99
Total de Fotografias de Fachada 6623

Tabla 15. Repositorio de fotografias de fachada con etiqueta depurada

En la tabla anterior se evidencia que el 71 % de los datos corresponde a la tipologia 3, lo que refleja la tipificacion
constructiva mas comun de las areas rurales de donde se obtuvieron los datos.

Una vez seleccionadas las técnicas y depurado el repositorio, se selecciona el software y las librerias, ya que estas
permiten ejecutar las técnicas mencionadas en el apartado anterior.

- Lenguaje de Programacion: Python 3

- Compilador de Lenguaje: Google Colab

- Librerias:
“TensorFlow” para construir y entrenar modelos de aprendizaje profundo
“Keras” para facilitar la construccién de modelos
“TensorFlow Datasets” para acceder a conjuntos de datos predefinidos
“ImageDataGenerator” para realizar aumentos de datos en imagenes
“Matplotlib” para visualizacion de datos
“OS” y “SHUTIL” para manipulacion de archivos y directorios
“NumPy” para manipulacion de datos en formato de matriz
“Seaborn” para visualizaciones estadisticas
“Scikit-learn” para evaluacion del modelo y manejo de métricas de desempefio

- Técnicas de inteligencia artificial: Redes Neuronales Convolucionales y “Transfer Learning”
Tomando como base el repositorio depurado, tabla 15, se evidencié que no existian suficientes datos para realizar un

proceso de entrenamiento con las tipologias LADM-COL detalladas, por lo cual se opt6 por realizar un proceso de
agrupacion en tres categorias o “Tipologias Generales” y descartar la tipologia nimero 4.
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En el proceso de entrenamiento se probaron las siguientes estructuras:
Estructura 1:

Modelo base: Modelo VGG16 descargado usando KERAS y con parametros modificados.

base model = tf.keras.applications.vGG16(weights="imagenet', include_top= , input_shape=(5ee,588,3))

base_model.trainable =

lustracion 16. Modelo Base, clasificador de tipologias

Modelo Convolucional adicional: Al modelo base se le adiciond
1 capa oculta plana

1 capa densa con 250 neuronas y funcion de activacion “Relu”

1 parametro de configuracion “drop out” de 0.5

1 capa densa con 3 neuronas y funcion de activacion “softmax”

[31]
model DA2 = keras.Sequential([
base model,
keras.layers.Flatten(),

keras.layers.Dense(250, activation="relu’),
keras.layers.Dropout(®.5),
keras.layers.Dense(3, activation="softmax’

lustracion 17. Modelo convolucional, clasificador de tipologias Estructura 1

Estructura 2:

Modelo base: Modelo VGG16 descargado usando KERAS y con parametros modificados.

Modelo Convolucional adicional: Al modelo base se le adicion6
1 capa oculta plana

1 capa densa con 100 neuronas y funcion de activacion “Relu”

1 parametro de configuracion “drop out” de 0.5

1 capa densa con 3 neuronas y funcion de activacion “softmax”

[46]
model DA2 = keras.Sequential([
base model,
keras.layers.Flatten(),

keras.layers. se(100, activation=‘relu'),
keras.layers.Dropout(0.5),
keras.layers.Dense(3, activation='

llustracion 18. Modelo convolucional, clasificador de tipologias Estructura 2
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Estructura 3:

Modelo base: Modelo VGG16 descargado usando KERAS y con pardmetros modificados.

Modelo Convolucional adicional: Al modelo base se le adiciond
1 capa oculta plana

1 capa densa con 100 neuronas y funcion de activacion “Relu”

1 capa densa con 50 neuronas y funcidn de activacioén “Relu”

1 parametro de configuracion “drop out” de 0.5

1 capa densa con 3 neuronas y funcion de activacion “softmax”

[105]
model DA2 = keras.Sequential([
base model,
keras.layers.Flatten(),
keras.layers.Dense(100, activation='rel

keras.layers.Dense(50, activation='relu'),
keras.layers.Dropout(@.5),
keras.layers.Dense(3, activation=

lustracion 19. Modelo convolucional, clasificador de tipologias Estructura 3

Estructura 4:
Modelo base: Sin modelo base, no se aplico “transfer learning”.

Modelo Convolucional adicional:

1 capa oculta plana

1 capa densa con 100 neuronas y funcion de activacion “Relu”
1 capa densa con 50 neuronas y funcién de activacion “Relu”

1 parametro de configuracion “drop out” de 0.5

1 capa densa con 3 neuronas y funcién de activacion “softmax”

model DA2 = keras.Sequentiall([
keras.layers.Flatten(input shape=(15e,
keras.layers.Dense(100, activation='rel
keras.layers.Dense(508, activation="relu’),

keras.layers.Dropout(e.5),
keras.layers.Dense(3, activation='softmax’

lustracion 20. Modelo convolucional, clasificador de tipologias Estructura 4
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Estructurab:

B

Modelo base: Sin modelo base, no se aplicé “transfer learning”.

Modelo Convolucional adicional:

1 capa oculta plana

1 capa densa con 250 neuronas y funcion de activacion “Relu”
1 capa densa con 150 neuronas y funcion de activacion “Relu”
1 capa densa con 100 neuronas y funcion de activacion “Relu”
1 parametro de configuracion “drop out” de 0.5

1 capa densa con 3 neuronas y funcion de activacion “softmax”

>

model DA2 = keras.Sequential([
keras.layers.Flatten(input_shape=(150,150,3)),
keras.layers.Dense(250, activatiol
keras.layers.Dense(150, activatiol

keras.layers.Dense(100, activation=
keras.layers.Dropout(@.5),
keras.layers.Dense(3, activation="sof

lustracion 21. Modelo convolucional, clasificador de tipologias Estructura 5

Estructura 6:

Modelo base: Modelo VGG16 descargado usando KERAS y con parametros modificados

Modelo Convolucional adicional: Al modelo base se le adicion6
1 capa oculta plana

1 capa densa con 250 neuronas y funcion de activacion “Relu”

1 capa densa con 150 neuronas y funcién de activacion “Relu”

1 capa densa con 100 neuronas y funcion de activacion “Relu”

1 parametro de configuracion “drop out” de 0.5

1 capa densa con 3 neuronas y funcion de activacion “softmax”

model DA2 = keras.Sequential(][
base model,
keras.layers.Flatten(),
keras.layers.Dense(250, activation

keras.layers.Dense(15@, activation
keras.layers.Dense(100, activation='relu'),
keras.layers.Dropout(©.5),
keras.layers.Dense(3, activation='softmax’

lustracion 22. Modelo convolucional, clasificador de tipologias Estructura 6

Entrenamiento y validacién: En todas las estructuras se utilizd la misma distribucién.
784 fotografias de entrenamiento y 116 de validacion por cada tipologia general 1,2 y 3.



Para el entrenamiento del modelo se trabajaron alrededor de 14 configuraciones diferentes, donde se variaron la
estructura, cantidad de épocas, el tamafio de las imagenes y tamafios de lotes; en dichas configuraciones se obtuvieron
limitaciones importantes en los tiempos de procesamiento y capacidad de maquina, donde algunos procesos no
pudieron culminar con el entrenamiento ya que superaban la capacidad de 16 GB de RAM. Para los procesos que
finalizaron correctamente se obtuvieron resultados funcionales, los cuales se analizaran mas adelante.

4.2 RESULTADOS

Modelo Clasificador de Fachadas

Los primeros resultados del modelo de clasificacion de fachada tuvieron indicadores por debajo del 50% en las métricas
de evaluacion “Precision”, “Recall”, “F1-score” y “Accuracy”, el problema se debia a que existian fotografias con
problemas de etiquetado, fotografias tomadas en entornos con muchos obstaculos y muy alejadas como se muestra en
la ilustracion 11. Luego de la depuracién del repositorio se logré un total de 19007 fotografias preclasificadas y con
calidad.

Se tomd un 70 % de los datos para entrenamiento del modelo balanceando las dos etiquetas, para un total de 1810
fotografias de entrenamiento y 777 de evaluacion interna, arrojando un “Accuracy” superior al 90%.

Para la evaluacion del modelo entrenado se utilizaron las métricas de “Precision”, “Recall”, “F1-score”, “Accuracy” y
se realizd la evaluacion sobre la totalidad del repositorio depurado de la tabla 12, con 19007 fotografias, obteniendo
las siguientes métricas de desempefio:

o print(metrics.classification report(y_test,y pred, digits=4))

E) precision recall fi1-score support

2] 0.9573 09.8585 0.9052 2587
1 0.9781 ©.9940 0.9860 16420

accuracy P.9755 19607
macro avg 8.9677 09.9262 D.9456 19007
weighted avg 8.9752 08.9755 9.9750 19007

16000
- 14000
o - 2221 366 12000

- 10000

- 8000

Valor Real

- 6000

- 4000

- 2000

Prediccién

llustracion 24. Matrizéi@ confusion del modelo
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Modelo Clasificador de Tipologias

El repositorio de fotografias depurado, siguiendo la estrategia de recoleccién y procesamiento y con sus
correspondientes etiquetas de tipologias, fue de 6524 sin considerar la tipologia 4, donde luego de balancear las
etiquetas, 785 fotografias fueron de entrenamiento y 116 de validacion interna por cada tipologia general 1, 2y 3.

Debido a que se establecieron modelos con 1 capa densa con 3 neuronas y funcion de activacion “softmax” como
salida, las predicciones del modelo fueron una matriz de 348 filas (116 fotografias de validacién por cada tipologia
general) y 3 columnas que representan la probabilidad de pertenecer a la tipologia 0, 1 0 2, que representan la tipologia
general 1, 2 y 3 respectivamente.

Como resultado del proceso de entrenamiento se obtuvieron 14 modelos funcionales los cuales se describen en la
siguiente tabla:

Modelo Cantidad de Tamaiio de - Tiempo de procesamiento “Accuracy” en Estructura
funcional épocas imagenes famaieleciot: (Horas) entrenamiento utilizada
1 10 500 x 500 5 0.69 0.601 1
2 20 500 x 500 5 1.39 0.6156 1
3 40 500 x 500 5 2.78 0.6302 1
4 10 250 x 250 10 0.47 0.6293 1
5 40 250 x 250 10 1.89 0.6695 1
6 100 250 x 250 10 4.72 0.6839 1
7 200 250 x 250 10 9.44 0.681 1
8 400 250 x 250 10 19.5 0.729 1
9 100 150 x 150 10 0.603 0.704 2
10 400 150 x 150 10 8.65 0.637 2
11 100 150 x 150 10 0.662 0.660 3
12 10 150 x 150 10 0.060 0.333 4
13 10 150 x 150 10 0.062 0.333 5
14 100 150 x 150 10 0.665 0.660 6

Tabla 16. Puntuacion de modelo convolucionales funcionales

En la tabla anterior se presentan las diferentes configuraciones de estructura, épocas, tamafio de imagen y lote, con su
respectiva métrica “Accuracy”. Para cada estructura se probaron varias opciones y en la tabla se consolidaron aquellas
que dieron mejor resultado. Se destacan por su mal desempefio los modelos 12 y 13, los cuales no usaron “Transfer
Learning” como técnica base. Por el contrario, destacan de manera positiva los modelos 7, 8, 9 y 10 por su
comportamiento y resultados durante el entrenamiento.

En la tabla anterior se evidencia que la métrica “Accuracy” mejoré conforme al aumento de la cantidad de épocas de
procesamiento para la estructura 1, se redujo el tamafio de imagenes a 250x250 y se utilizé un tamafio de lote mas
grande, lo anterior se debe a que procesar tamafios de imagenes de 500x500 con mas de 40 épocas y tamafios de lotes
pequefios implica un tiempo de procesamiento més largo y un recurso de maquina no disponible.

Se opto por reducir el tamafio de las imagenes a 150 x 150 y probar otras estructuras, siendo la estructura 2 la que
mejores resultados obtuvo con el modelo funcional 9 para dicho tamafio.
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En el anexo de este proyecto, se muestran las métricas de desempefio, la matriz de confusion y las gréficas resultantes
de los entrenamientos de los modelos funcionales del 1 al 14. Graficamente se puede evidenciar que los modelos del 1
al 7,9, 12 y 13 tienen una tendencia lineal en las lineas de perdida y precision en el entrenamiento, segun Pérez [19],
esto puede ser un indicio de sub ajuste de los modelos, lo cual evidencia que no se tiene la flexibilidad suficiente y es
muy general respecto a los datos, por otro los modelos 8 y 10 tiene un comportamiento mas flexible y natural en el
entrenamiento, aumentando la precisién y disminuyendo la perdida conforme aumentan las épocas.

De los modelos funcionales 8 y 9 no se evidencia sobre ajuste, ya que este se caracteriza por valores de precision muy
cercanos a 1 0 100%, curvas de validacién muy distantes y valores de perdida que no disminuyen conforme avanza el
entrenamiento. Es importante mencionar que existen picos y variaciones importantes en las curvas de validacion, en
[19], la autora analiza esta situacion y busca suavizar las curvas para el caso estudiado, sin embargo, tras probar varios
métodos no se consigue una mejora significativa, por lo cual opto por cambiar la base de datos y entrenar con los
mismos parametros, obteniendo mejores resultados gréaficos pero peores resultados en métricas de desempefio y matriz
de confusidn, llegando a la conclusion que los picos pueden darse debido a la complejidad del modelo y la variabilidad
de caracteristicas de los datos, siendo el caso de este proyecto, que utiliza un modelo VGG16 con millones de
parametros en su entrenamiento y fotografias de fachadas muy diversas.

A partir de la tabla 16 se pudo evidenciar que los mejores modelos en cuanto la métrica “Accuracy” en el entrenamiento
fueron el 8 y el 9, dicha métrica evalud a 116 fotografias por cada clase 1, 2 y 3, en total 348, debido a que se trataba
de la muestra de evaluacion; sin embargo, para validar con mayor certeza cuél de ellos podria tener mejores métricas
de desempefio y evaluar datos que no haya entrenado el modelo, se realiz la prediccién sobre el universo de fotografias
etiquetadas con 6524, ver tabla 15, descontando la tipologia general 4, obteniendo mejores resultados para el modelo
funcional 8, con una precision de 83.57 %, frente al 76.99 % del modelo 9.

En las siguientes ilustraciones se pueden ver a detalle las métricas de desempefio evaluadas, donde se resalta que la
métrica fl-score para la tipologia 3, alcanzan valores de 88.42% y 84.69%, para la tipologia 1 valores de 84.87% y
75.81%, y para la tipologia 2 valores de 66.69% y 53.61%; en esta Ultima es evidente que existe una dificultad para
diferenciarse de la tipologia 3.

recall fil-score

precision

support recall f1-score

precision

support

2.6805 ). 85 . 7581 9e1
0.4111 7701 D.5361 922
@.9667 d.7535 . 8469 4701
acc
macro
weighted av

accuracy . 7699 6524
macro avg 0.6861 3. L7137 6524
weighted avg 0.8487 7699 9.7907 6524

llustracion 25. Métricas de desempefio globales modelo 8 y modelo 9
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llustracion 26. Matriz de confusion global modelo 8 y modelo 9
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En todos los modelos funcionales probados se evidencid que la tipologia general 2, presenté mas dificultades en todas
las ocasiones para generar resultados satisfactorios, por lo cual se procedio a realizar tres modelos con la estructura 1,
usada en el modelo funcional 8, con una neurona de salida, omitiendo primero la tipologia 1, luego la tipologia 2 y
finalmente la tipologia 3. Para ver el comportamiento de las métricas de evaluacion en cada caso, en la siguiente
ilustracion se muestra la estructura del modelo de prueba:

model DA2 = keras.Sequential([
base model,
keras.layers.Flatten(),

keras.layers.Dense(250, activation="relu’),
keras.layers.Dropout(8.5),
keras.layers.Dense(1, activation='s

lustracion 27. Modelo convolucional, estructura de pruebas

Modelo de prueba 1, se elimina tipologia 1: Con los mismos datos de entrenamiento, pero omitiendo la tipologia 1,
se realiz6 el modelo de clasificacion de tipologias entre la tipologia 2 y 3.

Siendo la tipologia 2 (0) y la tipologia 3 (1), se evidencia que la métrica “F1-score” es baja para la tipologia 2, y al
analizar la matriz de confusion, 1181 fotografias fueron clasificadas con la tipologia 2, cuando realmente eran tipologia
3.

precision recall fil-score support

e 8.4330 8.9783 ©.6003 922
1 8.9944 8.7488 0.8543 4701

accuracy 8.7864 5623
macro avg 8.8635 0.7273 5623
weighted avg 0.7864 0.8126 5623

llustracion 28. Métricas de desempefio, modelo de prueba 1
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lustracion 29. Matriz de confusion, modelo de prueba 1
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Modelo prueba 2, se elimina tipologia 2: Con los mismos datos de entrenamiento, pero omitiendo la tipologia 2, se
realizé el modelo de clasificacion de tipologias entre la tipologia 1y 3.

Siendo la tipologia 1 (0) y la tipologia 3 (1), se evidencia que la métrica “F1-score” es superior a 80 % para ambas
tipologias, y al analizar la matriz de confusidn, 287 fotografias fueron clasificadas con la tipologia 1, cuando realmente
eran tipologia 3.

precision recall fi1-score support

. 7081 8.9612 9.8154 991
8.9920 ©.9241 0.9568 4701

accuracy 9.9380 5602
macro avg . ©.9426 9.8861 5602
weighted avg a. 0.9300 9.9341 5602

lHustracion 30. Métricas de desempefio, modelo de prueba 2
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lHustracion 31. Matriz de confusion, modelo de prueba 2

Modelo prueba 3, se elimina tipologia 3: Con los mismos datos de entrenamiento, pero omitiendo la tipologia 3, se
realizé el modelo de clasificacion de tipologias entre la tipologia 1y 2.

Siendo la tipologia 1 (0) y la tipologia 2 (1), se evidencia que la métrica “F1-score” es superior a 90 % para ambas
tipologias, y al analizar la matriz de confusién 105 fotografias fueron clasificadas con la tipologia 2, cuando realmente
eran tipologia 1.

precision recall fil-score support

e 9.9454 ©.8835 9.9134 981
1 .8930 8.9501 9.92@7 922

accuracy 9.9172 1823
macro avg 0. 9.9170 1823
weighted avg . 09.9171 1823

lHustracion 32. Métricas de desempefio, modelo de prueba 3

43



Valor Real

- 300

- 200

- 100

Prediccion

llustracion 33. Matriz de confusion, modelo de prueba 3

Dados los resultados de los tres modelos de prueba anteriores, cuando se tiene en un modelo la tipologia 2 y 3, la
calidad de la clasificacion baja considerablemente, tal como ocurre en el modelo de prueba 1; dicha disminucion de
calidad en la clasificacion se debe a la particularidad de la tipologia 2B, la cual describe en la tabla 1, como estructuras
y muros prefabricados, los cuales son dificil de identificar o discriminar de tipologias como la 3A y 3B cuando los
muros prefabricados se encuentran pafietados o pintados, tal como se muestra en la siguiente ilustracién:

Tipologia 2

Tipologia 3

llustracion 34. Casos con dificil discriminacion de tipologia
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Comparacién de resultados con otras técnicas

Modelosym | - Kemel | TR | TMES Y | procesamiento (Horas) |entrenamiento
1 Polinomial 250 x 250 5 0.50 0.68
2 Lineal 250 x 250 5 0.20 0.66
3 Radial 250 x 250 5 0.45 0.74
4 Sigmoidal 250 x 250 10 0.30 0.73

precision

1
2

accuracy
macro avg
weighted avg

Valor Real
1
-
o

o~ - 29

recall

9.2373
[V EVE}
9.7524

3.1138
3.1273
0.8929

9.409%0
0.6110

Tabla 17. Puntuacion de modelos SVM

Modelo SVM 1y SVM 2

f1-score

.1538
L1657
0.8166

.6808
0.3787

9.6363

support

123
11@
616

849
849
849

precision

0.2045
9.2500
9.7518

accuracy
macro avg
weighted avg

0.4021
0.6075

recall

).1463
.1455
.8506

f1-score

.1706
2.1839
0.7982

.6572
2.3842
2.6277

lHustracion 35. Métricas de desempefio modelo SVM1 y modelo SVM2
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lustracion 36. Matriz de confusién modelo SVM1 y modelo SVM2
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Segun lo establecido en los antecedentes, en especial por Wang et al. [9] y Garcia et al. [7], otra técnica comun en la
clasificacion de iméagenes son las Méquinas de Vectores de Soporte — Support Vector Machine (SVM), por lo cual se
tomo como la técnica indicada para realizar la comparacion con la técnica aplicada en este proyecto (Transfer Learning
y Redes Convolucionales), en la siguiente tabla se muestra la comparacion de 4 modelos de SVM aplicados al mismo
conjunto de datos de entrenamiento y validacion.

En el entrenamiento de los modelos anteriores, algo a resaltar es el tiempo de procesamiento; SVM es una técnica
mucho mas rapida y que consume menos recurso de maquina. Respecto a las métricas de desempefio dada en la tabla
17, esta parece tener mejor comportamiento que las métricas de desempefio de la tabla 16, sin embargo, es importante
considerar todas las métricas en conjunto, para evitar que, por la naturaleza en el calculo de “Accuracy” se puedan
cometer errores en la interpretacion, por lo cual, en las siguientes imagenes se muestra cada modelo a detalle.



Modelo SVM 3y SVM 4

precision recall fi-score

9.7500 0.0244
0.7778 0.0636
09.7356 0.9984

accuracy
macro avg
weighted avg

lustracion 37. Métricas de desempefio modelo SVM3 y modelo SVM4

o - = 1
©
&
s 1 7
o
g
o~ 0 1
i
0 1
Prediccion

119

102

.0472
0.1176
.8471

ELY]
9.3373
0.6367

600

500

- 300

- 200

- 100

Valor Real

accuracy
macro avg
weighted avg

precision

.0oe
. 0eoe
. 7256

1

Prediccion

lustracion 38. Matriz de confusion modelo SVM3 y modelo SVM4

En las métricas de desempefio evaluadas en las ilustraciones anteriores se evidencia que de manera general los
resultados no son buenos, en especial para las tipologias generales 1y 2, ya que en la métrica F1-Score no superan el
20%; en cuanto a la tipologia general 3, se tienen de un 79% hasta un 84%, lo anterior indica que los modelos de la
técnica SVM no generan una buena clasificacion frente al modelo con las técnicas transfer learning y redes

convolucionales.
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Presentacion del modelo y resultados de simulacion

Debido a que el modelo funcional 8, presento mejor desempefio se presentan los ejemplos de aquellas imagenes
clasificadas correctamente:

Tipologia 1
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Tipologia 3

5

llustracio

n 41. Tipologia 3 Modelo funcional 8

Se presentan de igual manera los ejemplos de aquellas imagenes clasificadas incorrectamente:
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Tipologia 1 clasificada como tipologia 2

llustracion 42. Errores de clasificacion en ti’pologia 1

Tipologia 2 clasificada como tipologia 3

%

‘tipologia 3

. 3 o !
llustracién 44. Errores de clasificacion en
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5. CONCLUSIONES Y TRABAJOS FUTUROS

5.1 CONCLUSIONES

e EIl flujo de trabajo implementado en el presente proyecto refleja la necesidad de seguir una estrategia de
recoleccion y procesamiento de imagenes rigurosa y estandarizada que permita identificar problemas de
calidad. Frente a los problemas de calidad en las fotografias antes de ingresar la informacién a un repositorio
final, es importante evaluar el tamafio y el formato, siendo 500 x 500 un tamafio adecuado que puede generar
ahorro en almacenamiento, y JPG o PNG formatos aptos al presentar compatibilidad con muchos sistemas

e Al aplicar modelos como el clasificador de fachadas es posible identificar fotografias mal capturadas, con
obstaculos, alejadas, borrosas o dafiadas. Respecto a los problemas de calidad en las bases de datos, se debe
controlar la correspondencia entre fotografias (su nombre) y los identificadores de base de datos a los que se
les relaciona la etiqueta de tipologia.

e En el desarrollo de modelos con técnicas de aprendizaje automatico, enfocados en la tipificacién de
construcciones, se requieren tiempos extensos y recursos de computo elevados, fotografias de calidad y bien
etiquetadas, por lo cual es fundamental aplicar de manera rigurosa la estrategia de recoleccidn y procesamiento
de iméagenes antes de cualquier proceso de entrenamiento. Adicional a lo anterior, la cantidad de ejemplos
disponibles limitan el entrenamiento por las tipologias detalladas del modelo LADM-COL, aun al utilizar la
tipologia residencial que es la mas comun y generalizar las tipologias del modelo LADM, se pueden tener
problemas, tal como ocurri6 con la tipologia 4, la cual no fue posible implementar.

e Frente a la validacién de los diferentes modelos estudiados, en este proyecto se obtuvieron buenos resultados
gracias al uso de modelos pre entrenados ajustados a nuevos pardmetros en combinaciéon con redes
convolucionales; lo anterior posibilitd con los datos y recursos de computo disponibles obtener un modelo
funcional, ya que aumentando la cantidad de épocas de procesamiento se lograban mejorias considerables,
pese a la existencia de similitud de fachadas de tipologia 2 con las tipologias 1y 3.

5.2 TRABAJOS FUTUROS

Los resultados obtenidos en este proyecto pueden ser la base de un proyecto futuro mas robusto, donde se pueda
implementar el flujo de recoleccién y procesamiento de imagenes como un control de calidad dentro de un proyecto
de barrido predial o actualizacion catastral en implementacion. Este podria recrear con la aplicacion de modelos
similares al de clasificacion de fachada, considerando ademés de las fotografias de fachada, fotografias de
materiales y variables categoricas adicionales, un modelo de clasificacion que logre una discriminacién mas clara
entre tipologias intermedias.
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6. ANEXO

Modelo funcional 1

recall fi-score

precision

support

Pérdida

0.5217
©.5000
0.8396

0.9635
.1898
. 6496

8.6769
0.2751
B.7325

accuracy
macro avg
weighted avg

lustracion 45. Métricas de desempefio modelo 1

Matriz de Confusidn:
[[132 5 @]
[9a 26 17]
[ 27 21 89]]

Valor Real

1
Prediccion

llustracion 46. Matriz de confusion modelo 1

Curvas de Pérdida durante el Entrenamiento Curvas de Precision durante el Entrenamiento

- 0.70
304 — train — train AN
—— test — /N
0.65 test —~ .
; / - ‘\7,
2.5 0.60 4
< 0551 /
S /
2.0 4 g /
£ 050 /
0.45
1.5
0.40 1
1.0 1 0.35 ‘
N H : s 0 2 4 6 8
Epocas Epocas

llustracion 47. Curvas de pérdida y precision modelo 1
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Pérdida

Modelo funcional 2

precision

2.7015
0.4556

accuracy
macro avg
weighted avg

Matriz Confusion:
([ o 9]
ES 60]
[ 4 118]]

34
©
&
= 36 41
o
E:
~ - 4 15
1 l
0 1
Prediccion

support

100

80

- 60

-20

llustracion 49. Matriz de confusion modelo 2

Curvas de Pérdida durante el Entrenamiento
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Curvas de Precision durante el Entrenamiento
1.000 1 0.704 ‘ \ ‘
0.975 ‘ I\ 7\ AEA
[\ A 0651 [/ \/ \ A 14
0.950 [\ ‘ / v \ [\ 74 ‘ | [\
0.925 ‘ it 0 \ 0.60 1 TR i Y (A I\ [ |/
[ | ‘} c \ | \/ | | | \/
| | \ I\ - \ | \ / i A | Y
0.900 A | A |\ A o] \ | / \ | \ |
.»\. ’r ! “ ,“ “ ,‘ I\ g 0.55 - ,‘ ‘ ¥ “ \
0.875 1 [ \ | A . | ) L o
[ \ | \ | | \ |
\/ | | § 0.50 - | | | J
0.850 1 Y / [ ||/ i |
\ | v \ | \ | \ \/\)_/\/—\/\/__
08257 ___ train \/ \/ 0451 — train \l
— test ! ' test !
0.8004 - i i , , . : . . . ; , . . .
0.0 2.5 5.0 7.5 10.0 125 15.0 17.5 0.0 25 5.0 7.5 10.0 12.5 15.0 17.5
Epocas Epocas

llustracion 50. Curvas de pérdida y precisién modelo 2
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Modelo funcional 3

precision recall f1-score support

0.5470 3.93. .6900
©.6579
D.7626

accuracy
macro avg
weighted avg

lustracion 51. Métricas de desempefio modelo 3

Matriz de Confusién:
[[128 2 7]

[ 86 25 26]

[ 26 11 106]]

120
o 2 7
100
80
™
&
5 25 26
E - 60
- 40
~ - 20 11 ~20
I "
0 1 2
Prediccion

llustracion 52. Matriz de confusién modelo 3

Curvas de Pérdida durante el Entrenamiento

Curvas de Precisién durante el Entrenamiento

1.000

0.975

0.950

0.925

0.900

0.875

0.850

0.825

0.800

—— train 0.75 91 — train ’ l
—— test —— test f‘ \
/ [
|
0.70
0.65
c
S
| 2
[\ ]
7Y Il & 0.60
/ \ A
\ / Loy o
vl Yok A
\ | \ / \ 0.55
\/ \/
Y ¥ |
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Epocas

llustracion 53. Curvas de pérdida y precision modelo 3
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pPérdida

Modelo funcional 4

precision

. 7429
.4894
2.6376

accuracy
macro avg
weighted avg

recall support
0.6724

. 3966
2.8190

llustracion 54. Métricas de desempefio modelo 4

[61] Matriz de Confusion:
[[78 3e 8]
[24 46 46]

[ 318 95]]

o
©
&
o 24
o
2
~ - 3
1
0

30 8 80
60

46 46
- 40

18 =20

1
Prediccion

llustracion 55. Matriz de confusion modelo 4

Curvas de Pérdida durante el Entrenamiento

134

124

11+

1.0 1

0.9

0.8 1

— ftrain
— test

2 4 6 8
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Curvas de Precision durante el Entrenamiento
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— ftrain

070 — test

0.65 1

0.60 4

Precision

0.55 1

0.50 4

0.45

T T T

Epocas

lustracion 56. Curvas de pérdida y precision modelo 4
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Perdida

Curvas de Perdida durante el Entrenamiento

Modelo funcional 5

recall fi-score

precision

support

).7742 0.6207
0.6897
0.6983

accuracy
macro avg
weighted avg

0.6695
0.6695

lustracion 57. Métricas de desempefio modelo 5

Matriz de Confusion:
[[72 41 3]
[17 8@ 19]
[ 431 81]]

Valor Real
1

0 1 2
Prediccion

50

-30

-20

- 10

llustracion 58. Matriz de confusion modelo 5

1.2+
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0.7 1

Curvas de Precisién durante el Entrenamiento
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— train

Epocas

A ) 0751 —— train |
—— test
‘ —— test
| \
| |
[ || 0.70 1 o LA
M1 | \|
[ | N
‘ ‘
[ ] 0.65
S
a
3
& 0.60 1
0.55
0.50
25 30 35 40 o s 10

15

llustracion 59. Curvas de pérdida y precision modelo 5
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Pérdida

Curvas de Pérdida durante el Entrenamiento
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Modelo funcional 6

precision recall fi-score support

0.8090 0. .7024 116
6 .6182 116
. 7500 116

accuracy .6839 348
macro avg 0.7179 0.6839 .6902 348
weighted avg 0.7179 9.6839 .6902 348

lustracion 60. Métricas de desempefio modelo 6

Matriz de confusién:
[[72 42 2]
[14 85 17]
[ 3 32 81]]

80

70

60

50

Valor Real

0 1 2
Prediccion

llustracion 61. Matriz de confusién modelo 6

Curvas de Precision durante el Entrenamiento

1.2 A
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llustracion 62. Curvas de pérdida y precisién modelo 6
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Pérdida

Modelo funcional 7

precision

. 8000
.5556
. 7317

accuracy
macro avg .6958
weighted avg .6958

recall

D.6207
D.6466
D.7759

support
116
116
116

A

llustracion 63. Métricas de desempefio modelo 7

Matriz de confusién:
[[72 37 7]
[15 75 26]
[ 3 23 90]]

Valor Real
1

1
Prediccion

llustracion 64. Matriz de confusién modelo 7

Curvas de Pérdida durante el Entrenamiento
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1.2 4
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0 25
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llustracion 65. Curvas de pérdida y precision modelo 7
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Modelo funcional 8

ision

llustracion 66. Métricas de desempefio modelo 8
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g
-30
-20
-10
1
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Prediccién
lHustracion 67. Matriz de confusién modelo 8
Curvas de Pérdida durante el Entrenamiento Curvas de Precision durante el Entrenamiento
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llustracion 68. Curvas de pérdida y precisién modelo 8
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Modelo funcional 9

precision rec : support

. 7670 9.6816 . 721 116
.5969
L7672

accuracy
macro avg
weighted avg

lustracion 69. Métricas de desempefio modelo 9
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Prediccion

llustracion 70. Matriz de confusién modelo 9

Curvas de Pérdida durante el Entrenamiento Curvas de Precision durante el Entrenamiento
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lustracion 71. Curvas de pérdida y precisién modelo 9
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Pérdida

Modelo funcional 10

precision

lustracién 72. Métricas de desempefio modelo 10

valor Real

0 1
Prediccion

llustracién 73. Matriz de confusién modelo 10

Curvas de Pérdida durante el Entrenamiento
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llustracion 74. Curvas de pérdida y precision modelo 10
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Modelo funcional 11

precision

1

2

accuracy
macro avg
weighted avg
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).6379
.6897

f1-score
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.6644

support

116
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348
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lustracion 75. Métricas de desempefio modelo 11

Valor Real

1

Prediccién

lustracién 76. Matriz de confusion modelo 11
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llustracion 77. Curvas de pérdida y precision modelo 11
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Modelo funcional 12
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accuracy
macro avg 0.1111
weighted avg 9.1111
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support

lustracion 78. Métricas de desempefio modelo 12
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lHustracién 79. Matriz de confusion modelo 12
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llustracion 80. Curvas de pérdida y precision modelo 12
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Modelo funcional 13

precision
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lustracion 81. Métricas de desempefio modelo 13
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llustracién 82. Matriz de confusién modelo 13

Curvas de Pérdida durante el Entrenamiento
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llustracion 83. Curvas de pérdida y precisién modelo 13
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Modelo funcional 14

precision recall f1l-score support
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llustracién 85. Matriz de confusién modelo 14
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llustracion 86. Curvas de pérdida y precision modelo 14
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