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Capítulo 1 

INTRODUCCIÓN 
El consumo de energía eléctrica en las ciudades de todo el mundo ha estado aumentando 

año con año, y seguirá aumentado (CEPAL, 2018), y el sistema para satisfacer esta demanda 

están afectando nuestro ecosistema global. Con las nuevas tecnológicas en las ciencias de la 

computación se puede subsanar este problema con una propuesta de solución sustentable y 

dinámica. La clave de ello es ver el potencial de energias renovables que se encuentran en 

las ciudades, buscando la sustituir o cambiar toda la producción eléctrica de una ciudad de 

energias fósiles hacia energias renovables.  

En efecto, las metodologías utilizadas para las planificaciones energéticas de una ciudad, se 

encuentran diversificadas e ineficientes, además de tener un desarrollo ad hoc, existen 

diferentes factores que causan este tipo de metodologías, la falta de la calidad de toma de 

datos (Gean et al, 2016), la falta de propuestas de modelos de datos. Otro punto crítico es que 

ninguna metodología propuesta se basa en las energías renovables como su apalancamiento 

en la producción energética, por ello no se puede visualizar un metodología estandarizada y 

sustentable. 

Po otro lado, en los tiempos actuales donde las ciencias computacionales están en su auge, la 

inteligencia artificial (AI) está comenzando ser un pilar importante para la creación de 

herramientas que solucionen los principales problemas de nuestros tiempos.  De igual manera 

la tecnología nos ha dado la forma de representar una ciudad en una imagen, ya sea con 

satélites, aviones o drones, tener la imagen de una ciudad con una resolución de calidad nos 

permite hacer una representación de toda una ciudad en datos, con ellos se puede obtener una 

vasta información para poder interpretar con el enfoque que uno desee. Con estos dos campos 

mencionados de las ciencias computaciones nos permite crear algoritmos, como herramientas 

robustas para clasificar o predecir. Ello es de mucha utilidad para ver el potencial de energias 

renovable dentro de una ciudad a traves de estos datos. 

La presente tesis propone un modelo de IA para ver el potencial de energía solar en los techos 

de una ciudad, gracias ello poder cuantificar que porcentaje de la demanda energética se 

puede abastecer con paneles fotovoltaicos, en vías de una ciudad sustentable.  

En efecto el modelo del presente proyecto de investigacion, se realizó gracias a diferentes 

campos de las ciencias de computación los cuales son, el desarrollo de un algoritmo 

clarificador de tratamiento de imágenes digitales, para descartar todo lo que no sean techos. 
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El aprendizaje de máquina, se entrenó un modelo de máquinas de soporte vectoriales con 

feature extraídos de la imagen satelital para la clasificación de techos factibles para la 

instalación de paneles fotovoltaicos, por último, se hizo un post-procesamiento de la imagen, 

se integró a un sistema de información geográfica, para poder hacer la cuantificación de los 

techos para la producción de los paneles fotovoltaicos, por usuario y por región.   

El modelo propuesto podrá ayudar para la creación de herramientas futuras con el fin de una 

Metodologia de planificación energética en vías de una ciudad sustentable, dándole a los 

tomadores de decisiones un instrumento más factible y certero, para planes de desarrollo 

sustentable.  

Estado del arte y Justificación  
En la actualidad tenemos el objetivo nacional de la disminución o llegar a una producción 

casi nula de emisiones de dióxido de carbono en México para el 2050 acordado en un pacto 

mundial COP21 (Di Pietro, 2019). Pero no existe planes concretos para la transformación de 

las ciudades a ciudades sustentable, para la disminución de contaminación en este sector, 

siendo más específicos¸ en México no hay iniciativas para proyectos de planeación 

sustentables de transformación, y en sector de energía limpia solar tampoco (Jose C., 2016). 

Poniendo más detalle, en general hay pocas herramientas que funcionen de manera general 

que ayuden a cuantificar el potencial de energias solar en una ciudad. 

Por otro lado, existen diferentes proyectos alrededor del Mundo que han propuestos 

herramientas en vías de desarrollo que muestran el potencial de energía solar de una ciudad, 

estos proyectos se asemejan en resultado y con algunas técnicas potenciales, entre los 

principales podemos nombrar:  

 Mapwell System, fue desarrollado por el equipo del Instituto Tecnológico de 

Massachusetts (MIT) y la agencia de software MoDe Estudio, es una plataforma 

abierta de evaluación solar, que permite ver el potencial de energía solar que 

tienen los techos de las personas de las ciudades donde se hizo el mapeo, 

actualmente mapearon 7 ciudades en EU y una en Chile. El resultado que 

muestran es un análisis financiero y de eficiencia eléctrica sobre los paneles 

solares que se pueden instalar en los techos de cada persona. La manera en como 

lo realizaron es con la Metodologia del SIG (sistema de información geográfica) 

y con un mapeo por medio de LIDAR en toda la ciudad, gracias a ello pudieron 

tener un análisis de sombra que detalla más sus resultados financieros, adjuntando 

algunos datos climáticos (Mapwell, MIT & Consultora MODE, 2013). 

 El proyecto de investigacion “Estimación del potencial de energía solar de Hong 

Kong’s usando SIG y tecnologías de la teledetección”, el proyecto llevado a cabo 

por el equipo del Departamento de Topografía y Teleinformática. La 

investigacion utiliza, tecnologías de teledetección (RS), sistemas de información 

geográfica (SIG) y tratamiento de imágenes digitales, para la medición de cuantos 

paneles se podrían instalar en todos los techos de la ciudad, analizando el 

potencial de energía solar, de igual manera sus resultados muestran un estudio de 

sombra entre edificios, además de dar un estudio completo de nubosidad como 
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afecta a la producción anual de la simulación de paneles solares de la ciudad. El 

resultado final es la producción de electricidad de paneles fotovoltaicos de Hong 

Kong que podría dar en sus techos es de 2.66 TWh (Tera watts) (Sing Wong, Zhu, 

Liu, Lu & Peng, 2016). 

 EL “Proyect Sunroof” de Google, es una plataforma abierta que abarca 43 

millones de techos en EU, disponible en 50 estados, donde el usuario puede 

seleccionar su techo mostrando cuanta producción eléctrica por medio de paneles 

solares puede generar el techo y cuanto dióxido de carbono estaría ahorrando al 

planeta, y vincular al usuario con los pequeños instaladores que estén en la 

localidad. Este resultado logra con los datos de Google Earth, realizar modelos 

3D que simulen el sombreado y el espacio que se requiere para su instalación. Los 

modelos 3D estiman la cantidad de espacio disponible para paneles solares, 

incluido el paso y el acimut de cada plano del techo, y en particular los contornos 

para separar los techos de otros objetos, se utilizó una red neuronal profunda. Y 

para lograr eficiencia incluye los datos climáticos típicos, recolectados por la 

misma compañía Google (Google Inc, 2015). 

 El proyecto de investigacion, “SIG para análisis socio-energético hacia un 

panorama renovable en Cancún”, el trabajo propone un SIG para el desarrollo de 

análisis socio-energético. Haciendo una descripción geográfica, demográfica, de 

comportamiento del consumo energético y el potencial de las diferentes energías 

renovables de la localidad. El SIG incluye como variables de entrada: cartografía 

catastral de la ciudad, modelos de elevación, cartografía del potencial energético 

renovable, variables demográficas, consumo y distribución de la red eléctrica, 

estos representados en formato vectorial y ráster, esto permitió generar variables 

derivadas sociales y energéticas, como resultado propuestas que sirvan de apoyo 

para tomadores de decisiones en los sectores público y privado. El resultado de 

toda la investigacion muestra mapas de áreas factibles para la instalación de 

paneles fotovoltaicos en techos de toda la ciudad, turbinas eólicas y hornos de 

biomasa como generadores eléctricos dentro de la ciudad, y más mapas derivados 

contrastando con variables sociales (Gean C. et al, 2016). 

 La investigación “Deep & Dense Convolutional Neural Network for 

Hyperspectral Image Classification” desarrollo una herramienta para la 

clasificación de imágenes hiperespectrales (HSI) con detección remota bajo las 

redes neuronales convolucionales (CNN), creando una arquitectura con menor 

margen de error al momento de la clasificación. Los datos que se utilizaron para 

el entrenamiento y su evaluación, fueron extraídos de una base de datos abierta, 

los datos fueron alrededor de cincuenta mil datos segmentados y clasificados. Este 

modelo que propusieron agrega conexiones internas entre bloques ocultos en las 

capas convolucionales para propagar hacia adelante todos los mapas de features, 

obtenidos en todas las capas que componen la red. Con ello son capaces de 

discriminar y mejorar las características contenidas en el HSI original. Creando 

así una herramienta poderosa para el análisis de imágenes hiperespectrales de 

grandes y complejos conjuntos de datos (Chang et al., 2019).  
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 El proyecto de investigacion “Segmentación de imagen del suelo y análisis de 

textura: Enfocado por visión de computadora”, tiene por objetivo, el 

procesamiento automatizado de imágenes digitalizadas de secciones de suelo, 

para la estimación, de informaciones biológicas y los cambios ecosistemas 

terrestre, como tambien la extracción de características, el análisis de textura y 

segmentación en regiones homogéneas. La forma en como lo lograron fue 

segmentarlo por regiones morfológicas basado en el crecimiento de las mismas 

regiones y la velocidad del cambio del contraste. Luego se analizó la textura con 

filtros de frecuencia múltiple, operadores de seguimiento de energía 

(concentración de que tan homogéneo es la textura en una sección de la imagen) 

y las estimaciones de la modulación espacial. Los resultados experimentales 

muestran una eficiente de segmentación, en las diferentes secciones de suelo, a 

imágenes microscópicas como macroscópicas, lo enriquecedor de estos resultados 

es que tambien aplicaron para imágenes satelitales de ciudades donde se observa 

una segmentación de fácil interpretación (Sofou et al., 2005).  

Todos los proyectos mencionados son los más relevantes encontrados en la literatura para la 

presente investigacion. Cada uno presentan técnicas como metodologías que sirvieron como 

referencia, estructuras a emular y comparación de resultados en la investigacion. Cabe 

señalar que cada uno tiene sus requerimientos para llegar a sus resultados obtenidos, es decir, 

el proyecto Mapwell, el SIG de Hong Kong y el Poryect Roof de Google, requieren una 

obtención de datos con un costo alto en cuestión de recurso monetario (hardware 

especializados) y de tiempo, los tres proyectos mapearon las ciudades con diferentes 

tecnologías para luego poder procesar la información y representar el recurso solar, por ello 

sus métodos no son replicables en diferentes ciudades, aunque sus resultados son más 

precisos teniendo una relaciona directamente en que tan rigurosos fue el mapeo, siendo este 

una desventaja para la replicación en otras ciudades. De manera semejante ocurre con el 

proyecto de clasificación hiperespectral  de imágenes con CNN,  este proyecto obtiene capas 

de clasificación en su arquitectura de la red que segmentan con precisión los techo como 

otras partes de la ciudad (parque, estacionamiento, calles), estos algoritmos son muy 

enriquecedores porque la red neuronal profunda al extraer sus propias características, la 

mayoría son de textura y otras variables, esto es equivalente al método que utilizaron para 

segmentar regiones heterogéneas en la segmentación de imágenes de suelo, dando un recurso 

fuerte para la segmentación. El proyecto de investigacion de segmentación de imágenes de 

suelo no requiere una obtención de datos costosa, ni una cantidad grande de datos, la 

clasificación de diferentes tipos de tierra como sus nutrientes lo realiza con las mismas 

imágenes y se nutre a si mismo cuando le presentan más secciones de la imagen, 

segmentándolo con su propia información, esta investigacion tiene una gran influencia para 

sección de segmentación del algoritmo realizado en la presente tesis. En resumen, las 

investigaciones y los proyectos mencionados, dan pauta a la innovación y evoluciones para 

el desarrollo de un modelo integral, con bajo costo de obtención de datos y sin requerir una 

cantidad grande de ellos, con el factor que se pueda replicar en diferentes ciudades 

semejantes.   
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En efecto de todo lo anterior se ve una necesidad de crear un modelo para México, con una 

base datos abierta y con ciudad que sea el caso de estudio tanto para la comparación y 

validación de sus resultados, en esta investigacion seria Mérida por la accesibilidad de sus 

datos. En el contexto local, en México no existe un modelo para la transición energética que 

muestre el potencial de recursos renovables especialmente solar, en ciudades, siendo un área 

de oportunidad con urgencia para gestionar el cambio y optimizar los recursos energéticos.  

Por otro lado, existe un incremento de sistemas interconectados a la red, estos microsistemas 

domésticos están creciendo en diferentes ciudades, pero centrándonos en nuestro caso de 

estudio que sería Mérida de igual manera hay un incremente relevante en microsistemas que 

no tienen una gestión adecuada para una planificación de la ciudad a largo plazo, en el 

informa del 2018 de CFE (comisión federal de electricidad), el porcentaje de crecimiento fue  

de crecimiento del 2018 fue de 30 %  conforme al año pasado1, y se espera el mismo 

crecimiento o mayor en los siguientes años.  

Esto es favorable en la disminución de dióxido de carbono, pero logísticamente y términos 

de planeación es una desventaja, dado que CFE realiza su producción bajo el historial de la 

demanda, generando una sobre-producción, dado que no contempla como fuente de apoyo 

los microgeneradores domésticos, por ello es necesario tener una herramienta de planeación 

energética que mida el potencial solar de los techos para que CFE prevea las inyecciones 

esporádicas de la red de la ciudad, y cuantifique su generación, creando así planes factibles 

según la prevención de ello, en corto y largo plazo.  

Otro punto importante que argumenta lo relevante de la presente investigacion, son los 

megaproyectos de paneles solares en México, no son soluciones sustentables, por varias 

razones, la cuales son, una deforestación total para su instalación, no genera sombras como 

un segundo techo sobre las casas (disminuyendo la temperatura sobre la misma casa y por 

ende reduciendo el consumo eléctrico), existe un mayor margen de perdida de eficiencia 

eléctrica, dado que se requiere que sea lejos de la ciudad existe una perdida potencial en 

traslado de la energía desde donde se genera hasta donde se solicita su demanda, no es un 

generador de empleos de calidad en el sector, además de disminuir micro-economías 

emergentes como las empresas de instalación y mantenimiento de sistemas domésticos. 1Es 

por ello que se ve una fuerte oportunidad en las áreas no utilizadas que son los techos de una 

ciudad, tratando de hacer una equivalencia de generación de los mega-proyectos contra la 

suma de techos la ciudad.  

Por último, la georreferenciación de datos relevantes en una ciudad, apoya tanto a los 

tomadores de decisiones y público en general a la visualización con varios enfoques tanto en 

lo energético, social y económico, dando pie para nuevas investigacion o propuestas por 

cómo se analizan los datos.  

                                                 
1 Subsecretaría de Electricidad, “Estadísticas del sector eléctrico e Indicadores de CFE y LFC”, Sector Eléctrico Nacional, 

http://egob2.energia.gob.mx/portal/electricidad.html 
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Objetivos 
El objetivo general de la presente investigacion es desarrollar un modelo que muestre el 

potencial del recurso solar, de una ciudad basándose en fotos satelitales de la misma, creando 

un algoritmo de clasificación que determine los techos factibles para la instalación PV. 

Objetivos específicos 
 Desarrollar un diagrama de flujo modular y escalable para mejorar los resultados 

de la investigacion por partes del algoritmo, optimizando las pruebas de otros 

métodos. 

 Desarrollar un algoritmo de segmentación que descarte todo lo que no sea techo, 

de tal manera que pre-procese la imagen satelital. 

 Desarrollar una base datos confiable que sirve para el entrenamiento de modelo 

de IA para su validación. 

 Diseñar métricas de evaluación de diferentes arquitecturas de aprendizaje de 

máquinas para elegir el mejor algoritmo de clasificación.  

 Hacer un análisis de los features para el modelo de aprendizaje de máquinas.  

 Desarrollar un algoritmo integrado que una la segmentación y la clasificación, 

con un post-procesamiento para una mejor visualización de la imagen.  

 Analizar diferentes secciones de la ciudad, que tengan peculiaridades, para el 

análisis del algoritmo propuesto. 

 Establecer el modelo propuesto, en un caso de estudio, para su respectiva 

evaluación y aplicación de resultados.  

 Establecer, una evaluación experimental para realizar la comparación de 

resultados, lo estimado contra lo real.  

 Desarrollar una integración a SIG para el desarrollo de un software beta para la 

selección de casa según el usuario, mostrando de esta manera la cantidad de 

paneles que se puede instalar por casa.  

 

Metodologia 
La metodología del presente trabajo, se encuentra distribuida en 3 partes principales, como 

se puede observar en el diagrama 1, el modelo final, es el algoritmo integrado de estas tres 

grandes partes, lleva una forma modular es decir que la mejora en cada parte afecta en un 

mejor desempeño en las partes siguientes, pero en su cálculo o en algún caso especial no 

afecta ni hace que se detenga en las partes siguientes.  

La metodología se diseñó para aplicación y modificación de diferentes métodos dentro del 

comportamiento de los resultados en su clasificación, la primera parte, se creó el algoritmo 

de segmentación con métodos de tratamiento de imágenes digitales, probando y modificando 

diferentes métodos hasta que obtuve una imagen segmentada eficaz de esta manera se pre 

proceso la imagen, luego se integró a la arquitectura de aprendizaje de máquinas siendo 

menos el procesamiento necesario y se mejore en la clasificación. 
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En la segunda parte, se construyó la base de datos de la ciudad de Mérida despues de realizar 

una búsqueda exhaustiva de mapas de alta resolución o resoluciones que puedan extraer 

informaciones relevantes, se creó una base datos de 200 muestras de techos y no techos, con 

validación de cada muestra, todo ello para el enteramiento del algoritmo, se probó diferentes 

modelos de aprendizaje de máquina, cambiando con diferentes features hasta encontrar el 

que tenga mejor exactitud, luego se realizó un análisis de los features que son los relevantes 

para la clasificación.  

En la tercera parte se integró los pasos anteriores con un post-procesamiento para una mejor 

visualización en un algoritmo integrado, luego se llevó a cabo un modelo experimental de 

resultados entre las estimaciones reales y lo que algoritmo arroja, para poder hacer una 

cuantificación de los resultados , además de ver los casos especiales y su comportamiento de 

ello, por último se realizó un integración con diferentes datos para mostrarlo con la 

Metodologia SIG ,con dichas bases se pudo realizar un software beta con el que el usuario 

pueda interactuar, el diagrama x, podemos observar como un panorama más global como se 

abordan estos pasos.  

Estructura de la Tesis 
En el capítulo 2, se abordan los fundamentos de tratamiento de imágenes digitales, los 

algoritmos de procesamiento y post-procesamiento, luego se describen los métodos 

Figura 1 -  Flujo metodológico 
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utilizados para el desarrollo del algoritmo su teoría y la modificación que se realizó en ellos 

y como se fue mostrando los resultados obtenidos. 

En el capítulo 3, se describen los fundamentos de aprendizaje de máquina, así tambien las 

métricas necesarias establecidas para la evaluación de los modelos utilizados, de igual 

manera la teoría y la obtención de los diferentes features. Además, como cada uno de ellos 

ayudo para la obtención del modelo presente, la descripción del mejor modelo con los 

features obtenidos como su representación matemática del modelo elegido.  

En el capítulo 4, se presenta el algoritmo integrado, como se realizó la integración, los 

resultados de diferentes partes de la ciudad, un análisis de sensibilidad de cuáles son los 

peores casos para el algoritmo. Se realizó la comparación de ciertas casas muestras para la 

estimación del área factible de instalación que arroja el modelo contra la estimación de lo 

realmente se requiere para la instalación.  

En el capítulo 5, se describe como se integró la metodología SIG para intersección de 

diferentes datos, el desarrollo de un software beta para estimación de producción de 

electricidad de casas seleccionadas por el usuario.  

En el capítulo 6, se presentan las conclusiones de la investigación, los objetivos logrados y 

los trabajos futuros sobre ésta línea de investigación. 
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Capitulo II 

Algoritmo de Segmentación 
 

En el presente capítulo, se comenzará a introducir la primera parte del modelo integrado de 

clasificación de techos, que es el algoritmo de segmentación, el cual decanta todo lo que no 

es techo. Comenzando con el marco teórico, sobre el campo de tratamiento de imágenes 

digitales, desde cómo hacer la extracción de una imagen, hasta las metodologías estándar 

establecidas en este campo. Se explicará cómo se desarrolló el algoritmo de decantación, los 

métodos que se utilizaron y la aplicación en diferentes partes de la ciudad sobre este 

algoritmo. 

Fundamentos 
La visión artificial y el tratamiento de imágenes digitales, ha tenido un fuerte progreso en 

investigaciones gracias a la evolución del equipo de cómputo tanto en la capacidad de 

procesamiento y en la memoria.  

Es una disciplina compleja y multidisciplinaria que involucra otras ciencias, la visión 

artificial intenta imitar la capacidad de ver una escena y entenderla, al entendimiento de ello 

nos referimos, al procesamiento, interpretación o transformación de la imagen.  

Por ello en las siguientes subsecciones, mencionaremos y explicaremos los fundamentos 

necesarios para poder entender los métodos que se utilizaron en el algoritmo de 

segmentación. 

El Color 

Para entender la abstracción de una imagen tenemos que comenzar con la representación del 

color. El color es un tributo que percibimos de los objetos cuando hay luz, los seres humanos 

distinguimos siete colores del ojo humano, y según la longitud de onda, distinguimos los 

tipos de luz, infrarroja (IR), visible, ultravioleta (UV) y blanca. Todos los cuerpos adsorben 

y reflejan colores, por lo tanto, lo que visualizamos es el reflejo de luz en los objetos (Gomez 

Allende, 2017).  Como podemos observar en la siguiente gráfica, lo visible para el ojo 

humano siempre está en funcion de la exposición a luz y la longitud de onda, la ventaja es 

que el computador puede interpretar diferentes ondas. 

Las mezclas de los colores primarios producen todos los demas colores, los cuales son el 

rojo, verde y azul (RGB), sus valores van entre 0 y 255 (notación decimal) o entre 00 y FF 

(notación hexadecimal). Tambien existen los colores pigmento (magenta, cyan y amarillo). 
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De igual manera, según los tipos de luz en funcion del color son, acromática, sin color 

intensidad o cantidad de luz, cromáticas, con color como radiancia (energía que sale de la 

fuente luminosa), luminancia (energía que percibe el observador, que procede de una fuente 

luminosa), brillo, la luminosidad de un color.   

Un ejemplo de estas funcion son la inhibición lateral, es la perturbación en las fronteras del 

cambio de intensidad, esto lo podemos ver en la gráfica de la Figura 3 , aquí podemos 

observar que la tonalidad de cada una de las franjas verticales de la figura de la izquierda es 

uniforme, sin embargo, al observarlas, parece que son más oscuras, por la derecha y más 

claras por la izquierda, pero para una interpretación más precisa, es que el brillo percibido 

para cada banda se refleja en el diagrama de la derecha.  

 

 

Figura 3 – Inhibición Lateral (Gómez Allende, 2017, pp.30- 35) 

Es importante el uso del color dado que es un descriptor poderoso, ello ayuda a una 

identificación de objetos y los extrae de la escena para luego, analizarlos. La imagen satelital 

de una ciudad esta compuestas por colores que con la interpretación al ojo humano clasifica 

ciertas partes la ciudad por intuición, con la misma lógica se base al algoritmo de 

segmentación. 

Figura 2 - Color Sensible del Espectro Humano 
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Continuando con los fundamentos teóricos, para la estandarización de la interpretación de 

una imagen, existen modelos de color:  

Modelo RGB: compuesto por componentes primarios rojo, verde y azul. Las imágenes que 

representan en este modelo tienen componentes, el número de bits que representa cada pixel 

en el espacio RGB, es llamado profundidad de pixel, una imagen de 8-bits tiene 24 bits de 

profundidad por las 3 matrices paralelas, cada pixel es una tripleta de valores de (R, G, B), 

la combinación de ellos nos daría el color del pixel. Como se puede ver en la siguiente figura, 

se puede observar en la imagen que cada cuadro es un pixel, cada uno de ellos según el 

modelo se componen con la tripleta de valores RGB en su notación decimal de 0 a 255, y 

tambien mostramos como el computador en código binario lo representaría.  

De igual manera la representación, de la imagen para el computador es la matriz de tres 

dimensiones, cada dimensión es la notación decimal en RGB, como podemos observar en la 

siguiente figura, con ello podemos sacar diferentes métodos que tratan la imagen para la 

obtención o la clasificación de los objetos. 

 

Figura 5 – Representación Matricial Modelo RGB 

Modelo CMYK: el cian, magenta y amarillo, los colores primarios de los pigmentos. Para 

hacer una conversión interna de RGB a CMY se debe incluir un cuarto color K que representa 

el negro.  

Modelo HSI: útiles para la interpretación humana, compuesto por tono (H), saturación (S) y 

brillo o intensidad (I).  

Figura 4 – Mapa de Bits (Gonzaga, 2015, pp. 20-25) 

3 Colores RGB  

Altura: 4 Pixeles  

Ancho: 4 Pixeles  
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Por otro lado, existen en las propiedades del color, las cuales hacen variar su aspecto según 

la apariencia final, son el tono, saturación y brillo.  

Con todo lo anterior la transformación de una imagen de color a otra imagen de color, 

incrementa la percepción de los detallas de la superficie a resaltar, ha esto se le llama falso 

color.  De igual manera existe otra técnica que utiliza los tonos de grises y realiza una 

transformación para generar en color, para una mejor interpretación del usuario, un ejemplo 

de ello lo podemos, en la siguiente figura, en esta figura podemos observar cómo, de imagen 

de escala de grises la transformamos a una imagen con un pseudocolor, de esta manera el 

usuario puede interpretar de mejor manera la imagen con los elementos a mostrar 

 

Figura 6 – Ejemplo de Trasnformacion de Color 

La Imagen Digital 
La imagen digital se define como la funcion bidimensional f(x, y) donde x y y son 

coordenadas en el plano y la amplitud  f  es la intensidad o el nivel de gris, cuando (x, y) y f 

son todos finitos (cantidades discretas) llamamos la funcion como imagen digital. Esto quiere 

decir que está compuesta por un numero finito de elementos llamados pixeles, cada uno con 

un valor (relativo a una propiedad del color) y una posición en particular. Para detallar un 

poco más el pixel es la unidad mínima de información de una imagen, estas se componen por 

tres registros de color, mediante la combinación de rojo, verde y azul que adopta un color 

particular. Las imágenes bidimensionales son las proyecciones en perspectiva de escenas 

tridimensionales. Un ejemplo de ello es como se muestra de la ilustración 2 y 3 anteriormente.  

Las imágenes digitales se pueden clasificar en dos tipos:  

 imágenes vectoriales, conservan su nitidez de los bordes y no pierden detalles cuando 

se modifica el tamaño independiente de su resolución, la imagen no varía conforme 

al tamaño, es el tipo adecuado para el diseño de líneas, polígonos y figuras.  

 Imágenes rastér o mapa de bits, número fijo de pixeles, dependen de la resolución, 

pueden perder detalle y pixelearse (notar más los pixeles) cuando se amplían, la 

principal ventaja es la posibilidad de recoger una gama tonal de información, el 

número de celdas de la imagen permanece variables, existen diferentes formatos para 

esta tipo de imagen, TIIF ( Tagged Image File Format), GIF (Graphic Interchange 
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Format), JPEG ( Join Photographic Expert Group) y PNG (portable network 

graphics).  

Para al presente modelo, se utilizará la imagen digital de mapa de bits o rastér, con formatos 

JPEG o PNG, dado que son archivos que tienen gama alta de calidad de imagen además de 

no se limita a 256 colores.  

Existen diferentes tipos de imágenes digitales los cuales son, imágenes RGB, con tres canales 

para reproducción de colores en la pantalla, 8bits por canal, son de hasta 16,7 millones de 

colores. Las imágenes indexadas, reducen los colores de la imagen, a un máximo de 256 

eliminando información del color. Imágenes en escala de grises se enfoca en los distintos 

tonos de grises esta imagen, se compone de 8 bits, cada pixel vario el brillo entre el 0 (negro) 

y 255 (blanco). Las imágenes binarias tienen una profundidad de color de 1 bit. Estos cuatro 

tipos de imagen se pueden en siguiente imagen: 

Figura 7 – Tipo de Imágenes Digitales 

Para el algoritmo como para el modelo, estaremos utilizando Imagenes bases e imágenes 

resultantes, las imágenes bases serán, imágenes RGB, imagen en escala de grises e imágenes 

binarias, cada una da un enfoque diferente para la segmentación de todo el modelo.  

Estas imágenes tienen ciertas propiedades como son, la calidad de una imagen es determinada 

por el tamaño del pixel, que va por el rango el cual la captura la imagen. muestra la resolución 

espacial, un intervalo más corto produce una resolución espacial más alta. El brillo, entre más 

bits se utilicen más alta es la resolución del brillo. El ruido, todas las imágenes tienen cierta 

cantidad de ruido, se manifiesta como pixeles aislados que toman un nivel de gris diferentes 

al de sus vecinos y aparece como pequeñas variaciones aleatorias en el brillo y el color. Los 

tres factores nombrados anteriormente, hacen que variar la calidad de la imagen.  

La resolución de una imagen es el número de pixeles que contiene una imagen expresada, el 

tamaño de la imagen es la cantidad de pixeles horizontales por la cantidad de pixeles 

verticales, como por la profundidad del brillo (bits). 

Digitalización de imágenes 

Es el paso de un mundo continuo (analógico) al mundo discreto (digital), al representar una 

imagen bidimensional, cada pixel ofrece información. En imágenes de blanco y negro es el 

brillo, pero en imágenes de color es la intensidad de componente del color, uno de los 

procesos fundamentales es:  

Figura 7 - Tipos de Imágenes Digitales: a) RGB, b) Indexada, c) Escala de Grises, d) Binaria 
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El muestreo, es el proceso de obtener la imagen, en poner la imagen con m filas y n columnas, 

este determina el tamaño del pixel y el valor del brillo, y la calidad de cada imagen va 

depender del tamaño del pixel, entre más secciones se divida la imagen en diferentes pixeles, 

más alta va ser la resolución del pixel. En la siguiente imagen es la representación matricial 

de una imagen en tres dimensiones, siendo 1 la parte roja, 2 verde y 3 azul.  

 

 

 

Captura de imágenes por medio satélites 
Existen diferentes formas para la captura de las imágenes, con varios hardware desde, 

cámaras fotográficas, cámara oscura. Pero existe la captura en la teledetección la cual es 

capturar una ciudad por medio de una imagen. Existen dos tecnologías que son confiables 

para la obtención de estas imágenes, una de ellas es la tecnología tipo LIDAR (Light Detection 

and Ranging), la cual consiste en escanear la ciudad por medio de un dron o un avión, a menos 

de 100 metros de altura de la misma ciudad, esta utiliza un sensor que emite un rayo para 

puntear y la respuesta que regresa es la profundidad de la superficie del terreno como de la 

elevación de los objetos contra el mismo terreno.  

La segunda tecnología y es la que se utilizara en esta investigacion, es la captura de la ciudad 

por medio de un satélite, que regresa una imagen tipo rastér. Una imagen satelital, se puede 

definir como la representación visual de la información capturada por un sensor montado en 

un satélite artificial. Este sensor recoge la información reflejada por la superficie de la Tierra 

enviado de regreso a esta y procesada. Existen diferentes tipos cunado es capturada, la 

imagen pancromática (color), monocromáticas (blanco y negro) y 
multiespectrales (información sobre diferentes bandas del espectro electromagnético) (Gonzaga, 

2014). 

Figura 8 – Muestreo de una Imagen RGB 
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Las plataformas (o satélite), los sensores de los satélites captan información para diferentes 

regiones del espectro y cada una de estas regiones se denomina canal o banda. La siguiente 

imagen muestra cómo funciona la captura de las imágenes por medio del satélite, con los dos 

tipos sensores que un satélite puede tener, sensores activos y sensores pasivos: 

 

  

La salida de radiación (emitida o reflejada) de la superficie terrestre es un fenómeno continuo 

en 4 dimensiones (espacio, tiempo, longitud de onda y radiancia). Un sensor debe muestrear 

en este continuo discretizándolo en cada una de esas dimensiones. El modo en que esta 

discretización se lleva a cabo define los cuatro tipos de resolución con los que se trabaja en 

teledetección: 

 Resolución espacial, este concepto designa al objeto más pequeño que se puede 

distinguir en la imagen. Está determinada por el tamaño del píxel, medido en metros 

sobre el terreno, esto depende de la altura del sensor con respecto a la tierra, el ángulo 

de visión, la velocidad de escaneado y las características ópticas del sensor. 

 Resolución temporal (tiempo que tarda el satélite en tomar dos imágenes del mismo 

sitito) 

 Resolución espectral, capacidad de discriminar entre longitudes de onda vecinas en 

el espectro, así como el número de bandas disponible. 

 Resolución radiométrica, número de intervalos de intensidad que puede captar el 

sensor. 

Una imagen de satélite en estado bruto es un conjunto de imágenes (una por banda) similares 

a las que se obtienen haciendo una fotografía digital. Los pixeles están organizados en un 

sistema de filas y columnas, pero sin referencia a coordenadas reales. 

Figura 9 – Proceso de Captura de Imagen Digital (Ritendra et al, 2008, pp:25-30)  
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La resolución espacial es muy importante para la presente investigacion dado que es la base 

de cuanta información podemos obtener y procesar, dado que existe imágenes satelitales de 

alta resolución como imágenes satelitales de baja resolución, en el caso de nuestro algoritmo 

como de la base datos de modelo de aprendizaje de máquina, se requiere imágenes satelitales 

de alta resolución no mayor a un metro. Un ejemplo de ello, es la imagen siguiente, como se 

puede observar, entre el tamaño de pixel este menor a medio metro, las características se 

pueden interpretar de una mejor manera, en la investigacion si se tomara una imagen 

resolución de resolución mayor de un metro se perdería toda la información de la 

segmentación de los que es techo y de lo que no es, pero entre mayor resolución mejor se 

puede visualizar aun con el ojo humano para que se pueda segmentar. 

 

Figura 10 – Ejemplos de resolución espacial  

Rafael C. Gonzalez, Richard E. Woods: Digital Image Processing. Addison-Wesley, Reading Mass 1992.  

La obtención de imágenes de resoluciones espaciales de alta resolución, en especial para 

nuestro caso de estudio de la ciudad de Mérida, la mayoría de los empresa que otorgan estas 

imágenes actuales y de calidad, son de paga pero existe una empresa que por secciones y por 

el consumo de protocolo de HTTP (protocolo de transferencia de hipertexto) , se pueden usar 

las imágenes satelitales para la presente tesis como una base datos de calidad y actualizada, 

se detallara más adelante sobre la presente base de datos.   

Etapas procesamiento de imágenes  
El procesamiento de imágenes digitales (PDI) o tratamiento de imágenes digitales, es 

procesar las imágenes del mundo real de manera digital por medio de un computador. Se 

Figura 11 – Metodologia del PDI (Velez Serrando et al., 2003, pp. 10–13) 
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caracteriza por la interpretación de información de imágenes digitales tomadas de un modo 

tridimensional. En la siguiente figura podemos notar un diagrama de bloques con etapas 

típicas en un sistema de visión artificial que es el campo del procesamiento de imágenes 

digitales.  

En el anterior diagrama de bloques se puede describir con más detalle de la siguiente 

forma:  

 La captura o adquisición: Obtener una imagen digital que tenga los requisitos 

necesarios para la extracción de la información.  

 El preprocesamiento:  reducir el ruido, realce del contraste, realce de ciertos detalles, 

o características de la imagen. 

 La segmentación:  Dividir una imagen en objeto de interes. 

 La descripción: Obtener características convenientes para diferenciar los objetos de 

otros, formas, tamaño, área, estadísticas.  

 El reconocimiento: Identificar los objetos. 

 La interpretación:  Asociar significado a un conjunto de objetos reconocidos, llegando 

al post análisis, y la obtención de datos. 

Cada uno de estos procesos, son imágenes y sus salidas pueden ser desde imágenes o 

información de ella. 

En general cada etapa del PDI tiene diferentes técnicas y depende directamente del problema, 

pero existe fundamentos teóricos que se deben de tocar para la realización de técnicas más 

avanzadas que integran de mejor manera estos fundamentos. 

Se mencionarán estos fundamentos de manera general, los cuales son:  

a) Relación entre pixeles 

Un píxel p con coordenadas (x, y) tiene cuatro vecinos, dos horizontales y dos 

verticales, cuyas coordenadas son: (x+1, y), (x-1, y), (x, y-1), (x, y+1), esto se le llama 

vecindad 4 de p y se denota por N4(p),  esto lo podemos ver en la ilustración 8 la 

matriz de la izquierda, existe una distancia de 1 pixel, y de igual manera existen los 

vecinos diagonales con coordenadas  (x+1,y+1), (x+1,y-1), (x-1,y-1), (x-1,y+1) y se 

les denota por ND (p), como se ve la ilustración 9 de la figura de la derecha:  

Figura 12 -  Vecindad de una imagen Digital 
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b) Conectividad 

Establecer los límites de objetos en regiones dentro de una imagen digital. Para 

determinar si dos pixeles están conectados ya sea por ND(p) o N4(p), esto puede ser 

por la intensidad de gris, o si es binario o comparte el mismo valor en las bandas 

RGB todo ello en la misma vecindad. 

c) Distancia o transformada de distancia  

Proporcionar una medición de la separación existente entre dos puntos dentro de una 

imagen. Ponemos por ejemplo dos pixeles p y q con coordenadas (x, y) y (s, t) 

respectivamente, se pueden definir la funcion de distancia D si cumple:  

 D (p, q) ≥ 0 

 D (p, q) = 0, si p=q 

 D (p, q) = D (q, p) 

d) Ruido  

Todas las imágenes tienen ruido, depende la cantidad que cada una tiene, se 

representan como pixeles aislados que toman un nivel de gris diferente al de sus 

vecinos, creando muestras visiblemente heterogéneas, en la etapa de procesamiento 

del PDI, generalmente se eliminan el ruido de la imagen o se caracteriza, con filtros 

diferentes filtros. El ruido puede clasificarse en los siguientes tipos, gaussiano, 

impulsional, multiplicativo. 

Otro fundamento y característica clave para la interpretación de la imagen es: 

 

 
Figura 13 – Métodos para la extracción de características  

La Textura  
Existen varias propiedades en la imagen digital, desde la medición de la geometría de objetos 

dentro de la imagen, el contraste y el brillo, pero la textura esta propiedad en especial para 

una imagen satelital nos permite diferencia varias secciones en la misma imagen.  
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En la siguiente imagen se demuestra una definición bastante figurativa, se define la textura 

como la repetición de un patrón espacial básico, cuya estructura puede ser periódica, o 

parcialmente periódica (aleatoria). Se puede caracterizar la textura de una superficie de una 

imagen, se toma en cuenta la distribución de valores de intensidad del color a nivel espacial, 

permitiendo evaluar diferentes propiedades. 

En una textura formada por la repetición periódica de un patrón, la repetición es regular o 

estructurada, como por ejemplo dibujos en una tela y una pared de ladrillos, que se presentan 

en las imágenes 1 y 2 de la ilustración 4. En el caso de parcialmente periódica, el patrón se 

presenta de manera irregular o aleatoria, como por ejemplo tejidos de intestinos humanos, 

como las ilustraciones 3 y 4 (Le Seran et al, 2010). 

Existen varias técnicas para análisis de textura, tampoco no existe una única teoría, y cada 

cual tiene un análisis único, estas se pueden clasificar en dos métodos estructurales y métodos 

estadísticos. Cada uno de los métodos lo utilizaremos en extracción de features para el 

modelo de ml (Machine Learning), y esas técnicas se detallarán de forma más precisas en el 

capítulo 3, pero mostraremos un cuadro que mencionas los métodos más importantes que nos 

permiten para la extracción de características de la imagen, la línea roja muestra cual se 

utilizó en la presente investigacion:  

De todo lo anterior estos no son todos los fundamentos, del tratamiento de imágenes digitales, 

pero los mencionados anteriormente son claves para una comprensión más global de las 

siguientes técnicas con las que se trabajaron.  

Análisis de técnicas de segmentación en proyecto de investigacion  

En esta sección nos enfocaremos, en el proyecto de investigacion “Segmentación de la 

imagen del suelo y análisis de textura: Un enfoque por visión por computadora”, en especial 

en cómo se abordó la Metodologia para esta investigacion dado que, aunque no sea actual la 

forma en cómo se estuvo realizando la separación de cada uno de los puntos, fue innovadora 

por la integración de diferentes métodos utilizados. 

El objetivo fue segmentar diferentes secciones del suelo, para segmentar utilizaron el método 

‘mophological watershed transform’ con operadores no lineales morfológicos multi-escala, 

la manera en cómo se realizo fue: construir un gradiente de la escena de la imagen, obtener 

la región homogénea que se detecta, las líneas ‘watershed’ son asociadas, marcadas y 

construidas. Lo resultante de todo ello es como si la imagen tendría diferentes olas de texturas 

segmentadas, lo que resulta una segmentación por contraste de cada una de ellas (Sofou et 

al., 2005).  

Esto importante, porque primero trataron de que cada región que desconocen se identifique 

sola por sus propios atributos, utilizando la textura para que la segmentación sea uniforme 

dando un umbral de cada región y el salto del texturas diferentes se identifique por otra 

región, luego de ahí utilizaron filtros no lineales para la interpretación biológica de cada 

región, este método en particular es poderoso dado que el objetivo de la investigacion fue 

realizar un clasificar diferentes secciones de suelo, pero en sinergia lo que crearon a la par 

fue un algoritmo segmentado utilizando la propia textura la regiones interiores de la imagen 
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estableciendo un patrón en la regiones semejantes entre cada uno de ellas. En la siguiente 

imagen se muestra la aplicación de este algoritmo en una imagen satelital observado como el 

algoritmo segmentado por la textura da la misma imagen, un caso observable es el mar, dado 

que en la imagen se muestra como una textura casi uniformo de igual manera el algoritmo lo 

toma.  

 

Figura 14 – Aplicación en una imagen Macro (Sofou et al., 2005) 

Este proyecto, sirvió mucho por cómo se escogió la Metodologia a seguir en la presente tesis 

por que no requiere más información solo que la misma imagen, y los atributos intrínsecos 

que vienen con la imagen satelital. 

Metodologia: Algoritmo de segmentación de la Imagen Digital 
En esta sección se hablará sobre el algoritmo de segmentación, la Metodologia de este 

algoritmo se estuvo cambiando en varias formas y transformando parámetro de sus métodos, 

por cómo se aplicaba a la imagen resultante final con el algoritmo integrando dándonos este 

una importante retroalimentación tanto para el segmento del algoritmo de segmentación 

como para el modelo de Machine Learning que lo clasifica, por ello cuando se tuvo se 

comprobó que los resultados daban delimitación sin un margen de error grande se definió los 

métodos del algoritmo de segmentación.  

En el siguiente diagrama muestra, flujo de la construcción del algoritmo de segmentación:  
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Figura 15 – Algoritmo de Segmentación por métodos  

En el diagrama anterior y como lo explicado anterior en el subtema de etapas del PDI, se 

comienza con la captura u obtención de la imagen, que son las imágenes base, en los 

siguientes párrafos se detallara de donde se obtuvo la imagen satelital, luego procesamos la 

imagen con el primer método. El NVDI (índice de vegetación de diferencia normalizada) nos 

sirvió para la eliminación de toda la vegetación de la ciudad de Mérida. Luego se utiliza el 

filtro gaussiano para la eliminación de ruido de la imagen y el realce de la textura sobre las 

propias imágenes, obteniendo una salida de una imagen sin vegetación, con eliminación de 

pixeles inherentes y con realce de la textura. Con dicha imagen, se binarizaro bajo el método 

Otzu, es decir se pone un umbral para transformar a la imagen, en 0 y 1, esta binarización se 

hace con la conectividad del vecindario de la propia imagen sacando la textura, pero haciendo 

con un análisis estadístico, de esta manera nos muestra imagen binarizada que elimina 

vecindarios sin texturas predominantes, lo que arroja este método es una imagen con valores 

binarios. Con dicha imagen aplicamos la distancia Euclineana en uno de la imagen con la 

imagen, pero sacando el pixel de vecindario cercano del pixel del costado hasta que cambie 

su valor esto hace que los objetos dentro de la imagen se vuelan, objeto con vecindarios de 

texturas uniformes, se visualiza con más detalle en la sección del método del algoritmo.  

Como últimos pasos se hacen la operación morfológica, primero la erosión, lo que realiza 

este método con la imagen que los objetos dentro de la imagen que tengan un valore 

diferentes lo rellena con el mismo valor del vecindario, haciéndolo reducir la imagen a 

estructuras geométricas, segundo se realizó la operación apertura, transforma la imagen de 
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tal manera que elimina los objetos pequeños menos de dos metros cuadrados y que no tengan 

la figura geométrica de un rectángulo, decantado de mejor manera de la imagen, la salida es 

una imagen binarizada, por último la realizamos una operación de multiplicación de 

imágenes y mullicamos la imagen RGB con la imagen binarizada. 

En efecto de todos los pasos anteriores obtenemos una imagen segmentada, esta nos servirá 

para la clasificación con el modelo de machine Learning, la segmentación ayuda a la 

clasificación de los techos dado que además de quitar una carga de procesamiento, disminuye 

el rango de error del modelo al basarse en textura existen varios objetos que son en una ciudad 

que tienen semejanza con un techo factible de instalación.  

Obtención de imagen satelital 
La obtención de mapas satelitales es por la empresa transnacional Esri (Environmental 

Systems Research Institute), actualmente desarrolla y comercializa software y proveer 

sistemas de información geográfica siendo una de las empresas líderes a nivel mundial en el 

campo del SIG. El producto que sirvió para fue la aplicación web, siendo más un servidor de 

consumo restirado, pero con datos abiertos de mapas ArcGis Online. Esta plataforma e 

agrupan varias aplicaciones para la captura, edición, análisis, tratamiento, diseño, 

publicación e impresión de información geográfica. Estas aplicaciones se engloban en 

familias temáticas como ArcGIS Server, para la publicación y gestión web, o ArcGIS Móvil 

para la captura y gestión de información en campo. 

Las imágenes satelitales que obtenemos de esta base de datos abierta, son secciones la ciudad 

que se procesa para ver el comportamiento, cabe recalcar que el archivo del mapa de toda la 

ciudad no se descarga en ninguna máquina, toda la obtención del mapa para el tratamiento 

se hace bajo una petición GET de HTTP en el servidor de ArcGIS Online.  

En la siguiente tabla mostráramos los detalles de la imagen satelital que estaremos 

trabajando: 

Descripción de la imagen Satelital 

Servidor Esri Community Maps Contributors 

Satélite GeoEye-1 

Resolución espacial de la Imagen 0.5 m por pixel 

Fecha de Captura 19 de marzo del 2019 a las 6:00pm 

Tipo de Imagen Pancromática 

 

Tabla 1 - Características de Imágenes Digitales 

La base de datos de imágenes satelitales se escogió por dos fundamentales razones, la primera 

que es la plataforma con la resolución espacial más alta siendo open source (es decir de 

código abierto para que cualquier usuario lo pueda consumir la información sin pagos). 

Segunda, es la más actualizada de entre todas las bases de datos consultadas. Estos dos puntos 

son primordiales pero el primer punto es necesario porque depende directamente la 
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resolución espacial de la imagen sea menor a sesenta centímetros por pixel, dado que si es 

mayor los detalles de cada imagen varían con ello la segmentación de la propia imagen se 

complica y la clasificación tambien, como resultado el algoritmo crear un margen error 

grande y bastante perceptible al ojo humano, y el efecto en sentido inverso de igual manera, 

es decir que entre mayor resolución se genera una mejor clasificación.  

Imágenes Base 
Utilizaremos en todos los métodos del algoritmo, una imagen satelitales base, siendo una 

sección de la ciudad, una imagen satelital del modelo RGB, esta porción de la ciudad se está 

mostrando con cada paso del algoritmo, la ilustración 10, es la imagen pancromática con el 

modelo RGB y es la imagen en escala de grises.  

Cabe señalar que se está utilizando una sección de la ciudad al azar, en la última sección del 

presente capitulo estaremos aplacando más muestras con diferentes características para 

vislumbrar cómo se comporta el algoritmo de segmentación, sus ventajas y peculiaridades 

que se tiene del mismo.  

Para la imagen en escala de grises, se utilizó la fórmula en la imagen de la ilustración 10:  

𝐼𝑚𝑔𝑔𝑟𝑎𝑦 = 0.2989 ∗ 𝑅 + 0.5870 ∗ 𝐺 + 0.1140 ∗ 𝐵 

La anterior formula de conversión es la misma que se utiliza para calcular la luminancia 

relativa en el espacio de color ITU-R BT.709 primario (el cual es mapa de colores de unión 

de primarios de RGB con los pigmentos) (Poynton y  Charles, 2003). Este método de 

conversión es superior a los demas en imágenes satelitales por minimizar la perdida de 

información de la compresión de la imagen.  

Figura 16 – Muestra 1 Imagen Satelital RGB 
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La forma en cómo se transforma en escala de grises es que cada pixel se multiplica por las 

constantes que se presentaron en la anterior formula, pero en cada una de sus matrices de 

colores tanto rojo, verde y azul, de esta manera se transforma en una solo matriz, en escala 

de gris, cuando solo cada pixel solo tiene una profundidad y va desde 0 a 255. Como podemos 

ver a la siguiente imagen que será nuestra base en escala de grises:  

Figura 17 -  Imagen satelital en escala de grises 

NVDI 
El índice de vegetación de vegetación normalizada o NVDI (Normalized Difference 

Vegetation Índex), es un método de teledetección para estimar la cantidad, calidad y 

desarrollo de la vegetación con base a la medición, por medio de los sensores satelitales 

pueden ser activos o pasivos. Y funcion de esta manera se captura como la absorción de las 

plantas que emiten la radiación reflectante, generalmente se hace con imágenes satelitales 

multiespectrales, donde una de las capas es la información del IRCercano (infrarrojo 

cercano), emitiendo información sobre la absorción de las plantas en la región espectral de 

radiación fotosintética activa, la cual es usada como fuente de energía en el proceso de 

fotosíntesis. El infrarrojo cercano, es la región de la longitud de onda más corta del espectro 

infrarrojo situada entre el espectro visible y el infrarrojo medio.  

Teóricamente la el NVDI de una imagen satelital se obtiene de la banda roja que es una de la 

matrices de la banda roja de la imagen, el IRCercano, una de las capas de la imagen 

multiespectral, y cada pixel se evalúa con la siguiente formula , luego de obtener el valor 

para cada uno, se establece un umbral dependiendo de la tabla de vegetación del NVDI, el 

cual es un hyperparametro, eliminando todo lo que no sea vegetación, la imagen satelital 

resultante es la capa de vegetación de la imagen (Gonzaga , 2014).  

𝑁𝑉𝐷𝐼 =
(𝐼𝑅𝐶𝑒𝑟𝑐𝑎𝑛𝑜 − 𝑅𝑂𝐽𝑂 )

(𝐼𝑅𝐶𝑒𝑟𝑐𝑎𝑛𝑜 + 𝑅𝑂𝐽𝑂 )
 



  42 

 

Este método lo transformamos dado que nuestra imagen satélite no es de tipo multiespectral, 

si no pancromática, entonces utilizamos las bandas RGB de la imagen, como el siguiente 

diagrama de flujo refleja, y de esta manera se realizó la extracción de la vegetación: 

Primero de la imagen sobre mapa satelital, lo separamos en las tres bandas de colores que lo 

componen teniendo así un matriz de cada bando, para IRCercano utilizaremos la banda verde 

y para el rojo utilizamos la banda roja, pero a cada una de estas matrices primero se 

normalizara con la siguiente formula (Yeo y Johnson, 2000): 

𝑝′ = 
𝑝 − 𝑚𝑖𝑛(𝑃)

𝑚𝑎𝑥(𝑃) − 𝑚𝑖𝑛(𝑃)
  

La anterior formula es de normalización, se adecuo para que funcione en la de matriz donde 

p’  es la proporción de pixel de la banda rojo o verde que de 0 a 1, y  p  es el pixel a tratar, P  

es la matriz que estamos tratando el min  es el pixel más pequeño de la imagen y el  max  es 

el pixel más grande de la imagen, para cada banda va de 0 a 255, por el muestro de imagenes 

en valores hexadecimales, luego de ello con la fórmula del NVDI con cada pixel normalizado 

la banda verde normalizada haciéndose pasar el IRCercano y la banda roja normalizada, con 

ello tenemos una matriz con el NVDI, ahora tenemos que poner un umbral para la selección 

de la vegetación, se realizó bajo esto estándares, un ejemplo de esto es la siguiente tabla , que 

muestra dependiendo del tipo de vegetación que umbral debería de tener (Thorat et all, 2015): 

Figura 18 – Algoritmo modificado del NVDI  
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Tabla 2 – Índices sobre las clases de vegetación  

Aun teniendo varias investigacion que hagan referencia al umbral, todas recomiendan que es 

un parámetro que se debe de ajustar a cada caso con el que se está utilizando. 

En nuestro caso el umbral escogido es de 0.57 se determinó por la tabla de referencia y por 

pruebas aleatorias a sección del mapa que mostraban mayor vegetación y la visualización era 

la retroalimentación de cómo se estuvo afinando el hyperparametro. Lo resultante de la 

selección del mapa, es el umbral, donde los pixeles que eran menores a este se establecían 

negros y los pixeles que eran mayores a este se volvían blancos, el resultado lo podemos 

visualizar en la siguiente imagen:  

 

Figura 19 - Imagen Saltelital solo de Vegetación 

Por último, la imagen opuesta se sustrajo los valores de la imagen en escala de grises esto 

porque la imagen en escala de grises, se tenía una matriz con ninguna profundidad de igual 

manera la imagen binarizada, el resultante es la imagen sin vegetación:  

Figura 20 - Imagen Satelital con NVDI aplicado 
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La anterior imagen de la parte derecha es la imagen sin vegetación, en diferentes secciones 

de la ciudad como en varias partes de la ciudad, la clasificación puede variar en muchos 

puntos de vegetación o no, pero esta etapa del NVDI no elimina la sombra de los arboles por 

ello alguna vez parece que no eliminara toda la vegetación, pero en realidad está eliminando 

toda la vegetación que la imagen pudo captar.  

Filtro Gaussiano 
Este filtro se escogió como preprocesamiento de la imagen debido, a que estuvo probando 

con otros filtros siendo este el que daba más resultados en el algoritmo integrado, además 

que en la literatura recomiendan para imágenes satelitales este y el filtro de frecuencia. 

Es filtro gaussiano se encuentra en el dominio del espacio, tiene como objetivo, modificar 

los pixeles cuyo nivel de intensidad es muy diferente al de sus vecinos, a la par de detectar 

aquellos pixeles donde se produce un cambio brusco en funcion de intensidad. Uno de los 

tipos de ruidos que se establecen en la mayoría es el de las imágenes satelitales son los ruidos 

gaussianos, esto se debe a la falta de iluminación o temperaturas, la intensidad del color se 

ve afectada, la siguiente grafica muestra como generalmente aparece el ruido, en las 

imágenes, sobre la parte superior de campana está el cambio de intensidad del pixel:  

 

Figura 21 - Ruido Gaussiano (Thora et al, 2015, pp. 43) 

El filtro funciona poniendo una máscara a cada pixel este se define por el tipo del filtro que 

va recorriendo la imagen pixel por pixel, la siguiente ilustración muestra de mejor manera 

como va recorriendo la máscara del filtro a nuestra imagen:  
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Figura 22 – Mascara de Filtro Espacial 

La funcion matemática de la máscara del filtro es dada por, donde x y y son los pixeles de la 

vecindad que se genera en cada pixel:  

𝐺(𝑥, 𝑦) =
1

2𝜋𝜎2
𝑒

−
𝑥2+𝑦2

2𝜎2  

Y es aplicado a cado uno de los pixeles, tiene dos hyperparametros, que se establecen 

conforme al problema, el cual es determinar la sigma en la cual es de 0.5 y el segundo es 

determinar el tamaño de la máscara g(x,y)  la cual sería una máscara de 3 columnas por 3 

filas, y la máscara que obtenemos con estas especificación es, esto parámetros se tomaron 

gracias al algoritmo integrado por la retroalimentación general que se realizaba:  

 

Tabla 3 - Mascara del Filtro Gaussiano 

Aplicándolo a nuestra imagen de la sección de la ciudad sin vegetación, el resultado que se 

muestra seria:  

 

Figura 23 - Imagen con filtro gaussiano aplicado 

Ha simple vista, no se logra visualizar, la aplicación de la imagen. Por ello utilizamos el 

histograma como herramienta estadística, en la siguiente imagen, vemos el histograma de la 
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imagen sin el filtro, el eje de las y es el número de pixeles de la imagen y el de la x es la 

intensidad de grises de imagen como vemos esta agrupada entre valore de 30 y 220:  

 

Figura 24 – Histograma de Imagen con ruido  

Ahora veremos cómo aplicando el filtro se resaltan ciertas partes de la imagen satelital que, 

como lo valores de 0 que representan el negro. Este cambio se debe a que realza la frontera 

entre intensidades de vecindario, se realizara una detención de fronteras y un realce a sus 

texturas:  

 

Figura 25 – Histograma de con el filtro gaussiano aplicado 

De esta manera, este filtro nos ayuda a realzar las fronteras de una mejor manera, con ello 

podremos hacer una mejor segmentación de la imagen.  
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Método Otzu  
Luego tener la imagen con la eliminación del ruido, pasamos a la etapa de segmentación, en 

la mayoría de los proyectos de PDI, uno de los métodos más utilizados en la segmentación 

es dividir una imagen digital en regiones homogéneas con respecto a uno o más 

características, la propiedad que se busca es la discontinuidad, los cambios bruscos de nivel 

de gris, como puntos, líneas y bordes de la imagen.  

El método que utiliza es establecer un umbral, para denotar los objetos de una imagen 

conforme a su fondo, con lo cual esto permite convertir una imagen de niveles de grises, de 

tal forma que los objetos de interes se etiqueten con valor distinto de los pixeles en el fondo. 

Existen varios métodos y tambien uno puede poner un umbral empírico hacer 

experimentación, llegar con prueba y error a un resultado, pero la mayoría de ello son 

inexactos, por estas razones y tambien por cómo encuentra el umbral, se escogió el método 

Otzu. 

El método Otzu, su ventaja primordial radica en que es automático, es decir, no necesita 

supervisión humana ni información previa de la imagen antes de su procesamiento, esto es 

clave para el algoritmo de segmentación porque no es una solución específica para a una 

sección de ciudad, por que toma sus propiedades de a la misma imagen dada, lo que lleva a 

método para diferentes casos adaptable.  

En concreto el método Otzu, utiliza la varianza que es medida de la dispersión de niveles de 

grises, con el objetivo de calcular el valor del umbral de forma que la dispersión dentro de 

cada clase sea lo más pequeño posible, pero al mismo tiempo la dispersión sea la más alta 

posible entre clases diferentes. Por lo tanto, elige el umbral al reducir el mínimo la variación 

entre clases diferentes (Otsu, 1979). Se explicará de manera global como se algoritmo del 

método Otzu:  

El método Otzu es una forma una búsqueda exhaustiva de buscar un umbral que minimiza 

la varianza intra-calse, se define como la suma ponderada de la varianza de dos clases en:  

𝜎𝑤
2(𝑡) = 𝑤0(𝑡)𝜎0

2(𝑡) + 𝑤1(𝑡)𝜎1
2(𝑡) 

Los w son las probabilidades de las dos clases se separadas por un t (umbral) y 𝜎 son las 

varianzas de las clases:  

La probabilidad clase se calcula a partir de los contenedores del histograma, donde L son 

niveles de gris: 𝑤0,1(𝑡)𝐿  

𝑤0(𝑡) =  ∑𝑝

𝑡−1

𝑖=0

(𝑖) 

   

𝑤1(𝑡) =  ∑𝑝

𝐿−1

𝑖=𝑡

(𝑖) 
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Entonces Otzu muestra que minimiza la varianza intra-clase es la misma que la maximización 

de la varianza entre clases 

𝜎𝑏
2(𝑡) =  𝜎2 − 𝜎𝑤

2(𝑡) = 𝑤0(𝜇0 − 𝜇𝑇)
2 + 𝑤0(𝜇1 − 𝜇𝑇)

2 

𝜎𝑏
2(𝑡) = 𝑤0(𝑡)𝑤1(𝑡)[𝜇0(𝑡) − 𝜇1(𝑡)]

2 

Se expresa en términos de probabilidades de clase y medios de clase: w 𝜇 . Mientras la media 

de clase es: 𝜇0,1,𝑇(𝑡) y la podemos expresar como:  

𝜇0(𝑡) =  
∑ 𝑖𝑝(𝑖)𝑡−1

𝑖=0

𝑤0(𝑡)
 

𝜇1(𝑡) =  
∑ 𝑖𝑝(𝑖)𝐿−1

𝑖=0

𝑤1(𝑡)
 

𝜇𝑇 = ∑𝑖𝑝(𝑖)

𝐿−1

𝑖=0

 

De las anteriores relaciones se pueden verificar fácilmente:  

𝑤0𝜇0 + 𝑤1𝜇1 = 𝜇𝑇 

𝑤0 + 𝑤1 = 1 

Las probabilidades como las clases se calculan de forma iterativa (rachel et all, 1992). Una 

forma en cómo se da esto, es el siguiente histograma que muestra cómo donde se pone el 

umbral despues de hacer la interacción entre clases y clases internamente:  

 

Figura 26 – Histograma Método Otzu (Sezgin, 2004, pp. 10) 

En el diagrama 8 podemos ver que el eje horizontal de la izquierda es la cantidad de los 

pixeles y el eje horizontal de la derecha, en la varianza dentro de las clases que es la línea 

roja, en el eje vertical es la intensidad del pixel, luego de sacar el método Otzu con las 

ecuaciones anteriormente nombradas, sacamos el umbral que es la línea negra horizontal, 

este una gráfica solo de muestra para reflejar la separación.  
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Pseudocódigo del algoritmo:  

1. Establecer histograma y las probabilidades de cada nivel de intensidad 

2. Configuración inicial de 𝑤𝑖(0)𝜇𝑖(0) 

3. Iteración, Paso a traves de todos los umbrales posibles máxima intensidad 𝑡 = 1…  

a. Actualización del valor 𝑤𝑖𝜇𝑖 

b. Calcular 𝜎𝑏
2(𝑡) 

4. Umbral deseado corresponde al máximo 𝜎𝑏
2(𝑡) 

Luego de ejecutar el algoritmo interior en la imagen el umbral que se tiene para la sección de 

ejemplo que estamos haciendo es:  0.3961  

Con ello se aplica a la imagen y el resultado es la siguiente ilustración, que es la aplicación 

en la imagen en escala de grises:  

 

 

Distancia Euclineana  
Se utiliza la transformada distancia con el fin de calcular las distancias representativas que 

todos los pixeles tienen con respecto a un objeto en este caso los techos dentro de la imagen. 

Se probó con diferentes métodos, pero en los resultados no variaba significativamente, por 

lo tanto, se tomó el método que tenga el menor tiempo de computo.  

Las transformada de distancia Euclineana se usa para definir de una mejor manera los 

contornos de las objetos dentro de la imagen, en este caso los techos, contra otros objetos 

esto lo realiza de la siguiente manera, dada una imagen (x, y) en una posición P(x, y), cada 

elemento de la matriz tiene un valor que es la distancia del pixel representado a un contorno 

dentro de la imagen(Maurer et al, 2003). La fórmula es sacar la distancia entre dos puntos, 

pero del vecindario:  

𝐷 = √(𝑥2 − 𝑥1)2 + (𝑦2 − 𝑦1)2 

Se realiza de la siguiente manera 

Figura 27 -  Imagen Escala de grises del Método Otzu  
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 Se hace un barrido de izquierda a derecha y de arriba hacia abajo en la matriz hasta 

encontrar el primer elemento con valor 0.  

 A partir del primer elemento con valor 0, se sigue la misma dirección del barrido 

aplicando a los siguientes dos pasos a cada elemento siguiente con cada uno de los 

elementos vecinos que se encuentran arriba o a la izquierda, siempre que existan.  

 Cada elemento vecino de los que se indican en el operador se le sumara el valor actual 

de la distancia que tiene el elemento como referencia, es 1 si horizontal o vertical o 

1.41 si es diagonal 

 Cuando se tiene todo el elemento se calcula el menor y se le asigna al elemento de 

referencia.  

 Se realiza un barrido de derecha a izquierda y de abajo hacia arriba en la matriz ahora 

empezando por el último elemento de la matriz.  

 A partir de este elemento se sigue la misma dirección del barrido, pero ahora de los 

se encuentren abajo siempre y cuando exista, como se ve en la ilustración x.  

 

 

Figura 28 - Ejemplo de Transformada de Distancia Euclineana (Paglieroni, 1992, pp.10) 

La matriz resultante será la transformada de la distancia del contorno de la imagen. El 

resultado de ello será la ilustración 15, que es la imagen resultante de los pasos anteriores 

más la aplicación de la distancia Euclineana:  

 

Figura 29 – Imagen Satelital con la Distancia Euclineana Establecida 
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Como se puede visualizar en la imagen los contornos parecidos en las dos imágenes, sus 

transformadas serán similares, es decir, en los pixeles equivalentes habrá una diferencia 

pequeña en sus valores.  

Erosión  
La erosión es una operación morfológica, que examina la estructura geométrica de una 

imagen usando como sonda un patrón de ajuntes, es decir su objetivo es que en una imagen 

binarizada los pixeles se vayan cambiando de tal manera que tomen el patrón del objeto a 

requerir (Gonzalez et al, 2009).  

Se eligió este método dado que en tratamos de transformar los objetos que son posibles techos 

en objetos con una geometría más rectangular por la arquitectura que se tiene en diferentes 

casas de una ciudad.  

La erosión funcion como la teoría de conjuntos de datos, pero envés de ellos lo trabajamos 

en con un patrón a seguir en toda la imagen. Su teoría nos dice que dada una imagen A, y un 

elemento estructura B, (ambas imágenes binarias), su erosión es el conjunto de todos los 

elementos x para los cuales B se trasladó por x contiendo en A:  

𝐴𝜃𝐵 = { 𝑥 |𝐵𝑥  ⊆ 𝐴 }  

Tengamos en cuenta que, para la condicion 𝐵𝑥 ⊆ 𝐴, solo consideramos los pixeles negros A 

y B. La Erosión es la operación morfológica dual de la dilatación. La erosión se concibe 

usualmente como una reducción de la imagen original. Un ejemplo de este caso es la 

siguiente imagen donde tenemos el objeto a buscar y se recorre en la imagen disminuyendo 

para buscar el patrón:  

 

Figura 30 – Ejemplo de Operación Morfológica Erosión (Abad, 2016, pp.21) 
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Para nuestra implementación el objeto como patrón a recorrer un cuadrado de pixeles de dos 

por dos en una forma matricial seria [1 ,1; 1, 1], dado que queremos transformar la imagen 

a imágenes más rectangulares, por la forma en como son los techos, en la siguiente ilustración 

es el resultado de la aplican más los métodos anteriores realizados en este capítulo:  

En diferentes partes, especialmente en las equinas y tambien, en los coches este método 

elimina los que no sea un rectángulo con tamaño significativo buscando la forma definida, 

reduciendo la imagen a los objetos que estamos por buscar, los techos.  

Apertura 
La apertura es una operación morfológica, que contiene el elemento estructural, es un método 

que generalmente suaviza los contornos de una imagen y elimina pequeños salientes, 

eliminado franjas o zonas de un objeto que sean más estrechas al elemento estructural (Gang 

Li, 2010).  

Y se define como, imagen A por un elemento estructural K: 

𝐴 𝑜 𝐾 = ( 𝐴 ⊖ 𝐾 ) ⨁ 𝐾  

La apertura es A por K la erosión de estos dos como el método anterior seguido por la 

dilatación, donde se expande la imagen. Si en el caso que A no cambie con la apertura con 

K, se dirá que A es abierto respecto a K. Un ejemplo visual es el siguiente donde B es el objeto 

estructural y A es la imagen, se ve cómo cambia el contorno, rompe uniones estrechas entre 

partes de conjuntos y elimina salientes estrechos:  

 

Figura 32 – Ejemplo del Método Apertura (Abad, 2016) 

Figura 31 – Imagen Satelital con Erosión Aplicada 
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En nuestro caso el elemento estructural, es el cuadro de 2 pixeles por 2 pixeles, con ello 

despues de hacer la erosión por sí sola, la mayoría de los objetos dispersos hace que realce 

más los techos con la forma rectangular que se tiene, y los puntos dispersos los elimine, la 

siguiente imagen es la imagen con método ya implementado y tambien la imagen con el 

algoritmo ya aplicado:  

Como podemos ver se, puede ver en diferentes partes de la sección de la ciudad que se ha 

eliminado en la mayoría los puntos dispersos en toda la imagen, dejando los techos han estado 

teniendo una textura más completa, con ello comprando en esta sección de imagen que 

algoritmo de segmentación funciona.  

Aplicación del Algoritmo Segmentado  
En las anteriores secciones, se pudo ver como el algoritmo de segmentación de techos, está 

compuesto, además de como con la misma información de la imagen va eliminando y 

moldeando todo lo que no sea techo, con este nuevo mapa resultante de la sección de la 

ciudad, se procesará luego con el modelo de aprendizaje de máquina, se podrá ver la 

clasificación de los cuales son los techos factibles y cuales no.  

En esta subsección veremos diferentes secciones de la ciudad, para analizar cómo se 

comporta el algoritmo de selección, estas secciones son diferentes entre, pero es para 

demostrar como el algoritmo se comparte en diferentes casos, y cual es caso especial del 

algoritmo. No se tomó la ciudad completa dado que el servicio de mapas de ArcGIS solo da 

secciones de mapa y algunos mapas de la ciudad de Mérida que tienen una resolución espacial 

de 0.8 m por pixel o 1 m por pixel, aunque no tiene la misma información el problema recae, 

en el tiempo de cómputo y como se visualiza dado que no se puede apreciar a detalle cada 

casa, sin poder analizar cada caso especial, por ello expondremos los casos no convencionales 

para en la aplicación del algoritmo:  

Caso 1 

En esta sección colocamos, la parte de la ciudad pertenece a un edificio que es un salón de 

conferencia y alrededor se encuentran estacionamientos calles y arbolada. Una característica 

del algoritmo es que decanta todo lo que es vegetación de manera eficaz, pero en cuestiones 

Figura 33 – Imagen segmentada 
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de asfalto y calles, de igual manera diferencia entre estos dos, como se puede ver en la 

ilustración de la imagen segmentada, es decir se puede ver como se diferencia entre los 

matices de concreto.  

Esta muestra se escogió dado que el techo del edificio de conferencia tiene cierta semejanza 

en los niveles de grises de las diferentes partes de la imagen, además denotar que el algoritmo 

de segmentación encuentra una textura uniforme, en un área grande y no toca esa parte, por 

lo cual transformada de distancia y la binarización que se ocupó de este punto.  

 

 

Figura 34 – Imagen Satelital Caso 1  

 

Figura 35 - Imagen Resultante Caso 1 Segmentada 

Muestra 2  

La siguiente ilustración muestran, es una sección de la ciudad donde son los límites de la 

ciudad, en este caso podemos visualizar el anillo periférico que rodea la ciudad, es una de las 

carreteras más anchas de las ciudades, como se puede ver en la ilustración. El algoritmo 

segmenta toda la textura uniforme rectangular, pero deja algunas secciones de carretera que 

es asfalto, un material parecido a la construcción de los techos, pero en general las carreteras 

el algoritmo no los toma como techos.  
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Otra característica que tambien pasa, es que el algoritmo de segmentación para comunidades 

hace notar de una mejora manera dado que la textura del techo se contrasta mejor, como se 

puede ver en la imagen resultante.  

 

Figuro 36 - Imagen Satelital Caso 2 

 

Figura 37 -  Imagen Resultante Caso 2 Segmentada 

Muestra 3  

En la muestra siguiente es una parte de la ciudad, donde podemos observar casas, calles y 

circulación, el algoritmo de segmentación aplicado en estos y otros más casos, segmenta de 

manera efectiva los techos, pero tiene una peculiaridad, en los techos de color rojo, tiene lo 

elimina no en la mayoría dado, en otras muestras sigue el mismo patrón y de las posibles 

razones para la anomalía es que cuando se obtuvo el NVDI, no se especificó se utilizó la 

banda roja y el umbral de decantación en la mayoría toma de un techo rojo como si fuera una 

vegetación de tipo rojo, por otro lado los techos en la mayoría de esta sección de ciudad 

siguen siendo identificados por el algoritmo.  
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Figura 38 - Imagen Satelital Caso 3 

 

Figura 39 - Imagen Resultante Caso 3 Segmentada 

Caso 4 

Siendo parte del aeropuerto de la ciudad de Mérida, este caso representativo, para ver el 

comportamiento del algoritmo, en caso donde se tenga texturas similares de asfalto 

representado en su forma gris, tratando de poner un caso que dificulte al algoritmo.  

En la aplicación se puede ver que el techo de las salas de recepción del aeropuerto lo toma 

de forma correcta, pero tambien selección donde toman pasajeros los aviones como techos 

esto es porque se tiene una textura similar al techo, en realidad para el ojo humano si no 

estarían los aviones, se podría dudar que se techo de alguna edificación, con esto podemos 

ver, que a la segmentación se está haciendo correctamente, solo faltaría el acomodo de las 

siguientes partes.  
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Figura 40 - Imagen Satelital Caso 4 

 

Figura 41 - Imagen Resultante Caso 4 Segmentada 
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Capitulo III 

Clasificador con Aprendisaje de Maquina 
 

En el capítulo se presentará el algoritmo clasificación, se comenzará con una introducción 

sobre los fundamentos, para contextualizar un poco sobre los métodos de AI, aprendizaje de 

máquina y demas. Luego veremos la metodología de construcción de los modelos de machine 

Learning, desde la obtención de datos hasta la parte de predicción, se presentará de la misma 

manera en el orden las subsecciones, primero el conjunto de datos, luego las métricas de 

evaluación del modelo, las características utilizadas en los modelos, el análisis y 

experimentación de diferentes modelos, al último se explicará a fondo el modelo que se 

escogió para la clasificación. 

Fundamentos 
La inteligencia artificial, generalmente abreviada como AI, es el campo de la ciencia 

computacionales dedicado a la resolución de problemas cognitivos asociados comúnmente 

con la inteligencia humana, como el aprendizaje, la automatización de tareas cotidianas y el 

reconocimiento de patrones. El profesor Pedro Domingos, un gran investiador en este campo, 

es su libro The Master Algorithm: How the Quest for the Ultimate Learning Machine Will 

Remake Our World, describe cinco tribus del aprendizaje virtual, las cuales son simbolistas, 

conexionistas, evolutivos, bayesianos y analogistas; cada una de estas tribus proviene de 

diferentes disciplinas, tieniendo aplicaciones de modelos de AI revolucionando los campos 

de investigación como la manera de trabajo, y ademas de cada tribu aporta a la evolución de 

técnicas de AI. 

En particular, los avances de eficiencia de la computación estadística han logrado a las tribu 

de bayesianos ampliar varias areas, estas en el nombre de “aprendizaje automático”. De igual 

manera la computación de red han llevado a los conexionistas a crear un subcampo llamado 

“aprensaje profundo”. Estos son dos grandes campos que tiene en la AI, la cual podemos ver 

en la siguiente figura, como se observa en el aprendizaje automático es un subcampo de AI y 

el aprendizaje profundo es un subcampo de los dos. En rasgos generales estas técnicas se 

dividen en aprendizaje “supervisado”, “no supervisadas” y “reforzado” (Christianini et al, 

2000). En el presente trabajo de investigación gracias a la base de datos realizada todas las 

técnicas utilizadas seran de aprendizaje supervisado, es decir que los datos de entrenamiento 

de modelos incluyen una salida deseada y etiquetada. 



  59 

 

Hablando un poco de historia, la IA tiene el nacimiento con Alan Turing en 1950, donde crea 

el “Test de Turing”, luego dos años siguientes esta Arthur Samuel que escribe el primer 

ordenador con capaz de aprender. De manera siguiente, entra el primer invierno de la AI de 

1974 a 1980, los fondos se recortaron para la investigación drásticamente. En los 80 salieron 

dos importante proyectos, uno de ellos es el principio de las técnicas de Natural Laguaje 

Processing  que es un subcampo del aprendizaje de máquinas, con el fin de que las máquinas 

pueden “entender” nuestro mensaje, este proyecto fue NetTalk  de Terry Sejnowski. El 

segundo invierno del 87 al 97, esto fue un campo muerto por las lentas aportaciones del 

campo y reputación que duro hasta el cambio del siglo. Del 2006 en adelante es la época 

emergente y la adaptacion comercialmente, empezando con Geoffrey Hinton acuña el 

término “Deep Learning” (Aprendizaje Profundo) para explicar nuevas arquitecturas de 

Redes Neuronales profundas que son capaces de aprender mucho mejor modelos más planos 

y por último la compañía Google marcando una fecha importante en el 2016 cuando Google 

DeepMind vence en el juego Go (considerado uno de los juegos más complicados) afirman 

que el algoritmo fue capaz de realizar movimientos “creativos” que no se habían visto hasta 

el momento (Hawkins et al, 2016). Los avances siguen en la actualidad, las arquitecturas se 

vuelven más precisas gracias a la red mundial que es conocida como internet la cual facilita 

a enormes pasos la obtención de datos, ayudando a los modelos a mejorar. 

Figura 42 – Distintos campos y aplicaciones del AI, ML y DL Robert F. Dickerson 

Haciendo una diferenciación entre estos conceptos, la AI es donde las maquinas son capaces 

de llevar a cabo las tareas de una manera considera “inteligentes” abarcando todos los campos 

que conlleva esto, el aprendizaje de maquina  es la aplicación actual de la IA basada en que 

las maquinas tengan acceso a los datos y aprendan de ellos, con cierta ayuda de su definición 

de características que convergen el aprendizaje hacia un objetivo establecido, en términos 

generales se tiene los datos tratados que son las entradas del modelos, estos datos tienen 

salidas predeterminadas, se establecen estas arquitecturas que apoyan al entrenamiento, con 

un arquitectura establecida se entrena el modelo para que distinga a los siguientes datos, 

como en las salidas preestablecidas ( Patterson et al, 2017). 

El aprendizaje profundo es la vertiente de aprendizaje automático pero la misma arquitectura 

extrae las características para su propio entrenamiento, es este sentido habrá diferentes capas 
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de datos o de procesos, representado cada una de ellas una red neuronal, individualmente 

sabrían hacer una cosa cumplir una funcion, pero colectivamente podrían cruzar diferentes 

habilidades para producir resultados más sofisticados y complejos. La ventaja principal es la 

independencia del usuario para conseguir resultados, sin necesitarlo, con los datos dado se 

pueden programar para que cada una de sus capas extraigan sus características necesarias 

como por ejemplo realizar una clasificación. 

El presente trabajo se enfocará en técnicas de aprendizaje de máquina, abreviado ml por la 

traducción al inglés (machine learning), por dos motivos principales en el desarrollo de la 

investigacion, se probó diferentes arquitecturas de aprendizaje profundo, pero en ninguna 

daba un resultado que sirvan para su exposición en el presente trabajo. La razón de ello es 

que el aprendizaje profundo requiere una gran cantidad de datos, en un orden de 50 mil hacia 

arriba (Nielsen, 2019) para que funcione. La base de datos ocupada en la presente 

investigacion son de 400 muestras, esto porque es una base datos realizada en esta misma 

investigacion y al ser áreas de techo factible de instalación, no se tiene el suficiente recurso, 

para la obtención de la base de datos, tanto en la cantidad como en la veracidad de los datos. 

Las arquitecturas de aprendizaje profundas dan resultados más precisos, pero están 

directamente relacionadas con la cantidad de datos preparados que se tienen. 

Machine Learning  
Se explicará a más detalle en términos generales, como están compuesto la mayoría de los 

modelos, además de cómo se entrenan y evalúan sus predicciones. 

Los modelos de ml residen su fuerza, en lugar de desarrollar un algoritmo de la manera 

tradicional que resuelva un problema, usamos los modelos con ejemplos etiquetados para que 

devuelva el algoritmo que resuelva el problema, para un mejor entendimiento ver la siguiente 

figura, este es una nueva forma de desarrollar soluciones que reside en los datos y en la 

elección de la modificación de ml. 

 

Figura 43 – Estructura de ML 

Los algoritmos de ml obtienen sus propios cálculos según los datos que recopilan en el 

sistema, entre más datos mejor realizan su predicción o clasificación. Existen diferentes tipos 

de ml, para el problema en cuestión solo exploraremos el aprendizaje supervisado dado que 

es la manera en como estaremos manejando la información.  
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Aprendisaje supervisado 

Se refiere al tipo de modelos de ml entrenados con un conjunto de ejemplos, datos donde la 

salida es conocida. Los modelos aprenden de los resultados conocidos y ajustan sus 

parámetros interiores para adaptarse a los datos de entrada, con su separación entre sus 

predicciones incorrectas (Fan et al, 2005). Cuando el modelo es entrenado adecuadamente, y 

los parámetros internos están relacionados con los datos de entrada, el modelo podrá realizar 

predicciones correctas ante nuevos datos no procesados previamente, el siguiente ejemplo 

muestra de manera general en como es el proceso de aprendizaje del modelo. 

 

Figura 44 – Esquema General del Modelo ML 

Existen dos tipos de principales según su aplicación:  

Clasificación  

Es una sub-categoría de aprendizaje supervisado en la que el objetico es predecir las clases 

categóricas como valores discretos, no ordenados y pertenecientes a un grupo. El ejemplo 

típico es la detectar spam como una clasificación binaria. Tambien, se encuentra el 

clasificador multi-clase, un ejemplo detectar desde una imagen los valores de 0 a 9. Para 

ilustrar más, la siguiente figura muestra una clasificación binaria, que hay entre dos clases de 

objetos, los círculos y cruces, y están representadas por características de cada uno de los 

modelos que son X1 y X2, un modelo puede encontrar las relaciones entre características de 

cada punto de datos y sus clases, establecer la línea divisora entre ellos. De esta manera, al 

ser alimentado con nuevos datos, el modelo será capaz de determinar la clase perteneciente 

como lo vemos con el objeto nuevo que sería la estrella:  
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Figura 45 – Ejemplo de Modelo de Clasificación de ML 

Regresión  

Estos modelos se utilizar para asignar categorías a datos sin etiquetar. En este tipo de 

aprendizaje tenemos un número de variables predictores (explicativas) y una variable de 

respuesta (continua) se tratará de encontrar una relación entre dichas variables que nos 

proporcionen un resultado continuo (Chio, 2018). 

Un ejemplo de regresión lineal: es de los datos X e Y, establecemos una línea recta que 

minimice la distancia (con el método de mínimos cuadrados) entre los puntos de muestra y 

la línea ajustada. Después, utilizaremos las desviaciones obtenidas en la formación de la línea 

para predecir nuevos datos de salida. 

 

 

Figura 46 – Ejemplo simple de Modelo de Regresión lineal 

En este proyecto de investigacion se experimentó y analizo diferentes modelos de ml, cada 

uno de ellos tiene su propia característica particular, dado por ello no se puede generalizar 

los componentes, por lo cual se estará explicando en cada uno de ellos como se aplicó, y en 

cuales modelo nos dieron mejores resultados, estos tendrán una aplicación más afondo y 

detallada.  

Toda la explicación se centrará para la clasificación binaria, dado que este modelo sirve para 

clasificar si el techo es factible o no. 
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Metodologia para construir modelos de ML 
Aunque cada modelo tenga una arquitectura particular todos los modelos cumplen con los 

requisitos, con una metodología desde la obtención de datos hasta su predicción, en general 

son 4 pasos para desarrollar un modelo confiable, lo cuales son preprocesamiento, 

aprendizaje, evaluación y predicción:  

 

Figura 47 – Metodologia Construcción de ML 

Preprocesamiento 

Este paso es el más importante para cualquier modelo, dado que la forma en cómo se 

presentan los datos influye directamente con el funcionamiento del clasificador. En este se 

realizan varios puntos:  

 La obtención de la base datos, la veracidad de los datos, y la verificación por el ojo 

humano, corroborando que sean correctos. 

 La creación de base datos, etiquetar la base datos, establecer con ejemplos positivos 

y negativos, en la literatura se recomienda que este balaceado, 50 % positivos y 50 % 

negativo (Hall et al, 2018). 

 Ingeniería de feature, la obtención de características es un proceso relacionado 

directamente con la retroalimentación de los resultados sobre la evaluación de los 

modelos, agregando, modificando y eliminando. Las características hacen una 

descripción más detallada que sirven de variables de entrada para los modelos de ml. 

 Se estandariza de valores para los datos de entrada, es decir todas las características 

deben de estar en la misma escala, en algunos proyectos, la estandarización de los 

datos va desde 0 a 1, o desde -1 a 1, o estandarizan sus datos con todo el conjunto de 

datos, obtenido media entre la desviación estándar (Haslie et al, 2008). 

Aprendisaje 

En este apartado se seleccionará diferentes algoritmos, que se integren correctamente a los 

datos, luego se seleccionará él tenga el mejor rendimiento. Estableceremos métricas para la 

evaluación de los modelos.  

Por otro lado cada modelo, tiene su forma de “aprender” gracias a diferentes métodos 

matemáticos o estadísticos, donde se da un conjunto de datos que sirven de ejemplo y otros 
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que sirven para su evaluación donde se lo que predijo el modelo con lo que debió de predecir.

  

Evaluación:  

Para cada una de las pruebas de modelos ya entrenados, se tiene un set de conjuntos de datos 

de evaluación, de los cuales tenemos métricas, que nos demuestran su precisión, sensibilidad¸ 

exactitud, entre otras más. Esto nos da una retroalimentación para mejorar los features, 

tambien para modificar los hyperparametro de cada modelo experimentado, existen varias 

tecinas en especial para cada modelo, se explicará la teoría y aplicación en el siguiente 

apartado cuales se utilizaron y por qué se utilizaron.  

Predicción 

Luego de entrenar el modelo, hacer una evaluación de sus resultados, con nuevos datos 

comenzaremos a clasificar. Este apartado es cuando se integra al algoritmo general, los 

nuevos datos vienen de las partes de mapa que representan la ciudad, el clasificador recorre 

las partes de techo de la ciudad, clasificando si son factibles para la instalación de paneles 

fotovoltaicos o no. 

Metodologia de construcción del modelo ML  
En el siguiente esquema nos muestra cómo se desarrolló el algoritmo, la manera en cómo se 

determinó cuáles eran las características, cuales features sirvieron en la entrada de datos de 

los modelos de ml, y cómo se automatizo este proceso. 

Figura 48 - Determinación de features para los modelos ML  
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En anterior diagrama de flujo, evalúa diferentes características, dado que en la literatura no 

se encuentra recomendaciones para la detección de techos sobre las características, por ello 

con análisis de textura y tratamiento de imágenes se estuvo probando diferentes 

características de las muestras en el dataset, con enfoque en las texturas y la geometría de 

pixeles, para determinar con qué conjunto de ellos darían mayor métrica en términos de 

clasificación.  

Con las features básicos, es decir con los que se intuito que daría alguna resolución se ejecutó 

el modelo por primera vez, los hyper-parámetros de cada modelo fueron los que recomienda 

la literatura para problemas de clasificación (Mohri et al, 2012), luego se evalúa con las 

métricas establecidas los resultados, si son satisfactorios o no, en dado caso que se va 

añadiendo, modificando o descartando los features, esto se hace con todos los modelos de ml 

programados de manera automatizada cada dé vez que cambia o añade un feature el algoritmo 

del diagrama de flujo anterior lo aplica en todos los modelos de ml del stock los resultados 

,guardar cada uno en una base de datos. El testing se desarrolló con el lenguaje de 

programacion de Python versión 3.8 , y con el gestor de base de datos SQLite. Cuando los 

resultados de los modelos de la métrica no aumentan contra los ejemplos anteriores, se 

determinaba que ese conjunto de features es el que sirve para los modelos de ml.  Este proceso 

como lo mencionado en otras investigaciones es un proceso manual, y depende la habilidad 

del constructor del modelo de ml en conjunto con el análisis de muestras (Bishop, 2006) .  

Luego de tener los modelos de con los feactures completos, se debe realiza la modificación 

de sus hyperparametro para visualizar el crecimiento en sus métricas de clasificación o el 

estancamiento de ellas, de igual manera este proceso se automatizo. 

 

Figura 49 – Determinación de los hyper-parámetro en los modelos de ml  
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Para todos los modelos probados con los features completos, se creó un stock de 

hyperparametros para cada modelo, los hyper-parámetros, son propiedades que se puede 

modificar para que el modelo se adecue de manera a la resolución del problema, es único 

para cada caso. 

Para la evaluación de cada modelo se hacen diferentes combinaciones de cada 

hyperparametro del stock, entonces el algoritmo aplica todas las combinaciones de hyper-

parámetros al modelo, y luego evalúa cuál de estas combinaciones son las que dan un mayor 

margen al momento de clasificar, esto se realiza para cada modelo de ml. La automatización 

de este proceso, es una ventaja dado que no se necesita que el investigador encuentre la 

ejecución del algoritmo pero requiere un considerable tiempo de cálculo, por ello para todo 

el algoritmo del esquema anterior se utilizó la librería de Python la cual es CUDA2 , es una 

herramienta que permite compilar los scripts y corran en el GPU de las computadora, con 

ello se puede dividir en la mitad o hasta un cuatro el tiempo de ejecución del algoritmo, lo 

cual fue de mucha ayuda. Todo el proceso de combinación de stock de hyper-parámetros para 

siete modelos de ml, fueron 4 días de cálculo, todo se guardó en un base datos para evaluación 

y análisis. 

Luego de determinar los hyper-parámetros correspondientes y los features completos, se 

probó los modelos finales, el modelo que tuvo las métricas más altas contras los otros, es el 

que se escogió, como el algoritmo clasificador de la investigacion.  

Data-set  
El conjunto de datos para este modelo se trabajó con los mapas de Esri – ArcGis (para ver 

más de los detalles ir a la sección de obtención de imágenes satelitales), extrayendo secciones 

de techo, las cuales son de dos tipos, secciones de techo factible para la instalación de paneles 

fotovoltaicos, y secciones de techo que no sean factibles es decir el contorno del techo, techos 

contaminados con varios obstáculos visibles y cualquier otra muestra que no sea techo, 

entonces se definió nuestro conjunto de datos:  

 Ejemplos positivos: secciones techo visiblemente factibles para la instalación.  

 Ejemplos negativos: secciones del mapa, que muestre los techos no factibles o 

cualquier otro objeto.  

En este conjunto de datos cada sección es de 5 pixeles de ancho por 5 pixeles de largo, esto 

en el tamaño real son 2.5 m por cada lado y 6.25 m2. Esta medida son las dimensiones de un 

techo mínimo determinado en los estándares de construcción de la mayoría de ciudades de 

México. 

Para los ejemplos positivos de la base de datos se llevó un tiempo considerable, debido a la 

validación humana que se realizó para cada muestra, con cada dos pasos se verifica con el 

ojo humano, si se nota que la sección de techo era factible para la instalación, en dado caso 

que existiera alguna duda se consultaba al ayuntamiento de la ciudad de Mérida en su página 

web de catastro3 ,en ella nos muestran los planos de construcción de cada casa, validando de 

la mejor manera posible, esto es un proceso tardado por la verificación humana. Debido a 
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ello nuestra base datos cuenta con alrededor de 200 muestras entre positivas y negativas. La 

siguiente figura muestra una porción del conjunto de datos:  

 

 

 

 

 

 

 

 

En la anterior figura, en la izquierda se muestra los techos de las casas y en la parte izquierda 

se muestran las secciones de los techos los cuales son los ejemplos tanto positivos como 

negativos. 

Métricas 
En esta sección se verá las métricas correspondientes a los modelos:  

Validación del modelo  

Para la construcción de un modelo de ml se tiene que separar el conjunto de datos 

entrenamiento contra los datos de test, tanto los datos de validación, esto se realiza para poder 

tener una mejor visualización de comportamiento del modelo, existen diferentes técnicas, 

pero en la literatura es recomendable un modelo de clasificación utilizar el método de K-Fold 

Cross Validation (Bouckaert, 2003). Es una técnica utilizada para evaluar los resultados de 

un análisis estadístico y garantizar que son independientes de la partición entre datos de 

entrenamiento y prueba, la siguiente figura muestra cómo es que el método K-Fold Cross 

Validation funciona:  

 

Figura 51 - Method K-Fold Cross Validation 

Figura 50 – Muestra Conjunto de Datos 



  68 

 

De lo anterior todo el conjunto de datos se separa en proporciones tanto los datos de 

enteramiento como los datos de prueba, ello se determina en cuantos experimentos se 

requiere realizar, esto se determina por la variable K. En cada experimento el conjunto de 

datos se va cambiando en diferentes proporciones consecuentes para cada experimento de 

todo el conjunto de datos. Es decir, en nuestro caso hicimos diez experimentos, K = 10, se 

reparte proporcionalmente e itera en los datos de prueba en diez por ciento, va de diez en diez 

sin repetir los datos de prueba pasados como los datos de entrenamiento, así sucesivamente, 

hasta terminar las combinaciones. En la siguiente figura se muestra de una manera más clara. 

Ejemplo para el experimento uno del proyecto, se tomó los primeros 180 ejemplos mitad 

positivos y negativos, y los 20 restantes fueron los datos test. En el siguiente experimento se 

toma los primeros 160 y luego los 180 a 200 para los datos de entrenamiento y de los 160 a 

180 se toman los datos de prueba, de esta manera se completan los 10 experimentos tomando 

el 10 %, iterando para cada lado.  

 

Figura 52 – Funciona K-Fold 

Luego de realizar cada experimento, se tiene que determinar una métrica, que nos indique, si 

el clasificar binario está separando los pruebas con tanta precisión, exactitud y demas, se 

enfocara en varias métricas que revele correctamente el comportamiento del modelo. Es 

recomendable no solo para modelos de clasificación, dos clases si no para varias clases de la 

matriz confusión, las métricas que se pueden obtener de esta como son, exactitud, 

especifidad, precisión, recall, F1 y el modelo ROC (característica operativa del receptor), 

todo ellos dan una referencia detallada para ver el rendimiento del clasificador (Scholkopf et 

al, 2001). 

Matriz de Confusión 

Una matriz de confusión es una herramienta que genera una visualización del desempeño de 

un algoritmo. Cada columna de la matriz representa el número de predicciones de cada clase, 

mientras que cada fila representa la instancias en la clase real. Uno de sus grandes ventajas 

es que permite observar si el modelo está clasificando erróneamente las diferentes clases o 

los resultados de la clasificación (Kecman et al, 2005). Un ejemplo si se tiene 99 muestras 



  69 

 

como resultado de la primera clase, pero solo 1 con la segunda clase, el clasificador tendrá 

un sesgo a clasificar hacia la primera clase. Es decir que clasifico todas como la primera 

clase, su precisión será del 99 %, esto no quiere decir un buen rendimiento, porque tiene un 

error de clasificación hacia la segunda clase. La siguiente figura muestra, la matriz de 

confusión: 

 

Figura 53 – Matriz de Confusión 

Las partes verticales son las observaciones, lo que realmente es la muestra, y las horizontales 

es lo que predice el modelo, la combinación de muestras, el comportamiento de clasificación 

del modelo y cada casilla significa:  

 VP: verdadero positivo (TP true positive) es la cantidad de positivos que fueron 

clasificados correctamente como positivos por el modelo. 

 VN: verdadero negativo (TN true negative) es la cantidad de negativos que fueron 

clasificados correctamente como negativos por el modelo. 

 FN: falso negativo (FN false negative) es la cantidad de positivos que fueron 

clasificados incorrectamente como negativos. Error tipo 2.  

 FP: falsos positivos (FP false positive) es la cantidad de negativos que fueron 

clasificados incorrectamente como positivos. Error tipo 1. 

Si las casillas de VP y VN, de las muestras a probar son las que tiene más, significa que 

nuestro modelo está trabajando correctamente, pero en la práctica siempre existen 

variaciones y errores de tipo 1 o tipo 2 en la clasificación, por ello tambien tomamos otras 

métricas que son derivadas de la matriz de confusión para hacer un análisis completo del 

modelo.  

Exactitud (Accuracy) 

Se refiere a lo cerca que está el resultado de una medición del valor verdadero. En términos 

estadísticos, la exactitud está relacionada con el sesgo de estimación. También se conoce 

como Verdadero Positivo (o “True Positive Rate”).  Se representa por la proporción entre los 

positivos reales predichos por el algoritmo y todos los casos positivos.  En resumen, es la 

cantidad de predicciones positivas que fueron correctas:  

𝐸𝑥𝑎𝑐𝑡𝑖𝑡𝑢𝑑 =
𝑉𝑃 + 𝑉𝑁

𝑉𝑃 + 𝐹𝑃 + 𝐹𝑁 + 𝑉𝑁
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Precisión   

Es la dispersión del conjunto de valores obtenidos a partir de mediciones repetidas de una 

magnitud. Cuanto menor es la dispersión mayor la precisión. Se representa por la proporción 

entre el número de predicciones correctas (tanto positivas como negativas) y el total de 

predicciones:  

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 =  
𝑉𝑃

𝑉𝑃 + 𝐹𝑃
 

Sensibilidad (Recall or Sensitivity) 

Nos indica la capacidad de nuestro estimador para discriminar los casos positivos. Es la 

proporción de casos positivos que fueron correctamente identificados, un ejemplo común en 

términos de salud, son los verdadero positivos entre el total de enfermos, es la capacidad de 

poder detectar correctamente la enfermedad entre los enfermos.  

𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 =
𝑉𝑃

𝑉𝑃 + 𝐹𝑁 
 

Especifidad (Specificity) 

Tasa de verdaderos negativos, se trata de los casos negativos que el algoritmo identifico 

correctamente, expresa cuan bien el modelo puede detectar esa clase, un ejemplo en términos 

de salud, seria verdaderos negativos entre el total de sanos, es la capacidad de poder 

identificar los casos de los pacientes entre todos los sanos 

𝑆𝑝𝑒𝑐𝑖𝑓𝑖𝑐𝑖𝑡𝑦 =
𝑉𝑁

𝑉𝑁 + 𝐹𝑃
 

F1 

Combina precisión y sensibilidad en una sola métrica. Es de gran utilidad cuando la 

distribución de las clases es desigual, se calcula de la siguiente manera: 

𝐹1 =
2 ∗ 𝑝𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖ó𝑛 ∗ 𝑟𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙

𝑝𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖ó𝑛 + 𝑟𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙
 

Conforme a esta métrica tenemos varios posibles casos  

 Alta precisión y alto recall: el modelo maneja perfectamente esa clase. 

 Alta precisión y bajo recall: el modelo no detecta la clase muy bien, pero cuando lo 

hace es altamente confiable. 

 Baja precisión y alto recall: detecta bien la clase, pero también incluye muestras de 

otras clases. 

 Baja precisión y bajo recall: El modelo no logra clasificar la clase correctamente 

 

Todas las anteriores métricas anteriores se pueden representar en la siguiente grafica 
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Figura 54 - Matriz de Confusión Métricas 

Lo anterior lo podemos representar en la siguiente figura, un ejemplo como las métricas nos 

permiten notar con una visualización, como se está comportando nuestro modelo:  

 

Figura 55 - Precisión y exactitud demostración (Kecman et al, 2005) 

Lo anterior grafica muestra, las muestras de clasificación que sería el foco rojo se desvían 

de la clasificación correcta, la representación de ella está relacionada tanto con la exactitud 

y la precesión, esto para dar un ejemplo de la utilidad de estas métricas. 

Modelo ROC  

A partir de los valores expresados en la matriz de confusión, es posible contar con una serie 

de medidas útiles en nuestro análisis, como la recall y la especifidad. En términos estadísticos 

teniendo un estimador de una variable que cuenta con un parámetro ajustable se pueden 

especificar sus curvas de recall y especifidad, o curvas ROC (Receiver Operating 

Characteristic o su traducción al español de Características Operativas del receptor). En la 

curva ROC se representa la sensibilidad del modelo frente al valor obtenido de restar la 

especifidad a la unidad (1 – especifidad) (Adabi et al, 2015). Estos parámetros muestras la 

tasa de verdaderos positivos contra la tasa de falsos positivos, estas tambien son conocidos 

de TVP es a recall y TFP es a especifidad, en la siguiente figura mostramos la curva de ROC, 

mostrando el resultado de tres ejemplos de características.  
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Figura 56 – Ejemplo de la curva l ROC (Zou, 2007) 

La anterior figura equivale a las siguientes mediciones, de ejemplo de experimentos de un 

modelo cualquiera: 

 A B C C´ 

TVP 0,63 0,77 0,24 0,76 

TFP 0,28 0,77 0,88 0,12 

Precisión 0,68 0,50 0,18 0,82 
Tabla 4 - Experimentos de la curva ROC 

La curva roja en diagonal es la estimación de aleatoria, de un 50 %, que es como el azar para 

tener una referencia del rendimiento del clasificador.  

La posición 1, que va de 0 o 100 % aparece en el grafico como la clasificación perfecta, esto 

se debe a que en ese punto existe una máxima 67sensibilidad o dicho de otra forma una recall 

de 100% versus TFP de 0 %, es decir que en ese punto tenemos un modelo perfecto, mientras 

el modelo tenga la tendencia a mejorar el rendimiento. El experimento B se encuentra sobre 

la línea de estimación de “azar” su precisión es de 50 %, el modelo C aparece como el peor 

de los tres casos con un resultado bajo, confundiendo todas tus clases.  

El modelo A tiene un desempeño superior al del azar, pero no es modelo que se puede 

considerar de confianza para la producción. El modelo C’, es el mejor modelo de desempeño, 

pero tambien deberían de tomar otros indicadores de la matriz de confusión. En resumir el 

modelo ROC nos sirve para la visualización del desempeño del clasificador conforme al 

recall y la especifidad dando una métrica que aporta significativamente, la decisión de 

escoger el mejor modelo, además de visualizar el comportamiento de los experimentos.  
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Las anteriores métricas nos sirven primero para poder ver la retroalimentación del algoritmo 

automatizado, luego realizar cambios al modelo, en cada cambio analizar que parte mejoro o 

el caso contrario. Esto sirvió de ayuda para la metodología de determinación de hyper-

parámetros y feature.  

Todas las métricas anteriores se realizan en cada experimento del K-Fold Cross Validation, 

es decir en los 10 experimentos realizados se obtiene las métricas, luego se promedia los 

experimentos, para tener una mejor exactitud de los modelos correspondientes, de esta 

manera se obtiene el promedio de todos los experimentos y un análisis de más confiable.  

Features 
En esta sección veremos las características finales que tienen los modelos de ml, las cuales 

generan el mejor rendimiento de clasificación para el modelo. En esta sección veremos las 

características teorías como sus aplicaciones, en general todas son extracciones de métodos 

de interpretación de imágenes satelitales. Las características se pueden clasificar en cuatro 

grupos, regenerativos, textura, estadísticos y de morfometria, en total son 22 características. 

Atributos Regenerativos 
Este grupo de características solo se tiene uno, se inició a experimentar con varias técnicas, 

pero al ver que no variaba mucho la métrica del clasificador, se descartaron. Los atributos 

regenerativos en tratamiento de imágenes digitales muestran el cambio de pixeles entre sus 

vecindades, al utilizar este grupo de tratamiento primero, los cambios de pixeles nos indica, 

si existen obstáculos en el techo, descartando una muestra positiva del conjunto de datos. 

Módulo Gradiente 2 Dimensiones 

Esta operación de detección de bordes se enfoca a encontrar los pixeles, entre dos regiones, 

se realizarán a traves de mascarillas que se aplican sobre la imagen, en especial sobre las 

vecindades de cada pixel de la imagen. Para detectar los bordes entre regiones, la derivada 

digital es la derivada continua (Swokowski, 1998). Se define, si es necesario partir del 

concepto de derivada continua. Se define siempre que el limite existe:  

𝑑𝑓(𝑥)

𝑑𝑥
= 𝑙𝑖𝑚

∆ →0

𝑓(𝑥 + ∆) − 𝑓(𝑥)

∆
 

El incremento (∆) mínimo entro los pixeles de una imagen es un pixel, es decir ∆ = 1 , la 

derivada digital presenta por diferencias entre pixeles, entonces se define la derivada digital 

como :  

𝑑𝑓(𝑥)

𝑑𝑥
= 𝑓(𝑥 +  1) − 𝑓(𝑥) 

Y con ello la derivada se puede considerar entre las diferencias entre el pixel referido y el 

pixel anterior:  

𝑑𝑓(𝑥)

𝑑𝑥
= 𝑓(𝑥) − 𝑓(𝑥 − 1) 

Las combinaciones de las anteriores ecuaciones son:  
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𝑓′(𝑥) =
𝑑𝑓(𝑥)

𝑑𝑥
=  

𝑓(𝑥 + 1) − 𝑓(𝑥 − 1)

2
 

Para una imagen representada por f (x, y), las derivadas se definen en las direcciones 

horizontales y verticales:  

 

Tabla 5 - vecindad f (x, y), al centro se sitúa el pixel con posición (x, y) 

Se puede definir la derivada parcial horizontal y vertical de la siguiente manera:  

𝑓𝑥 =
𝜕𝑓(𝑥, 𝑦)

𝜕𝑥
 

𝑓𝑦 =
𝜕𝑓(𝑥, 𝑦)

𝜕𝑦
 

La derivada digital sobre regiones homogéneas, las regiones que tienen niveles de gris 

constante, el resultado será cero, opuestamente será distinto de cero en áreas discontinuidades 

en intensidad. Como se ha establecido, los objetos en una imagen son regiones homogéneas 

en intensidad, los bordes al contrario son regiones en donde la intensidad cambia. 

Las mascarillas utilizadas en la operación de detección de bordes están basadas en operadores 

de gradientes fundamentados en el concepto de derivada digital, el gradiente de una funcion 

f (x, y) se define como el siguiente vector transpuesto:  

𝛻 𝑓(𝑥, 𝑦) = [ 𝐺𝑥, 𝐺𝑦]
𝑡
= [ 

𝜕𝑓(𝑥,𝑦)

𝜕𝑥
, 
𝜕𝑓(𝑥,𝑦)

𝜕𝑦
] 

Se puede definir la magnitud y el ángulo del gradiente de la funcion. En el caso de tratamiento 

de imágenes, la magnitud de gradiente representa el cambio máximo por distancia unitaria, 

el nivel de gris dentro de la imagen unitaria (Urcid, 1999). 

Con las muestras de las entradas de datos del modelo se obtiene el gradiente, donde la nueva 

matriz es el cambio de intensidad, obtenemos la moda tanto de manera horizontal como 

vertical en la nueva matriz, es una operación estadística porque el gradiente más significativo 

que hubo en las dos direcciones, este número, nos revela cuantos cambios de intensidades de 

grises hubo en la muestra.  

Atributos de Textura 
En el capítulo 2 se vio una introducción sobre textura, los atributos de que se obtienen de la 

matriz de co-ocurrencia, los cuales son los que tienen más peso al momento del aporte de la 

métrica del clasificador, porque muestran la homogeneidad o la heterogeneidad de la textura. 
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Por ello primero se explicará cómo se obtiene, luego poder ver el funcionamiento de la matriz 

sobre todo la textura. 

La matriz de co-ocurrencia o GLCM (grey level co- ocurrence matrix) describe la frecuencia 

de un nivel de gris que aparece en una relación espacial específica con otro valor de gris, 

dentro de una ventana predeterminada. En otras palabras, un resumen es la forma en que los 

valores de los píxeles ocurren uno al lado de otro en una pequeña ventana. 

Se realizan una serie de pasos que llevando a la interpretación de imágenes de textura: 

a) Tamaño de la ventana, que está relacionada con la cantidad de niveles de grises de la 

imagen de entrada. 

b) Componente espacial (la distancia entre píxeles y el ángulo para el cálculo de la 

matriz de co-ocurrencia. 

c) Cálculo de matriz simétrica. 

d) Cálculo de matriz de probabilidad. 

e) Cálculo de imágenes de textura. 

El tamaño de la ventana debe tratar de ser cuadrado o autocompletarlo con los pixeles 

vecinos, esto en la parte de los bordes o si es numero para la ventana. El resultado del cálculo 

es un único valor que representa la ventana completa, el cual se encuentra en el lugar del 

píxel central. Luego, se mueve un píxel y el cálculo se repite para la nueva matriz de co-

ocurrencia colocando este nuevo valor en la posición central de esta ventana. Se construye la 

nueva imagen con valores de relación entre píxeles. La siguiente figura indica cómo se 

conectan los valores: 

 

Figura 57 – Imagen de ventana móvil de 5 x 5, en dos posiciones, con el pixel centra de posición 

El tamaño relativo de la ventana y de los objetos en la imagen determina la utilidad de esta 

medida para la clasificación. Nuestro el tamaño de la ventana es de 3 pixeles. La relación 

espacial entre el píxel de referencia y su vecino puede ser en cualquiera de las 8 direcciones 

(N, S, E, O y las 4 diagonales). Cuando se habla de una relación espacialmente “invariante” 

se eligen las cuatro direcciones N, NE, E y SE y se promedian. Se expresa de igual manera 

respectivamente como 0°, 45°, 90° y 135° como muestra la figura:  
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Figura 58 – Pixel y las direcciones que toma 

La matriz de co-ocurrencia es una tabla que indica cómo están relacionadas las distintas 

combinaciones de los valores de brillo de los píxeles (niveles de grises) que ocurren en la 

imagen por lo que la matriz de co-ocurrencia tendrá dimensiones de N x N si existen N 

niveles de grises. Para una imagen de 256 niveles de grises se tendrá una matriz de co-

ocurrencia de 256 x 256 para cada dirección y ventana. Se utiliza el primer ejemplo negativo 

la parte del pixel es un borde del techo, una sección para ejemplificar el funcionamiento de 

matriz de co-ocurrencia dado que si se vería toda una muestra compleja tampoco sería 

relevante solo alargaría los cálculos. En la siguiente figura es una muestra de cuatro niveles 

de grises (0 ,1 ,2, 3) por lo cual se tendrá una matriz de co-ocurrencia de 4 x 4:  

 

Figura 59 - Muestra de matriz de co-ocurrencia de 4 pixeles 

La matriz de co-ocurrencia considera la relación espacial entre dos píxeles, llamados píxeles 

de referencia y píxel vecino. Por ejemplo, si el píxel vecino que está a la derecha de cada 

píxel de referencia, este se expresa como (1,0): 1 será el píxel en la dirección x y 0 será un 

píxel en la dirección y. Así, cada píxel en la ventana se convierte en el píxel de referencia 

empezando por esquina superior izquierda y finalizando esquina inferior de derecha. Se 

observa que los píxeles ubicados en el margen derecho de la anterior no tienen vecino a la 

derecha por lo tanto no son usados en el procesamiento por lo tanto se crean las relaciones 

entre pixeles:  

 (1,0) es igual a 0º un píxel a la derecha. 

 (1,1) es igual a 45º un píxel a la derecha y un píxel arriba. 

 (0,1) es igual a 90º un píxel arriba. 

 (-1,1) es igual a 135º un píxel a la izquierda y un píxel arriba. 
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Tomando en cuenta la dirección (1,0) mencionada anteriormente y que el píxel de referencia 

estará inmediatamente después de su píxel vecino, las posibles combinaciones entre los 

cuatro niveles de grises están mostrados en la siguiente figura: 

Pixel Vecino 

 

 

Pixel Referencia 

0 1 2 3 

0 (0,0) (0,1) (0,2) (0,3) 

1 (1,0) (1,1) (1,2) (1,3) 

2 (2,0) (2,1) (2,2) (2,3) 

3 (3,0) (3,1) (3,2) (3,3) 
Tabla 5 - Combinaciones de cuatro pixeles 

Entonces la matriz se puede interpretar como, la primera celda debe ser llenada con la 

cantidad de veces que ocurre la combinación (0,0), en otras palabras, cuantas veces en el área 

de la ventana un pixel con valor gris igual a 0 (pixel vecino), situado a la derecha de otro 

pixel con valor 0 (pixel de referencia). Por lo tanto, existen diferentes matrices de co-

ocurrencia para cada relación espacial según se considere el venció de arriba o al lado o en 

diagonal. La siguiente figura muestra el resultado de la figura anterior:  

0 2 8 8 

8 1 2 2 

8 4 1 1 

3 4 3 1 
Tabla 6 – Resultado de la relación entre pixeles 

La matriz mostrada en la figura anterior tiene cada píxel vecino en su respectiva derecha. Si 

el cálculo se realiza solo de este modo, usando la dirección (1,0), entonces el número de veces 

que aparece la combinación (2,3) no es el mismo que la combinación (3,2), por lo tanto, la 

matriz no es simétrica. La simetría es necesaria para el cálculo de texturas. De la anterior 

figura se obtiene una simetría mostrada en la siguiente tabla:  

0 10 16 11 

10 2 6 6 

16 6 2 4 

11 6 4 2 
Tabla 7 -  Matriz Simétrica de co-ocurrencia 

Una vez obtenida la matriz simétrica a través de su matriz transpuesta, el paso siguiente es 

expresar esta matriz como probabilidad 

0 0.089 0.142 0.098 

0.089 0.017 0.053 0.053 

0.142 0.053 0.017 0.035 

0.098 0.053 0.035 0.017 
Tabla 8 - Matriz de probabilidad 

En general, cuanto mayor es el número de la diagonal en la matriz de co-ocurrencia, más 

homogénea es la textura en esa parte de la imagen que está siendo analizada. Entonces, los 



  78 

 

elementos de la diagonal representan pares de píxeles que no tienen diferencias en su nivel 

de gris. Si estos elementos tienen altas probabilidades, la probabilidad se refiere a la 

coincidencia del valor de la vecindad en conjunto de pixeles de la ventana completa, entonces 

la imagen no muestra mucho contraste, la mayoría de los píxeles son idénticos a sus vecinos, 

por lo tanto, esto le indicaría al modelo que sería un ejemplo positivo, pero como pasa lo 

contrario le indica que es un ejemplo negativo. Sumando los valores de la diagonal se obtiene 

la probabilidad de que un píxel tenga el mismo nivel de gris que su vecino. 

Además, las líneas paralelas a la diagonal separadas una celda, representan los pares de 

píxeles con una diferencia de 1 nivel de gris, por lo que a medida que se aleja de la diagonal 

la diferencia entre lo niveles de grises es mayor. Sumando los valores de estas diagonales 

paralelas se obtiene la probabilidad de los cuatro tipos de intensidades de gris con los vecinos. 

Este parte como generador de los atributos que emitimos de la matriz para todos los ejemplos:  

Homogeneidad 

Esta característica nos devuelve un escalar, donde una imagen resulta homogénea si los 

valores diagonales principal de la matriz de co-ocurrencia son altos, esto porque al observar 

la ecuación de homogeneidad los valores de probabilidad son mayores en la diagonal 

principal y su peso cae exponencialmente al alejarse de la diagonal:  

Homogeneidad = ∑
𝑃𝑖,𝑗

1+(𝑖−𝑗)2
𝑁−1
𝑖,𝑗=0  

Donde P es el pixel ubicado en las coordenadas i y j de la matriz mencionada anteriormente. 

Contraste 

Se tendrá un valor alto si los valores altos estos concentrados lejos de la diagonal principal y 

el peso de la probabilidad aumenta, pero en forma cuadrática, es decir es lo opuesto de la 

homogeneidad:  

∑ 𝑃𝑖, 𝑗 ∗ (𝑖 − 𝑗)2

𝑁−1 

𝑖,𝑗=0

 

Energía o Uniformidad 

Los valores de la matriz de co-ocurrencia son de probabilidades por lo que la ecuación de 

energía, la característica que nos arroja es realizar la maximización de los valores grandes y 

minimizar los valores más pequeños. 

∑ 𝑃𝑖,𝑗
2

𝑁−1

𝑖,𝑗

 

Entropía 

Esta característica es la encargada de medir la aleatoriedad de los píxeles en la matriz de co-

ocurrencia (Shannon, 1948).  La medida presenta la información proporcional (continua). Es 

decir, un pequeño cambio de las probabilidades de aparición de los elementos de la señal 
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debe cambiar poco la entropía. Por lo que se espera que una imagen suave tenga una baja 

entropía y una alta entropía será para imágenes toscas, un techo con varios obstáculos. 

En dado caso que todos que den una imagen uniformo sin ningún obstáculo, la entropía será 

máxima. 

∑ −𝑃𝑖,𝑗𝑙𝑛 (𝑃𝑖,𝑗)

𝑁−1

𝑖,𝑗

 

Asumiendo que será   0 ∗ 𝑙𝑛(0) = 0 

Correlación  

Devuelve una medida de la correlación de un pixel con su vecino en toda la imagen, el rango 

va desde un rango de [-1, 1]:  

∑
(𝑖 −  𝜇𝑖)(𝑗 − 𝜇𝑗)𝑝(𝑖, 𝑗)

𝜎1 𝜎2

 

𝑖,𝑗

 

La correlación va desde 1 o -1, para una imagen perfectamente positiva o negativa 

correlacionada, la correlación es 0 cuando una imagen es constante.  

Atributos Estadísticos  

En este apartado se sacarán los atributos estadísticos de los datos de secciones de techo, todos 

los ejemplos son modelos RGB con una profundidad de tres matrices, para estas 

características se transformaron primero en muestras en escalas de gris transformándoles en 

una matriz de n x m. A continuación, explicamos a más detalle cómo se obtuvieron las 

características estadísticas:  

Desviación estándar  

Esta técnica de estadística se utiliza para cuantificar la variación o dispersión del conjunto de 

datos, en términos del ejemplo de la sección de la imagen digital, podemos ver como una 

dispersión mayor es notario de un ejemplo negativo, la siguiente ecuación nos ayuda a 

determinar la medida:  

𝜎 =  √
∑ (𝑥𝑖 − �̅�)2𝑁

1

𝑁
 

Coeficiente de correlación  

El coeficiente de correlación, en términos generales es la relación que tienen uno con la otra 

variable, de esta manera el crecimiento de cada uno, tenga significado hacia el otro, esta 

característica nos indica que la correlación de una imagen contaminada sea desigual.  

El coeficiente de correlación de dos variables aleatorias es una medida de su dependencia 

lineal, la correlación va ser la matriz de ejemplos positivos y la matriz transpuesta del mismo 

ejemplo. Si cada variable tiene N observaciones escalares, entonces el coeficiente de 

correlación se define como:  
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𝜌(𝐴, 𝐵) =  
1

𝑁 − 1 
∑(

𝐴𝑖 − 𝜇𝐴
̅̅ ̅̅ ̅̅ ̅̅ ̅̅

𝜎𝐴
)

𝑁

𝑖=1

(
𝐵𝑖 − 𝜇𝐵

𝜎𝐵
) 

Donde 𝜇𝐴 y 𝜎𝐵, son la media y la desviación estándar de A, respectivamente tambien para la 

desviación de B. Alternativamente, se puede definir el coeficiente de correlación en términos 

de covarianza de A y B, recordando donde A es la matriz en escala de grises del ejemplo ya 

sea positivo o negativo. 

𝜌(𝐴, 𝐵) =  
𝑐𝑜𝑣(𝐴, 𝐵)

𝜎𝐴𝜎𝑏
 

La matriz de coeficientes de correlación de dos variables aleatorias es la matriz de 

coeficientes de correlación para cada combinación de variables por pares (Sezgin, 2014). 

Media 

En esta característica se especifica la media de las primeras columnas creando una matriz de 

una sola fila, luego sacando la media a dicha fila, y de esta manera obtenemos un escalar, 

que nos indica el promedio de las intensidades de grises:  

𝜇 =
1

𝑁
 ∑𝐴𝑖

𝑁

𝑖=1

 

Donde N es el la cantidad de pixeles, 𝐴𝑖 es el i-esimo pixel del ejemplo para la entrada del 

modelo. 

Desviación absoluta media 

Esta medida se utiliza en lugar de la desviación media cuando es necesario que los valores 

extremos afecten menos al valor de la desviación. Debido a que los valores extremos afectan 

menos a la mediana o a la media. El valor extremo para los ejemplos de entrenamiento, son 

las diferentes intensidades de grises afectados conjunto de datos del ejemplo: 

𝐷𝑀𝐴 =  
 ∑|𝑥𝑖 − 𝜇|

𝑁
 

Donde la 𝜇 es la media de la población, el 𝑥𝑖 es el valor del i-ésimo pixel o dato y el N es la 

cantidad de pixeles de nuestro dato. 

Atributos Cuantitativos Morfometria  
En esta sección de los atributos se toma los métodos de morfometria que son las propiedades 

geométricas que tiene una imagen digital, estas técnicas permiten la comprensión de la forma 

de un objeto dentro de la imagen digital, convergiendo a la interpretación de la imagen. Se 

obtuvieron varias características que nos muestran los datos:  

Área 

Se trasforma a una imagen binaria, entonces el área es el número de real de pixeles que se 

tiene en la imagen, excluyendo el fondo, para interpretación de nuestro contexto, son cuantos 

obstáculos de la imagen se encuentran binarizados. 
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Cuadro delimitador  

Es el rectángulo más pequeño que contiene a la región, regresada como una 1-por-vector (2 

* Q), donde k es el número de dimensiones de la imagen. Entonces se expresan que los 

primeros Q son las coordenadas de la esquina mínima de la caja, los segundo elementos de 

Q son el tamaño del cuadro a lo largo de cada dimensión. Un ejemplo sería la siguiente figura:  

 

Figura 60 -  Ejemplo de cuadro delimitador 

El proceso se hace de iteración con operadores de frontera, esto nos devuelve cuantos cuadros 

delimitadores hay en nuestra imagen lo que nos dice cuántos elementos de obstáculos se 

tienen.  

Centroide 

El Centroide nos indica el centro de masa de la región, devuelto como un 1 por Q. El primer 

elemento del Centroide es la coordenada horizontal, o coordenada x del centro de masa. El 

segundo elemento es la coordenada vertical o coordenada y. Todos los demas elementos de 

centroide están en orden de su dimensión. En la siguiente figurase muestra el crentriode y el 

cuadro delimitador para una región no contigua, la región tiene los pixeles blancos, el cuadro 

verde en el delimitador, donde el punto rojo es el centroide.  

 

Figura 61 – Ejemplo de Centroide  

Lo medida que nos regresa el un escalar dándonos cuantos centroide se tiene en cada región 

obteniendo la media en las algunas regiones dentro del datos tambien puede a ver más, de 

esta manera obtenemos el número de centroides.  
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Longitud de Eje mayor y menor 

Longitud en píxeles del eje mayor de la elipse tienen los mismos momentos de central 

segundo normalizados como la región, es decir se binarizada la imagen y las regiones dentro 

de las muestras, es decir los objetos se toman de esquinas a esquina, donde los objetos dentro 

de la imagen se obtiene el mayor siendo un escalar, de igual manera se realiza para el eje 

menor, pero en este caso el objeto se determine más pequeño. Esta medida indica que tan 

extenso este obstáculo en el techo.  

Excentricidad  

Esta medida nos muestra la relación entre la distancia del foco de la elipse y la longitud de 

su eje principal, al referirnos a elipse es la distancia más lejana entre los puntos. El valor esta 

entre 0 y 1, una elipse cuya excentricidad es 0 es en realidad un circulo, mientras que una 

elipse cuando su excentricidad es 1 es un segmento de línea. Se debe de recalcar que la elipse 

es la separación del objeto dentro del ejemplo. La medida no indica la forma del objeto dentro 

de la imagen.  

Área Convexa  

Esta característica nos especifica el casco convexo, son todos los pixeles dentro del casco, de 

los objetos de la ventana a interpretar. La imagen, tiene el tamaño del cuadro delimitador de 

la región, para los pixeles que atraviesa el límite del caso, se determine el área de la imagen. 

Como se ve en la siguiente figura:  

 

 

Figura 62 - Ejemplo de Área Convexa  

Todos lo pixeles de esta área se encuentran en los diferentes objetos dentro del imagen, para 

nuestra medida se denota un escalar, que nos da el número de pixeles dentro del área convexa 

de una imagen en binarizada, nos da un vector con varios números conformes más objetos se 

tenga, se saca el promedio, esta medida indica la cantidad y el tamaño de los obstáculos 

(objetos) en el techo.  

Área Rellena  

El número de pixeles dentro de una imagen rellena, es decir, dentro de los objetos binarizados 

se diferencian del fondo (los pixeles negros de la imagen), los objetos que estén continuos se 

cuenta el número de pixeles, dentro de ellos, e igual que el anterior entre más objetos 
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separados en la imagen mayor áreas rellenas, por lo tanto, se saca la media de la cantidad de 

estos para la relación de los objetos. 

Numero de Euler  

La constante matemática es uno de los numero irracionales más importante, para la 

característica de tratamiento de imágenes digitales, son el número de objetos en la región 

menos el número de agujeros, es decir si en un objeto no se encuentra totalmente relleno se 

tiene un agujero por lo tanto se comienza a acrecentar el número de Euler.  

La medida nos indica como el obstáculo en el techo, o el no techo factible tiene dentro de 

una figura discontinua. 

Solidez  

Es la proporción de los pixeles en el casco convexo en la región, entre el área medida es 

determinada de la siguiente manera:  

𝐴𝑟𝑒𝑎

𝐴𝑟𝑒𝑎 𝐶𝑜𝑛𝑣𝑒𝑥𝑎
 

Grado  

Es la proporción de pixeles de la región en los pixeles en total, el cuadro más pequeño dentro 

de la región, en decir, calcula el área divida por el área del cuadro delimitador. 

Perímetro 

La distancia alrededor de la frontera de la región, calcula el perímetro de la distancia entre 

cada par adyacente de pixeles alrededor de la frontera de la región. Para cada muestra nos da 

una frontera de la región.  

Intensidad Promedio  

Nos regresa la intensidad de la región, el promedio de cada objeto que se tenga en la muestra, 

entre mayor sea el número se tiene más objetos con intensidades de incremento diferentes. 

En resumen, se explicó la teoría y el funcionamiento de todas las características de entrada 

al modelo de ml, a continuación, se observa una tabla de resumen de todas las características 

vista anteriormente. Estas características, ingresarían al modelo para cada dato de ejemplo 

positivo y negativo del modelo, en modo de visualización:  

Features 

Atributos regenerativos Gradiente 2 D 

Atributos de textura  

Homogeneidad 

Contraste 

Energía 

Entropía 

Atributos estadísticos 

Correlación 

Desviación estándar 

Coeficiente de correlación 
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Media 

Desviación absoluta media 

Atributos cuantitativos 

Área 

Cuadro delimitador 

Centroide 

Longitud del eje mayor 

Longitud del eje menor 

Excentricidad 

Área convexa 

Área rellena 

Numero de Euler 

Solidez 

Grado 

Perímetro 

Intensidad promedio 
Tabla 9 – Resumen de Features 

 

Análisis y experimentación de modelos ml 
En este apartado veremos los modelos de ml que se experimentó y analizo con la 

metodología, estos modelos muestran el comportamiento de los datos en modelos diferentes 

entre cada uno, todos son modelos clasificadores, cada uno de ellos se vera de manera general 

sin detallar, el único que se explicará a fondo será el modelo que dio el mejor rendimiento en 

el siguiente capítulo.  

Regresión logística  

Es un modelo estadístico, se utiliza cuando estamos interesados en pronosticar la 

probabilidad de que ocurra o no un suceso determinado, en este caso la probabilidad de que 

sea un techo factible o no.  

Los modelos de regresión estudian si una variable binomial depende, o no, de otra u otras 

variables (no necesariamente binomiales). Si una variable binomial de parámetro p es 

independiente de otra variable X, se cumple p=
𝑝

𝑋
, por consiguiente, un modelo de regresión 

es una función de p en X a través del coeficiente de X permite demostrar la relación anterior. 

Por lo tanto, es una extensión de los modelos de regresión lineal, con la particularidad de que 

el dominio de salida de la función está acotado al intervalo [0,1] y que el procedimiento de 

estimación, en lugar de mínimos cuadrados, utiliza el procedimiento de estimación máximo-

verosímil. El análisis de regresión logística sólo precisa del principio de monotonía, es decir, 

si el suceso A determinara que es un techo factible, deberá de ocurrir: 

𝑥𝑖 > 𝑥𝑗 <==> 𝑃 (
𝐴

𝑥𝑖
) > 𝑃 (

𝐴

𝑥𝑗
) 
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Entonces, tenemos que poner su funcion de costo la cual nos va dar las iteraciones de cómo 

se van actualizando sus pesos, las 22 características que seleccionamos previamente, con la 

funcion de costo determinara nuestro polinomio es:  

𝐽(𝜃) =  
1

2
∑[ℎ𝜃(𝑥

(𝑖)) − 𝑦(𝑖)]

𝑚

𝑖=1

 

Donde 𝜃 es el peso que tiene las características, de cada entrenamiento para x i-esima  son 

los datos de entrenamiento e y son los datos de salida la diferencia tiene que ser menor para 

la retroalimentación de los pesos.  

Para su optimización se realiza con el gradiente estocástico, que es la derivada parcial de 

nuestra funcion hasta encontrar su mínimo local, lo cual converge en el gradiente 

estocásticos. Entonces para la determinación de los pesos del polinomio tenemos que, 

optimizar el pseudocódigo siguiente:  

Bucle {  

Para cada i = 1 a m {  

𝜃𝑗 ≔ 𝜃𝑗 +  𝛼[𝑦𝑖 − ℎ𝜃(𝑥
𝑖)]𝑥𝑗

𝑖

 
            (para cada j) 

 } 

} 

Donde 𝜃𝑗   son los pesos, el 𝛼 es un hyperparametro, una constante de saltos de cada iteración 

m son las iteraciones que se tiene hasta actualizar los pesos es un hyperparametro de igual 

manera, las j son las 22 características. Para la predicción se pone un umbral que si es mayor 

al 0.70 entonces se toma como una muestra correctamente clasificada.  

En este modelo, los mejore hyperparametro que se pudieron obtener fueron:  

 Polinomio de grado 1  

 M = 1500 iteraciones  

 𝛼 de 0.01  

La siguiente figura muestra como el error de 𝐽(𝜃) va disminuyendo conforme las iteración 

donde el error va en decaída, del modelo:  
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Figura 63 - Curva de Error Regresión Logística 

Y con el método de K-fold validation, el promedio de los diez experimentos, es el siguiente, 

para 20 muestras de prueba:  

 

Figura 64 – Matriz de confusión de K fold de regresión logística 

Se puede observar que una tendencia pequeña clasificar falsos positivos, las métricas que 

obtuvimos de la anterior matriz fueron:  

 

Figura 65 – Métricas de regresión logística   

Es un modelo que tiene el defecto de los fasos positivos ligeramente por ello en la métrica de 

precisión tiene una disminución, donde tiene un mayor rendimiento es en el recall o 

sensibilidad, que nos dice que clasifica bien los positivos.  

En la siguiente figura vemos las curvas de los diez experimentos del modelo ROC:  
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Figura 66 – Modelo ROC Regresión Logística  

Los promedios de las curvas nos indican 84 %, para recalcar este número, este el indicador 

con más peso tomar, que influye la decisión el cual proporciona la relación de clasificar los 

positivos y los negativos.  

Análisis Discriminante Gaussiano 

Es un método de variables cualitativas (las características) en la que dos grupos con sus 

observaciones se clasifican en funcion de características. Haciendo uso del teorema de Bayes, 

se estima la probabilidad de que una observación, dado un entrenamiento de valores 

predictores, pertenezca a cada una de las clases de la variable cualitativas, 𝑃( 𝑌 = 𝑘 |𝑋 = 𝑥), 
finalmente se le asigna la observación a cada clase K para que la probabilidad sea mayor.  

En este modelo, asume que p (x| y) es distribuido acorde a la distribución multi-variable 

normal en n dimensiones, es decir que nuestra matriz de datos tiene 22 características, las 

cuales son las filas y la última fila son ejemplos positivos y negativos, las columnas son los 

datos de enteramiento, entonces tenemos una matriz de 23 filas con 180 columnas. Con este 

conjunto de datos se aplica la siguiente formula y obtenemos:  

𝑝(𝑥, 𝜇, ∑ ) =
1

(2 𝜋 )
𝑛
2  |∑  |

1
2 
𝑒𝑥𝑝 (−

1

2
(𝑥 − 𝜇)𝑡 ∑ (𝑥 − 𝜇) −1

 ) 

Donde  

𝜇 ∈ ℝ𝑛𝑒𝑠 𝑙𝑎 𝑚𝑒𝑑𝑖𝑎 𝑑𝑒𝑙 𝑣𝑒𝑐𝑡𝑜𝑟 

Y  

∑ ∈ ℝ𝑛 ∗ 𝑛 𝑒𝑠 𝑙𝑎 𝑚𝑎𝑡𝑟𝑖𝑧 𝑑𝑒 𝑐𝑜𝑣𝑎𝑟𝑖𝑧𝑎𝑛𝑠𝑎 𝑦 ∑  ≥  0  

Con ello sacamos las características donde n es la dimensión de la matriz, de esta manera 

sacamos la probabilidad para cada caso conforme a todos los datos, es decir se calculó un 
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ejemplo para toda la matriz de características y con respectivas muestras positivas y 

negativas.  

En la siguiente figura se muestra el resultado del promedio de los 10 experimentos, de la 

matriz de confusión, de los 20 datos de prueba:  

 

Figura 67 – Matriz de confusión DGA 

Como se puede ver en la anterior figura, se tiene varias clasificaciones erróneas tanto en los 

positivos como en los negativos, los que tuvieron mejores datos fueron verdaderos positivos, 

pero aun así la red está debajo del promedio requerido, y se puede observar tambien en sus 

métricas:  

 

Figura 68 – Métricas de DGA  

Aunque por la literatura nos dice que, si pasa mayor del 50 %, significa que el modelo es un 

clasificador regular, estos modelos se presentaron por estos argumentos (Hastie, 2008). Uno 

de los defectos principales que vemos en sus métricas es que confunde los ejemplos 

negativos, con lo cual no clasifica correctamente, por lo tanto, el F1, la exactitud y demas se 

tiene menos del 70%. Continuando con este compartimiento su curva ROC del modelo 

tambien presenta este defecto:  
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Figura 69 – Modelo ROC de DGA  

Como se puede ver en la anterior gráfica, en el quinto experimento es donde casi el 80 %, en 

todos los demas estuvieron debajo, este modelo es el eje de FPR no indica que clasifica mejor 

los positivos que lo negativos, pero tiene un fuerte margen de error, más en el primero que 

en el segundo. En promedio de todas las gráficas anteriores, su área bajo la curva es del 64 

%, como lo comentando anteriormente, este modelo es el que tiene una métrica más baja 

comparada con las anteriores, y se debe a varios puntos uno de los primeros es que los 

conjuntos de datos no concuerden con el comportamiento que se requiere.  

Red Neuronal Artificial 

Una red neuronal es una combinación de nodos de activación, los datos de entrada, recorren 

la red, se activan, desactivan, dejando pasar cierta cantidad de información para converger 

en una salida, la cual es un clasificador. La manera en cómo funciona, es que las señales de 

entrada, la información que recibe nuestra red neuronal artificial, son las variables 

independientes. Las entradas multiplicadas por los pesos, dando como resultado lineal datos 

de entrada y pesos, los pesos son aleatorios al inicio, pero las entradas están determinadas 

por el número de características que se definieron, es decir 22, esta funcion se determina:  

𝑋 ∗ 𝑊𝑡 = (𝑥1, 𝑥2, … . , 𝑥22) ∗ (𝑤1, 𝑤2, … , 𝑤22)
𝑡 = ∑𝑥𝑖 ∗  𝑤𝑖

 

𝑖=1

 

Luego de ello se tiene la funcion de activación, este es un hyper-parámetro el cual, 

dependiendo del comportamiento de los datos, se determina de la siguiente forma 

𝜙(∑𝑥𝑖 ∗ 𝑤𝑖

 

𝑖=1

) 
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Esta funcion de activación es una funcion que transmite la información generada por las 

entradas, es decir son la manera de transmitir la información por las conexiones de salida. La 

información puede transmitirse sin modificaciones, lo que realizara es que los modelos sean 

no lineales, la funcion sigmoidal de activación es la mejor para este problema fue:  

𝜙(𝑥) =
1

1 + 𝑒−𝑥
 

Desde ahí se parte del polinomio, que se requiere optimizar, lo cual hace que los pesos se 

actualicen cada vez que se itera, actualizándose, con la propagación hacia se compara si con 

el peso se corrió es igual a lo que debió predecir contra lo real en dado caso que no sea, de 

igual manera este, es un hyperparametro, el optimizador que se utilizó fue el descenso de 

gradiente.  

Los demas hyper-parámetros son las épocas que es él número de iteraciones, los cuales 

actualizan tantas veces los pesos que adecuen a la salida, otra más es el tamaño de los bloques, 

esto se realiza para la actualización de pesos de la entrada de la red, cada cuando se van 

actualizando los pesos. Para el modelo se tomaron 100 épocas y cada 10 ejemplos la 

actualización de pesos, es decir, de cada diez características de cada iteración se actualizan 

todos los pesos. 

Las redes neuronales tambien pueden tener capas ocultas donde los pesos pasan la 

información unos con mayor ponderación o menos, esto conforme a la actualización de los 

datos, este es un hyper-parámetro de igual forma para la red son dos capas ocultas la primera 

es 20 neuronas y la segunda de 16.  

En la siguiente figura vemos, cómo queda nuestra red neuronal para ese ejemplo:  

 

Figura 70 – Red Neuronal  
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La siguiente figura muestra el promedio de los datos, la matriz confusión:  

 

Figura 71 – Matriz de Confusión  

Se puede ver, en la matriz de confusión que la mayoría de los datos de prueba, lo clasifica 

correctamente, el único defecto que se va inclinando es de falso positivo, en promedio casi 

dos pruebas que deberían de clasificarse como verdaderos se clasificaron como negativo. 

Lo anterior tambien lo podemos ver en sus métricas las cuales son en recall es de 82 %, 

siendo esta la más baja en comparación de las otras, lo cual se debe a los falsos positivos: 

 

Figura 72 – Métricas ANN 

Con las métricas pasadas obtenemos las curvas ROC, que se muestra en la siguiente figura:  

 

Figura 73 – Curvas del Modelo ROC 

El promedio de los experimentos, es de 86 %, esto es un rendimiento muy adecuado para un 

clasificador, y como lo podemos ver en la curva ROC, se ve como varios de los experimentos 

se clasificaron correctamente los ejemplos positivos como los ejemplos negativos. 
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Máquinas de Soporte Vectorial Kernel Lineal 

Este modelo, se verá con más de detalle en la siguiente sección dado que el kernel solo es el 

que cambia, las SVMs (Support Vector Machines por su traducción a las ingles) con kernel 

polinomial es el modelo que tuvo mejor rendimiento.  

En esta apartado expondremos superficialmente y mostraremos los resultados de las SVM, 

es un conjunto de algoritmos de aprendizaje supervisado, funciona con un conjunto de datos 

de entrenamiento se etiquetan las clases, luego se entrena una SVM para construir un modelo 

que prediga la clase de la nueva muestra. Intuitivamente, una SVM, es un modelo que 

representa a los puntos de entrenamiento en el espacio, separando las 2 clases a espacios lo 

más amplio posibles mediante un hiperplano de separación definido como el vector entre los 

2 puntos, de 2 clases más cercanas, este el vector de soporte. Con ello se construye un o 

conjunto de hiperplano en un espacio de dimensiones muy altas, para su separación.  

Los kernel son las funciones de cómo se construye un hiperplano, este un hyperparametro, la 

manera más simple es un plano recto o un hiperplano N-dimensional, aunque, este kernel no 

es muy bueno en la práctica por diferentes razones. 

Los resultados de los diez experimentos, con el método de k-Fold en la matriz de confusión 

son:  

 

Figura 74 – Matriz de Confusión SVM  

Como podemos ver, la matriz es un promedio correcto tanto para la clasificación de 

verdaderos positivos y falsos negativos, los errores que comete tanto para los falsos positivos 

como para los falsos negativos son casi simétricos, de igual manera podemos ver las métricas 

que se obtuvieron de la anterior matriz: 

 

Figura 75 – Métricas de SVM 
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Estas métricas nos indican que el clasificador, está separando bien las dos clases positivos y 

negativos, la métrica más baja es la especificidad donde es el error que cometió el modelo. 

En la siguiente figura vemos las curvas ROC de los ejemplos:  

 

Figura 76 – Modelo ROC de SVM 

El promedio de las AUC sobre las curvas ROC, es del 83 % con lo cual podemos visualizar 

en la figura a continuación, además la mayoría de los experimentos quedaron 

aproximadamente del 80 %, el único experimento quedo del 62 % conforme a la sensibilidad 

es el caso especial para esos datos de prueba.  

En resumen, los modelos que se ha descrito, se realiza una comparativa, con todas las 

métricas, la cual se puede observar en la siguiente imagen:  

 

Figura 77 – Cuadro comparativo de los modelos experimentados 

La anterior grafica nos muestras una comparación con todas las métricas, muestran el 

comportamiento detallado de los modelos, se puede ver algunos modelos tienen mejor 
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rendimiento en algunas métricas por ejemplo la regresión logística en la métrica de recall 

tiene mejor rendimiento. Pero para hacer una mejor elección se toma en cuenta la métrica de 

AUC, en esta parte la red neuronal artificial y el modelo de SVM polinomial, quedan con los 

mismos rendimientos, luego comenzamos hacer una comparación y el modelo de SVM, 

supero en decimales a los demas modelos, siendo este el modelo más adecuado para la 

clasificación de techos y no techos.  

SVM Polinomial 
En este apartado veremos con un poco más detalle el algoritmo, desde su descripción 

matemática los hyperparametros y resultados que dieron en este modelo.  

Como se mencionó anteriormente es un algoritmo que sirve para la clasificación y regresión, 

el objetivo es tratar de buscar el hiperplano que separa lo mejor posible las clases con el 

mayor margen que se pueda. Los SVMs funcionan principalmente para resolver problemas 

binarios, y según los datos para este modelo se clasifica, en margen duro, cuando tienen una 

separación linealmente separable, margen débil, cuando se permite un error de mezcla en las 

distintas separaciones.  

La idea de los SVM es encontrar las variables a, b, c que separa las rectas con los vectores 

de soporte, como se ve en la siguiente figura:  

 

Figura 78 – Separación de clases de SVM Polinomial 

La anterior figura es un ejemplo con dos características donde están dos clases, es complejo 

poder hacer una gráfica con las 22 variables de las características dado que se vuelve 

irrelevante, lo se debe de encontrar es el máximo margen de los vectores de soporte, que son 

los límites entre cada una, como se puede ver en el margen máximo:  
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Figura 79 – Vectores de soporte ejemplo 

Para encontrar lo vectores de soporte, el problema es optimizar, en las entradas, tenemos las 

primeras clases de 1 a Xi, la segunda clase seria, -1 a Xi, donde i serian todas mis 

observaciones, es decir mis características, los pesos que serían el vector de dirección, con 

esto tendríamos: 

 

Figura 80 – Ejemplificación de separación de clases 

Si creamos dos líneas imaginarias para poder tener los ejes vectores, los vectores serian la 

ecuación de las líneas donde 1 y -1 son las clases, como se muestra en la figura siguiente:  

Figura 81 – Vectores de distancia 
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Los anchos de las clases serian dos veces d, el objetivo sería máxima ese ancho entre esos 

tres vectores de soporte, de esta manera definimos los vectores de d, lo agregamos para 

igualar el problema, así caracterizamos ejemplo:  

 

Figura 82 – Descripción matemática de vectores de soporte 

Entonces si podemos obtener la distancia de un punto hacia el vector de dirección (H0), la 

fórmula de la línea l y el punto P:  

𝐿: 𝑎𝑥 + 𝑏𝑦 + 𝑐 = 0 

𝑃(𝑋0, 𝑌0) 

𝑑(𝐿𝑃) =  
|𝑎𝑥0 + 𝑏𝑦0 + 𝑐|

√𝑎2 + 𝑏2
 

Para sacar la clase 1 de la ecuación quedarías así: 
|𝑤∗𝑥+𝑏|

|𝑤|
=

1

|𝑤|
 

Para máximas el ancho de d que se tiene que realizar en la distancia es minimizar w, entonces 

el problema de optimización quedaría, luego se puede poner esas dos condiciones, quedando:  

min|𝑤| 

Sujeto a:  

{
𝑥𝑖⃑⃑  ⃑  �⃑⃑� + 𝑏 ≥  +1 ∶ 𝑦 = + 1

𝑥𝑖⃑⃑  ⃑ �⃑⃑� + 𝑏 ≤  −1 ∶ 𝑦 =  −1 
 } 𝑦𝑖(𝑥𝑖⃑⃑  ⃑  �⃑⃑� ) ≥ −1 

Nuestra funcion quedaría:  

√𝑤1
2 + 𝑤2

2 + ⋯+ 𝑤22
2  

Lo que se derivaría será dentro para trabajar directamente con 𝑤𝑖
 :  

𝑚𝑖𝑛
1

2
|𝑤|2 

Sujeto a  
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𝑦𝑖(𝑤 ∗ 𝑥𝑖 + 𝑏 ) − 1 = 0 

Para poder resolver el problema generamos la reducción, primero utilizamos la funcion 

escalar de Lagrangiano, se utiliza para encontrar los máximos y mínimos de funciones de 

metlapiles restricciones, este método reduce el problema restringido con n variables a uno 

sin restricciones de n + k  variables, donde k es igual al número de restricciones, en cuyas 

ecuaciones pueden ser resueltas más fácilmente :  

𝐿(𝑤1⃑⃑ ⃑⃑  , 𝑏) =
1

2
|𝑤|2 − ∑ℷ𝑖[𝑦𝑖(𝑤 ∗ 𝑥𝑖 + 𝑏) − 1 ]

𝑁

𝑖=1

 

Luego de ello, se escribe de otra manera donde los separamos en tres sumatorias, y podemos 

encontrar la solución, en el caso la minimización seria, L con respecto a w y con respecto a 

b, por la forma en cómo funciona el problema primal, se resuelve haciendo los pesos �⃑⃑�  con 

respecto a lambda, a los parámetros x y la predicciones que serias las y. 

Luego de encontrar el primal, obtenemos el dual, sacando con respecto a lambda, de esta 

menara podemos encontrar el hiperplano, con la parte de la funcion de costo:  

𝐿(ℷ𝑖) =  ∑ℷ𝑖 −
1

2
∑ℷ𝑖ℷ𝑗𝑦𝑖𝑦𝑗(𝑥𝑖 ∗ 𝑥𝑗)

𝑁

𝑖=1

𝑁

𝑖=1

 

Ahora, en el caso que es kernel polinomial solo cambia desde el punto de maximización, 

desde la parte dual, el kernel que utilizamos:  

𝐾(𝑥, 𝑧) =  〈𝑥, 𝑧〉𝑑 

Donde d es grado del polinomio que se debe de tener es el polinomio que se tiene, es de grado 

1 este un hyperparametro, se probaron diferentes de los cuales el polinomio de grado 1 es el 

que dio los resultados, a continuación, presentamos la parte dual, de cómo queda la ecuación, 

con el kernel polinomial:  

𝑀𝑎𝑥𝑖𝑚𝑖𝑧𝑎𝑟 𝐿( 𝛼) =  −
1

2
∑∑𝛼𝑖𝛼𝑗𝑦𝑖𝑦𝑗𝐾(𝑥𝑖

 𝑥𝑗)
𝑑
+ ∑𝛼𝑖

𝑖𝑗𝑖

  

𝑏 = 𝑦𝑖 − 𝑤𝑇𝜑(𝑋𝑖) = 𝑦𝑖 − ∑𝑦𝑗𝛼𝑖

𝑗

𝐾(𝑥𝑖
 𝑥𝑗)

𝑑

𝑓(𝑥) = 𝑠𝑔𝑛 (∑𝑦𝑖

𝑖

𝛼𝑖𝐾(𝑥𝑖
 𝑥𝑗)

𝑑
+ 𝑏)

 

El alpha sustituye a lambda dado que otros autores tambien lo utilizan (Huang, 2018). En la 

anterior ecuación vemos como incluye el kernel tanto los vectores de soporte como, el 

hiperplano transformándolo, sgn son abreviaturas para una funcion sigmoidal, es decir que 

en esta parte conforme a la salida se pone 0 o 1 donde ya clasifica para positivo o negativo, 

dado que la funcion sigmoidal. Ahora la parte primala de nuestra ecuación, tenemos varios 

hyperparametros que van buscando el margen, por ejemplo, la variable épsilon va estar 
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cambiando dado que hay varios datos que están cruzando la frontera, de igual manera otro 

hyperparametro es la funcion de en l parte primal: 

𝑀𝑖𝑛𝑖𝑚𝑖𝑧𝑎𝑟 𝐿(𝑊) =
1

2
 𝑤𝑇𝑤 +  𝐶 ∑𝜀𝑖

 

 

𝑆𝑢𝑗𝑒𝑡𝑜 𝑎:      𝑦𝑖(𝑤
𝑇𝜙(𝑥𝑖) + 𝑏) ≥ 1 − 𝜀𝑖 

Con ello, definimos los dos con, el kernel polinomial, una de las ventajas que tiene SVM es 

que no tiene una actualización propia de parámetros que cambié o varié mucho entre pruebas 

sus resultados, es decir si viene un dato nuevo no cambia sus métricas que dio por que lo 

tambien con todo el conjunto de datos de entrenamiento. En la siguiente figura tenemos los 

resultados de los 10 experimentos cada una tiene 20 datos de test, de ello se sacó un promedio 

para dar un resultado más adecuado:  

 

Figura 83 – Matriz de confusión SVM Polinomial 

Como podemos ver en la matriz de confusión, tanto los ejemplos positivos como los ejemplos 

negativos, tiene en general una correcta clasificación, donde comenta más errores casi dos 

pruebas es la parte de falsos positivos, esto tambien los podemos ver en el siguiente cuadro:  

 

Figura 84 – Métricas SVM Polinomial  

Como lo mencionado, la parte de recall es la métrica más baja por los errores de los falsos 

positivos, en las otras métricas, se tiene un rendimiento elevado, la especifidad tiene un 

aumento ligeramente, demostrando como lo clasificado, separa más la clase falsa. En la 

siguiente figura veremos las curvas ROC de los experimentos:  
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Figura 85 – Experimentos Curvas ROC SVM polinomial 

El promedio de las curvas ROC es de 86 %¸ es un rendimiento adecuado para la aplicación 

de los nuevos datos, podemos apreciar que en la mayoría de los experimentos los AUC, 

estuvieron cerca, pero el séptimo experimento fue el que estuvo más bajo. 

En conclusión, de este apartado, el modelo de SVM con kernel polinomial por las métricas y 

encajo de mejor manera para predicción de techos factibles y los que nos son. 
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Capitulo IV  

Aplicación  
En este capítulo podremos veremos el diagrama del algoritmo integrado y como funciona, la 

aplicación de este a diferentes muestras de las secciones de la ciudad, por último, se analizará 

la prueba experimental en una instalación para la comparativa del modelo la predicción 

contra lo real. 

Algoritmo integrado 
Luego de distinguir tanto los métodos de segmentación como el algoritmo desarrollado el 

cual elimina todo lo que no sea techo, este integra al algoritmo clasificador, el cual arroja el 

mapa a nuestro clasificador ya entrenado previamente, esto se puede apreciar en el siguiente 

diagrama de flujo:  

 

Figura 86 -  Diagrama de flujo Algoritmo Integrado 

El anterior diagrama demuestra el proceso completo para seleccionar si un techo es factible 

para la instalación de paneles fotovoltaicos o no, el proceso inicio desde la obtención de la 
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imagen de los servidores de datos libres de la plataforma Esri, se obtiene una sección de la 

ciudad, luego se procesa por el algoritmo de segmentación, el desarrollo de este se encuentra 

en el capítulo 2, la imagen que nos arroja el algoritmo, es una imagen de una sección de la 

ciudad con todo lo que no sea techo, es decir, vegetación, calles, obstáculos y demás. Se parte 

de la imagen base segmentada en esta parte, el modelo de clasificación recorre toda la sección 

de la ciudad, con una ventana de 5 x 5 pixeles, el modelo ya entrenado de SVM con kernel 

polinomial, clasifica las secciones que nos factibles para la instalación o no, con un enfoque 

te textura de la ventana a clasifica. Por ultimo cuando el modelo ya termina tenemos un mapa 

base para que los puntos con colores de grises son los espacios que sirve para la instalación 

de paneles fotovoltaicos.  

Aplicación  
En el capítulo dos, se analizó la aplicación del algoritmo de segmentación en diferentes 

secciones de ciudades, en este apartado tambien veremos las aplicaciones de las mismas, pero 

en este caso con la aplicación del algoritmo integrado, se podrá analizar las muestras de 

ciudad.  

 

Figura 87 – Muestra 1 Aplicación del modelo algoritmo integrado 

Para hacer una comparación correcta primero revisar la figura 16 donde se encuentra en el 

capítulo 2, en esta aplicación la parte del techo se tienen más elementos eliminando, más 

partes no factibles, dejando solo techos con texturas homogéneas, cabe decir que de esta 

imagen no tiene un post-tratamiento para hacer cuadrados las áreas factibles, de igual manera 

los pixeles que está en diferentes partes eliminarlos porque solo genera ruido en la imagen. 
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Figura 88 – Muestra 2 Aplicación del modelo algoritmo integrado 

En la anterior muestra podemos observar cambios considerables de los puntos grises que en 

este caso son los techos factibles, en comparación con la figura 34, y la figura 35, el algoritmo 

elimino todo lo que tenía obstáculos como se puede percibir, un punto importante para notar 

es la estructura del edificio se puede ver que tiene niveles y el algoritmo integrado no tomo 

como factible la parte que genera sombra de la edificación este un punto a favor dado que la 

sombra en un panel fotovoltaico no permite la generación.  

 

 

Figura 89 – Muestra 3 Aplicación del modelo algoritmo integrado 

La anterior muestra es el límite de la ciudad separando por una el anillo periférico, para ver 

la imagen original ver la figura 36, la imagen de la derecha la sección de la ciudad era más 

campo con pocas casas, el algoritmo de segmentación había dejado ciertas secciones, pero el 

modelo de clasificación, elimino por completo dejando solo los puntos factibles en toda la 

sección de la ciudad, tambien otro punto era ver como se comportaba con carreteras anchas, 
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en esta muestra vemos que no toma como factible para instalación lo cual demuestra su 

funcionamiento para esos casos.  

 

Figura 90 – Muestra 4 Aplicación del modelo algoritmo integrado 

En la anterior muestra, se tiene una sección de la ciudad donde era una glorieta con varias 

casas por la derecha una avenida con una edificación grande, para ver la muestra original ver 

la figura 38, en esta sección de la ciudad se aplicó en la glorieta porque al ojo humano se 

tenía una la visualización de una textura homogénea la cual el algoritmo de segmentación no 

lo elimino pensando que era techo, pero el modelo de clasificación si lo pudo eliminar, 

dejando ciertas secciones, que al momento de ver los mínimo que debe tener una casa para 

la instalación se elimina.  

 

Figura 91 – Muestra 5 Aplicación del modelo algoritmo integrado 

En la anterior muestra es la sección de la ciudad de un aeropuerto en más detalle son dos 

puertas de abordo como sus terminales mostrando dos aviones, revisar la figura 40 imagen 

original, este es un caso especial y donde no interpreta bien el algoritmo integrado de los 

datos de entrada, el lado donde se encuentra la instalación de aeropuerto para la espera de 

pasajeros clasifica correctamente los techos dejando las áreas factibles, pero la pista del 

aeropuerto es donde no clasifica correctamente comenzando lo toma como techo factible, 
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aunque es un término para cuestionarse dado que la textura y es sabido correctamente que la 

pista de los aeropuertos no tienen que tener un obstáculo, con esto podemos llegar a la 

conclusión donde se pueden instalar correctamente, y que es un área factible para instalar. 

Prueba Experimental 
Para probar el modelo en un techo real, se realizó una prueba experimental en un techo donde 

se pudiera medir la dimensión del techo, el objetivo es ver cuando es lo que predice el modelo 

y cuál es el área que el modelo arroja que pudiera ser factible para la instalación de paneles 

fotovoltaicos.  

El experimento se realizó en la Facultad de Ingeniera de la Universidad Autónoma de 

Yucatán, Mérida, Yucatán, México su ubicación exacta con altitud y latitud es de 21.048577, 

-89.639942. Los pasos del experimento fueron:  

- Obtención de imagen con mayor calidad. 

- Levantamiento de medición de área del edificio a comparar.  

- Calculo de los pixeles a metros 

La obtención del mapa con mayor calidad, el proceso en conjunto con otro grupo de 

investigacion fue realizado con un dron el cual mapeo todas las instalaciones, la resolución 

obtenido fue de 0.3 m por pixel, el proceso fue la programacion del dron por sectores para 

que luego se haga la miscelánea de dicha imagen:  

 

Figura 92 – Miscelánea Facultad de ingeniería  

Luego de ello, se recorta la imagen y lo pasamos aplicamos el algoritmo integrado, con esto 

tendremos los techos factibles para las instalaciones, la siguiente figura muestra como los 

resultados de la aplicación: 
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Podemos observar que el algoritmo no está clasificando correctamente los techos de color 

rojo por la una resolución, tambien la parte del estacionamiento esta como factible, mayor 

los demas techos los clasifica correctamente.  

 

Figura 93 – Facultad aplicado con el algoritmo integrado 

El segundo paso, el levantamiento se realizó de manera manual, es decir con instrumentos de 

medición para metro, se midió de borde a borde todo el techo seleccionado. la siguiente figura 

muestra el levantamiento de las medidas: 

 

Figura 94 – Levantamiento de medidas  

se escogió este edificio por su forma irregular, no el típico techo rectángulo, además de tener 

varias características, como la instalación de paneles fotovoltaicos los cuales son obstáculos 

para la instalación de nuevos paneles fotovoltaicos, no tiene ninguna sombra proyectada 

como ningún obstáculo visible. 

Luego de hacer el levantamiento de las medidas se realizó el croquis como se ve en la 

siguiente figura:  
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Figura 95 – Croquis del Edificio a evaluar 

El anterior croquis las medidas que obtenemos de toda el área cuadrada es de 1255.31 metros 

cuadrados, estas son las medidas de borde a borde, cabe recalcar que quitaron 2 metros 

cuadros por algunos obstáculos que vieron en el techo donde no se podría instalar panales. 

La siguiente figura es la imagen original del edificio 

 

Figura 95 – Imagen original de edificio a evaluar  
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Esta imagen base se procesa el algoritmo integrado para poder segmentar todo lo que no sea 

techo, por lo tanto, la siguiente figura muestras del lado izquierdo la imagen segmentado y 

del lado derecho y la imagen clasificada:  

 

 

 

 

 

 

 

 

La anterior figura de podemos ver que, desde la imagen segmentada, tomo los paneles 

fotovoltaicos ya instalados como área no factible para su instalación, de igual manera los 

demas obstáculos, como es una imagen de alta resolución el cambio de textura en el edificio 

hace que la lo tome como si fuera un obstáculo, la percepción con el ojo humano tambien 

pone en duda si es un techo factible para la instalación o no.  

Haciendo el cálculo de los pixeles la imagen nos da que el área factible para instalar en metros 

cuadrados es de 778.94 mientras que el área en el levantamiento es de 1255.31 metros 

cuadrados, por lo tanto, la precisión que se tiene en porcentaje es de 64 %.  

Trabajos futuros  

- Imanges multiespectrales, ver el relfejo de direntes materiales, hacer clasificación  

- Como generar mapas 

- Ver la resulacion 

- Mapas de sombra 

 

 

 

 

 

 

 

 

Figura 96 – a) Imagen Segmentada, b) Imagen Clasificada 
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Capítulo V  

Conclusiones 
El ultimo capitulo veremos diferentes puntos importantes donde converge todo el proyecto 

de investigacion, las conclusiones del proyecto, los objetivos logrados y los trabajos a futuro. 

Conclusiones 
 El algoritmo integrado, cumple con la clasificación de techos para las áreas factibles 

de instalación, pero con un enfoque más a clasificar las áreas factibles, mientras el 

techo no tenga obstáculos o no tenga un cambio de color hacia la parte más oscura, 

el algoritmo cumple decidir si la imagen digital es un techo o no. 

 La combinación de tratamiento de imágenes digitales, con SVM, puede competir con 

las redes neuronales profundas, la ventaja de no utilizar el base de datos puede ser de 

una cantidad reducida. 

 En proyecto de investigacion recae su eje principal en la textura, es decir casi toda la 

solución planteada en los atributos de textura de la imagen, pero como se pudo ver en 

las aplicaciones de las muestras, se requiere tambien una información para 

contextualizar la clasificación, por ejemplo, información adicional de la misma 

ciudad como lugares no instalables, parques, aeropuertos, estadios, etc. De esta 

manera se ahorra tiempo de procesamiento y se enfoca más en problemas de techos. 

 El algoritmo de segmentación, descarta correctamente casi todo lo que no sea techo, 

pero, como lo explicado el algoritmo toma toda la imagen y de esta manera segmenta 

varios puntos de la imagen descartándolo, para una mejor segmentación se debería de 

aplicar el algoritmo de segmentación, pero esto con ella ciertos requisitos la obtención 

de la imagen de la toda la ciudad en alta resolución y un hardware de alto 

procesamiento.  

 En el apartado de experimentación de diferentes modelos, se pudo visualizar que la 

red neuronal tambien podría ser una buena opción para la clasificación, con nuevos 

datos y un crecimiento considerable del conjunto de datos se puede recorrer todos los 

modelos para ver cuál de los modelos ahora genera más rendimiento para la 

clasificación, esa es unas grandes ventajas que la metodología que se usó para la 

construcción automatizada del modelo. 

 En el capítulo cuatro la sección ver lo real contra lo que predijo el modelo, se tuvo el 

64 %, este número no determina la validación del modelo dado que para determinarlo 
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se tendría que tener más muestras aleatorias, lo que se pudo observar del contrario 

que se intuí es al tener una imagen con resolución de 0.3 metros por pixel, se vuelve 

más complicado para el algoritmo de clasificación dado que la textura de los techos 

se vuelven más heterógamas y el algoritmo no percibe si es un obstáculo para la 

instalación o un macha en el techo, por lo tanto es recomendable trabajar con 

intensidad de 0.5 metros por pixel. 

Objetivos logrados  
 Se logró el objetivo principal, el desarrollo de un modelo que muestre el potencial de 

recurso solar, basando en imágenes satelitales, mostrando las áreas factibles para la 

instalación.  

 Se creó con éxito el algoritmo de segmentación cuya funcion descarta todo lo que no 

sea techo.  

 Se desarrolló un modelo de IA con éxito desde la base datos que es open source, las 

características esenciales y sus métricas de evaluación.  

 Se pudo integrar los algoritmos de segmentación y clasificación para tener un modelo 

completo 

 Se realizó por completo, las pruebas de experimentación para la presentación de los 

modelos.  

 

Trabajos a Futuro 
 Para instigaciones posteriores, es poder obtener imágenes multiespectrales de la 

ciudad, para poder mejorar el algoritmo se segmentación dado que en el estado del 

arte se puede decantar por el reflejo de los materiales de la luz hacia el satélite, con 

ello podemos eliminar las calles y otros partes de la ciudad que se parecen a un techo.  

 El SIG, fue uno de los objetivos que se deja para la posterior investigacion, dado que 

la resolución de la ciudad con las imágenes sectorizadas como calles, y demas partes 

de la ciudad están desfasadas por la resolución, además que para algunas ciudades 

por sus gobiernos tiene capas de mapa vectorizados de predios GIS, esto para que 

solo se quede los predios registrados, y sea más la clasificación.  

 La simulación de sombras, para ver las áreas factibles, es un punto importante para 

posteriores investigaciones, con el fin de validar con más detalle el área factible y con 

el mejor rendimiento de energía.  

 Calcular la producción de una ciudad, se dejaría para la siguiente investigacion, dado 

que se requiere la imagen de la ciudad en alta resolución, la simulación de sombras y 

un estudio de radicación en la ciudad a calcular.  
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