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Resumen:

El Centro Histdrico de Santa Ana de los Rios de Cuenca fue incorporado en
1999 a la Lista del Patrimonio Mundial de la UNESCO. Sin embargo, la ausencia de
politicas de conservacion pone en peligro su inscripcion. Si bien han existido diferentes
intentos, no se ha logrado mejorar la gestién y control de este patrimonio. Esta
investigacion propone utilizar un método de clasificacion supervisada, conocido como
Maquinas de Vectores de Soporte (SVM), para determinar los elementos patrimoniales
que requieren ser monitoreados a una escala territorial, como una alternativa que
pueden ser un importante paso hacia un manejo organizado y expedito de su
informacion patrimonial.
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Abstract:

The Historic Center of Santa Ana de los Rios de Cuenca was incorporated in
1999 to the UNESCTO World Heritage List. However, the absence of conservation
policies has led to the lost of the heritage values on which the listing criteria of Cuenca
are based. In this respect, this research proposes to use a supervised classification
method known as Support Vector Machines (SVM) to determine heritage elements that
need to be monitored at a territorial scale. The results have shown a real possibility to
control different elements accurately with a low computational load.
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1. Introduccidén

1.1. Antecedentes

La ciudad de Cuenca, ubicada en la sierra sur de Ecuador, a 2500 m.s.n.m., posee altas
cualidades paisajisticas y arquitectonicas, que le han hecho merecedora del
reconocimiento como Patrimonio Cultural de la Humanidad®. En ella conviven
armonicamente diferentes estilos y tipologias arquitectonicas, manifestadas de multiples
maneras. Asi por ejemplo, variados tonos y matices de las cubiertas de teja que
encierran perimetralmente patios coloniales tradicionales, arreglados en forma de
huertos y jardines.

Sin embargo, el rapido desarrollo de las urbes latinoamericanas en el ultimo siglo, ha
amenazado a este tipo de caracteristicas, sobre todo, por el cambio de uso de suelo,
propiciado para satisfacer la creciente demanda del sector econémico, interesado en la
produccion de servicios, que ha tenido como consecuencia la alteracion de la
funcionalidad y tipologia original de las edificaciones. Estos escenarios afectan al
patrimonio cultural edificado y vulneran los actuales procesos de control y gestion
patrimonial, llevados a cabo por las entidades encargadas de su proteccion y
conservacion.

En este contexto y en el marco de la linea de investigacion “Conservacion del
Patrimonio Edificado”, de la Facultad de Arquitectura y Urbanismo de la Universidad
de Cuenca, buscamos establecer lineamientos metodoldgicos que permitan controlar y
monitorear la ciudad patrimonial y sus recursos de una manera eficaz y eficiente; y
dotar de herramientas Utiles y practicas, sustentadas en el uso de las nuevas tecnologias
de la informacion. El objetivo fundamental de la investigacién es la automatizacion en
la deteccidn de los diferentes elementos que componen el paisaje urbano de un entorno
patrimonial y que resultan identificables desde una vista aérea, esto es: cubiertas, areas
verdes y red vial.

1.2. Alcance

La presente investigacion busca la deteccién automatizada de elementos patrimoniales
identificables en una fotografia aérea, mediante una técnica de clasificacion
supervisada. Posteriormente, al replicar esto en imagenes de diferentes etapas histdricas,
se podra advertir los cambios suscitados en tales periodos de tiempo, que evidenciaran
signos de alteracién mas profunda en el paisaje urbano.

Dicho lo anterior, para el desarrollo y aplicaciéon de la metodologia, se ha seleccionado
como muestra representativa de la problematica el sector del Barranco, ubicado entre las
calles Benigno Malo y Tarqui. En la zona se identificaron claramente los elementos
patrimoniales que se desean monitorear, a través de dos niveles de categorizacion: la
primera, engloba, de manera general, cubiertas, areas verdes y red vial; la segunda, se
refiere a las cubiertas y sus diferentes texturas materiales entre las que destacan la teja
artesanal, industrial, fibrocemento y vidrio.

1 Segln resolucion de la UNESCO, en sesion celebrada en Marruecos, 01 de Diciembre de 1999.
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Figura 1. Imagen aérea del sector El Barranco. (2017) Fuente: propia.

La clasificacion se realizé utilizando el algoritmo de Maquinas de Vectores de Soporte
(Supported Vector Machines — SVM) v la utilizacion de diferentes funciones kernel?.
Posteriormente, se evaluo la calidad de la clasificacion, utilizando una matriz de
confusion con la que se calculé el desempefio del algoritmo. frente a las muestras
utilizadas para entrenar el modelo de prediccion, permitiendo realizar los calculos del
indice kappa que establece el grado de acuerdo que existe entre dos observaciones
independientes.

La imagen aérea sobre la cual se trabajo corresponde a julio del 2017 proveniente de la
documentacion realizada con un UAV?. Por su alta resolucion (2.5 cm/pixel) es posible
obtener un nivel de detalle de los objetos que provoca una clasificacion muy
segmentada. Por tal motivo fue necesario simplificar este tipo de detalles por medio de
una operacion conocida como ‘apertura morfoldgica' que permitié que los objetos
menores a 25 cm de longitud fueran asignados a las clasificaciones adyacentes de mayor
tamarfio.

2. Metodologia

2.1. Clasificacion

En primer lugar, se definieron segin su materialidad, los elementos a ser clasificados,
cuyo detalle se muestra en la Tabla 1.

2 VAPNIK, Vladimir, The nature of statistical learning theory, New York, Springer Science & Business
Media, 2013, pp. 190-193.
3 Comlnmente conocido como dron o vehiculo aéreo no tripulado. De sus siglas en inglés (Unmanned
Aerial Vehicle)
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Tabla 1: detalle de elementos y materiales. Fuente: propia

Elemento | Descripcion Material | Descripcion
1 Teja artesanal
5 Teja
industrial
1 Cubierta 3 Fibrocemento
4 Zinc
5 Vidrio
6 Cemento
2 Area verde 20 Vegetacion
3 Ambiente 30 Agua
4 Infraestructura 40 Adoq_w,n
41 Hormigon

La imagen utilizada se adquirio a través de un UAV, en una resolucién espacial de 2.5
cm por pixel, con caracteristicas muy detalladas de la geometria y texturas, para cada
uno de los elementos que conforman las cubiertas. Este estudio propuso utilizar el
algoritmo de clasificacion SVM con diferentes tipos de funciones, estimando el
porcentaje de acuerdo OA vy el indice kappa con el objetivo de comparar el desempefio
de cada algoritmo.

Los algoritmos de clasificacion supervisada requieren de un conjunto de muestras
positivas para cada uno de los elementos, estas muestras se conocen como regiones de
interés (ROI) que son poligonos cuya identificacion se corresponden con la columna
material de la Tabla 1.

Los modelos de entrenamiento se consideraron ajustados hasta obtener un indice kappa
superior a k = 0.9. El valor del indice kappa permite medir el acuerdo, Unicamente, entre
dos observadores al clasificar entre categorias que son mutuamente excluyentes, donde
un valor k = 1 indica que existe un acuerdo total entre los dos observadores®.

Por otra parte, la Tabla 2 presenta la matriz de confusion de la cual se desprenden los
calculos posteriores:

Tabla 2: Matriz de confusion, SVM polinomial. Fuente: propia

CLASES  predicho
real 1 2 3 4 5 6 20 30 40 41

1 832 23 29 47 42 47 11 35 0 0
2 3 1005 1 0 0 0 0 0 0 0
3 66 2 313 13 164 136 0 28 162 87
4 100 1 25 777 49 23 3 7 7 4
5 58 0 21 18 795 5 0 26 25 45
6 43 0 42 0 35 576 4 20 212 36
20 25 0 1 0 1 27 824 128 2 0

4 COHEN, Jacob, “A coefficient of agreement for nominal scales”, Educational and Psychological
Measurement, vol. 20, n°1, 1960.
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30 16 0 36 25 126 63 74 545 68 19
40 0 0 25 0 12 99 0 0 667 208
41 0 0 5 1 1 0 0 0 127 821

Para obtener el indice kappa, primero se calcula el porcentaje de acuerdo (OA)
(Ecuacion 1), que es a su vez una medida de precisién de la clasificacion de elementos.
El célculo se lo realiza sumando las muestras de la diagonal de la matriz de confusion,
en donde ambos observadores coinciden en su clasificacion para el total de
observaciones.

Ecuacion 1
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Donde: N es el numero de clases y Xij es el nUmero de muestras en cada clase.

Se calcula también la probabilidad de azar (P) (Ecuacion 3) de cada observador en cada
una de las clases, de modo que, si existen dos observadores A y B, se deberan
previamente calcular las probabilidades individuales (p) de cada uno (Ecuacion 2).

Ecuacion 2
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Donde: N es el numero de clases y xij es el nUmero de muestras en cada clase
Con estos valores se calcula finalmente el indice kappa de Cohen, aplicando:
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k

El primer paso de la metodologia fue utilizar el SVM, un algoritmo de prediccién de
muestras, en donde, dado un conjunto de muestras iniciales, fue posible predecir a qué
clase perteneceria la siguiente que ingresa al conjunto. La precision de la clasificacion
depende de la separacion que exista entre cada clase, dado un espacio p-dimensional;
sin embargo, estos clasificadores buscan los margenes de separacion con funciones
lineales, lo cual posee limitaciones cuando existen maultiples clases y el margen es
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reducido, dada la similitud de las muestras®. A pesar de esta limitacion, los resultados
son bastante aceptables, en funcion del tiempo de procesamiento y la limitada cantidad
de regiones de interés con las que se contd para realizar el entrenamiento y
clasificacion.

Los resultados obtenidos para cada uno de los diferentes KM (Kernel Methods)®
utilizados presentamos en la siguiente tabla (Tabla 3):

Tabla 3: Resultados de la clasificacién

Lineal Gaussiano Polinomial
Kappa 0,547995 0,674599 0,687887
Precision 0,593212 0,707217 0,719168

El resultado polinomial presentd los mejores resultados, con un 71% de precision.

2.2. Regularizacion

El siguiente proceso consiste en homogeneizar las clases que se encuentran clasificadas,
sin embargo, en un radio de cierto nimero de pixeles, no representan la clase de la
mayoria de los pixeles a su alrededor’.

En las figuras 2 y 3 se observa el resultado obtenido luego de homogeneizar la
clasificacion para las clases predominantes en un radio de 1.5 m, en donde se logré
reducir la sobre-segmentacion y obtener una clasificacién mas precisa.

> DUDA, Richard; HART, Peter; STORK, David. Pattern Classification. Canada, John Wiley & Sons,
2012, pp. 49-51.

® MULLER, K., “An introduction to kernel-based learning algorithms”, IEEE Transactions on Neural
Networks, vol. 12, n°2, 2001.

" BOYER, Robert; MOORE, J Strother; “MJRTY - A Fast Majority Vote Algorithm”, En BOYER,
Robert, Automated reasoning, Kluwer Academic Publishers and copyright holders, 1991.
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Figura 2. Raster clasificado, con el método SVM Figura 3. Vector obtenido luego de la
funcidn polinomial. (2017). Fuente: propia regularizacion de elementos. (2017). Fuente:
propia

3. Resultados

Este procedimiento permitio estimar el &rea de ocupacion en la manzana para cada uno de
los elementos observados. Estos valores presentamos a continuacion (Tabla 4).

Tabla 4: Area ocupada por cada elemento

Materiales Area (m?)
Teja artesanal 14.029,5
Teja industrial 1.788,21
Fibrocemento 8.843,61
Zinc 2.286,33
Vidrio 5.263,48
Cemento 2.355,84
Vegetacion 11.919,00
Ambiente 5.231,84
Adoquin 2.730,17
Hormigén 1.519,40

Los resultados obtenidos poseen un 68% a 71% de precisién, considerando el grado de
acuerdo existente entre dos observaciones independientes.

4. Conclusiones

El SVM, conocido como 'Maquinas de Vectores de Soporte', aplicado sobre imagenes de
alta resolucién, obtuvo una clasificacion y un grado de acuerdo sobre el 71% del total de
muestras, para todas las funciones utilizadas; en este sentido, la funcién polinomial
presento el mayor desempefio. Para obtener un modelo de entrenamiento mas preciso, con
diversas clases, fue necesario aumentar el nimero regiones de interés para cada elemento,
asi como, el numero de clases que son muy similares, como por ejemplo: el zinc, el
fibrocemento, el hormigén y el adoquin. Al disminuir las clases a grupos de cubiertas,
vegetacion, e infraestructura, el clasificador obtuvo una precision del 80%.
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El procesamiento computacional, al utilizar este tipo de clasificadores, es menos intensivo,
en comparacion con otros algoritmos como las redes neuronales. La cantidad de muestras
utilizadas fueron minimas, apenas 5 0 7 muestras para cada una de las clases.

Debido a la alta resolucién de las imagenes se clasificaron elementos muy pequefios que
introdujeron ruido al archivo raster. Para simplificar esto, se utiliz6 el algoritmo mayority
vote y se logro obtener una clasificacion final mas clara, con una buena aproximacion de la
geometria original de cada elemento clasificado.

La clasificacion de cubiertas de vidrio fue la que presenté menor precision, debido a la
traslucidez de este elemento. Tal situacion puede mitigarse incluyendo otros parametros de
evaluacion como la altura y reglas contextuales, aspectos a ser abordados en futuras
investigaciones. El presente estudio permitio comprobar la utilidad y factibilidad del SVM
en la resolucion efectiva de problemas relacionados con el control del patrimonio edificado
de la ciudad de Cuenca. Esta es una solucion que podria ser aplicada de forma eficiente, sin
que represente un mayor costo en su ejecucion y, cuyos resultados finales favorecen a los
procesos de control y monitoreo que deben llevarse a cabo en todo sitio patrimonial.
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