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Perception is how humans interpret and understand information from
some environment. This information is captured after interacting with the
environment that surrounds them, learning new experiences, or reinforcing
others already lived. The perception of urban security can be described in
how humans present a reaction to a particular stimulus from the visual ap-
pearance or prior knowledge of a specific place (streets, urban areas, etc.).
Based on the previous idea, various studies sought to describe this pheno-
menon. A very notable example is the theory called “The Broken Window’
which studied the behavior of people in environments whose visual appea-
rance was chaotic. Likewise, recently this study has been implemented using
various types of data, not only limited to surveys or social experiments, to
determine the relationship between urban perception and intrinsic charac-
teristics of cities. Which is one of the most noteworthy data sets is Place
Pulse. In this work, we propose a methodology that allows the analysis and
data exploration of Place Pulse 2.0. As the main results, we present an ex-
ploratory data set analysis, highlighting behavior and outliers. Besides, we
show the comparison and training results of supervised and semi-supervised
GAN-based models against other techniques. We are showing that our Semi-
Supervised GAN approach presents better results in metrics and stability
in dealing with this kind of data.

)

Keywords: Deep Learning, Convolutional Neural Networks, GAN, features extraction,
urban perception.
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La percepcion es la forma en que los humanos interpretan y compren-
den la informacién captada después de la interaccién con el entorno que les
rodea, aprendiendo nuevas experiencias o reforzando otras ya vividas. La
percepcion de la seguridad urbana se puede describir en cémo los huma-
nos presentan una reaccion ante un determinado estimulo proveniente de la
apariencia visual o conocimiento previo sobre un cierto lugar (calles, zonas
urbanas, etc). A partir de esta idea, diversos estudios buscaron describir
dicho fenémeno teniendo como ejemplo mas notable la teoria denominada
“The Broken Window”, la cual estudiaba el comportamiento de las personas
frente a ambientes cuya apariencia visual era cadtica. Asi mismo, reciente-
mente este estudio estd siendo implementado utilizando diversos tipos de
datos, no solo limitandose a encuestas o experimentos sociales, con el obje-
tivo de determinar la relacién entre la percepcion urbana y caracteristicas
intrinsecas de los ciudades; de los cuales, uno de los conjuntos de datos
mas resaltables es Place Pulse. En este trabajo, se propone una metodo-
logia que permita analizar y explorar los datos de Place Pulse 2.0. Como
resultados principales, presentamos un analisis exploratorio de los datos,
resaltando la organizacion y comportamiento de los datos. Ademaés, presen-
tamos una comparacién entre diferentes técnicas de aprendizaje supervisado
y semi-supervisado. Mostrando que un modelo Generative Adversarial Net-
works (GAN) presenta mejores resultados que técnicas convencionales.

Keywords: Deep Learning, Convolutional Neural Networks, GAN, features extraction,
urban perception.
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Capitulo 1

Introduccion

En este capitulo describimos las principales motivaciones que hemos tenido para el
desarrollo de nuestro trabajo. Ademas también definiremos el problema que se pretende
abordar y los objetivos que se pretende alcanzar en este trabajo.

1.1. Contexto y Motivacion

“Las ciudades son disenadas para moldear e influir en la vida de sus habitantes”
(Lindal y Hartig, 2013). Diversos estudios han demostrado que la apariencia visual de
las ciudades juega un papel central en la percepcion humana y la reacciéon ante dicho
entorno. Un ejemplo notable es la teorfa de la ventana rota (“The Broken Window”)
(Wilson y Kelling, 1982) que sugiere que los signos visuales (apariencia) de un trastorno
ambiental, tales como ventanas rotas, automoviles abandonados, basura y grafitis, pue-
den inducir resultados sociales negativos y aumentar los niveles de delincuencia. Esta
teoria ha tenido una gran influencia en las estrategias de politica piblica que conducen
a tacticas policiales agresivas para controlar las manifestaciones del desorden social y
fisico. Por ejemplo, en el estudio realizado en la ciudad de New York (Keizer et al.,
2008), se realizaron experimentos sociales sobre la calidad de vida percibida en las
calles. Estos experimentos comparaban lugares “impecables” como centros comerciales
(paredes limpias, ordenado y tranquilo) con otros lugares en los cuales se contaba con
la presencia de grafitis, calles antiguas o descuidadas y basura en las calles; concluyendo
que en lugares en donde “se vulneran las reglas” conlleva a que a largo plazo las normas
sociales no sean respetadas. Como conclusién, se determina que la apariencia visual
descuidada influencia negativamente al entorno (p.ej. grafitis, basura esparcida por las
calles, poca limpieza del entorno, etc.).

Asi mismo, otros estudios han demostrado que el aspecto visual de los espacios
de una ciudad afectan el estado psicolégico de sus habitantes (Lindal y Hartig, 2013).
Por ejemplo, a través de una evaluacién psicoldgica se demostrd que la presencia de
areas verdes en ciudades tienden a producir sensaciones positivos en los habitantes de
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una ciudad por ejemplo seguridad, relajacion, tranquilidad, etc. (Ulrich, 1979). Por el
lado contrario, a través del estudio de 40 reportes psicologicos basados en encuestas
y estudios de los estados mentales de sus habitantes, también se logré deducir que el
desorden urbano induce angustia psicoldgica, estrés y miedo constante (Sampson et al.,
2002). Ademsds, también ha quedado demostrado que los grafitis y edificios en mal
estado o abandonados estan directamente relacionados a la percepcion de inseguridad
(Schroeder y Anderson, 1984).

Por lo tanto, a través de diversos estudios sobre el impacto de la apariencia vi-
sual de una ciudad en sus habitantes, se vuelve de vital importancia comprender las
percepciones y evaluaciones de los espacios urbanos de las personas. En ese sentido, se
han realizado diversos estudios acerca de como la ciudad y su apariencia visual influye
en el comportamiento de la ciudad. Por ejemplo, en “The image of the city” (Lynch,
1984) se dividieron ciudades (p.ej. Boston, Jersey y Los Angeles) en regiones de impor-
tancia (basados en datos de crimenes, sociedad, secciones urbanas o no urbanas, etc.)
generando mapas mentales acerca de las caracteristicas en comtun de estas ciudades;
indicando que los elementos de cada ciudad se distinguen entre cientos, miles o millo-
nes de otros artefactos debido a sus formas tnicas, tamanos, colores, etc. A partir de
este conjunto de estudios, en el aspecto psicoldgico, comenzd una tendencia a estudiar
y evaluar la percepcion de los habitantes con respecto a los elementos visuales de la
ciudad. En trabajo realizado por Nasar (1998), el cual estaba fuertemente relacionado
a encontrar aquellas regiones/dreas de mayor agrado para los ciudadanos; demostrd
que en la mayoria de las evaluaciones siempre predominaban las areas verdes, calles
tematicas, espacios abiertos, centros comerciales y aeropuertos. Ademas, las areas que
fueron calificadas como “no agradable” para los habitantes fueron edificios con esti-
los poco atractivos, presencia de grafitis, parques sin una forma establecida y lugares
abandonados. Ademas, otros estudios relacionados al desorden de la ciudad (Skogan,
1992) enfocados a la presencia de basura en las calles, edificios y carros abandonados o
estacionados en esquinas desoladas; contribuyen a la percepcion de descontrol, miedo
e inseguridad ciudadana.

Por este motivo, para comprender el comportamiento de la criminalidad y la sen-
sacion de inseguridad se han realizado estudios acerca de la influencia de los delitos
y crimenes en las calles, los cuales han ido incrementando en lugares muy concurri-
dos (p.ej. turisticos). Estos delitos a largo plazo tienen un impacto negativo en ¢6mo
los posibles turistas perciben el nivel de seguridad de dichos lugares (Mawby, 2014;
Mohammed y Sookram, 2015; Glaeser et al., 2018). Adicionalmente, con el paso de
los anos, se ha ido recopilando informacién acerca de los indices de criminalidad de
diversas ciudades y sus tendencias, tal como el sitio web Numbeo (Numbeo, 2019), que
nos informa acerca de que los indices de criminalidad en todos los paises. Como dato
curioso nos muestra que América del Sur se mantiene por encima de Asia y Europa en
niveles de criminalidad (p.ej. Caracas-Venezuela esté primero en el listado). Entonces,
partiendo del hecho que contamos con un indice de criminalidad por ciudad se desarro-
llan diversas aplicaciones como mapas de criminalidad (USA, 2012; Google-Motorolla,
2019), estadisticas de datos (EuroStat, 2016) o aplicaciones que predicen la tendencia
criminal de las zonas (Stalidis et al., 2018).
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Todos estos estudios previos acerca del impacto de la apariencia visual y el in-
dice de criminalidad en ciudades; han generado diversos enfoques para identificar qué
elementos de la apariencia visual de una determinada calle influyen en la percepcion
urbana (Andersson et al., 2017). Por ejemplo, calidad de vida, areas verdes, seguri-
dad, entre otros. En los tltimos anos, con el avance de diversas técnicas para analizar
informacién (p.ej. imagenes) y la evolucién de técnicas como aprendizaje profundo (a
partir de ahora deep learning); se ha evidenciado la creacién de no solo reportes, sino
también la creacién de conjuntos de datos y la tendencia a la prediccion de la percep-
cién urbana. Un caso de ejemplo es el trabajo “Which looks more safe?” realizado por
el MIT-Media Lab; creando el conjunto de datos Place Pulse (MIT-Media-Lab, 2013).
Los datos registrados en Place Pulse son acerca de la percepcion urbana de las perso-
nas a partir de una encuesta en linea realizada; en dicha encuesta un voluntario debe
escoger entre dos imagenes de calles la més segura. Basado en dicho conjunto de datos,
Li et al. (2015b); MIT-Media-Lab (2015) analizaron las dreas verdes y su influencia en
la percepcién urbana. Ademds, a través de técnicas como deteccion de objetos (p.eje.
grafitis) y adicién de otros conjuntos de datos, tales como tasas de criminalidad, nive-
les de violencia, presencia de arboles, indice de desarrollo humano, entre otros; fueron
analizados en diversos trabajos tales como Porzi et al. (2015); Tokuda et al. (2019);
Arietta et al. (2014); Li et al. (2015b) que detallaremos més adelante.

Asi mismo, estudios acerca de la presencia de objetos y su correlacién con la
percepcion de seguridad urbana también fueron realizados, mostrando que es posible
dividir las ciudades a través de los tipos de objetos més frecuentes (p.ej. arboles, ba-
sura, edificios, cercas, grafitis, etc.) y la respectiva percepcién de seguridad (Zhang
et al., 2018; Min et al., 2019). Como se presenta brevemente en esta seccién, existe una
gran motivacién por el estudio de la percepcién urbana basado en las caracteristicas y
apariencia visual de imédgenes de calles. Dichos estudios estan basados en estadisticas
recolectadas en un periodo de tiempo, asi como también, estan basados en modelos que
utilizan estos datos estadisticos para realizar predicciones respecto a areas influyentes,
presencia de objetos (p.ej. grafitis, basura) o relaciones entre lugares y estadisticas de
crimenes. Hemos identificado que en este tipo de estudios el problema computacional
radica en como identificar, diferenciar y relacionar las caracteristicas de imagenes de
las calles con la idea de percepcion urbana, debido a la similitud entre imagenes, la
poca cantidad de muestras, etc. En nuestro trabajo nos enfocaremos en primer lugar
explorar y analizar los datos de Place Pulse 2.0 (el cual estd compuesto de imédgenes de
calles). De esta forma, propondremos un modelo basado en Deep Convolutional Neural
Network (DCNN) que nos permita solucionar las dificultades mencionadas en la tarea
de predecir la percepcion urbana de manera eficaz.

1.2. Objetivos

En esta seccién presentaremos de manera concisa los objetivos del presente tra-
bajo. La motivacion principal estd basado en la investigacion sobre cémo predecir la
percepcion de seguridad urbana. A través del conjunto de datos Place Pulse 2.0 pro-
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ponemos una metodologia que nos permita realizar esta tarea. Por lo cual presentamos
a continuacion los objetivos planteados en el presente trabajo:

1.2.1. Objetivo general

El objetivo general de este trabajo es describir, explorar, analizar y presentar las
evaluaciones de diferentes modelos basados en DCNN para realizar una prediccién de
la percepcion de seguridad ciudadana (p.ej. seguro y no seguro) utilizando el conjunto
de datos Place Pulse 2.0 previamente mencionado.

1.2.2. Objetivos especificos

De manera particular, podemos listar los objetivos especificos mencionados bre-
vemente en el objetivo principal:

e Proponer una metodologia que nos permita explorar y analizar el conjunto de
datos de Place Pulse 2.0 (Dubey et al., 2016), el cual se compone de 1.22 millo-
nes de comparaciones de 111 390 imagenes de 56 ciudades diferentes, conteniendo
seis categorias diferentes de comparacion safety, lively, beautiful, wealthy, boring,
depressing (correspondientes a seguro, bueno para vivir, bonito, opulento, aburri-
do, aburrido y depresivo). Asi mismo, de analizar y presentar las caracteristicas
y comportamiento de los datos. Con el objetivo de buscar posibles limitaciones
que puedan estar presentes en el conjunto de datos (se discutird a detalle més
adelante en el presente documento), la categoria principal de estudio sera la de
safety (seguridad).

e Proponer y presentar un modelo basado en Convolutional Neural Network (CNN)
para la tarea de clasificacién. Este modelo nos permitira diferenciar de manera
eficiente la percepcion urbana de una calle, teniendo en cuenta el comportamiento
y distribucién de los datos previamente analizados. Para las evaluaciones utiliza-
remos diferentes enfoques, tales como transfer-learning, fine-tuning y generative
adversarial networks.

1.3. Contribuciones del Trabajo

El presente trabajo presenta 2 contribuciones principales. Siendo la primera con-
tribucion el estudio y analisis de Place Pulse 2.0 cuyos datos son imagenes de 56
ciudades asociadas a una puntuacién de percepcién urbana (p.ej. seguridad). El obje-
tivo de este estudio es explorar y analizar todas las caracteristicas y distribucién de
los datos. El andlisis expondra los criterios a utilizar para dividir nuestros datos entre
las categorias segura y no segura; asi como también, se estudiard si es posible realizar
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(1) Datos de entrada

Distribucién de las puntuaciones

g1

i‘”h”ﬂ"“ L‘ I|||L‘“i;

(IV) Comparacion de Modelos

155 |avom e [avomo e |avowige |avcsoise:

Figura 1.1: Metodologia del trabajo: Se presenta de manera general los pasos a seguir
para obtener los objetivos especificos descritos. Comenzando desde el conjunto de da-
tos correspondientes a las imégenes y las puntuaciones asociadas a cada una, dicho
conjunto se encuentra en (I); en (II) mostramos parte del andlisis exploratorio reali-
zado sobre los datos, resaltando resultados relevantes en nuestro analisis, tales como
la distribucién de las puntuaciones y la disparidad de los datos; en (III) se realiza el
entrenamiento y seguimiento de los modelos a través de los enfoques supervisado y
semi-supervisado; finalmente en (IV) reportamos y comparamos los resultados de las
evaluaciones obtenidas, representandolos a través de graficas respecto a los valores de
las métricas evaluadas. Este esbozo tiene como objetivo darle al lector la idea general
del presente trabajo, los cuales se detallaran mas adelante en los préximos capitulos.
Fuente: El autor.

una divisién en regiones a través de la percepcion en diferentes “nivel de generalizacion
geografica” tales como ciudad, pais, continente y global.

La segunda contribuciéon corresponde a un modelo basado en DCNN, el cual sera
evaluado utilizando diversas técnicas y enfoques, tales como Aprendizaje Supervisado
y Aprendizaje Semi-Supervisado. Este modelo serd capaz de diferenciar, relacionar e
identificar las caracteristicas de las iméagenes y realizar la prediccién de la percepcion
urbana. Esto se expondra en mayor detalle en el Capitulo 4 y 5, en los cuales se pre-
sentaran la descripcién de las técnicas y modelos; ademaés de los resultados obtenidos.

En la Figura 1.1 se muestra la metodologia implicita que abarca todo el trabajo
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realizado y presentado en este documento. Esta metodologia nos permite realizar am-
bas contribuciones previamente descritas, comenzando desde el calculo y agrupaciéon
de las imagenes entre las dos categorias estudiadas (segura y no segura) a través de las
puntuaciones asociadas a cada una, en (I) observamos dicho conjunto de datos con cada
imagen y su puntuacién asociada. A partir de esas puntuaciones, en (II) realizamos un
analisis exploratorio de los datos con la intencion de entender el comportamiento de los
datos estudiados, mostrando como resultado la disparidad de datos y distribuciones de
las puntuaciones asociadas obtenidas. Este resultado corresponde al articulo publicado
en Felipe Moreno-Vera (2021b). En (III) se realizan los respectivos entrenamiento y
validacion de los datos en los diferentes enfoques basados en modelos CNN, para final-
mente en (IV) reportar, comparar y mostrar las evaluaciones y métricas obtenidas en
cada modelo. Cada uno de estos pasos seran explicados y discutidos en detalle en los
proximos capitulos.

Finalmente, el presente trabajo cuenta con tres publicaciones realizadas: La pri-
mera publicacién fue realizada en IEEE/WIC/ACM International Conference on Web
Intelligence (WI-IAT) ’21, la cual abarca todo el andlisis de las limitaciones presente en
este conjunto de datos, las cuales explicaremos en el Capitulo 3 en detalle. La segunda
publicacion fue realizada en la conferencia IEEE Mexican International Conference on
Artificial Intelligence (MICAI ’21), en la cual se presenta un estudio enfocado al anali-
sis de la correlacién de la presencia de objetos y la percepcién de seguridad urbana de
imagenes de calles. La tercera publicacion fue realizada en la conferencia International
Conference on Intelligent Computing (ICIC ’21), donde se presenté algunos resultados
preliminares del entrenamiento de los modelos supervisados y una comparacién entre
dos métodos de explicacién de modelos (buscando las regiones de relevancia para la
prediccién). Pueden encontrarlas siguiendo las referencias:

e Moreno-Vera, Felipe, Bahram Lavi, and Jorge Poco. “Quantifying Urban Safety
Perception on Street View Images”. In IEEE/WIC/ACM International Conferen-
ce on Web Intelligence (WI-IAT ’21), December 14-17, 2021, Essedon, Australia.
(Felipe Moreno-Vera, 2021b).

e Moreno-Vera, Felipe, Bahram Lavi, and Jorge Poco. “Urban Perception: Can
We Understand Why a Street Is Safe?”. In Mexican International Conference on
Artificial Intelligence (MICAI ’21), October 25-30, 2021, Mexico City, Mexico.
(Felipe Moreno-Vera, 2021a).

e Moreno-Vera, Felipe. “Understanding Safety based on Urban Perception”. In
International Conference on Intelligent Computing (ICIC ’21), August 12-15,
2021, Shenzhen, China. (Moreno-Vera, 2021).

1.4. Organizacion del Documento

En el Capitulo 2 presentamos los trabajos relacionados sobre (a) andlisis de la
percepcién urbana y (b) extracciéon de caracteristicas y componentes visuales y (c)
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CAPITULO 1. Introduccién

interpretacion y visualizacion de caracteristicas extraidas. En el Capitulo 3 presenta-
mos el andlisis exploratorio del conjunto de datos Place Pulse 2.0. En el Capitulo 4
describiremos las arquitecturas de los modelos que utilizaremos para los experimentos
sobre los datos. En el Capitulo 5 presentamos y describimos los resultados de los entre-
namientos y evaluaciones realizadas en base a nuestras hipotesis. En el Capitulo 6 se
presentan las discusiones y limitaciones del presente trabajo. Finalmente en el Capitulo
7 se presentan las conclusiones obtenidas de nuestros resultados.
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Capitulo 2

Trabajos Relacionados

Los estudios sobre la percepciéon urbana se han ido incrementando debido a que
cada vez se cuenta con mayor informacion de referencia geografica de calles y ciudades
(p.€j. Google Street View (GSV)) y la bisqueda de una manera para poder determinar
el nivel de percepcién (p.ej. de seguridad) de las calles. Los trabajos relacionados se
podrian agrupar en tres grandes bloques: (a) anélisis de la percepcién urbana y (b)
extraccién de caracteristicas y componentes visuales; y (c¢) interpretacién y visualizacion
de caracteristicas extraidas. A manera de introduccion al lector, primero tendremos una
seccion de conceptos previos en donde abordamos los conocimientos minimos requeridos
para poder entender el contenido del documento.

2.1. Conceptos Previos

En esta seccion exponemos algunos conceptos béasicos y necesarios para entender
este documento, Algunos conceptos a tratar son las técnicas de aprendizaje supervi-
sado, aprendizaje no supervisado y aprendizaje semi-supervisado. Asi como también,
Interpretacion de modelos y algunas las tareas de clasificacién de imagenes, deteccion
y segmentacion de objetos.

2.1.1. Técnicas de Aprendizaje Automatico

Explicaremos brevemente las técnicas de aprendizaje que seran mencionadas en
el presente documento, las cuales son Aprendizaje Supervisado, Aprendizaje No Su-
pervisado y Aprendizaje Semi-supervisado.



2.1. Conceptos Previos

2.1.1.1. Aprendizaje Supervisado

Es un método de aprendizaje automatico en el cual se tiene un conjunto de datos
conformado por “datos de entrada” y “etiquetas” asociados, al cual ‘podemos llamar
“datos de entrenamiento” (Abu-Mostafa et al., 2012). Podemos definir al conjunto de
datos de “n” muestras como Igupervisado = {(Z1,%1), (T2,Y2), ... (Tn,yn)} donde cada
z; € R? es el i-ésimo “vector de caracteristicas” y le corresponde su respectiva etiqueta
(clase) y; (Wikipedia, b). Algunas tareas realizadas con esta técnica son clasificacion
binaria, clasificacion de imégenes, andlisis de sentimiento, regresiones lineales, entre
otras.

2.1.1.2. Aprendizaje No Supervisado

Es un método de aprendizaje automatico en el cual el conjunto de datos de en-
trenamiento no contiene ninguna etiqueta o informacién asociada (Abu-Mostafa et al.,
2012). Para este tipo de aprendizaje, el conjunto de datos esta formado solamente por
Lo—supervisado = {%1, %2, ... T, }, donde cada z; € R? es un “vector de caracteristicas”.
Algunas tareas realizadas con esta técnica son agrupaciones (clustering), reduccién de
las dimensiones, deteccién de elementos extranios (outliers), entre otros.

2.1.1.3. Aprendizaje Semi-Supervisado

Es un método de aprendizaje automatico en el cual se tiene un conjunto de da-
tos compuesto de “n” muestras divididas en dos subconjuntos de la forma Ieiiguetados =
{(xla 3/1)7 (x27 y2)7 cee (xpa yp>} € [nofetiquetados = {xla Lo, ... ill'q}, tal que Isemifsupervisado =
Letiquetados U Ino—etiquetados; donde cada x; € R?, 4; son etiquetas/clases y p + ¢ = n el
total de muestras. El objetivo principal de este tipo de aprendizaje es aprender repre-
sentaciones relevantes de los datos (Goodfellow et al., 2016). Algunas tareas realizadas
por esta técnica pueden ser aumento de datos, generacion de datos, pseudo-etiqueta,
asi como también las tareas de aprendizaje supervisado y no supervisado.

2.1.2. Tareas de Aprendizaje Automatico

Explicaremos brevemente las tareas de aprendizaje automatico: clasificacién de
imégenes, deteccion y segmentacién de objetos.

2.1.2.1. Clasificacion de imagenes

La tarea de clasificacién de imégenes es un problema de aprendizaje automatico
que define un conjunto de clases (objetos para identificar en imégenes) y entrena un
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(c) Segmentacién

(a) Clasificacién (b) Deteccidén
. - e % B Tw > B '.\,‘ 3
gt

B - -,
B gt :

Gato Gato, Pollo, Perro Gato 1, Gato 2, Pollo, Perro

Figura 2.1: Mostramos las diferentes tareas en aprendizaje automético definidas: a) Cla-
sificacion: identifica las caracteristicas de un gato en la imagen. b) Deteccién de objetos:
identifica y localiza diferentes objetos dentro de una misma imagen. ¢) Segmentacién
de objetos: Identifica, localiza y recubre todos los pixeles en donde se encuentra cada
objeto. Fuente: Stanford-CS231 Deep Learning course (CS231n, 2022).

modelo para reconocer los objetos usando etiquetas asociadas a cada imagen (Google-
Developers, 2020). Algunas de los modelos més destacables son LeNet (Y. et al., 1990),
AlexNet (Krizhevsky et al., 2012), ZFNet (Zeiler y Fergus, 2013a), GoogleNet (Incep-
tionV1) (Szegedy et al., 2014), VGG-Net (Simonyan y Zisserman, 2014), ResNet (He
et al., 2015), InceptionV3 (Szegedy et al., 2015), Xception (Chollet, 2017), entre otros.

2.1.2.2. Deteccion de objetos

La tarea de deteccién de objetos es una técnica de vision computacional para
localizar instancias de objetos dentro de imagenes o videos (MatLab-Developers, 2020).
Algunos métodos conocidos son R-CNN (Girshick et al., 2014), Fast R-CNN (Girshick,
2015), Faster R-CNN (Ren et al., 2017), Single Shot MultiBox Detector (SSD) (Liu
et al., 2016) y You Only Look Once (YOLO) y derivados (hasta la versién actual 7)
(Redmon et al., 2016).

2.1.2.3. Segmentacion semantica y de instancias

La tarea de segmentacion de imagenes es una técnica de agrupamiento de pixeles
que pertenezcan a un mismo objeto dentro de una imagen, También llamado “clasifi-
cacion a nivel de pixeles”. En otras palabras, consiste en dividir una imagen en varias
regiones (en grupos de pixeles) denominadas segmentos. (Viso-Al, 2020). Algunos mé-
todos destacables son DeconvNet (Noh et al., 2015), U-Net (Ronneberger et al., 2015),
DeepMask (Pinheiro et al., 2015), Dilated Convolutions (Yu y Koltun, 2015), Pyra-
midal Scene Parsing Network (PSP-Net) (Zhao et al., 2017), Mask RNN (Hu et al.,
2017), Mask R-CNN (He et al., 2017), DeepLab (y derivados) (Chen et al., 2017), entre
otros.
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2.1.3. Modelos de Aprendizaje Automatico

Explicaremos brevemente los modelos lineales y no lineales, asi como también los
principales componentes de cada uno. De manera adicional abarcamos interpretacion
de modelos.

2.1.3.1. Modelos Lineales

[14 77

Sea un conjunto de datos de “n” muestras I = {(x1,41), (x2,y2), ... (Tn, yn)} don-
de cada z; € R? es llamada variable independiente y cada 7; asociado son variables
dependientes. Un modelo lineal estudia la relacién lineal entre variables dependientes
y vy las variables independientes x y predice valores de nuevas muestras. Estos mo-
delos son llamados regresiones lineales, los cuales describen a la variable dependiente
v = flx;) = Z;l:l ¢(4;) B85+ Bo, donde 8 = (Bo, B, - - -, Ba) € RV son las pendientes
de cada variable ¢(z;;). Asi mismo, se observa la relacién lineal entre cada y; y z; a
través de las variables 3 y las funciones ¢() que pueden ser funciones lineales o no
(Wikipedia, a).

Una forma para evaluar la eficiencia de estos modelos, es utilizando el error ob-
tenido de la funcién de costo definida de la forma Err = L(y;, f(x;)) + R(5;), donde

1—
L(y;, f(z;)) es la funcién de costo, R(3;) = ( |2+ p|8i]|1, donde p € [0,1] es el

pardmetro de regularizaciéon. Ademds, se tiene que: (a) Si p = 0 es regularizacién L2 o
también llamado Ridge (Tikhonov, 1943), (b) Si p = 1 es regularizacién L1 o también
llamado LASSO (Tibshirani, 1996) y (c¢) Si 0 < p < 1 es regularizaciéon Elastic Net
(Zou y Hastie, 2005).

Asi mismo, la funcién de costo L(y, f(x)) cambia dependiendo del tipo de tarea
a realizar. En la tarea de clasificacion tenemos las siguientes funciones de costo:

» El método Logistic Regression tiene la funcién de costo definida por L(y, f(x)) =
o lyilog(f(x;))+(1—y;) log(1— f(z;))], esta funcién también es llamada Binary
crossentropy.

» El método Support Vector Classification tiene la funciéon de costo definida por
L(y, f(z)) = >, max(0, L —y; f(x;)), esta funcién también es llamada hinge. Asi

mismo, también puede ser definida como L(y, f(x)) = >, max(0,1 — y; f(2:))?
(huber o squared hinge)

En la tarea de regresién tenemos las siguientes funciones de costo:

» El método Linear Regression tiene la funcién de costo definida por L(y, f(x)) =
Sy — f(x:)]]3, esta funcién también es llamada Least Squares.
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= Kl método Support Vector Regression tiene la funciéon de costo definida por
L(y, f(x)) = >, méx(0, ly; — f()]), esta funcién también es llamada epsilon-
sensitive.

2.1.3.2. Modelos No Lineales

Un modelo no lineal estudia la relacién no lineal entre la variables dependientes
y; v las variables independientes x;. Estos modelos son llamados regresiones no lineales,
los cuales describen a la variable dependiente como y; = f(x;,6;) + €, donde 6 son otros
pardmetros desconocidos (Wikipedia, 2020). Ademads, las variables independientes x;
puede ser de cualquier dimensiéon, por ejemplo en imagenes tendriamos la dimensiéon
r X ¢ x 3, donde r X ¢ son el tamano de la imagen y 3 es la escala de colores.

De manera similar a lo expuesto para modelos lineales, la forma de evaluar
modelos no lineales es a través del error calculado de la funcién de costo defini-
da por E(0;) = L(yi, f(z:,0;)). Para el caso de donde nuestras z; son imégenes,
la funcién de aproximacion puede ser una red de convolucién profunda de la forma
f(xi,0;) = D(A1(Pr(Ch(...An(Pr(C5(...))))))), donde C;() son operaciones de convolu-
cién (también llamados de filtros), P;() son funciones de pooling, D;() es una combi-
nacién lineal (denominadas capas densas) y A;() son llamadas funciones de activacién.
A continuacién describimos cada una:

= Convolucién: hi;(f,g) = (f * g)(i,7) = oo 2one—oo f(mn)g(i +m,j + n),
donde f(m,n) corresponde al pixel en la posicién (m,n) de la imagen de entrada
y g(i+m, j+n) son los pixeles correspondientes a la matriz de convolucién. Esta
funcion también es llamada de “filtro”.

» Pooling: es una técnica para re-dimensionar una matriz I € R"V>* a través de
una sub-matriz de Pooling P € R¥»*"»_Se define la variable stride como distancia
entre cada pixel. Sea I; ; la posicién del pixel (7, 7) de la imagen [ y también la
matriz de Pooling. Para simplificar las notaciones, definimos & = 0,..., W y
[ =0,...,H como las posiciones de los pixeles en filas y columnas. Se define las
siguientes operaciones de pooling:

e Max Pooling: Retorna una matriz de dimensién (LZ;Z’:J +1, LZ;ZZ 1+1).
Donde cada valor de la matiz serd de la forma:
max [%J
k<i<k+wp,I<j<l+hy
¢ Global Max Pooling: Retorna un valor asociado a una matriz de la forma:
max I ;.
27‘7
e Average Pooling: Retorna una matriz de dimensién (LZ;%J +1, L%j +1).
Donde cada valor de la matriz sera de la forma:
1 ktwp x~l+h
wprhy Zi:k ’ Zj:lp Iij.
e Global Average Pooling: Retorna un valor asociado a una matriz de la
forma: i 20 ST I (Lin et al., 2013).
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(a) (c)

Figura 2.2: Prediccién: Perro; explicaciones presentadas por los métodos (a) CAM, (b)
GBP y (c) guided-CAM. Fuente: grad-CAM (Selvaraju et al., 2017).

= Funciones de Activacion: son funciones utilizadas para acotar un conjunto de
valores a un dominio especifico, las mas conocidas son:

x

e Tangente hiperbdlica (Tanh): f(z) = S=

e Sigmoid: f(x) = H%

e ReLU: f(z) = max(0, z).

e Funcién linear (Linear): f(z) = .

2.1.4. Métodos de Explicacion

Los métodos de explicacién nos permiten entender el comportamiento y la decision
de un modelo. se pueden dividir en dos clases principales: aquellos del tipo white-box que
serian los mas faciles de analizar tales como modelos lineales. El segundo tipo son black-
box los cuales son mas dificiles de analizar debido a su complejidad y gran cantidad de
pardametros, un ejemplo claro son las redes profundas (Molnar, 2022). Algunos métodos
de explicacién de este tipo son Visualizacién de convoluciones (Zeiler y Fergus, 2013b),
smooth (Ancona et al., 2017), saliency maps (Simonyan et al., 2013) y class activation
maps (CAM) (Zhou et al., 2014), entre otros.

Para entender el cdlculo, vamos a definir z € R? un vector de caracteristicas
de una imagen, un modelo S : RY — R® donde C es el niimero de clases a evaluar
y un método de explicacién F : RY — R? que define un explanation map. Entonces,
una explicacién basada en gradiente de una variable x es de la forma Eg,q4(z) = %, la
gradiente cuantifica cuanto es el cambio que genera cada dimensién de x en la prediccién
S(x) en una vecindad pequena cercana a x (Adebayo et al., 2018). Algunos métodos
basados en gradientes son:

» Gradient Input: El cdculo es del gradiente es de la forma: z ©® %, reduce la
difusién visual y la saturacién de gradiente (Shrikumar et al., 2016).
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» Integrated Gradients: El cdlculo es del gradiente es de la forma: (z—)x fo 85(”0‘; 2

también reduce la saturacion de gradiente mediante la integral de escalas, & re-
presenta la ausencia de features en x (Sundararajan et al., 2017).

. Class Activation Map (CAM): El cilculo es del gradiente es de la forma:
Megm = Y, wiF k donde M., es un class activation map de la clase ¢, k repre-
senta una capa de convolucién y F* es el resultado de aplicar Global Average
Pooling (GAP) (FF = 2", > A};) a cada convolucién, donde A* es el filtro co-
rrespondiente a la k-ésima convolucién, (i,j) representan los pixeles de la matriz
A* v 7 es el producto de las dimensiones de A* (Zhou et al., 2016a).

» GradCAM: Tomando en cuenta el resultado obtenido en CAM, se define af =

% DD gfg como el GAP de los gradientes del CAM denominado partial linea-

rization, finalmente My qdeam = ReLU (Y, aA®) (Selvaraju et al., 2017).

» GBP: El cdlculo es de la forma:

= (ff > 0) x (B! > 0) x BI*!, donde B!t! = gﬁﬁ, = relu(f!) es la

activacién de la capa actual de la red y B! es denominado GBP de la capa t e i
es una muestra (Springenberg et al., 2014).

s Guided GradCAM: Es el producto elemento-elemento entre GradCAM y GBP
(Selvaraju et al., 2017).

» SmoothGrad (SG): Reduce el ruido y difusién visual en los saliency maps con
un ponderado de las explicaciones de copias ruidosas de x, para una explicacién
E, se tiene: By, = + SV, E(z + g;) donde g; ~ N(0, 62) es el ruido (Smilkov
et al., 2017).

En la Figura 2.2 se muestra un ejemplo de algunos métodos tales como CAM,
Grad-CAM, y GBP. Los cuales son muy utilizados para interpretar modelos que utilizan
imégenes como datos de entrenamiento.

En esta seccién hemos presentado conceptos como técnicas de aprendizaje, mode-
los lineales y no lineales, asi como también, las operaciones envueltas en cada una. Estos
términos y definiciones las emplearemos mas adelante a lo largo de este documento,
especialmente a partir de las proximas secciones donde abordamos los trabajos relacio-
nados. A manera de recordatorio, las siguientes secciones estan divididas en (a) andlisis
de la percepcion urbana y (b) extraccién de caracteristicas y componentes visuales; y
(¢) interpretacién y visualizacién de caracteristicas extraidas.
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‘._ Which place looks safer ? . ‘
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Figura 2.3: Sitio web Place Pulse, con la cual se recolecta informacién acerca de la
percepcion de las calles a partir de una eleccion entre dos imagenes de calles. Fuente:
Place Pulse (Salesses et al., 2013).

2.2. Analisis de la Percepcion Urbana

En esta seccion se expondran los trabajos relacionados al andlisis de la percep-
cién urbana utilizando diversos métodos para relacionar la apariencia visual de calles
y otros datos no visuales, tales como criminalidad. El ano 2011, MIT-Media Lab inicio
el proyecto denominado Place Pulse (Salesses, 2012), el cual recolectaba informaciones
sobre iméagenes a través de diversos voluntarios con el objetivo de responder la siguiente
pregunta: “Which Place Looks Safer/Unique/Wealthy?”. Cada voluntario debia selec-
cionar entre dos iméagenes aleatorias descargadas de las ciudades Boston, New York,
Linz y Salzburg. El trabajo realizaba un estudio sobre la diferencia de percepciones
de cada una de las ciudades evaluadas a partir de sus aspectos visuales creando una
medida cuantitativa de los contrastes de una ciudad. Como resultados importantes te-
nemos la creacién del conjunto de datos Place Pulse versiéon 1.0 y que los aspectos
visuales entre Boston y New York eran mas notorios que entre Linz y Salzburg; los
cuales fueron comparados con datos de crimenes dentro de dichas ciudades, mostraban
que en lugares con apariencia visual similar se tenia una tasa de criminalidad similar.

En el ano 2014, el conjunto de datos Place Pulse 1.0 motivé el incremento en
la cantidad de estudios y andlisis sobre la percepcién urbana, tales como aprender ca-
racteristicas especificas para poder predecir el nivel de seguridad en una calle. Uno de
estos estudios (Ordonez y Berg, 2014) utilizé como base las comparaciones respecto a
las categorias seguro (a partir de ahora safety), inicos (a partir de ahora uniqueness)
y opulentos (a partir de ahora wealthy). Adicionalmente a los datos que provee Pla-
ce Pulse 1.0, se recolecté imagenes de New York (8863), Boston (9596) y 2 ciudades
adicionales: Chicago (12 502) y Baltimore (11 772), el entrenamiento se realiz6 con las
ciudades de New York y Boston originales del Place Pulse 1.0. Este trabajo presento
dos modelos, un clasificador Support Vector Machine (SVM) (Boser et al., 1992) y un

16 Programa de Maestria en Ciencia de la Computacién - UCSP



CAPITULO 2. Trabajos Relacionados

..r '.l‘ ‘I:" ; .‘
% ] : g : i '

Garevend e

v fiay . Sar 5
. Floyd oy 48 Floyd Rothamss 1 Floyd
Bennett Fiekd Park s O.ue Bermeit Firid ari i Conie Berwett Fiedd

'y EhinG F 3 . fne 7 . ]
F : uthing — ; - ushing - . 9
Hobaken v " iohok i
! g, - 3 s ]
b 0y ) e T i P
Fhrmpar Fhempurn 5 i Oue oamrt | 5 L
i I w York WY s
an Jon Jar
: ; ] " - o
7 ' i
- Y ‘
v Takn - Tl
=’ —— I & -
r 5 J A 4 ’
y & + 'y
. ¥
i amaica g

Figura 2.4: Resultados de la evaluacién de regresion sobre Place Pulse 1.0: (izquierda)
puntuaciones de la ciudad de New York; (medio) predicciones de la regresion en New
York utilizando un modelo entrenado sobre New York; y (derecha) predicciones de la

regresién en New York utilizando un modelo entrenado sobre Boston. Fuente: (Ordonez
y Berg, 2014).

regresor Support Vector Regressor (SVR) (Smola y Scholkopf, 2004) para la predic-
cién de las puntuaciones (ntimeros entre 0 y 10) y percepcion respectivamente. Ambos
modelos fueron entrenados con regulacion [, y ademas, utilizaron como extractores de
caracteristicas los métodos GIST (Oliva y Torralba, 2001), SIFT + Fisher Vectors (Pe-
rronnin et al., 2010), Deep Convolutional Activation Feature (DeCAF) (Donahue et al.,
2014).

Para el entrenamiento, utilizaron 5 validaciones cruzadas entrenadas sobre cada
ciudad y realizaron las comparaciones de evaluar en otras. Para realizar el etiqueta-
do, asignaron que una puntuacién por debajo de 5.0 seria -1, caso contrario 1. Como
resultados principales, se evidencié que la extraccion de caracteristicas con una red
profunda como DeCAF tuvo mejor desempeno que otros métodos como GIST o SIFT
+ Fisher Vectors; otro resultado fue que el regresor tiene mejor precisién para image-
nes con puntuaciones entre 4-7. Asi mismo, analizaron la prediccién de la percepcion
de manera colectiva a través del método K-Nearest Neighbors (KNN) (ver Figura 2.4)
mostrando que regiones cercanas poseen una prediccion similar. Este trabajo demarca
el inicio de la utilizacion de Place Pulse 1.0 con Deep Learning.

Mas adelante, Li et al. (2015a) utilizando los datos de las ciudades Boston y New
York de Place Pulse 1.0 proponen un andélisis y exploracion acerca de la estética, am-
biente y beneficios psicolégicos en residencias urbanas, priorizando en como las areas
verdes pueden ayudar a incrementar la percepciéon de seguridad en las calles de lugares
como residencias, zonas industriales, lugares ptublicos, instituciones, etc. Para procesar
las imagenes y filtrar dreas verdes, normalizaron los valores de los canales Red-Green-
Blue (RGB) y calcularon el pardmetro Green Index definido como G; = 2G — R — B.
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Figura 2.5: Diferentes direcciones y angulos de una calle de Boston, Las filas representan
la variacién en altura y las columnas representan el punto de vista. Fuente: (Li et al.,
2015a).

Luego a través del filtro Otsu (Otsu, 1975) y otras operaciones sobre pixeles para
retirar el brillo y contraste (sombras). También, utilizando las respectivas latitud y
longitud de cada imagen, utilizando MassGIS Data-Land Use 2005 (Massachusets-
Office-Goverment, 2005) descargaron otros Field of View (FOV) aumentando asi las
imégenes especialmente seleccionadas de lugares como: residenciales, lugares publicos
(hospitales, universidades, escuelas, aparcamientos, museos, prisiones, etc.), lugares in-
dustriales, cementerios, lugares abiertos y lugares de recreaciéon. Finalmente, con una
regresion lineal relacionaron la presencia de areas verdes y las puntuaciones de percep-
ciéon demostrando asi la importancia e influencia positiva de las areas verdes en lugares
con altas puntuaciones. Como conclusiones se presenté que las areas verdes impactan
positivamente en la percepcion de seguridad en su mayoria, sin embargo, pueden ser
percibidas como inseguras, debido a que obstruye la visién de un lugar contrastando
asi las teorfas presentadas en Fisher (1992); Nasar et al. (1993).

Otro estudio fuertemente basado en Place Pulse 1.0, fue el desarrollo de la pla-
taforma Wmodi (Acosta y Camargo, 2018b). Esta plataforma de manera semejante a
Place Pulse 1.0 recolecta informacién a manera de encuesta (ver Figura 2.6 (a)), con la
unica diferencia que Wmodi utiliza imagenes de la ciudad de Bogotd, Colombia. Como
pre-seleccién de imagenes, utilizaron el extractor SIFT (Lowe, 2004) para determinar
si existia caracteristicas minimas o si eran solo paredes o fondos negros; obteniendo
asi 5505 iméagenes. Asi mismo, el sitio web obtuvo alrededor de 17 703 comparaciones,
donde cada imagen habia sido comparada en promedio 6 veces. Ademas, se recolectd
5657 empates, 5946 seguras y 6100 inseguras. Para el procesado de las puntuaciones,
utilizaron el algoritmo TrueSkill (Herbrich et al., 2007) el cual potenciaba la actualiza-
cién en linea de las puntuaciones; generando un mapa de puntuaciones de percepcion
de seguridad (ver Figura 2.6 (b)). Utilizaron la red VGG19 (Simonyan y Zisserman,
2014) y los métodos GIST y Histogram of Oriented Gradients (HOG) como extractores
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Figura 2.6: (a) Sitio web Wmodi para recolectar informacién acerca de la percepcién de
las calles. (b) Mapa de puntuaciones de percepcién de seguridad de la ciudad Chapinero
(Bogoté-Colombia). Fuente: (Acosta y Camargo, 2018a).

de caracteristicas para luego ser entrenados en un SVR. Las principales contribuciones
son: (i) la percepcion de alta inseguridad estd relacionada a lugares con poca &reas
verdes, lugares con alta densidad de trafico vehicular, avenidas principales, caminos
debajo de puentes, caminos tipo trocha; (ii) la plataforma Wmodi.

Asi mismo, tenemos estudios con el enfoque de entender y explorar la correlacion
entre la percepcién urbana y las estadisticas de crimenes tal como StreetNet (Fu et al.,
2018). Para este estudio, fue construido un conjunto de datos utilizando los indices de
robo, robo agravado, robo al paso, robo con arma, entradas sin autorizaciéon a domici-
lios, etc. de las ciudades de New York y Washintong DC. Para jerarquizar la gravedad
de los crimenes se utilizé el método Preference Learning (Har-Peled et al., 2003) en
cada lugar, ademas de también utiliza referencias geograficas de las calles al alrede-
dor utilizando el Application Programming Interfaces (API) CycloMedia GlobalSpotter
(CycloMedia, 1980), donde el punto central es llamado sample point. En la Figura
2.7 (b) se puede observar las referencias geograficas a partir de cada sample point. A
partir de estos sample points, se utiliza el algoritmo DSVR para agrupar los crimenes
perpetrados en una determinada zona radial establecida. En la Figura 2.7 (c) se puede
observar como se agrupan los puntos donde ocurrieron crimenes en un punto referencial
entre ellos. Como resultados destacables presenta: (i) creacion de conjuntos de datos
Washintong DC y New York City (NYC) llamadas DC-1k, DC-2k, NYC-1k y NYC-2k
generados utilizando como radio de distancia 1000 y 2000 pies respectivamente; (ii) el
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Figura 2.7: Resultados: (a) Prediccién de los posibles crimenes a ocurrir a partir de una
determinada vista de calle. (b) Puntos con referencias geograficas tomados topoldgica-
mente a partir de un crimen cometido. (¢) Puntos de referencia geograficas obtenidos
luego de aplicar el algoritmo Direction based Street View Retrieval (DSVR). Fuente:
(Fu et al., 2018).

modelo StreetNet, el cual permite predecir qué tipo de posible crimen podria ocurrir
basado en los datos de crimenes ocurridos alrededor y en las caracteristicas del lugar
(ver Figura 2.7 (a)).

En esta seccidén se presentaron trabajos relacionados al estudio y analisis de la
percepcion urbana, algunos de ellos estdn basados en el conjunto de datos Place Pulse
1.0. Los cuales en su mayoria buscan relacionar alguna caracteristica de la ciudad con
las puntuaciones de percepcion. Ademas, la utilizacién de otros conjuntos de datos
relacionados al indice de criminalidad y aspectos visuales presentes en ciertas ciudades.
En el presente trabajo, nosotros nos enfocamos en el estudio del conjunto de datos Place
Pulse 2.0, el cual describiremos mas adelante presentando un anélisis de la percepcion
urbana a partir de la metodologia propuesta que describiremos en el siguiente capitulo.

2.3. Extraccion de Caracteristicas y Componentes Visua-

les

En esta seccion se expone trabajos relacionados a la percepcién urbana pero que
estan mas enfocados a la extraccion de caracteristicas. También hacemos mencién que
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Figura 2.8: (a) Paris-Francia. (b) Praga-Republica Checa. (c¢) Londres-Inglaterra. Co-
rrespondencia visual entre cada elemento presente en cada ciudad. Fuente: (Doersch
et al., 2012).

podemos dividir en dos grandes conjuntos, aquellos de bajo/medio nivel que serian
los métodos convencionales y alto nivel, aquellos que usan redes profundas para la
extraccion. Algunos de los métodos de bajo/medio nivel son GIST (Oliva y Torralba,
2001), SIFT + Fisher Vectors (Perronnin et al., 2010), HOG+ Color descriptor Dalal
y Triggs (2005), Geometric Probability Map (Hoiem et al., 2007) y Color Histograms
(Novak et al., 1992; Chakravarti y Meng, 2009) y métodos de alto nivel son AlexNet
(Krizhevsky et al., 2012), VGGNet (Simonyan y Zisserman, 2014), ResNet (He et al.,
2015), PlacesNet (Zhou et al., 2014).

2.3.1. Extraccién de caracteristicas de bajo/medio nivel

Uno de lo trabajos mas resultante es “ What makes Paris look like Paris?” (Doersch
et al., 2012). En este trabajo se pretende entender e identificar cuales son las diferencias
que existen entre las diversas edificaciones de ciudades presentes en Europa. A manera
de experimento se realizo un cuestionario a 11 personas con 100 imagenes aleatorias
descargadas desde GSV en las cuales 50 % eran de Parfs y las demds de diferentes ciu-
dades, el cuestionario consistia en responder si una determinada calle pertenecia o no
a Parfs (ignorando textos presentes en la imagen). En promedio acertaron alrededor
de 79 %, sin embargo, cuando si tomaban en cuenta textos presentes en las imagenes,
el promedio de aciertos increment6 hasta 90 %. Esto demuestra que las personas son
sensible ante la informacién dentro de una imagen (p.ej. letreros, carteles), ayudando
a distinguir e identificar de manera mas rapida qué ciudad era. Para el experimento
final, se recolecté 10 000 imagenes por ciudad, de 12 ciudades: Paris, Londres, Praga,
Barcelona, Mildan, New York, Boston, Philadelphia, San Francisco, Sao Paulo, Ciudad
de México y Tokio. Para el estudio dividieron la informacién en dos: (i) imédgenes de
Paris; e (ii) imdgenes de las otras ciudades. También, asumieron que los patrones vi-
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UrbanGems: Crowdsourcing Quiet, Beauty and Happiness
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Can't Tell

Figura 2.9: (a) Sitio web Urbangems; (b) Se observa los resultados de los visual words

asociados a la categoria belleza que los puntos rojos son los que representan una imagen.
Fuente: (a) (UrbanGems, 2014), (b) (Quercia et al., 2014)

suales como arboles, autos, cielo, etc. existirian en diferentes ciudades asi que no eran
tomadas en cuenta.

Utilizando HOG++ Color descriptor se extrajeron las caracteristicas, para luego
ser agrupadas con Locality-Sensitive Hashing (Gong et al., 2012). Para la creacién de
los grupos se escogieron de manera aleatoria 25 000 imégenes de ciudades diferente de
Paris aplicandoles un KNN, obteniendo 20 grupos de los cuales mantuvieron solamente
aquellos con mayor proporcién de vecinos cercanos del conjunto de Paris. Del total 25
000, se redujo a 1000 imagenes como centros. Para el entrenamiento de las caracteris-
ticas, se utiliz6 una SVM con 3 validaciones cruzadas. Como resultados destacables:
(i) se evidencié que en muchas ciudades de Europa se presentaban apariencias visuales
muy similares. En la Figura 2.8 se observa los atributos visuales correspondientes a Pa-

22 Programa de Maestria en Ciencia de la Computacion - UCSP



CAPITULO 2. Trabajos Relacionados

Predicted Attribute Ground Truth Discovered Visual Elements Panoramas from Test City

Figura 2.10: Resultados de la prediccién de los atributos, la primera fila muestra los
resultados del modelo entrenado sobre San Francisco y probado en Philadelphia, la
segunda fila muestra un caso de error cuando el modelo de prediccién de precios de casas
entrenados sobre Boston y probado en Philadelphia, el error de predicciéon es debido a
que algunos elementos visuales presentes en Boston que influyen en la categoria “precios
altos” no se encuentran presentes en Philadelphia. Fuente: (Arietta et al., 2014).

ris, Praga y Londres, pudiéndose observar las ligeras pero marcadas diferencias entre
los elementos; (ii) un método robusto para diferenciar las caracteristicas de todas las
ciudades estudiadas, a pesar de ser bastante similares.

Otro trabajo sobre la exploracion de componentes visuales fue “What Makes Lon-
don Look Beautiful, Quiet, and Happy?” (Quercia et al., 2014); teniendo como objetivo
recopilar informacion acerca de la percepciéon de las ciudades, y ademas, analizar un
factor de percepcion colectiva con la pregunta “What percentage of people would agree
with you?” y unos colores (p.ej. de las calles) asociados a dicha percepcién. En la Fi-
gura 2.9 (a) se puede ver el sitio web Urbangems (UrbanGems, 2014) en donde las
personas debian escoger entre dos imagenes de un total de 700 000 y dar un porcentaje
de las personas que concordaria de la misma forma. A través de las respuestas de 3301
usuarios donde cada usuario realiza una ronda compuesta por 10 comparaciones, obte-
niendo en promedio una preferencia acerca de belleza (171), silencioso (12) y feliz (16).
Las imagenes fueron recolectadas a través de GSV de lugares cercanos a estaciones de
metro en un radio de 300 metros.

Una vez obtenida la informacién equivalente a 17 261 comparaciones, se procedio
a analizar qué colores tienen mayor correlacién con las imagenes de beauty (belleza),
quiet (silencioso) y happiness (felicidad) utilizando los canales RGB de la imagen, asi
como también las texturas con Global Edge Histogram (GEH) (Park et al., 2000) con
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Figura 2.11: Otro resultado es la prediccién de rutas seguras (morada) evitando la
mayoria de sucesos de robos (circulos rojos) en Chicago diferenciando de la ruta directa
(verde), para calcular esta ruta se predijo la tasa de robos en Chicago utilizando el
modelo entrenado en San Francisco el cual contiene elementos visuales relacionados
al trafico en los cuales son comunes los robos, en contraste con la ruta predicha que
contiene areas verdes y arboles, las cuales presentan baja tasa de robos. Fuente: (Arietta
et al., 2014).

la técnica region-based MPEG-7 Edge Histogram descriptor (Manjunath et al., 2001).
Tomando en cuenta los puntos en donde los usuarios hicieron click dentro de la imagen
(denominados puntos de interés), dividieron a las imdgenes en 4 contornos: horizontal,
vertical, diagonal y no direccional. Para analizar los puntos de interés en las imagenes
se utilizo Speeded Up Robust Features (SURF) (Bay et al., 2006) agrupandolos con el
algoritmo K-means en 500 grupos de visual word (Jurie y Triggs, 2005). En la Figura 2.9
(b) se puede observar los visual words o puntos de interés de una imagen, estos puntos
pueden describir una imagen. Como resultados presentaron: (i) los puntos seleccionados
asociados a la categoria belleza son casas victorianas, jardines publicos, residenciales y
los menos asociados son edificios gubernamentales, puentes y carreteras. (ii) los puntos
asociados a la categoria silencioso son arboles, setos, bosques y ventanas residenciales,
por el contrario, los menos asociados son sitios de construccién y buses; (iii) los puntos
asociados a felicidad son arboles, buses y personas, por el contrario, los menos asociados
son puentes, calles y cercas de alambre.

Otro trabajo enfocado en apariencia visual es City Forensics (Arietta et al., 2014)
el cual se propone un método para predecir, identificar y corroborar una correlacion
entre la apariencia visual de una ciudad y sus atributos no visuales. Los datos de
“atributos no visuales” son aquellos correspondientes a tasas de criminalidad violentas
(CrimeMapping, 2012), tasa de robos (CrimeReports, 2013), precios de casas, densidad
de la poblacidn, presencia de arboles (UrbanForest, 2014), presencia de grafitis (obte-
nido por reportes) y percepcién de peligro. Para obtener mas datos, usando GSV se
descargd imagenes panoramicas con FOV de 360 grados e angulo de inclinacion de 20
de las ciudades San Francisco, Chicago y Boston. Obteniendo entre 30 000 hasta 170
000 panoramas por ciudad, de los cuales 10 000 son utilizadas para entrenar. A través
de HOG+ Color descriptor se identificaron los atributos visuales y se procedié a anotar
etiquetas para cada conjunto no visual (p.ej. si fuera precios de casas, se anotaria co-
mo positivo a los valores por encima de la media y negativo por debajo). Se interpold
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Figura 2.12: Resultados de las predicciones de las puntuaciones de percepciéon en la
ciudad de New York: generaciéon de un HPM donde las puntuaciones estan entre 0 y
10, siendo un punto rojo la percepcién de una calle insegura y verde la percepcion de
una calle segura. Fuente: (MIT-Media-Lab, 2014).

los atributos visuales usando las latitudes y longitudes de las imagenes a través del
método Radial Basis Function (RBF) (Broomhead y Lowe, 1988), el cual también fue
el modelo para entrenar 10 00 muestras con la proporcion de 2000 positivas y 8000
negativas. Finalmente, se entrena una SVM, refindndola con 3 iteraciones de hard ne-
gative mining technique (Felzenszwalb et al., 2008) para relacionar cada panorama a un
atributo no visual. Como resultado destacable tenemos que existe una correlacién entre
la apariencias visuales de cada ciudad con sus respectivas tasas de criminalidad, tasas
de robos, precios de casas, densidad de poblacion, presencia de arboles, presencia de
grafitis y la percepcion de peligro. Asi como también 3 aplicaciones como rutas seguras
(ver Figura 2.11 primera columna), limite o divisiones de la ciudad (ver Figura 2.10
tercera columna) y que la presencia de algunos componentes visuales pueden describir
una ciudad (p.ej. grafitis, ladrillos, ventanas con estilos y postes de luz describen a
Chicago).

En el ano 2014, utilizando los datos de las ciudades New York y Boston del
conjunto de datos Place Pulse 1.0, StreetScore (Naik et al., 2014) present6 un estudio
comparando cual extractor de caracteristicas seria el adecuado para las imégenes de ese
conjunto. Los extractores comparados fueron GIST, Geometric Probability Map, Texton
Histograms (Martin et al., 2001), Color Histograms (Novak et al., 1992; Chakravarti
y Meng, 2009), Geometric Color Histograms (Rao et al., 1999), HOG (Dalal y Triggs,
2005), Dense SIFT (Lazebnik et al., 2006), LBP (Ojala et al., 2002), Sparse SIFT
histograms (Sivic y Zisserman, 2004) y SSIM (Matas et al., 2004) los cuales fueron
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Figura 2.13: (a) Mapa de distancias tomadas entre cada imagen, (b) sitio web Treepedia
con los indices de areas verdes de drboles en la ciudad de Boston. Fuente: (a) (Li et al.,
2015b), (b) (MIT-Media-Lab, 2015)

entrenados en una SVR. Para procesar las puntuaciones se utiliz6 el algoritmo TrueSkill,
resaltando que en promedio cada imagen fue comparada sélo 6 veces, el cual estaba muy
lejos de la convergencia 6ptima entre 12 y 36 comparaciones. Para las evaluaciones, se
descargé aproximadamente 200 imégenes por cada 1.6 km?, de tal forma, tener la mayor
cobertura de una ciudad, logrando obtener aproximadamente 1 millon de imagenes de
27 ciudades diferentes de USA. Como resultados obtuvieron que Color Histograms,
GIST y Geometric Color Histograms presentaban el mejor desempeno. A partir de
ese resultado, se define StreetScore el cual es una concatenaciéon de las caracteristicas
extraidas por esos 3. En la Figura 2.12 se puede observar el resultado de la prediccién
de puntuaciones usando StreetScore entrenado en Boston y New York, evaluado en New

York.
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Continuando el estudio presentado en Li et al. (2015a) (descrito en la seccién an-
terior), Li et al. (2015b) extendieron el andlisis de areas verdes imdgenes en panoramas;
buscando la presencia de dreas verdes en calles, ademaés de su influencia en la percepciéon
de seguridad. Modificaron los FOV cambiando los angulos de 0, 60, 120, 180, 240 y 300.
Utilizando imagenes de las ciudades de East Village, Manhattan District y New York,
localizaron 300 ubicaciones generadas aleatoriamente con ArcGIS 10.2 (ArcGis, 1999)
con una separacion de 300 metros entre cada ubicacion; obteniendo aproximadamente
28 448 m? en donde cada 100 metros se tendra una vista global de un lugar (ver Figu-
ra 2.13 (a)). El procesamiento de las imdgenes es realizado utilizando el método Green
View Indez (GVI) (Yang et al., 2009) y las operaciones a través de los canales RGB de
cada imagen a nivel de pixeles de la forma: Gy = (G — R) * (G — B) del cual, si G es
positivo, ese pixel se considera vegetacion. Finalmente, se obtiene un promedio entre
el nimero de pixeles que son considerados vegetacion y el nimero total de pixeles en-
contrados en todas las imdgenes evaluadas. Como resultado se presenté: (i) un Human
Perception Mapping (HPM) de las ciudades mencionadas destacando la asociacién de
las areas verdes y robos, donde efectivamente a mayor concentracién de vegetacién se
tiene menor cantidad de robos; (ii) el sitio web Treepedia (MIT-Media-Lab, 2015) (ver
Figura 2.13 (b)) en el cual este andlisis se extendi6 a 30 ciudades.

2.3.2. Extraccion de caracteristicas de alto nivel

Continuando con los métodos de extraccion de alto nivel, aqui abordamos los
conceptos de redes profundas, ya sean como extractores de caracteristicas o para en-
trenar desde cero. Uno de estos trabajos fue el realizado por Porzi et al. (2015), el cual
propone identificar elementos visuales y asignar un respectivo “ranking” de percepciéon
(p-€j. de seguridad) a imagenes de calles provistas por el conjunto de datos Place Pulse
1.0 y otros conjuntos de datos tales como: (i) ImageNet (Deng et al., 2009) con 1000
clases entre animales y objetos; (i) Places205 (Zhou et al., 2014) con 205 categorias de
escenas o entornos (p.ej. restaurante, bosque, cafeterias, etc.); y (iii) SUN (Xiao et al.,
2010) con objetos y categorias de escenas. Utilizando TrueSkill en las puntuaciones y
SSIM, GIST, HOG y AlezNet (Krizhevsky et al., 2012) y su variante rCNN (propuesto
por los autores) con pesos entrenados previamente en SUN, Places205 e ImageNet. Los
autores propusieron una capa de pooling definida por [], (M) = 1+ [n;(wz—1)] donde
0<mn <1yM e R®W* resultado de las convoluciones. En la Figura 2.14 (a) se puede
observar los resultados de aplicar este pooling con diferentes valores de 7n;. Finalmen-
te, para el entrenamiento utilizaron una SVM para entrenar las caracteristicas GIST,
HOG, SSIM, AlexNet-ImageNet, AlexNet-Places205, AlexNet-SUN, rCNN-ImageNet,
rCNN-Places205 y rCNN-SUN. Para después adicionar un RankingSVM (Joachims,
2002) regularizado con ly (Tikhonov, 1943). Como resultados destacables tenemos: (i)
la implementacién de una funcién de pooling genérico, permitiendo obtener diferentes
regiones de una imagen; (ii) el modelo rTCNN que tuvo mejor desempeno con las confi-
guraciones: AlezNet-Places205 + rCN Ny|m = 24,n=(0, 0.01, 0.05, 0.1)] que significa
caracteristicas de la segunda capa, 24 filtros lineales y los valores 7.

En el ano 2016, Dubey et al. (2016) extendieron el conjunto de datos Place Pulse
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(b)

Figura 2.14: (a) Representacion visual del método pooling mostrando los resultados
para diferentes n (factor de pooling), se observa que si 7 = 0 es el cldsico maz pooling y
sin =1 es average pooling; (b) los patrones mas relevantes encontrados con la técnica
de pooling y altamente relacionados a la percepcion de seguridad encontrados por la
red AlezNet-Places205 + rC N N,. Fuente: (Porzi et al., 2015)

1.0 con 4 ciudades, 73 806 comparaciones y 4136 imagenes evaluadas en 4 categorias
a Place Pulse 2.0 con 56 ciudades, 1 223 649 comparaciones y 111 390 imégenes eva-
luadas en 6 categorias; donde las categorias extendidas son safe (seguro), lively (bueno
para vivir), boring (aburrido), wealthy (opulento), depressing (depresivo) y beautiful
(bonito). Ademds, basados en los resultados presentados en StreetScore (Naik et al.,
2014), los autores indicaron que el anélisis realizado en New York y Boston no estaba
del todo correcto, debido al nimero de comparaciones que se contaba en ese momento
(6 en promedio) no llegaba al minimo necesario para tener una convergencia del algo-
ritmo TrueSkill. Por lo cual, se propuso dos modelos: (i) StreetScore-CNN (SS-CNN) y
(ii) Ranking SS-CNN (RSS-CNN). La arquitectura de SS-CNN consiste la fusién de las
redes pre-entrenadas AlexNet, PlacesNet (Zhou et al., 2014) y VGGNet (Simonyan y
Zisserman, 2014); generando la nueva SiamesesNet (Koch et al., 2015).La RSS-CNN es
utilizada como un un RankSVM (Joachims, 2002) como funcién de salida para obtener
al ganador entre la comparacién de dos imagenes. En la Figura 2.15 (a) se observa
el resultado de HPM obtenido de las predicciones de las redes SS-CNN y RSS-CNN.
Como resultados relevantes destacamos: (a) la creacién y liberacién del conjunto de
datos Place Pulse 2.0. (b) No es posible utilizar el algoritmo TrueSkill debido a que
minimo se necesita alrededor de 24 o 36 votos por imagen, es decir, entre 1.2 y 1.9
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Figura 2.15: (a) Mapa de puntuaciones de seguridad predichos por la red RSS-CNN
(VGGNet) y procesados con TrueSkill, mostrando el nivel de seguridad en una deter-
minada ciudad; (b) arquitectura de las redes propuestas (modelo AlexNet). Fuente:
(Dubey et al., 2016).

millones comparaciones en total. (¢) Las redes SS-CNN y RSS-CNN para la prediccién
de un ganador entre dos imégenes.

De manera adicional, Liu et al. (2017) proponen un método para identificar re-
giones dentro de una determinada imagen que tengan una relacién con la percepcién
urbana en ciudades y ambientes urbanos (p.ej. residencias, calles). Los experimentos
fueron realizados utilizando imagenes de 5000 ubicaciones diferentes de las ciudades de
Chicago, San Francisco, Seattle y New York; donde en cada ubicacion se escogieron 8
FOV diferentes (ver Figura 2.16 (a)). Ademés, cada ubicacién fue seleccionada a partir
de datos de crimenes recolectados por agencias de gobierno durante un periodo de 15
anos (p.ej. robos, peleas, asaltos, entre otros), asi como también las puntuaciones de
percepcion encontradas por StreetScore y Place Pulse 1.0; obteniendo un total de 1
434 558 eventos de crimenes de las 4 ciudades generando una puntuaciéon de percep-
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Figura 2.16: (a) Los 8 puntos de vista tomadas a partir de una posicién donde ocurrid
un crimen. (b) Aplicacién del clustering sobre la ciudad de Seattle con los eventos de
criminalidad (latitud y longitud) agrupandolo en 5000 grupos representados por un
punto con latitud y longitud. (¢) Comparacién de los datos reales y las predicciones
de la ciudad de Chicago, se resaltan los lugares donde hubo error de prediccién. (d)
Ejemplos de regiones asociadas a un nivel de criminalidad y con la mayor puntuaciéon
de percepcién representadas por los rectdngulos rojos en las imdgenes. Fuente: (Liu
et al., 2017).

cién asociada. Para el procesamiento de los datos, se utilizé el método Parzen Window
(Parzen, 1962) para estimar la densidad de cada lugar y cuantificar la densidad en 5
niveles, lugares con baja densidad son interpretadas como seguras. Para evitar redun-
dancias en los datos, se aplic6 K-means en las ubicaciones (latitud y longitud) para la
creaciéon de 5000 grupos (ver Figura 2.16 (b)).

Para el procesamiento de datos, se define bag of street view images a cada ubi-
cacién (conteniendo las 8 FOV); asi mismo, cada imagen en un diferente angulo se
compone de un conjunto de regiones (bag of image regions), asi mismo, una regién de
imagen se descompone a su vez recursivamente en un conjunto de sub-regiones (bag
of sub-regions). Este conjunto de datos pasé a denominarse Place-Centric, la cual se
compone de las 5000 imagenes por cada una de las 4 ciudades donde cada imagen
tiene 8 regiones y 40 sub-regiones. Para el entrenamiento de estos datos se utiliza una
variacion Multi-Instance regressor (MiR) (Ray y Page, 2001) denominado Hierarchical
Deep Multi-instance Regression (HDMiR); donde las entradas son las caracteristicas
extraidas por la red VGGNet. En la Figura 2.16 (c) se observan los resultados de la
prediccién a través de un HPM de los niveles de criminalidad. Como resultados des-
tacables: (i) creacién del conjunto de datos Place-Centric compuesto de imdgenes y
registros criminales; (ii) un método denominado HDMiR para la prediccién de una
puntuacién de percepcion basado en densidad de ubicaciones por tasa de crimenes.

Otro trabajo enfocado a la apariencia visual es “What makes an outdoor space
beautiful?” (Seresinhe et al., 2017), el cual presenta un estudio sobre espacios protegidos
de Reino Unido (p.ej. dreas naturales, paisajes, campos, entre otros); denominandose
escénicos. Este estudio fue realizado a través del juego Scenic-Or-Not (UK-gov, 2017),

30 Programa de Maestria en Ciencia de la Computacién - UCSP



CAPITULO 2. Trabajos Relacionados

posii )

predicted
most scenic
London
images

ighbourhood (@),
predicted scenic

® oy
(1415

(3.24)
@434
D ca67)

T T T
010 015 020

s

VOTING BOARD |
dickmmmbesblow oo

(c) predicted
least scenic
London images

(c)

Figura 2.17: (a) Caracteristicas y atributos que describen una imagen como escénica,
mostrando las caracteristicas consideradas positivas o negativas. (b) Sitio web Scenic-
or-Not. (c) Mapa general sobre las escenas y sus respectivos atributos. Fuente: (a)
(Seresinhe et al., 2017), (b) (UK-gov, 2017; Seresinhe et al., 2017), (c) (Seresinhe et al.,
2017)

el cual contiene méas de 217 000 iméagenes donde una representa 1 km? de Gran Bretafia
y proviene del sitio web Geograph (UK-gov, 2015). Para evaluar e identificar los atribu-
tos que contiene cada imagen, se utilizo la red AlexNet-Places205 con pesos entrenados
previamente en el conjunto de datos Scene UNderstanding (SUN) (Xiao et al., 2010)
para obtener cudles de los 102 atributos (p.ej. arboles, flores, vegetacion, tiendas, entre
otros) estaban presentes en cada imagen. Asi mismo, contrastaron las caracteristicas de
cada imagen utilizando a ResNet-152 previamente entrenado sobre Places365 (Zhou
et al., 2017), el cual predice entre 365 categorias de tipo de escenario (p.ej. montanas,
lago natural, residencial, estacion de tren, entre otros). Denominaron a la composicién
de los colores negro, azul, marrén, plomo, verde, anaranjado, rosado, morado, rojo,
blanco y amarillo presentes en las imdgenes como FElasticNet. El cual fue utilizado para
concatenarlo con las extracciones de Places205+SUN y Places365, siendo entrenadas
con un SVR para predecir las puntuaciones del nivel de escena. Como resultados re-
levantes tenemos: la identificacién de categorias y atributos més importantes de cada
imagen (ver Figura 2.17 (a)); mostrando que las caracteristicas naturales como costas,
montanas, rios naturales y estructuras hechas por el hombre (p.ej. torres, castillos y
viaductos) conducen a lugares considerados més escénicos. Por el contrario, escenas
con arboles, lugares con areas verdes como pasto o campos son considerados menos
escénicos (ver Figura 2.17 (c)).

En el ano 2018, Zhang et al. (2018) utilizaron los datos de Place Pulse 2.0 y el
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Figura 2.18: (a) Modelo de entrenamiento sobre los datos de Place Pulse 2.0 y genera-
cién de puntuaciones de percepcién sobre Beijing. (b) Modelo de entrenamiento sobre
las imagenes de Beijing, sus puntuaciones de percepcion y los componentes visuales
(segmentos) extraidos a partir de las calles. (c¢) Resultados del tipo de percepcién pre-
sente en los diferentes tipos de entorno presentes en la ciudad de Beijing-China. Fuente:
(Zhang et al., 2018).

segmentador de objetos PSPNet (Zhao et al., 2017) para realizar un anélisis sobre qué
caracteristicas u objetos influyen en mayor magnitud ante la prediccién de la percepcién
de seguridad en imagenes de las ciudades de Shanghai y Beijing obtenidas a través desde
Tencent Street View Service (Tencent-Street-View-service, 2016). Cabe destacar que
algunas de las imagenes de Beijing fueron obtenidas de Place Pulse 2.0. Para obtener
un mapa de imagenes, se escogieron imagenes en un intervalo de 50 metros de distancia
una de otra, con un tamano de 400 x 600 pixeles y angulos de camara 0, 90, 180 y 270.
Con este proceso se obtuvieron alrededor de 245 388 imagenes de Shanghai y 135 175
imagenes de Beijing. Se extrajeron las puntuaciones de Beijing-Place Pulse 2.0 en las
6 categorias. Para generar el HPM de Beijing (ver Figura 2.18 (a)) se utilizé un SVR
con las caracteristicas extraidas de ResNet. Después, se utilizo la red PSPNet para
obtener los objetos presentes en las imagenes para entrenarlo usando una Multi Linear
Regressor (MLR) (Tranmer) (ver Figura 2.18 (b)). Esto permitié entender la percepcion
por cada tipo de entorno, tales como carreteras, calles, parques, residenciales. En la
Figura 2.18 (c¢) se muestran las 6 categorias mencionadas y el nivel de percepcién segin
cada tipo de ambiente (residenciales, carreteras, etc.). Como resultados destacables
obtenemos: (i) el andlisis de la presencia de objetos predominantes en diversas partes
de la ciudad; (ii) la generacién de un HPM y una relacién entre presencia de objetos y
tipos de lugares.

Por otro lado, muchos estudios psicolégicos mencionados anteriormente conclu-
yeron que los grafitis tienen una alta influencia en la presencia de crimenes en una
determinada zona, asi como también influyen en la percepcion de baja seguridad en
las calles. Debido a eso, se han realizado estudios relacionados a la presencia de grafiti
y su influencia en la ciudad tal como Sao Paulo - Brasil (Tokuda et al., 2019), Belo
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Figura 2.19: (a) Nivel relativo de grafiti en la ciudad de Sao Paulo. (b) Resultados de
la deteccion de grafitis en la ciudad de Sao Paulo, se muestra también la probabilidad
de deteccién. Fuente: (Tokuda et al., 2019)

Horizonte - Brasil Diniz y Stafford (2021) y Medellin - Colombia (Alzate et al., 2021).
(I) El primer trabajo estudiado en Sao Paulo, utliz el detector Mask R-CNN (He et al.,
2017) con extractor de caracteristicas ResNet-101 (He et al., 2015) y pesos entrenados
previamente sobre MS-COCO (Lin et al., 2014); el entrenamiento se realizé a unas 10
000 imagenes obtenidas a través de GSV. Una vez entrenado se evaltio el nivel de pre-
sencia de grafitis en la ciudad (ver Figura 2.19 (b)) obteniendo una media de presencia
utilizando el método GVI, comparandola espacialmente con el Human Development In-
dex (HDI) (indice de desarrollo Humano, el cual mide el indice de crecimiento, tasa de
natalidad y mejora de educacién) (ver Figura 2.19 (a)); mostrando como resultado que
a mayor presencia de grafitis en determinados lugares coinciden con los lugares de bajo
HDI. (II) El segundo trabajo estudiado en Belo Horizonte, realiza una comparacion
geografica de la presencia de los grafitis y el indice de criminalidad como: agresiones a
personas, invasiones de casas, violencia sexual, trafico de drogas y armas; todos estos
datos fueron obtenidos de la policia local en los anos 2011, 2015 y 2017. Este estudio
se realizé en la ciudad central de Belo Horizonte, utilizando el método zero-inflated
negative binomial regressor (Garay et al., 2011) para encontrar una correlacién entre
la presencia de grafitis y crimenes serios, mostrando que en Belo Horizonte existe poca
o nula relacién entre ambos. (III) El tercer trabajo estudiado en Medellin explora los
tipos de grafitis presentes, tales como artisticos y de vandalismo. Utilizaron el modelo
Faster R-CNN (Ren et al., 2017) y el conjunto de datos STORM (Charalampos et al.,
2019). Como resultados (i) mostraron que los grafitis tienen mayor presencia en lugares
comerciales correspondientes al centro de la ciudad, zonas industriales y poca presencia
en zona residenciales; (ii) también presentaron una versién extendida del conjunto de
datos STORM, adicionando solamente 373 imagenes.
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En esta seccion se presentaron diferentes trabajos orientados a la prediccién de
la percepcién de calles (p.ej. seguridad) utilizando diferentes métodos de extraccién
de caracteristicas basados en redes convolucionales profundas, para después entrenar
las caracteristicas extraidas utilizando diversos modelos como SVM o derivados como
RankSVM y DCNN. Ademads, mostraron estudios sobre el impacto de la apariencia
visual de las calles, como la presencia de arboles, edificios, dareas verdes o grafitis.
Dichos estudios se realizaron con datos reales de histéricos de crimenes u otros datos
como los precios de las casas, tasas de robos, entre otros; con los cuales realizaron la
evaluacion de las predicciones de sus modelos.

2.4. Interpretacion y Visualizacion de Caracteristicas Ex-
traidas

En esta seccion se exponen los trabajos sobre la explicacion y visualizacion acerca
de cudles son las caracteristicas de una determinada correlacién entre una imagen y la
percepcion urbana, tomando como base de estudio la influencia de elementos visuales
presentes en las imagenes de calles analizadas. Los métodos de visualizacion para el
entendimiento de redes profundas es a través de métodos que resaltan las caracteristicas
aprendidas en la red, tales como GBP (Springenberg et al., 2014), CAM (Zhou et al.,
2016a) y Grad-CAM (Selvaraju et al., 2017).

En el ano 2019, continuando la idea presentada en Doersch et al. (2012), donde
se estudi6 Place Pulse 2.0 y las predicciones de posibles ganadores a través de una
SiameseNet, Min et al. (2019) abordaron la idea de encontrar las caracteristicas vi-
suales mas relevantes de la prediccién de una comparacién al momento de realizarla.
Es decir, si comparamos dos imagenes en la categoria segura, qué caracteristica es la
que indica “esta imagen es mas segura?”. Para ello, propusieron el método denominado
MTDRALN el cual aprende todos los atributos de percepcion simultaneamente. Este
método estd compuesto por dos multi-task siamese networks (von Platen et al., 2020)
con dos tipos de subredes, una de clasificacién con pesos entrenados previamente sobre
la red Places205 y otra de ranking usando un RankSVM. En estas redes, cada Siame-
seNet aprendera un atributo relativo de cada par de imagenes a comparar; a través de
una matriz dispersa de atributos, permite el facil y rapido intercambio entre caracteris-
ticas de un conjunto de atributos A = {a,,}*_, para cada atributo “m” (p.ej. seguro)
relacionados y no relacionados.

El objetivo del método es conseguir la matriz dispersa mencionada anteriormente
definida como los valores de atributos representada por W = [wy, wo, ..., wy] € RP*M
la cual es dividida en grupos de atributos relativos, por ejemplo con Place Pulse 2.0 se
denomina grupo positivo: safe, lively, beautiful, wealthy y grupo negativo: depressing,
boring. Para el entrenamiento del modelo, redujeron el conjunto de datos filtrando las
161 882 empates dentro del total de 1 208 808 comparaciones, asi mismo, solo anali-
zaron las ciudades de New York, Berlin, Tokio y Moscu. Finalmente, para determinar
qué objetos son los mas influyentes de cada categoria utilizan la red PSPNet para
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Figura 2.20: (a) Arquitectura de la MultiTask Deep Relative Attribute Learning Net-
work (MTDRALN). (b) Resultados de aplicar Grad-CAM a las imédgenes de cada
categoria pudiéndose observar que los atributos relativos engloban casi toda la imagen,
mostrando que las imagenes clasificadas en un misma categoria tienen aspecto visual
similar. Fuente: (Min et al., 2019).

obtener la segmentacion de objetos con el objetivo de calcular una interseccién entre
las puntuaciones de percepcion obtenidas por la RankSVM y las areas generadas por
el método de interpretacién Grad-CAM tal como se puede observar en la Figura 2.20
(b). Como resultado destacable resaltamos: (i) implementacion de una doble SiamesNet
junto a la interpretacion usando Grad-CAM para entender qué caracteristicas de las
dos imagenes de entrada determinan la categoria predominante en las dos.

En ese mismo ano, Xu et al. (2019) propusieron otro método basado también en el
analisis de las comparaciones de imégenes y su atributos caracteristicos. El objetivo es
identificar qué factores dentro de una imagen influyen directamente en la percepcién de
las calles resaltando la importancia de la informacion seméantica que proveen los objetos
a través de los mapas de caracteristicas de cada atributo (p.ej. seguro); estos mapas
de caracteristicas son obtenidos por la técnica Grad-CAM. Por lo cual, se proponen
2 modelos para la comparacién de imagenes, el primero predice al ganador generando
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Figura 2.21: (a)-(i) Arquitectura de Perception Rank Network (PRN) y (a)-(ii)
Semantic-Aware Perception Network (SAPN). (b) Resultados de aplicar Grad-CAM
a algunas imégenes del conjunto dedatos Place Pulse 2.0, escogiendo una por cada una
de las categorias: safe, wealth, depression, boring, lively, beautiful. Fuente: (Xu et al.,
2019).

una puntuacién de percepcion a partir de esa comparacién; y el segundo predice una
puntuacion de percepcién para ambas iméagenes. Dichos modelos estan conformados
por 2 sub-redes denominadas Perception Stream y Semantic Stream.

Ambas sub-redes son un fine-tunned de ResNet-50 previamente entrenada sobre
ImageNet modificandolas a partir de los bloques 4 y 5 de la red, cambiando cada max
pooling por un GAP cuyas arquitecturas de ambas redes se muestran en la Figura 2.21
(a). La primera sub-red denominada PRN evalia las caracteristicas entre 2 imdgenes
comparadas entre si, obteniendo como salida el valor de la regresién de ambas iméagenes.
La segunda sub-red denominada SAPN evalia la puntuacién de una imagen; y también
tiene dos sub-componentes que utilizan el modelo ResNet-50. El primer componente
Semantic Stream (S-Stream) utiliza la salida de tamano 1000 de ImageNet; esta red
tiene como salida la puntiacién entre las dos. En cambio, el segundo componente se
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utiliza el GAP extraido de la ultima convolucién (1 x 1 x 2048) denominada Percep-
tion Stream (P-Stream). Como resultados destacables tenemos: la SAPN tiene mejor
resultado que la PRN en la prediccién de las puntuaciones de percepcién. Ademas,
muestra que los modelos entrenados sobre safety, lively, beautiful, wealthy tienen mejor
resultado evaluados entre ellos mismos que al evaluar uno de estos con las categorias
boring, depressing y viceversa.

En esta seccién vimos trabajos relacionados a la interpretacion de modelos como
Siamese Network y PRN y la predicciéon de la percepcién, ambos modelos buscaban
caracteristicas diferentes entre cada par de imagenes obtenidas de los datos para poste-
riormente usar un método de interpretacién (generalmente el Grad-CAM observado en
ambos métodos. En la Figura 2.20 (b) y la Figura 2.21 (b)) se muestra los resultados
de ambos trabajos, resaltando las caracteristicas que los modelos consideran relevantes
dentro de cada imagen evaluada en una determinada categoria de percepcion.

2.5. Consideraciones Finales

En este capitulo hemos realizado una presentacién exhaustiva de los trabajos
relacionados a nuestro trabajo, el cual tiene dos principales tematicas: Analisis y pre-
diccion de la percepcion de seguridad y la utilizacion del conjunto de datos denominado
Place Pulse 2.0. En su mayoria, encontramos que gran parte de los trabajos estudiados
tiene como enfoque principal como encontrar un método para predecir la percepcion
de seguridad urbana utilizando el conjunto de datos Place Pulse u otros. La finalidad
principal es encontrar qué aspectos de la apariencia visual de las calles pueden influir
en esta percepcion. Al pasar de los anos, cada trabajo ha propuesto un modelo cada
vez mas complejo para extraer caracteristicas y resaltarlas, o por el otro lado, buscan
complementar informacion utilizando otros conjunto de datos e intentar describir un
panorama mas general. En nuestro trabajo, nuestro principal objetivo es analizar, ex-
plorar y entender la composicién de los datos en Place Pulse 2.0; para que una vez
comprendido cémo se comportan los datos. Este enfoque difiere de los mencionados an-
teriormente, puesto que ninguno realizé un anélisis exploratorio de los datos antes de
proponer algin tipo de solucion. Este paso nos permitiréa entender qué tipo de modelo
o técnica seria el més adecuado frente a los datos estudiados.

Se ha realizado una revisién acerca de los trabajos relacionados a: (a) analisis
de la percepcién urbana y (b) extraccién de caracteristicas y componentes visuales
de imdgenes y (c¢) interpretacion y visualizacién de caracteristicas extraidas. También
hemos descrito algunos estudios realizados sobre la percepcion urbana y como se intenta
cuantificar el nivel de percepcién explicando a través de las relaciones encontradas en
las caracteristicas aprendidas por modelos entrenados sobre datos de imagenes de calles
con las puntuaciones de percepcion. Sin embargo, cabe mencionar que en ninguno de
los trabajos descritos y relacionados al conjunto de datos Place Pulse 2.0 se realizd
un analisis de los datos. En el siguiente capitulo describiremos en detalle el analisis
realizado al conjunto de datos Place Pulse 2.0.
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Capitulo 3

Analisis Exploratorio del Conjunto de
Datos Place Pulse 2.0
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Figura 3.1: Mostramos el nimero de comparaciones en la categoria safety (segura),
en la cual se observa que el nimero de comparaciones no supera en promedio 10 por
imagen, ademads, la mayoria de imagenes fueron comparadas 2 veces solamente. Fuente:
El autor.

Tal como escribimos en el Capitulo 1, la motivacién del presente trabajo esta en
estudiar la percepcion de seguridad urbana a través del estudio y andlisis del conjunto
de datos Place Pulse; con el cual se propone un estudio y analisis exploratorio para
entender el comportamiento de los datos. En rasgos generales, se sabe que Place Pulse
2.0 es un conjunto de comparaciones entre dos iméagenes de ciudades iguales o diferen-
tes, evaluadas en 6 diferentes categorias: seguro, depresivo, aburrido, opulento, bonito
y bueno para vivir respectivamente (a partir de ahora, nos referiremos como safety,
depressing, boring, wealthy, beauty y lively) y no necesariamente el mismo nimero de
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veces. También sabemos que el nimero promedio de comparaciones no supera 10 com-
paraciones por imagen (ver Figura 3.1), por lo cual algunos algoritmos como TrueSkill
no funciona del todo bien (Dubey et al., 2016; Naik et al., 2014).

Es de importancia mencionar que en el presente trabajo, estaremos enfocandonos
exclusivamente en la categoria de percepcion de safety (seguridad), debido a que esta
categoria posee la mayor cantidad de comparaciones de imégenes. El analisis realizado
fue dividido en pequenas secciones que describiremos a continuacién: (i) descripcién de
los datos; (ii) célculo de las puntuaciones de percepcién; (iii) andlisis de los posibles
“niveles de generalizacién geogréficas” de los datos; y (iv) andlisis de la disparidad de
los datos.

3.1. Descripcion de los Datos

El conjunto de datos que utilizaremos en nuestro trabajo es obtenido del sitio web
Place Pulse (MIT-Media-Lab, 2013) teniendo 2 versiones, la primera es Place Pulse 1.0
del 2013 y la segunda versién es Place Pulse 2.0 del 2016, en la cual esté centrado el
presente trabajo. En ambas versiones de Place Pulse se compone de 8 campos: para
cada comparacion se cuenta con las posiciones de las imagenes (latitud y longitud),
los identificadores de imégenes (derecha e izquierda), el resultado de la comparacién
y la respectiva categoria evaluada. En la Figura 3.2 se muestra los datos crudos, es
decir, como estan los datos sin procesar. Se observa que son comparaciones entre dos
imégenes enfatizando al ganador.

latitud longitud latitud longitud
ganador img img img img categoria
izquierda | izquierda | derecha derecha

Id img Id img
izquierda derecha

513d7e23fdcOf | 513d7ac3fdcOf | igual | 40.744156 | -73.93557 | -33.52638 | -70.591309 | depresivo

513f320cfdcOf | 513cc3acfdcf | izquierda | 52.551685 | 13.416548 | 29.76381 | -95.394621 seguro

Bueno para

513e5dc3fdcof | 5140d960fdcOf | derecha | 48.878382 | 2.403116 | 53.32932 @ -6.231007 vivir

Figura 3.2: Mostramos la composicién del conjunto de datos Place Pulse, se observa la
comparacion entre las dos imagenes y el ganador en cada categoria. Fuente: El autor.

Place Pulse 1.0: A finales del 2013, Place Pulse 1.0 contiene 73 806 compa-
raciones, 4136 imagenes y 4 ciudades provenientes de dos paises (US y Austria): New
York City, Boston, Linz y Salzburg y tres tipos de comparaciones: safe, wealth, y unique.
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Place Pulse 2.0
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Figura 3.3: (a) Relacién entre las ciudades y el nimero de imégenes dentro del con-
junto de datos Place Pulse 2.0; (b) Relacién ciudades-ntimero de imédgenes dentro del
conjunto de datos Place Pulse 1.0. Fuente: El autor.

Place Pulse 2.0: En el afio 2016, Place Pulse 2.0, la cual ya contenia alrededor
de 1.22 millones de comparaciones de 111 390 imagenes de 56 ciudades provenientes de
32 paises entre los b continentes, tal como se observa en la Figura 3.4, del cual podemos
notar que hay més imagenes de ciudades de Europa y América del Norte que en otros
lugares; Asi mismo, se tiene seis tipos de categorias ya mencionadas anteriormente.
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Figura 3.4: Mapa de las 56 ciudades con imagenes de calles contenidas en el conjunto
de datos Place Pulse 2.0, se observa que en Europa y América del Norte se cuentan
con mayor numero de ciudades evaluadas en el sitio web Place Pulse (MIT-Media-Lab,
2013) que en otros lugares. Cabe mencionar que puntos con un mismo color, pertenecen
al mismo pais. Fuente: El autor.

3.2. Calculo de las Puntuaciones de Percepcion

En esta seccién describiremos las ecuaciones utilizadas para calcular las puntua-
ciones ponderadas en cada categoria, cabe mencionar que estas estan fuertemente rela-
cionadas al nimero de veces que una imagen gand o perdid; segin sus comparaciones
por imagen. Como ejemplo, en la Figura 3.1 mostramos el nimero de comparaciones
en la categoria segura. A continuacion, describiremos y presentamos las ecuaciones que
utilizamos para calcular dichas puntuaciones de percepcién.

Al tener una imagen ¢ comparada con otras imagenes muchas veces en diferentes
categorias, el porcentaje de veces que i fue elegida indica la intensidad de la percepcién
de la imagen, puesto que de todas las imdgenes evaluadas, se obtendrd que tanto % fue
considerada con mayor percepcién (p.ej. de seguridad) comparado al resto de imégenes.
Ademsds, sea ¢ una imagen comparada con 7, la intensidad de i también afecta a la
intensidad de la imagen 7, por lo cual, se define las tasa positiva W; = ﬁ y la
tasa negativa L; = m de una imagen ¢ de una determinada categoria. En donde
w; indica cuantas veces gano, [; cuantas veces perdié y d; empatd; Entonces a partir
de esto, se calcula el @-score denominado ¢; , para cada imagen ¢ de una determinada
categoria k:

10 1 1 &
Qi = g(WﬁE(Z V(K1) — E(Z Vi(ks)) +1) (3.1)
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La Ecuacién 3.1 se interpreta como la tasa positiva de la imagen ¢ como una
aproximaciéon ponderada sobre todas las imagenes ky a las que gand y una penalizacién
de todas las imagenes ks con las cuales perdié; donde V,, es el vector de tasas positivas
de las iméagenes a las que gand y V; es el vector de tasas negativas de las imagenes con
las que perdid, para finalmente obtener una puntuacién entre 0 y 10 obteniendo una
escala utilizada en estudios anteriores (Nasar et al., 1993; Nasar, 1998).

Una vez realizado este paso, podemos extraer informacién del conjunto de datos
descrito, En los Cuadros 3.1 y 3.2 se las estadisticas respectivas para cada version. Por
ejemplo, en Place Pulse 1.0 se obtiene el nimero de imagenes por ciudad y la puntua-
cién de percepcion promedio por cada categoria evaluada. Se observa que Place Pulse
2.0 cuenta con mas informacién, especialmente a nivel de continente, pais y ciudades.
Asi como también el niimero de imagenes asociadas a cada categoria y su respectivo
promedio. En la Figura 3.3 se muestra la relaciéon entre el nimero de imagenes por
ciudad, en la cual se observa el incremento del niimero de ciudades y cantidad de ima-
genes por ciudad. También se observa que el nimero de imagenes por ciudad son muy
disparejos, especialmente en Place Pulse 2.0.

Place Pulse 1.0: En el Cuadro 3.1 se puede observar la cantidad de imégenes
por ciudad y las puntuaciones promedio por cada categoria obtenidas a partir de una
limpieza de informacién. Se observa que en la categoria safety se tiene la mayor puntua-
cion promedio, asi como también la mayor cantidad de imagenes evaluadas. Lo cual es
verificado observando que las imagenes y sus posiciones existan y sean correspondientes
a una determinada calle.

Place Pulse 2.0: En el Cuadro 3.2 se puede observar la cantidad de image-
nes por ciudad, pais y continente es mas amplia que la version anterior. Ademas, las
puntuaciones promedio por cada categoria son mayores. También destacamos que la
categoria safety posee la mayor cantidad de comparaciones y la puntuacion promedio.
Ademads, vemos que el pais USA posee la mayor cantidad de imagenes y ciudades eva-
luadas en total. Es por eso, que dividimos el continente de América en Sur y Norte;
ademas de que las imagenes son muy diferentes en la apariencia visual,

Place Pulse 1.0
Ciudades | # de imagenes | promedio safe | promedio wealth | promedio unique
New York 1705 4.47 4.31 4.46
Boston 1237 4.93 4.97 4.76
Linz 650 4.85 5.01 4.83
Salzburg 544 4.75 4.89 5.04
Total 4136

Cuadro 3.1: Datos estadisticos acerca de las ciudades y puntuaciones promedio de cada
categoria de percepcion dentro del conjunto de datos Place Pulse 1.0 obtenidas a partir
del archivo JSON descargado del sitio web MIT-Media-Lab (2013).
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Place Pulse 2.0

Continente #paises | # ciudades | # imagenes
Europa 19 22 38 74T
América del Norte 3 17 37 504
América del Sur 2 5 12 524
Asia 5 7 11 417
Oceania 1 2 6097
Africa 2 3 5101
Total 32 56 111 390

Place Pulse 2.0

Categoria | # comparaciones | puntuaciéon promedio
Safety 368 926 5.18

Lavely 267 292 5.08
Beautiful 175 361 4.92
Wealthy 152 241 4.89
Depressing 132 467 4.82

Boring 127 362 4.81

Total 1223 649

(b)

Cuadro 3.2: Estadisticas de las puntuaciones de percepcién: (a) Continentes e imagenes;
notar que dividimos América del Norte y América del Sur, (b) Nimero de compara-
ciones; notar que safety fue la categoria mas comparada y con la puntuacion medio
mayor.

3.3. Analisis de los Niveles de Generalizacion Geografica

Hasta este punto, ya hemos calculado las respectivas puntuaciones de percepcion
para cada ciudad, sin embargo, a partir de que sabemos a qué ciudad pertenece una
imagen podriamos extender esta informacién para saber a qué pais pertenece y a qué
continente. Como mencionamos en el capitulo anterior, definimos unos “niveles de ge-
neralizacion geograficos” como aquellas regiones que podemos utilizar para segmentar
los datos a través de ciudad, pais, continente o a nivel global. Siguiendo esta idea, se
procedié a calcular las puntuaciones de percepcién en cada uno de estos niveles; es
decir, a través de los datos de latitud y longitud, filtramos las comparaciones entre dos
imégenes cuyas ubicaciones estan en el mismo “nivel de generalizacién geografica”. Para
el calculo de las puntuaciones se prefirié dividir el continente América en dos: América
del Norte y América del Sur. Una vez calculadas las puntuaciones de las comparaciones
filtrando imagenes comparadas en la misma ciudad, mismo pais, mismo continente y a
nivel global (por no decir “mismo mundo”) se procedié a observar las distribuciones de
las puntuaciones encontradas.

En el Cuadro 3.3 se puede observar el impacto en las puntuaciones luego de ser
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Figura 3.5: Distribucién de las puntuaciones de percepcion en los diferentes “niveles
de generalizacién geograficos” en 3 ciudades diferentes: (a) Amsterdam-Pafses Bajos,
unica ciudad analizada; (b) Rio de Janeiro-Brasil con 3 ciudades; (c¢) Atlanta-USA, el
cual tiene 17 ciudades; (d) todas las ciudades (global). Fuente: El autor.

calculados a través de esos niveles, asi mismo, notamos una reduccién en el niimero
de imégenes por cada categoria evaluada siendo que la categoria de seguridad es la
que mantiene la mayor cantidad de imagenes en todos los casos y el mayor puntaje de
percepcion promedio (ver Cuadro 3.2 (b)). Se observa que el nimero de comparaciones
de una imagen con otra de la misma ciudad, pais o continente es mucho menor que
con otras a nivel global. Esto solo corrobora la idea que las imagenes evaluadas de par
en par eran seleccionadas de manera aleatoria y no filtradas por una misma localidad.
Asi mismo, se observa una drastica reduccién de las imagenes evaluadas en la misma
ciudad y a nivel global (cerca del 82% del total). Es importante mencionar que en
general, todos los paises poseen como maximo 3 ciudades, algunos poseen solo una y
el inico caso con mas de 3 ciudades es USA. Sabiendo esto, se procedi6 a observar la
distribucion de las puntuaciones obtenidas a partir de cada nivel, notamos que en los
donde sélo poseemos una ciudad (la mayoria de paises de Europa) o 2 o tres ciudades
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Place Pulse 2.0
Geographic level | safety lively | Beautiful | Wealthy | Depressing | Boring
City 20 143 | 14 803 9410 7642 6556 6148
Country 45 640 | 38 216 28 811 24 326 21 171 20 931
Continent 85890 | 79 788 66 792 57 780 52 504 52 031
Global 111 390 | 111 349 | 110 767 | 107 796 105 496 106 364

Cuadro 3.3: Cantidad de imégenes obtenidas por categoria luego de realizar el calculo
en cada “nivel de generalizaciéon geografico”. Vemos que la categoria safety presenta
puntuaciones de percepcién para todas las imagenes de Place Pulse 2.0 a nivel Global
(Ver Cuadro 3.2).

(tal como Brasil, Chile, México y Japon) el cdlculo de las puntuaciones en los niveles
de ciudad y pais no tuvieron impacto. Por otro lado, el caso de una ciudad de USA
(p.ej. Atlanta) si mostré un cambio considerable entre ciudad y pais, esto es debido a
que al tener 17 ciudades, cuenta con mayor nimero de comparaciones a nivel de pais.
A nivel de continentes, tenemos que Africa y América del Sur presentan una pésima
distribucién, esto es debido no sélo al ntimero reducido de ciudades (3 Africa y 5 en
América del Sur), sino también al nimero de comparaciones obtenidas. A nivel global,
se observa una distribucién mas equitativa respecto a las puntuaciones calculadas.

Como se ve en la Figura 3.5, comparamos la distribuciéon de cada caso encon-
trado: pafses con uno/dos ciudades (Paises Bajos-Amsterdam), paises con 3 ciudades
(Brasil-Rio de Janeiro) y USA con 15 ciudades (dnico pais con mas de 3 ciudades).
Debido a esto, realizar una especificacién entre los diferentes niveles propuestos no es
posible porque el nimero de comparaciones disminuye afectando directamente a las
puntuaciones y numero de imagenes. Ademas, se observa que aun después de calcular
a nivel global se observa un gran nimero de imagenes que tienen una puntuacién de
3.33; esto se debe a que la mayoria de imédgenes fueron comparadas como maximo 2
veces (ver Figura 3.1) de las cuales, no gané ni una vez. Por ejemplo, a nivel ciudad
notamos que el nimero de comparaciones entre 2 iméagenes de Rio de Janeiro, del total
de 3684 imagenes, solo obtenemos 968 con puntuaciones 3.33 y 6.66 correspondiente a
la gran mayoria de imagenes. A partir de esto, descartamos el posible enfoque de ana-
lizar localmente a las ciudades, cuyas imagenes fueron comparadas en mayor cantidad
con otras imagenes de diferentes ciudades.
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Cantidad de imagenes seguras y no seguras por cada ciudad
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Figura 3.6: Utilizando un umbral de 5.0 para designar si se segura o no segura, se
muestra la disparidad en la cantidad de imagenes entre la percepcion segura y no
segura por cada ciudad. Se observa que en la mayoria de ciudades, la percepcién no
segura es mucho mayor (p.ej. Rio de Janeiro y Sao Paulo). Fuente: El autor.

3.4. Analisis de la Disparidad de los Datos

Como se mostrd en la seccion anterior, al observar las distribuciones en los niveles
de ciudad, pais y continente de cada ciudad, percibimos que al tener mayor cantidad
de imagenes con una puntuacion de 3.33, generaba una disparidad en los datos para
los niveles ciudad, pafs y continente. Sin embargo, a nivel global observamos una mi-
tigacién en la cantidad de imagenes dispares pero ain conservando un alto nimero de
imagenes comparadas con puntuaciones de 3.33; Ademaés, se observa que a nivel global,
la distribucion de las puntuaciones tiene una mejor variedad que en otros niveles. Esto
es debido a que en general el promedio global es de 5.188 (vea Cuadro 3.2 (b)). Por lo
cual, se decidié utilizar como umbral el valor 5.0 para la divisién de las clases segura y
no segura, esto también es porque en el “nivel de generalizacién geografica” global, la
mayor cantidad de imagenes se encuentra con valor de 5.0 £ 0.1 (ver Figura 3.5).

En la Figura 3.6 mostramos la disparidad de las puntuaciones utilizando como
umbral el nimero 5.0 para asignar las etiquetas a cada imagen (seguras y no seguras).
Se puede observar que la gran mayoria de ciudades presentan una disparidad alta, es-
pecialmente en las ciudades como Rio de Janeiro, Belo Horizont y Sao Paulo las cuales
curiosamente pertenecen al mismo pais. Mientras que en ciudades como Washington
DC, Toronto, Sydney, Singapure, Londres, Boston y Chicago presentan (en menor me-
dida) una disparidad favoreciendo a la percepcién segura. Adicionalmente, tenemos
ciudades como Atlanta, Amsterdam, Denver, Dublin, Montreal, Melbourne y Minnea-
polis con una proporcién muy cercana entre seguras y no seguras. Como comentario
final, debido a los resultados obtenidos anteriormente de los “niveles de generalizacion
geografico” y la disparidad encontrada, nosotros decidimos continuar nuestro analisis
y experimentos enfocados en las puntuaciones de percepcion calculados a nivel global,
no por ciudad, no por pais, ni por continente.
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3.5. Consideraciones Finales

En este Capitulo se present6 el anélisis exploratorio realizado sobre el conjunto de
datos Place Pulse 2.0, se procedid a calcular las respectivas puntuaciones de percepciéon
en la categoria de seguridad. Estos valores fueron calculados a través de diferentes
“niveles de generalizacion geograficas” tales como ciudad, pais, continente y global. Al
analizar la distribucién de puntuaciones resultante, se observa que la mejor posible se
obtiene cuando utilizamos todos los datos. Asi mismo, al tomar como umbral el valor
de 5.0 se obtiene una disparidad de aproximadamente 11 mil imagenes en la categoria
“no segura”. Este analisis nos permitié entender las limitaciones del conjunto de datos,
tales como: (i) el conjunto de datos estéd sesgado por la percepcién individual de cada
voluntario que participé en la creacién de este conjunto de datos; (ii) es necesario
analizar todos los datos en conjunto, no es posible realizar andlisis regionales; (iii)
los datos presentan una gran disparidad a partir del umbral escogido (siguiendo las
distribuciones de las puntuaciones calculadas). En el siguiente Capitulo presentamos
los modelos y métricas que utilizaremos en los experimentos.
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Capitulo 4

Prediccion de la Percepcion de
Seguridad Urbana

En este capitulo se presentan los modelos, técnicas y métricas que utilizaremos
para la clasificacién de la percepcién de seguridad. Para ello, definimos un lineamiento
de experimentos a realizar, dividiremos en 3 grupos segun el tipo de técnica utilizada y
tipo de aprendizaje. A nivel general, utilizaremos dos tipos de aprendizaje: (a) Apren-
dizaje Supervisado y (b) Aprendizaje Semi-Supervisado. En el grupo de Aprendizaje
Supervisado, utilizaremos dos técnicas denominadas transfer-learning y fine-tuning.
En el grupo de aprendizaje semi-supervisado utilizaremos un modelo GAN, la cual se
compone de dos sub-modelos llamados discriminador y generador. Tal como mencio-
namos antes, la tarea principal serd la clasificacion de imagenes entre las clases segura
y no segura. Dicho entrenamiento sera realizado en todas las 56 ciudades y a nivel
global, ademas, las métricas que utilizaremos para estos experimentos son Accuracy,
F1 score y Area Under Curve (AUC) calculado a partir de los valores obtenidos del
Precision-Recall. Sin embargo, para comparar el desempeno de los modelos, nos basa-
mos principalmente en los valores reportados por AUC' vy F1 score. Estas métricas son
calculadas como:

Tp+ Ty
Accuracy = 4.1
U Tp + T + Fp + Fy (4.1)
Tp

Precision = ———— 4.2
Tp + Fp (42)
Recall Tr (4.3)

ecall = ———— )

Tp + Fy

Pl =2 Precision x Recall (4.4)

Precision + Recall

En donde T'p significa True Positive, Ty significa True Negative, Fp significa False
Positive y Fy significa True Negative.
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4.1. Modelos del Grupo Transfer-Learning (Baseline)
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Figura 4.1: Se presenta la modificacién del modelo VGG16, denominado “VGG-GAP”
a partir de ahora. Para ambos casos, baseline y fine-tuning utilizaremos esta arquitec-
tura, en el primer caso como un extractor de caracteristicas; para el segundo, serd un
reemplazo de las capas maz pooling y flatten del modelo original. Fuente: El autor.

4.1. Modelos del Grupo Transfer-Learning (Baseli-
ne)

Definiremos a nuestro grupo de modelos baseline al conjunto de modelos basados
en transfer learning. Para los experimentos, usamos principalmente a las red VGG16,
ResNet y Excepcition con pesos entrenados previamente en ImageNet (Russakovsky
et al., 2015) y Places365 (Zhou et al., 2016b)), los cuales utilizaremos como extractores
de caracteristicas. Decidimos escoger los pesos previamente entrenados en dos bases de
datos diferentes, estos son: (i) ImageNet presenta un excelente desempeno en el en-
trenamiento y prediccién de imdgenes tales como animales u objetos; (ii) Places365
presenta una relacién a la prediccién de lugares/escenas, tales como lugares residen-
ciales, calles, parques, etc. Lo cual esta directamente relacionado a nuestro conjunto
de datos estudiado (imdgenes de calles). Decidimos dar un estudio més profundo a la
red VG(G16 sobre otras, esto es debido a que la red VGG16 presentd un mejor rendi-
miento, desempeno y precisién en conjuntos de datos como Places365, SUN y Sceneld
explicados y mostrados detalladamente en el estudio de Ali y Zafar (2018); los cua-
les son conjuntos de datos compuestos por imagenes de calles o ambientes (resultados
reportados en Zhou et al. (2017, 2016¢)).

Asi mismo, realizamos un pequeno cambio en nuestro modelo VGGNet baseline
en el removeremos las tultimas dos capas densas y anadiremos un GAP, sustentando en
que la utilizacién de esta técnica, respecto a un max pool tiene mejor rendimiento al
extraer caracteristicas (Lin et al., 2013). En la Figura 4.1 se puede observar que a partir
del 1ltimo bloque de convolucién, se realiza el calculo del GAP, los cuales utilizamos
como caracteristicas; a este modelo le denominaremos “VGG_GAP” para diferenciarlo
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CAPITULO 4. Prediccién de la Percepcién de Seguridad Urbana

del original “VGG”. Para tener una facilidad de reconocer nuestros modelos del grupo
baseline los denominaremos: “TL_VGG16”, “TL_VGG16_GAP”, “TL_VGG16_Places” y
“TL_.VGG16_GAP_Places”; donde aquellos que tienen “_Places” son aquellos que usan
los pesos entrenados previamente en Places365. Por lo que las arquitecturas serian
las siguientes: (i) “TL_-VGG16” y “TL_VGG16_Places” son la arquitectura original de
VGG16, por lo cual las caracteristicas extraidas seria un vector de tamano 4096 de
la dltima capa densa; (ii) “TL_VGG16_GAP” y “TL_VGG16_GAP_Places” al tener el
método GAP se extraera un vector de tamano 512, el cual es un ponderado general
de cada feature map obtenidos en la ultima convolucion. Finalmente, una vez extrai-
das las caracteristicas con estos 4 modelos, procederemos a realizar nuestro entrena-
miento de clasificacion de la percepcion de seguridad utilizando los modelos lineales
y no-lineales: (i) Logistic Regression: L(y, f(z)) = Y. log(et=¥/@)) + 1) (ii) Rid-
ge Classifier: L(y, f(z)) = sgn(|ly — f(2)[13 + [[w|[3); (iii) Linear SVC: L(y, f(x)) =
> imax(0,1 —y; f(z;)) vy (iv) RBF SVC.

4.2. Modelos del Grupo Fine-Tuning

Tal como describimos en la sub-Seccién 4.1, empleamos la red VGG16 debido al
buen desempeno reportado en el conjunto de datos Places365. Utilizaremos las mis-
mas arquitecturas descritas en la seccién anterior baseline (ver Figura 4.1), con la
diferencia que a este grupo de modelos a los cuales denominaremos como “FT_VGG”,
“FT_-VGG_GAP”, “FT_VGG-Places” y “FT_VGG_GAP-Places” seran entrenados con-
gelando algunas capas de convolucién (limitado por nuestra memoria y poder compu-
tacional). De manera similar, asignaremos prefijo “Places” o nada respectivamente a los
pesos previamente entrenados de Places365 e ImageNet. Para los experimentos, con-
gelamos todas las capas de cada arquitectura hasta el bloque de convolucion 4, por lo
que solamente se entrenara el tltimo bloque y las densas (en el caso de “FT_VGG16” y
“FT_VGG16_Places”). Finalmente, en todos los casos anadimos una tltima capa densa
con solos dos salidas (correspondientes a las clases segura y no segura) con funcién de
activacién Softmaz: f(z;) = % y funcién de pérdida Categorical Cross-Entropy.

4.3. Modelo GAN Semi-Supervisada

Como mencionamos anteriormente en el Capitulo 3 sobre las posibles limitaciones
de Place Pulse 2.0, propusimos un método basado en aprendizaje semi-supervisado; el
cual podria mitigar y tener un buen desempeno frente a las caracteristicas de Place
Pulse 2.0 tales como: pocas imagenes, datos con disparidad y poca generalizacion
de datos. Sin embargo, ;por qué usar un modelo Semi Supervisado? Este conjunto de
técnicas que utilizan datos etiquetados y no etiquetados, presentan un mejor desempeno
y una mejora considerable durante el aprendizaje en casos donde se tiene disparidad
de datos. Debido a que tenemos pocos datos, se propone el uso de una GAN Semi-
Supervisada (Salimans et al., 2016).
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4.3. Modelo GAN Semi-Supervisada
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Figura 4.2: Se presenta a manera general el modelo “SSL-GAN” implementado com-
puesto de dos componentes principales: (a) modelo Generador, este modelo se encarga
de generar imagenes basado en las caracteristicas aprendidas; (b) modelo Discrimina-
dor, que se encarga de dos sub-tareas, la primera es la clasificacién de una imagen entre
segura o no segura (aprendizaje supervisado) y la segunda es la clasificacién de una
imagen entre real o falsa (aprendizaje no supervisada). Fuente: El autor.

Escogimos utilizar este método debido a las limitaciones mencionadas (pocos da-
tos y datos no balanceados) las cuales una GAN puede facilmente tratar. La primera
limitacion: conjunto de datos no balanceados, se han visto resultados de la aplicacién
de GANSs en datos no balanceados (Sampath et al., 2021; Zhou et al., 2018), demos-
trando que este tipo de arquitecturas permiten aprender caracteristicas de las imagenes
y clasificar a qué clase pertenece una determinada imagen. La segunda limitacién: con-
junto de datos con pocas muestras, la utilizacion de una GAN con datos limitados
como Place Pulse 2.0, teniendo solo alrededor de 110 mil imagenes sin ningun tipo de
Data Augmentation es ideal (Karras et al., 2020; Cenggoro et al., 2018). Asi mismo, una
GAN semi-supervisada nos permite no solamente generar datos, sino que también nos
permite clasificar los datos. A diferencia de una GAN wvanilla la cual esta enfocada en
generar y diferenciar entre una distribucion de datos generada a la distribucion de datos
de entrada. Una GAN semi-supervisada (a partir de ahora la llamaremos “SSL_GAN?”)
ademas de realizar dicha tarea de generacion y discriminacién, también realiza la tarea
de clasificacion de los datos.
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Discriminador
Capa Entrada Canales | Kernel size | Stride | Activacion
Conv 32 x32x3 32 3x3 1 LeakyReLLU
Conv 32 x 32 x 32 32 3x3 2 LeakyReLLU
DropOut (0.2) 16 x 16 x 32 - - - -
Conv 16 x 16 x 32 64 3x3 1 LeakyReLLU
Conv 16 x 16 x 64 64 3x3 2 LeakyReLLU
DropOut (0.2) 8 x 8 x 64 - - - -
Conv 8 x 8 X 64 128 3x3 1 LeakyReLLU
Conv 8 x 8 x 128 128 3x3 2 LeakyReLLU
DropOut (0.2) 4 x4 x128 - - - -
Conv 4 x4 x128 256 3x3 1 LeakyReLU
Flatten 4 x 4 x 256 - - - -
Dense 128 - - - -
DropOut (0.4) 128 - - - -
Dense 3 - - - Softmax
Total Pardametros 1 107 882
Generador
Capa Entrada Canales | Kernel size | Stride | Activacion
Espacio Latente 100 - - - -
Dense 4096 - - - LeakyReLLU
Re-dimensionar 4 x 4 x 256 - - - -
Deconv 4 x4 x 256 256 4 x4 2 LeakyReLLU
Deconv 8 X 8 x 256 128 4 x4 2 LeakyReLLU
Deconv 16 x 16 x 128 64 4 x4 2 LeakyReLLU
Conv 32 x 32 x 64 3 3x3 1 Tanh
Total Pardmetros 2 119 811

Cuadro 4.1: Configuracion de los modelos discriminador y generador de nuestra GAN
semi-supervisada denominada“SSL_GAN” que seran utilizados para entrenar el con-
junto de datos Place Pulse 2.0. También cabe destacar la cantidad de pardmetros a
entrenar por cada modelo, dando el detalle de cada capa utilizada en la construccién
de cada modelo. Asi mismo, mencionamos que el valor del pardmetro o de la funcién
LeakyReL U es 0,2.
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En resumen, una GAN semi-supervisada combina un modelo No Supervisado
(clasificacién entre datos generados con etiqueta real o falso) y otro Supervisado (cla-
sificacién de los datos discriminados como reales entre las clases propuestas). En la
Figura 4.2 se observa la estructura de nuestra GAN; en la que a partir de un vector de
valores aleatorios entre 0 y 1 (también llamado como “ruido”) el modelo puede aprender
a generar imagenes artificiales casi tan buenas como las del conjunto de datos original.
La configuracién de nuestra GAN se muestra en el Cuadro 4.1, en el cual podemos ob-
servar las arquitecturas para el discriminador y generador en detalle y las operaciones
asociadas a cada uno.

4.4. Consideraciones Finales

En este Capitulo se ha presentado los enfoques, métodos y modelos a utilizar en
nuestros experimentos de entrenamiento sobre el conjunto de datos Place Pulse 2.0 pre-
viamente descrito, en este estudio abarcamos 3 tipos de técnicas: (i) transfer-learning;
(ii) fine-tuning; y (iii) una GAN semi-supervisada. Asi mismo, hemos descrito las mé-
tricas que utilizaremos para evaluar el desempeno de los modelos. Estas evaluaciones
tienen como finalidad verificar qué tipo de técnica podria ser la mas adecuada frente a
las limitaciones de Place Pulse 2.0 presentadas en el Capitulo 3. En el siguiente capi-
tulo veremos en detalle los métodos, hiper-parametros y experimentos a realizados, los
cuales hacen parte de nuestra metodologia propuesta. Se vera en detalle el comporta-
miento de cada un de los modelos de los grupos transfer-learning, fine-tuning con las
respectivas modificaciones usando el GAP y la GAN semi-supervisada.
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Capitulo 5

Resultados

En este Capitulo se presentan las evaluaciones y reportes de resultados corres-
pondientes a los modelos presentados en el Capitulo 4. Para realizar los experimen-
tos se utilizé un entorno compuesto de un GPU NVIDIA GeForce GTX 1070, driver
460.91.03, version de CUDA 11.2 y 8.11 Gb de VRAM; CPU de 12 ntcleos Intel(R)
Core(TM) i7-8700 CPU @ 3.20GHz cada uno y un total de 31.1 Gb de RAM. En todos
los experimentos, salvo en la “SSL_GAN” realizamos un entrenamiento por ciudad y
un entrenamiento a nivel global (utilizando todas las ciudades).

Disparidad de los datos a nivel global

BN Datos de entrenamiento, clase seguro
50000 1 W Datos de entrenamiento, clase no seguro
B Datos de prueba, clase seguro
N Datos de prueba, clase no seguro
40000 A
| 30000
20000 -
10000 I |
0.05 01 0.15 0.2 0.25 03 0.35 04 045 05

Valor de delta

NUmero de Imagenes

o

Figura 5.1: Distribuciéon de la disparidad en la cantidad de imagenes a nivel global
(juntando todas las ciudades) correspondientes a cada clase. Se evidencia que a mayor
valor del parametro J, incrementa la disparidad de los datos. Fuente: El autor.

Tal como se estudiaron en trabajos anteriores previamente mencionados, se definié
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5.1. Experimentos realizados

Resumen de los parametros de cada modelo

Nombre Hiper-parametros de los modelos Datos usados

Método Entrada | Batch | Opt | LR | Ep/It | CV Regién
TL_VGG 4096 - Ibfgs - 1000 5) Global/Ciudad
TL_VGG_GAP 512 - Ibfgs - 1000 ) Global/Ciudad
FT_VGG 224 x 224 x3 | 128 | Adam | 1le=® | 100 5 | Global/Ciudad
FT_VGG_GAP | 224 x224x3 | 128 | Adam | 1le=3 | 100 5 | Global/Ciudad
SSL.GAN Dis | 32x32x3 | 128 | Adam | le® | 100 | 5 Global
SSL_GAN_Gen 100 128 | Adam | 1le7® | 100 5 Global

Cuadro 5.1: Lista de hiper-parametros utilizados en cada modelos durante el entrena-
miento: (i) Batch: tamano de datos a entrenar; (ii) LR: tasa de aprendizaje; (iii) Opt:
Optimizador; (iv) Ep/It significa epochs o iteration (solo en los modelos TL se uiliza
iteraciones); y (v) C'V validacién cruzada. Las librerias utilizadas para la implementa-
cién de los experimentos fueron Sklearn (Pedregosa et al., 2011) y TensorFlow-Keras
v2.3 (Abadi et al., 2015) para los grupos de modelos “TL” y “FT”/“SSLGAN” respec-
tivamente.

un parametro adicional denominado ¢ (delta). Este parametro 0 nos permite escoger un
subconjunto del conjunto total de imédgenes a partir de las puntuaciones de percepcién
de la siguiente forma: El rango de valores de ¢ varia desde 0.05 hasta 0.45 los cuales
significan el porcentaje de datos que escogeremos de cada clase, cuando 6 = 0,5 se
entiende que es todos los datos. Por ejemplo, para un valor de § = 0,45 escogeremos las
imégenes asociadas al 45 % de las puntuaciones de percepciéon mayores y las imégenes
asociadas al 45 % de puntuaciones de percepcién menores.

En la Figura 5.1 se muestra la variacién del valor ¢ y su impacto sobre nuestro
conjunto de datos (entrenamiento y prueba). La idea principal de este valor 4 es observar
el comportamiento del modelo al seleccionar un conjunto de datos con cantidad similar
de ambas clases. Asi mismo observamos que conforme va incrementando el valor de
0 con paso de 0.05, también incrementa la disparidad de clases a nivel de ciudad y
a nivel global. Esto nos demuestra que para valores bajos de 0 es posible tener una
paridad de datos, se observa que a partir de =0.2 ya existe una pequena disparidad
en el conjunto de entrenamiento. Para § =0.5, tenemos que la disparidad es alrededor
de 11 mil imagenes en favor de la categoria no segura.

5.1. Experimentos realizados

En primer lugar, tenemos que describir de manera general coémo realizamos nues-
tros experimentos. Para cada tipo de modelo utilizamos técnicas diferentes para po-
der encontrar los mejores parametros que presentan mejores resultados. Para realizar
los experimentos utilizamos las funciones GridSearchCV y KerasClassifier para crear
nuestra malla de buisqueda de los mejores parametros e hiper-pardametros para nuestros
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modelos, asi mismo, también utilizamos una validaciéon cruzada de 5 pasos dividiendo
al conjunto de datos en 80 % para entrenamiento y 20 % de prueba. Para los modelos
del grupo Transfer-Learning, utilizamos los métodos LinearSVC, RBF SVC, Logistic
Regression y Ridge Classifier, en todos modificamos la regularizacion [, usando valores
de a desde 10~* hasta 10% y el pardmetro “solver” variando desde liblinear v Ibfgs.

Para los modelos del grupo Fine-Tuning anadimos otros pardmetros, estos son el
batch size variando desde tamano 8 hasta 128 (en potencias de 2), también variamos
el optimizador del modelo entre el conjunto SGD, RMSprop, Adagrad, Adadelta, Adam
y Adamaz con learning rate variando entre 107¢ hasta 10~!. El ntimero de epochs se
mantuvo como constante 100, debido a que utilizabamos el método earlyStopping, el
cual controlaba el comportamiento del modelo. Asi mismo, en el Cuadro 5.1 resumimos
todos hiper-parametros que nos generan la mejor configuraciéon y mejores resultados
para cada caso. Finalmente, es de importancia mencionar que para cada validacién
cruzada se utilizé el método stratiffied Kfold para garantizar que en cada validacion se
tenga una cantidad de muestras con una proporcion similar de cada clase segura y no
segura.

5.2. Modelos del Grupo Transfer-Learning (Baseli-
ne)

En la Figura 5.2 mostramos los resultados del modelo baseline “TL_VGG_GAP”
en el cual observamos que que conforme el valor de § va incrementando desde 0.05
hasta 0.5, el accuracy reportado va decreciendo. Sin embargo, en la Figura 5.2 columna
(b), el accuracy reportado para la ciudad de Rio de Janeiro incrementa conforme §
aumenta; vemos este comportamiento similar en otras ciudades con gran cantidad de
datos disparejos (ver Figura 3.6). Pero no podemos decir que esos resultados sean co-
rrectos, pues al analizar la métrica A UC, observamos que existe una caida considerable.
Esto nos indica que, partiendo de la idea de la disparidad de datos, el modelo puede
clasificar correctamente a las imégenes correspondientes a la clase con mayor cantidad
de datos. Por el otro lado, al tener valores pequenos de ¢ y valores altos en accuracy y
AUC nos indica que el modelo esta aprendiendo a clasificar correctamente; esto puede
ser debido a que a menor valor de 4, hay mayor proporcionalidad en la cantidad de
imagenes de cada clase (ver Figura 5.1).

Ademas, debemos mencionar que a diferencia de otras ciudades, Rio de Janeiro
presenta mucha més variedad en sus calles, desde areas verdes (zona sur) hasta callejo-
nes (zona norte); siendo el caso contrario en la mayorfa de ciudades en donde se tiene
solamente presencia de areas verdes (p.ej. Atlanta, Berlin, Amsterdam, entre otros)
o rascacielos (p.ej. Boston, New York, Vancouver, entre otros). Como mencionamos,
ciudades mondtonas a nivel de imégenes como Atlanta se observa un comportamiento
similar al que se tiene a nivel global, a mayor valor de ¢ hay una tendencia a disminuir
el valor de las métricas AUC y accuracy (ver Figura 5.2 (c)).

Programa de Maestria en Ciencia de la Computacion - UCSP 57



5.2. Modelos del Grupo Transfer-Learning (Baseline)
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Figura 5.2: Resultados de “TL_-VGG_GAP” (mejor modelo). Observamos 3 casos pun-
tuales, en la columna (a) se muestra resultados a nivel global donde se presenta el
decrecimiento de la precision conforme ¢ incrementa; columna (b) correspondiente a
Rio de Janeiro, se presenta una mayor precisiéon en mayores valores de 9; y la columna
(c) Atlanta, se presenta un comportamiento similar a la mayorfa y al global.

En el Cuadro 5.2 mostramos los respectivos promedios de las 5 validaciones cruza-
das reportando las métricas obtenidas luego de evaluarlos con los datos de entrenamien-
to y prueba en cada modelo a nivel global. Debemos mencionar que incluimos modelos
como ResNet50 y Xception con pesos previamente entrenados en ImageNet para hacer
el andlisis comparativo respecto a las arquitecturas que propusimos. Sin embargo, no
mostraron ningun resultado destacable por lo que fueron descartados para los modelos
fine-tuning. Se observa que los modelos basados en VGGNet (ya sea entrenado pre-
viamente en ImageNet o Places) tienen mejor desempenio que Xception y ligeramente
mejor que ResNet. Ademas, el modelo “TL_VGG16_GAP” entrenado usando un Linear
SVC obtuvo los mejores resultados a nivel de accuracy y AUC (a pesar de un valor
relativamente bajo). Asi mismo, se observa que en todos los casos el modelo rof SVC
tuvo un pésimo desempeno, no consiguié aprender ni a diferenciar las imégenes entre
ambas clases.
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auc accuracy f1 score

Modelos Método entrena | prueba | entrena | prueba | entrena | prueba
LinearSVC 63.62 56.50 68.85 65.22 54.78 49.41
VGG Logistic 60.63 57.52 67.25 65.72 51.42 49.07
Ridge Classifier | 64.72 54.75 69.44 64.38 56.50 49.34
RBF SVC 45.14 42.42 52.13 52.37 46.93 46.59
LinearSVC 59.01 57.93 66.51 66.09 49.52 49.06
VGG_GAP Logistic 58.07 57.57 65.95 65.59 46.06 45.61
Ridge Classifier | 59.20 57.93 66.59 65.89 50.27 49.76
RBF SVC 42.93 41.70 50.25 50.35 47.16 46.75
LinearSVC 64.44 57.14 69.48 65.79 56.39 51.20
VGG Logistic 61.74 58.35 68.16 66.44 53.77 51.28
Places Ridge Classifier | 65.20 55.76 69.84 64.86 57.56 50.67
RBF SVC 47.32 45.25 56.56 55.69 44.78 44.21
LinearSVC 60.26 59.76 67.38 66.96 51.65 51.04
VGG_GAP Logistic 59.40 58.97 66.81 66.62 49.16 48.90
Places Ridge Classifier | 60.45 59.15 67.45 66.94 52.23 51.53
RBF SVC 44.40 42.47 52.59 52.54 43.39 45.05
Linear SVC 61.62 59.10 68.10 66.42 53.63 50.80
ResNet50 Logistic 60.04 59.15 67.25 66.37 51.47 49.70
Ridge Classifier | 62.11 58.38 68.36 66.08 54.59 51.00
RBF SVC 45.36 44.07 53.46 53.57 44.99 44.98
LinearSVC 55.29 53.25 64.43 63.33 41.66 39.69
Xception Logistic 53.48 52.75 63.56 63.14 36.72 35.87
Ridge Classifier | 57.23 52.22 65.22 63.04 45.63 42.11
RBF SVC 45.57 44.99 49.12 49.12 55.01 55.05

Cuadro 5.2: Cada columna entrena y prueba reporta el valor promedio de evaluar
en cada conjunto de datos los modelos obtenidos de las 5 validaciones cruzadas. Los

modelos ResNet y Xception fueron pre-entrenados sobre ImageNet.
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5.3. Modelos del Grupo Fine-Tuning

Tal como describimos en el Capitulo 3 y describimos en el Cuadro 5.1 entrenamos
los modelos fine-tuning en todas las ciudades y a nivel global. Por lo cual en las Figuras
5.4 y 5.3 se observa un mapa de color sobre el accuracy obtenido por cada modelo
entrenado en cada ciudad y a nivel global, evaluado en la misma ciudad, las demas
ciudades y en todas (nivel global). Vemos la necesidad de descartar Xception debido a
su pésimo rendimiento y métricas reportadas. También se observa que existen ciudades
que mantienen un accuracy elevado (comparado al promedio p.ej. Rio de Janeiro y Belo
Horizonte); asi mismo, podemos observar que entre ambos tipos de modelos “FT_VGG”
y “FT_VGG_GAP?” las ciudades Taipei, Singapore, Philadelphia, Londres, Kiev, Dublin
y Cape Town mantienen un accuracy baja en todos las evaluaciones.

En el Cuadro 5.3 se reportan los valores promedio de las 5 validaciones cruza-
das realizadas en todos los modelos, de los cuales excluimos Xception debido a los
bajos valores reportados en el Cuadro 5.2, solo ResNet50 mostré una similitud con
los demas modelos descritos. Sin embargo, el mejor modelo obtenido hasta este punto
es “FT_VGG_GAP_Places” el cual superé por poco a “FT_VGG_Places”. Observamos
también que a pesar de mantener un accuracy similar a los modelos “TL”, el auc y F1
score incrementaron sus valores, demostrando asi que los modelos fine-tuning mostra-
ron un mejor desempeno frente a los modelos transfer-Learning, los cuales se observan
en las métricas reportadas, dicho de otra forma, tienen un valor de accuracy cercano
pero estos modelos son mas prometedores, puesto que consiguen predecir la disparidad
correctamente.

auc accuracy f1 score
Modelos “F'T” | entrena | prueba | entrena | prueba | entrena | prueba
VGG 77.83 77.42 74.01 64.71 74.01 64.69
VGG_-GAP 76.14 75.59 69.40 66.88 69.41 66.87

VGG_Places 74.95 T74.75 68.71 67.26 68.71 67.27
VGG_GAP_Places | 77.98 77.5 70.52 67.28 70.52 67.28
ResNet50 76.36 72.71 70.36 65.64 67.35 64.98

Cuadro 5.3: Valores promedio de cada métrica obtenidos luego de evaluar cada modelo
en los datos de entrenamiento y de prueba. A pesar de los resultados tan cercanos entre
todos los modelos, observamos un drastico aumento en las métricas, asi como también
entendemos que el modelo consigue distinguir con mayor eficacia ambas clases.
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Figura 5.3: Observamos en el mapa de color compuesto de los valores del accuracy
de cada modelo entrenado (fila) evaluado en cada ciudad (columnas) y también a
nivel global “World”. (a) Resultados de las evaluaciones del modelo “FT_-VGG” en
cada ciudad. (b) Resultados de las evaluaciones del modelo “FT_VGG_Places” en cada
ciudad. Fuente: El autor.
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Figura 5.4: Observamos en el mapa de color compuesto de los valores del accuracy de
cada modelo entrenado (fila) evaluado en cada ciudad (columnas) y también a nivel
global “World”. (a) Resultados de las evaluaciones del modelo “FT_VGG_GAP” en cada
ciudad. (b) Resultados de las evaluaciones del modelo “FT_VGG_GAP_Places” en cada
ciudad. Fuente: El autor.
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5.4. Modelo GAN Semi-Supervisada

Debido al tiempo que conlleva entrenar este modelo (aproximadamente entre 2~4
dias por cada validacién cruzada) se decidié entrenar utilizando todos los datos, a fin de
comparar los resultados generales con los otros modelos ya mostrados. Tal como mos-
tramos anteriormente en los Cuadros 4.1 y 5.1, describimos la configuracion de nuestros
modelos discriminador y generador, asi como también los hiper-parametros utilizados.
Una vez entrenada la GAN, las métricas reportadas por el modelo discriminador final
estan presentes en el Cuadro 5.4, donde se observa que en la ultima época el modelo
realiza un sobre-entrenamiento (overfitting) de los datos, por lo cual nuestros resulta-
dos son bajos comparados a los modelos anteriores, sin embargo, la métrica AUC es
mayor que los resultados anteriormente reportados.

auc accuracy f1 score
Modelo | CV | entrena | prueba | entrena | prueba | entrena | prueba

0 80.95 80.97 90.26 59.06 90.26 59.04
1 81.43 81.45 89.42 61.50 89.42 61.48
SSL_.GAN | 2 81.43 81.45 89.56 62.58 89.56 62.57
32x32x3 3 80.99 80.66 90.01 61.52 90.01 61.54
4

80.61 80.63 89.38 61.14 89.38 61.13

Cuadro 5.4: Métricas obtenidas de las 5 validaciones cruzadas evaluadas en el conjunto
de datos de entrenamiento y de prueba, se observa que el AUC reportado es mucho
mayor que los anteriores con un valor por encima de 80 %.

Sabiendo que los resultados del Cuadro 5.4 son las evaluaciones en la tltima
época, procedimos a buscar el momento en que comenzo el overfitting notando que fue
alcanzado en diversas iteraciones en cada validacién. En la Figura 5.5 resaltamos las
iteraciones en donde fue alcanzado el mejor resultado para los histéricos de accuracy y
loss. En promedio, la iteracién con las mejores métricas reportadas esta alrededor de la
iteracion 25 mil. Dichas iteraciones con las mejores métricas se muestran en el Cuadro
5.5.

auc accuracy f1 score

Modelo | CV | iteracién | entrena | prueba | entrena | prueba | entrena | prueba

0 23 788 73.89 73.89 78.90 78.12 78.90 78.12
1 58 550 80.21 80.22 92.18 81.25 92.18 81.25
SSL_GAN | 2 21 951 73.60 73.60 81.25 79.68 81.25 79.68
32x32x3 3 23 180 73.53 73.53 76.56 78.90 76.56 78.90
4

8602 69.84 69.84 74.21 78.90 74.21 78.90

Cuadro 5.5: Métricas reportadas luego de evaluar cada modelo con mayor accuracy
reportado durante el entrenamiento. Se observa cierta estabilidad en los valores repor-
tados.
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Figura 5.5: Histérico de accuracy y loss en cada validacién cruzada (CV), resaltamos

la iteracién o paso de entrenamiento con mayor valor (columna izquierda) a través de

una linea roja. En la columna derecha, resaltamos la misma iteraciéon o paso para el
loss. Conforme lo reportado en el Cuadro 5.5. Fuente: El autor.
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Figura 5.6: (a) Imdgenes reales del conjunto de datos; (b) Imégenes generadas en el
ultimo paso de entrenamiento. Se observa la alta calidad de las imagenes generadas de
tamano 32 x 32 x 3, haciendo complicado la posibilidad de distinguirlas visualmente.
Fuente: El autor.

Finalmente, en la Figura 5.5 se observa a el histérico del accuracy y loss del
entrenamiento, enmarcamos en cada figura una linea roja correspondiente a la iteracion
donde se alcanzé el mayor accuracy. Una observacion importante es el hecho de que auc
es mayor que F'1 score. Esto es debido a la disparidad de datos previamente analizada,
siendo el conjunto de datos con mayor cantidad de ejemplos la categoria no segura;
entonces podemos afirmar que nuestro modelo es mas robusto identificando ejemplos
seguros y no seguros. También observamos que las métricas auc y F'1 score presentan un
valor cercano entre si, ddandonos a entender que estos modelo alcanzan una estabilidad
al momento de evaluar los datos. Esta estabilidad esta fuertemente relacionada a: (i)
qué tan bien identifica las clases, (ii) cudntas muestras consigue clasificar correctamente,
y (iii) la relacién entre aciertos y errores en la prediccién. De manera adicional, en la
Figura 5.6 mostramos un conjunto de imagenes generadas por nuestro modelo generador
5.1 (b). Se observa la buena la calidad de las imdgenes generadas de tamano 32 x 32 x 3,
las cuales pueden compararse y confundir por imégenes reales.

5.5. Sistema Web

En el presente trabajo, se vio la necesidad de tener un sistema web con el propé-
sito de conciliar una interaccion y visualizacién de los resultados de los entrenamientos
de los datos de manera rapida y simple. Asi mismo, es posible observar los resulta-
dos y las métricas reportadas para cada valor de la variable §. También es posible
visualizar los resultados de cada validacién cruzada reportando las métricas definidas
previamente, las graficas de AUC calculadas a partir del Precision-Recall y el promedio

Programa de Maestria en Ciencia de la Computacién - UCSP 65



5.5. Sistema Web

Metodo Metrics  |[all
AUC/[0.6018
Train set|ACC||0.67356
r\ F1 ]0.51896
dgeClassifier _J oo
Test set |[ACC|0.66687]
F1 ]/0.50497]

features: vggl6, city: World, metric: safety, and method RidgeClassifier

AUC - Delta, trained in safety-World ACC - Delta, trained in safety-World F1 - Delta, trained in safety-World

- tan o= tran o= ran

isticRegressi D - e D

os{ os{ 0s]
m
% 0o § oo q 2 oed

=

0

000 005 010 Q15 020 025 030 035 040 045 030 000 005 010 015 020 025 030 033 040 045 030 000 005 010 0I5 020 025 030 035 040 045 030

mean(AUC)=0.78828 (0.00106)

delta = 0.05|

'C)=0.73084 ({

=0.72762

[AUC=0.78808 |AUC=0.78828 |AUC=0.78898 AUC=0.78666 JAUC=0.78666 [AUC=0.78666 [AUC=0.788928 [AUC=0.78898 JAUC=0.78898 [AUC=0.78828

delta=0.1

IAUC=0.76962 |AUC=0.77183 |AUC=0.76962 [AUC=0.77193 IAUC=0.76962 AUC=0.77183 [AUC=0.76962 AUC=0.77193 JAUC=0.76962 [AUC=0.76262

delta = 0.15|

AUC=0.73549 |AUC=0.73548 |AUC=0.73587 [AUC=0.73587 IAUC=0.73587 |AUC=0.73587 |AUC=0.73549 |AUC=0.73587 IAUC=0.73549 [AUC=0.73548

delta =02

AUC=0.71029 JAUC=0.70825 |AUC=0.71029 [AUC=0.70825 [AUC=0.70825 |AUC=0.70825 JAUC=0.71029 |AUC=0.70825 JAUC=0.71020 [AUC=0.70825

Figura 5.7: Esta pestana corresponde a los resultados de las validaciones cruzadas y un
resumen de las métricas reportadas, asi como también las graficas asociadas a el valor
de cada métrica para cada valor de §. Nota: esta imagen corresponde a un modelo del
grupo transfer-learning. Fuente: El autor.

de dichas métricas. Ademas, un resumen de los resultados de cada método utilizado. El
sistema web tiene un diseno simple, enfocado principalmente en presentar resultados
de los entrenamientos, asi como una comparacion directa entre cada método utilizado.
El sistema web estd compuesto de 3 principales paneles: (i) Resultados de Baseline;
(i) Resultados de los modelos Fine-Tuning; y (iii) Resultados de la “SSL_GAN”. En la
Figura 5.7 mostramos la apariencia del sitio web. Comenzando con una tabla donde se
reportan las métricas obtenidas de cada método en los conjuntos de datos de entrena-
miento y de prueba. Se aprecia que para ver en detalle los resultados del entrenamiento,
basta apretar sobre el nombre del método y serd redirigido a una pestana con detalle
tal como las validaciones cruzadas, las graficas de cada Precision-Recall y la gréfica
general del AUC, accuracy y F1 score reportado para cada valor de §.
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5.6. Consideraciones Finales

Se han presentado los resultados de las evaluaciones de los modelos previamente
descritos en el Capitulo 4, asi como también, las métricas reportadas en cada modelo
utilizando una validacién cruzada de 5 conjuntos. Para los experimentos se dividio
los datos en 80% para entrenamiento y 20 % de prueba. A partir de los resultados
obtenidos, observamos que el modelo semi-supervisado presenta un comportamiento
mas estable con respecto a los demas (al observar los valores de las métricas reportadas).
Observamos que no solamente el AUC, sino también el accuracy y F1 score resultaron
con un valor alto y muy cercano, lo cual era el esperado. A continuacién presentamos
las discusiones y limitaciones.
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Capitulo 6

Discusiones y Limitaciones

6.1. Discusiones

En el presente trabajo se ha descrito una metodologia que permite estudiar y
analizar el conjunto de datos Place Pulse 2.0 con el objetivo de encontrar y resaltar
las posibles limitaciones que pueda presentar; esta motivacion es debido a que en la
gran mayoria de trabajos revisados, siempre se enfocan mas en la busqueda de un
modelo (cada vez més complejo) que tenga el mejor desempeno con Place Pulse 2.0.
Sin embargo, ninguno realizé ningin anélisis previo a los datos.

6.1.1. Analisis exploratorio del conjunto de datos Place Pulse 2.0

El andlisis de Place Pulse 2.0 empieza calculando los 111 390 puntuaciones de
percepcién en la categoria de seguridad en todas las calles a través de las Ecuacion 3.1
descritas en el Capitulo 3, cuyos valores finales estdn en un rango de 0 (poco seguro) a
10 (muy seguro). Durante el proceso de célculo, se planteé la idea de analizar los da-
tos definiendo regiones geograficos denominados “niveles de generalizacion geografica”
que abarcan las comparaciones realizadas en 2 imdgenes en los siguientes niveles: (i)
misma ciudad; (i) mismo pais (incluyendo todas las ciudades de ese pais); (iii) mismo
continente; y (iv) global (todos los datos). Una vez realizado estos célculos, pudimos ob-
servar 2 problemadticas: (a) la pérdida de informacion: tal como se muestra en el Cuadro
3.3, vemos que conforme utilizamos una regiéon mas pequena, la cantidad de imagenes
disminuye considerablemente; (b) la distribucién de las puntuaciones de percepcion es
poco confiable, tal como se muestra en la Figura 3.5. Vemos que en ciudades con pocas
imagenes comparadas (p.ej. Amsterdam) presentan puntuaciones con mayor concen-
tracion en 3.33 y 6.66; esto es debido a que el calculo de puntuaciones de percepcion
también depende del nimero de comparaciones realizadas (ver Figura 3.5 (a)).

Este comportamiento se evidencia en todas las ciudades. A nivel de pais la distri-
bucion va a cambiar dependiendo de cuantas ciudades estén en dicho pais. Por ejemplo,
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Brasil tiene 3 ciudades y para los datos de Rio de Janeiro se observa un cambio ligero
pero insuficiente (ver Figura 3.5 (b)). Asi mismo, el caso de USA que contiene 17 ciuda-
des se observa que no es suficiente el niimero de comparaciones (ver Figura 3.5 (c)). A
nivel de continente ya podemos observar un cambio significativo en la distribucién. No
obstante, en continentes con pocas ciudades como América del Sur, Africa y Asia ain
se observa esta insuficiencia de comparaciones. Caso contrario de América del Norte
(17 ciudades) y Europa (22 ciudades). A partir de estos resultados, concluimos que no
es posible utilizar Place Pulse 2.0 sin considerar comparaciones a nivel global (todas

las ciudades) debido a las pocas comparaciones realizadas entre imagenes de la misma
ciudad.

Otro resultado de observar las distribuciones es la cantidad de imagenes concen-
tradas en el intervalo de 4.5 y 5.5, tal como describimos en la Secciéon 3.2 se asemeja
a una distribucién de Gauss con centro cercano al valor de 5.0, siendo este valor pro-
ximo al promedio de todas las imdgenes (5.18). Por este motivo, para etiquetar a las
imagenes en las categorias seguro y no seguro se establecié como umbral 5.0. A partir
de este umbral, se observa que tenemos una disparidad de datos, es decir, el niimero
de imagenes de clase segura era diferente al de la clase no segura. Tal como muestra
la Figura 3.6 ocurre en casi todas las ciudades. Este umbral no es posible de cambiar
puesto que al decrecer el umbral, estarifamos dando prioridad a las imagenes que fueron
comparadas en mayor cantidad, y por el contrario, al incrementar el umbral estariamos
incrementando la disparidad de imagenes.

6.1.2. Prediccion de la percepcion de seguridad urbana

Seguido al andlisis de los datos, nos centramos en evaluar diferentes tipos de en-
foques basados en modelo de redes convolucionales, el cual pueda presentar un buen
rendimiento frente a la naturaleza de Place Pulse 2.0, asi mismo, un buen desempeno
en la tarea de clasificacién de la percepcién de seguridad urbana (o simplemente per-
cepcién de seguridad). Para eso, se plante6 un pipeline de experimentos basados en dos
tipos de aprendizaje ya mencionados: (i) Aprendizaje Supervisado y (ii) Aprendizaje
Semi-Supervisado. Las métricas utilizadas para evaluar nuestros modelos son AUC, F1
Score generadas por Presicion-Recall y Accuracy. Se decidié utilizar dichas métricas
debido a que la tarea principal es clasificaciéon de dos categorias (segura y no segura).
Para el aprendizaje supervisado se opto por utilizar dos técnicas: transfer-learning y
fine-tuning, las cuales utilizaron redes como VGGNet, ResNet50 y Xception. Las tres
redes entrenadas previamente en ImageNet, ademas, para el modelo VGGNet también
se usaron los pesos entrenados previamente de Places365 debido a la naturaleza de
los datos; los cuales son imagenes de lugares exteriores e interiores tales como zonas
residenciales, calles o restaurantes.

El primer resultado corresponde a los modelos transfer-learning, denominados
“TL”, los cuales consisten en utilizar modelos basados en DCNN como extractores de
caracteristicas (salidas de la tltima capa). Tal como se describi6 en la Seccién 5.2,
entrenamos dichos extractores utilizando 4 métodos lineales y no lineales, cuyos resul-
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tados estan en el Cuadro 5.2. Observamos que a pesar de tener un accuracy de 65 % las
métricas F'I score y AUC no muestran un buen desempeno y esto es debido a que el
modelo esté prediciendo con mejor exactitud la clase con mayor nimero de ejemplos.
De manera adicional, se decidié experimentar con otros modelos tales como ResNet50
y Xception entrenados previamente sobre ImageNet tomando en cuenta dos puntos: el
ntimero de pardmetros (menos de 23 millones cada uno) y el mayor rendimiento que
VGGNet sobre dicha base de datos. Sin embargo, solo ResNet50 mostré resultados
similares a los 4 modelos principales, siendo Xception descartado. Los principales re-
sultados de los modelos “TL” nos ayudé a entender el comportamiento de los datos
al ser entrenados. Utilizando la variacién del pardmetro § definido en el Capitulo 5
y mostrado en la Figura 5.1, observamos los valores de las métricas reportadas desde
0=0.05 hasta 6=0.5, mostrandonos que a pesar de tener un alto accuracy en 6=0.5, no
significa que sea un modelo robusto con buen desempeno (ver Figura 5.2). Asi mismo,
verificamos que para el “nivel geografico” tal como ciudad, paises y continente no era
sostenible utilizar variaciones en el valor de 9, puesto que en algunas ciudades se tenian
baja cantidad de imagenes que imposibilitaba el entrenamiento.

El segundo resultado corresponde a los modelos fine-tuning, denominados “F'T”,
utilizaron las mismas arquitecturas definidas para los transfer-learning a excepcion de
Xception. Para los experimentos, congelamos y entrenamos a partir del quinto bloque
de convolucién para los modelos basados en VGGNet y en el caso de ResNet50 a partir
del bloque 14 residual. Los resultados mostrados en el Cuadro 5.3 muestran un accuracy
cercano a los reportados en los modelos del grupo “TL”. No obstante, hubo una mejora
notable en AUC y F1 score mostrando asi que el aprendizaje y prediccion del modelo
respecto a ambas clases mejord, debido a que estas métricas reflejan que tan bueno es
un modelo para diferenciar las clases evaluadas. En las Figuras 5.4 y 5.3 se muestra
un colormap de los accuracy de cada modelo entrenado evaluado en cada ciudad. La
motivacién principal era observar el desempenio de modelos entrenados y evaluados
en diferentes ciudades. Se observa que el modelo Global para todos los 4 modelos
entrenados, mantiene un buen desempeno, y pues, es debido a que Global incluye los
datos de todas las ciudades. En las demas ciudades se observa que existen ciudades en
las cuales tienen alta accuracy y en otras no, y que dependiendo del modelo, eso varia.
Ademas, se observa que todos los modelos mantienen el mismo desempeno evaluado en
ciudades como Chicago, Copenhagen, Denver, Dublin, Minneapolis, Montreal, Seattle,
New York y Portland.

El tercer resultado corresponde al modelo GAN semi-supervisada, la cual consis-
te en utilizar un conjunto de los datos con las respectivas etiquetas entre 1 para seguro
y 0 para no seguro que se estrenaran en el modelo supervisado, también utilizaremos
otro conjunto de datos reales sin ninguna etiqueta asociada, las cuales serviran para el
entrenamiento del generador y del modelo no supervisado. Asi como un GAN wvanilla,
nuestra “SSL_GAN” funciona de manera similar, salvo la diferencia del discriminador.
El discriminador se encarga no sélo de discernir entre real o falsa, también identificara
a qué clase pertenece una imagen evaluada, ya sea una generada o una del conjunto de
datos. Tal como explicamos en la Seccién 4.3, la eleccién de un modelo semi-supervisado
fue debido a las limitaciones previamente encontradas en el conjunto de datos. Debido
a la diferencia de tiempo de entrenamiento entre los diferentes modelos, la “SSL_GAN”
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solo se entrené utilizando todos los datos. En el Cuadro 6.1 se da una idea aproxima-
da del tiempo de entrenamiento utilizado por cada modelo en cada conjunto de datos
(global o ciudad), se observa que el tiempo de la “SSL_GAN” es mucho mayor compara-
dos a los demas modelos. Mencionamos que el tiempo reportado correspondiente a “56
ciudad” es un tiempo promedio de entrenamiento de todas las ciudades por separado.

Tiempo de entrenamiento para cada modelo
Método Datos utilizados Tiempo promedio

SSL_GAN (32 x 32) Global ~1 semana y media
FT_VGG Global ~8 horas
FT_VGG 56 Ciudades ~6 horas
FT_VGG_GAP Global ~7 horas
FT_VGG_GAP 56 Ciudades ~5 horas
TL_VGG Global ~15 minutos
TL_VGG 56 Ciudades ~10 minutos
TL_VGG_GAP Global ~9 minutos
TL_VGG_GAP 56 Ciudades ~6 minutos

Cuadro 6.1: Cuadro de tiempos promedios de entrenamiento realizado para cada modelo
realizando las 5 validaciones cruzadas. Para el caso de “TL” estamos reportando el
promedio total de entrenar los 4 modelos para cada caso.

6.2. Limitaciones

El estudio de la percepcion urbana es un campo muy complejo puesto que no es
posible describir una percepcién general (Wilson y Kelling, 1982) y la percepcién para
cada persona varia dependiendo de el entorno en donde vive una persona (Keizer et al.,
2008), es decir, que la percepcién es muy relativa y diferenciada para cada persona.
Siendo asi, presentamos las limitaciones encontradas en el presente estudio, las cuales
estdn fuertemente ligadas al conjunto de datos. Como mencionamos anteriormente, el
conjunto de datos Place Pulse 2.0 analizado nos permitié entender y establecer una
metodologia enfocada directamente en los datos, en vez del método convencional de
pensar en algin modelo complejo que se adectie.

6.2.1. Percepcion individual de los participantes

La construccion del conjunto de datos Place Pulse fue a partir de comparaciones
entre dos imagenes a través de un sitio web. Para esto, diversos voluntarios realizaron la
votacién en un conjunto de imagenes totalmente aleatorias. Dicho esto, es posible que
algunas imagenes hayan sido comparadas y votadas por algin o algunos voluntarios
especificos. Esto genera una dificultad debido a que la percepcion de seguridad de una
persona es influenciada por el entorno o ambiente en donde vive, generando un criterio
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individual sesgado. Esto es un problema al intentar realizar un estudio especializado
por ciudad, pais, continente debido a que las imagenes eran comparadas y votadas por
diversos usuarios de diversos lugares.

Esta limitacién no fue posible de solucionar, puesto que es un problema inherente
al conjunto de datos, comenzando desde su idealizacién y cémo fue construido (no
tomaron en cuenta percepciones individuales, individuos de una regién similar, etc.).

6.2.2. Poca cantidad de datos/imagenes

A nivel general, Place Pulse 2.0 se compone de 1.22 millones de comparaciones
en total, en el Cuadro 3.2 (b) mostramos las estadisticas respectivas de cada categoria,
viendo que la categoria correspondiente a seguridad presenta 368 926 comparaciones,
siendo esto alrededor del 30.14 % del total de comparaciones. Asi mismo, a pesar de que
en total fueron comparadas 111 390 imagenes en dicha categoria, el conjunto de datos
solo posee 110 988 iméagenes. Comparando con otros conjuntos de datos de imagenes con
millones de datos, 111 mil imagenes no se compara, ademas, conjuntos de datos tales
como CIFAR10 o MNIST con 60 000 y 50 000 respectivamente, tienen un ntmero de
proporcion similar de imagenes por cada clase. En nuestro caso, el nimero de imagenes
no es homogéneo por ciudad, es decir, tenemos el caso de la ciudad de Atlanta con 4 034
y casos como Amsterdam con 637 imagenes (ver Figura 3.3 (a)). Lo cual, al no tener un
conjunto homogéneo para cada caso, no permite poder tener un analisis especializado
en cada caso.

Esta limitacién fue posible mitigar a través de la utilizaciéon del modelo semi-
supervisado “SSL_GAN?”, la poca cantidad de imagenes y la desproporcién de imagenes
por ciudad fue amortiguada a través de las imagenes sintéticas generadas en cada
iteracién, siendo estas utilizadas en el entrenamiento.

6.2.3. Generalizacion a través de caracteristicas de las ciudades

Debido al niimero de ciudades y la gran variedad del nimero de imagenes de cada
ciudad presentes en Place Pulse 2.0, no es posible encontrar un modelo que consiga
generalizar una prediccion con alta precisién. Esto se presenta en casos como Atlanta o
Berlin, cuyas imdgenes estan compuestas (en mayoria) por una carretera y a los lados
arboles o pasto; Por el otro lado, tenemos ciudades totalmente urbanizadas tipo Boston.
Asi mismo, caracteristicas unicas (o diferenciadas) se encuentran en Tokyo y Kyoto,
donde las calles presentan una clara diferencia a las demés ciudades, ya sea de Europa
o América del Norte donde se cuentan con rascacielos y edificios muy altos.

Ademas, tal como describimos en el Cuadro 3.3 conforme estudiamos los posibles
“niveles de generalidad geograficos” entendimos que teniamos una pérdida de informa-
cién mayor en cuanto mas especifico sea el nivel. Por ejemplo, a nivel global tenemos en
el “nivel geogréafico” global tenemos 111 390 imagenes y en el “nivel geografico” ciudad
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tenemos 20 143 imdgenes, significando una reduccién de casi 82 % en el nimero de
imégenes de la categoria “seguridad”.

Esta limitacion no fue posible de mitigar debido a que esta fuertemente ligada
a la construccién del conjunto de datos, evaluar dos imagenes de manera aleatoria sin
tomar en cuenta de qué imagenes son comparadas ni cuantas veces son comparadas,
hace que de manera obligatoria el conjunto de datos se tenga que analizar en total.
Dejando asi una posibilidad nula de realizar estudios especificos a lo largo de diferentes
“nivel de generalizacion geografica”.

6.2.4. Disparidad del conjunto de datos

De las limitaciones expuesta anteriormente, a partir del calculo de las puntuacio-
nes de percepcion realizadas, observamos a partir de la Figura 3.5 que para el nivel
global, las ciudades tienen una distribucién similar a una distribucion de Gauss con
centro cercano en 5.0, ya sea en paises con 2 o mas ciudades o de una ciudad. La
mediana de las puntuaciones es el valor 4.72 el cual es muy proximo a 5.0. Al utili-
zar nuestro umbral de 5.0, tenemos una disparidad de 11 233 imé&genes con respecto
a la mediana. Utilizar la mediana como umbral, es decir, dividir 50 % como seguro y
50 % como no seguros no marca ninguna diferencia relevante al momento de entrenar
los datos, ademas, observando manualmente a un subconjunto de las 11 233 imagenes
correspondientes a dichos puntuaciones no tienen una apariencia visual que mereceria
ser etiquetada como segura.

Esta limitacién fue posible mitigar a través de la utilizacién del modelo semi-
supervisado “SSL_GAN”, la disparidad de datos presentes fue mitigada a través de la
generacion de iméagenes sintéticas por parte del generador durante, que se iban adicio-
nando al entrenamiento en cada iteracion.

6.3. Consideraciones Finales

En este Capitulo hemos descrito en detalle las discusiones de los experimentos
realizados y ademas, las limitaciones encontradas en el conjunto de datos Place Pulse
2.0 que fueron expuestos en el Capitulo 3. También discutimos de qué manera fue posi-
ble solucionar dichas limitaciones encontradas a partir de nuestro analisis. Infelizmente
no se consiguio solucionar todas, puesto que la naturaleza de los datos y su construccién
impiden realizar un analisis mas profundo en base a la percepcién individual.
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Conclusiones

En este trabajo se presenté un analisis exploratorio del conjunto de datos Place
Pulse 2.0; a través de los diferentes estudios y enfoques que explicamos en detalle en el
Capitulo 3. Como resultado del anélisis exploratorio se encontraron limitaciones en el
conjunto de datos estudiado. De las cuatro limitaciones encontradas y explicadas, solo
pudimos resolver computacionalmente tres: Poca muestras de imagenes en general,
desproporcién en la cantidad de imagenes por ciudad y disparidad de las clases. La
unica limitacién no resuelta esta fuertemente relacionada a cémo el conjunto de datos
fue construido, basado en la percepcion de cada persona y su eleccion sobre qué imagen
es la més segura. Es decir, el conjunto de datos esta limitado a la percepcién individual
de cada persona. Se observo que durante la construccién de los datos se compararon
imégenes aleatorias siendo evaluadas por un usuario aleatorio, asi mismo, se encontrd
que el nimero de iméagenes utilizadas por cada ciudad no es proporcional, teniendo
ciudades con aproximadamente 4 mil imagenes (Sao Paulo) y otras con menos de 700
(Amsterdam), lo cual impide realizar un anélisis individual para cada ciudad. Esta
desproporcién no permite una generalizacién lo cual estd forzando una dependencia
entre si (a través del calculo de las puntuaciones de percepcién). Sin embargo, fue
posible combatir esta desproporcién de datos a través del aprendizaje semi-supervisado,
un modelo generativo como GAN nos permite extender de manera artificial el conjunto
de datos a través de la generacion de nuevos datos.

En consecuencia, se analizé y presenté los resultados de las evaluaciones de dife-
rentes modelos clasificadores utilizando técnicas como Transfer-Learning, Fine-Tuning
y GANSs. Las evaluaciones fueron realizadas reportando 3 métricas principales: F'I score
la cual es una media entre Precision-Recall; Accuracy la cual reporta cudntas imagenes
fueron predichas correctamente en cada categoria; y AUC para determinar la propor-
cién en que ambas categorias fueron correctamente clasificadas. La métrica principal
utilizada fue el AUC debido a que al tener una disparidad de datos, asi mismo, se obser-
va que conforme se entrena un modelo especializado se obtiene un mejor valor del AUC.
Notamos que se obtiene un incremento desde un ~59 % ( Transfer-Learning) hasta un
~81 % (GAN), también vemos ese comportamiento en las otras dos métricas: accuracy
se incrementa desde ~66 % hasta ~81 % y el F1 score incrementa desde ~51 % hasta
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~81 %. Esto demuestra nuestra hipdtesis inicial, indicando que era necesario de un mo-
delo que pueda resolver las limitaciones de los datos. Para ese caso, un modelo GAN
frente a datos con disparidad mencionada y discutida en detalle en el capitulo anterior
tiene un 6ptimo desempeno. Finalmente, destacamos que nuestra GAN es un modelo
estable frente al conjunto de datos de Place Pulse 2.0 cuya naturaleza son imagenes de
calles de diferentes ciudades. Como herramienta final, se presenté un sistema web con
el cual es posible realizar una interaccién facil y visualizacién concisa de los resultados
obtenidos por cada modelo, tales como los resultados de cada evaluacién realizada en
las validaciones cruzadas (reportando las 3 métricas utilizadas). A manera de trabajo a
futuro, pensamos extender el trabajo anadiendo més datos y aumentando la resolucién
de la GAN. esto servira para identificar caracteristicas mas especificas de cada lugar.
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