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Resumen. El estudio de los antiespacios urbanos ha traido conclusiones
interesantes en el campo de la dindmica urbana, pero el nimero de
investigaciones son escasos puesto que la identificacién y localizacién de
estos antiespacios resulta ser una tarea laboriosa y complicada. Es por lo
anterior que es indispensable contar con una herramienta que facilite a los
tomadores de decisiones la deteccién de estos antiespacios. En este trabajo, se
entrenan los modelos de deteccion de objetos YOLOv4 y YOLOVS, usando
imdagenes satelitales de alta resolucién, para detectar vacios urbanos y espacios
abandonados. Los resultados muestran una precisién promedio del 0.66 y 0.71
utilizando YOLOv4 y YOLOVS respectivamente. Sin embargo, la deteccién
de cada antiespacio por separado muestra un buen desempefio en la deteccién
de vacios urbanos pero un desempefio pobre en la deteccién de espacios
abandonados, lo que abre las puertas a futuras investigaciones con el objetivo
de mejorar el desempefio de estos modelos.

Palabras clave: Antiespacios urbanos, detecciéon de objetos, deep learning,
YOLOv4, YOLOVS, redes neuronales, dindmica urbana.

Urban Antispaces Detection Using YOLO:
Case Study Mexicali

Abstract. The urban antispace study has brought interesting conclusions in
the urban dynamics area, but the number of investigations is scarce since
identifying and locating these antispaces is laborious and complex. For this
reason, a tool for decision-makers is necessary to facilitate the detection of
these antispaces. In this work, YOLOv4 and YOLOVS object detection models
are trained using high-resolution satellite images to detect urban empty and
abandoned spaces. The results show an average precision of 0.66 and 0.71 for
YOLOv4 and YOLOVS, respectively. However, the individual detection of each
antispace shows a good performance in detecting urban empty spaces but a poor
performance in detecting abandoned spaces, which depicts further research aimed
at improving the performance of these models.

Keywords: Urban antispaces, object detection, deep learning, YOLOV4,
YOLOVS, neural networks, urban dynamics.
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1. Introduccion

De acuerdo con [6], un antiespacio puede asociarse a espacios perdidos, indecisos o
desprovistos de funcién dentro de un espacio urbano. Estos se pueden clasificar en tres
grandes grupos (ver Figura 1):

— Vacio urbano: Tiene como principal caracteristica que es un espacio sin edificar y
sin ningidn uso.

— Espacio abandonado: Son aquellas edificaciones ya sea terminadas o sin terminar
que se encuentran abandonadas y que se han degradado con el paso del tiempo.

— Remanente urbano: Son aquellos espacios que se derivan de un proyecto urbano de
gran escala y los cuales al finalizar el proyecto dejan de cumplir un propésito.

Los vacios urbanos han mostrado tener relevancia en el estudio de la dindmica
urbana, pues en ciudades fronterizas de México se ha encontrado que su distribucion
estd asociada con la escala de la ciudad, siendo las ciudades de menor escala las que
presentan una distribucién mds homogénea [7]. Por otro lado, las ciudades de mayor
escala presentan una correlacién espacial entre los vacios urbanos, la pobreza y las
condiciones de seguridad.

Esto provoca que la poblacién con mds recursos busque habitar sectores mas
favorables rechazando estas zonas de la ciudad, ocasionando grandes diferencias en la
morfologia urbana, en concreto presentando un desequilibrio entre el espacio construido
y no construido, propiciando la segregacién social [8].

En ciudades fronterizas, como Mexicali, se tiene una alta presencia de vacios
urbanos, los cuales se podrian explicar debido a los altos flujos migratorios e
intercambio de mercancia caracteristicos de este tipo de ciudades [2], también por el
gran crecimiento de la mancha urbana debido al boom econémico surgido del Tratado
de Libre Comercio de América del Norte (TLCAN) [5]. Ademds de los hallazgos
que han sido descubiertos con respecto a los vacios urbanos, de acuerdo con [6], la
identificacidén y andlisis de antiespacios urbanos puede traer los siguientes beneficios:

— Pueden constituir una valiosa fuente de informacién que puede dar pie a proyectos
de rehabilitacion y regeneraciéon urbana, al ser areas de oportunidad para la
reconfiguracidn de las estructuras urbanas.

— En el ambito econémico, se puede estudiar su influencia en el valor del suelo y
plusvalia de la zona.

— En el ambito legal, permitiria profundizar en estudios para determinar los
mecanismos mediante los cuales el Estado podria tomar el control de aquellos vacios
urbanos o espacios abandonados de propiedad privada, que con el pasar de los
afios se han quedado sin un propietario legitimo que pueda reclamar los derechos
de propiedad.

Por todo lo anterior, se tiene interés en el estudio de los antiespacios, en particular
los vacios urbanos, pero debido a que la tarea de identificacién no es sencilla, estos
se ven limitados. Asi pues, surge la necesidad de desarrollar un modelo que facilite la
identificacién de los antiespacios urbanos sin intervencion directa humana.
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Fig. 1. Ejemplos de los tres antiespacios, marcados dentro del poligono rojo. (a) Vacio urbano.
(c) Espacio abandonado. (d) Remanente urbano.

Con el avance de las técnicas de visiéon computacional, teledeteccion y aprendizaje
supervisado, se abre la interrogante de si es posible utilizar estas técnicas para detectar
de manera auténoma los vacios urbanos. Se espera que utilizando imagenes satelitales
de alta resolucién y un modelo de deteccion de objetos como You Only Look Once v4
y v5 (YOLOv4 y YOLOVS) sea posible detectar los antiespacios urbanos.

El resto del manuscrito se organiza como se menciona a continuacién. En la seccion
2 se exponen las principales técnicas de deep learning y los detectores de objetos mas
populares asi como su uso en trabajos relacionados con la teledeteccién urbana. En la
seccién 3 se describe la metodologia aplicada en la realizacién de este trabajo. Los
resultados se muestran y discuten en la seccién 4. Por ultimo, en la seccidn 5, se
presentan las conclusiones y recomendaciones para trabajo futuro.

2. Marco tedrico

La teledeteccion urbana de objetos ha avanzado a la par del desarrollo y mejora de
sensores, la fotogrametria y las técnicas de procesamiento de imdgenes. Asi también,
la teledeteccién urbano de objetos se ha visto potencializada por la incorporacién de
técnicas de deep learning y las redes neuronales convolucionales y recurrentes (CNN y
RNN, respectivamente, por sus siglas en inglés)[9].

Generalmente, los modelos de deteccién se clasifican en dos grandes categorias:
a dos etapas y a una etapa. Los detectores a una etapa mds utilizados son YOLO y
Single-Shot Detector (SSD), mientras que los de dos etapas son Faster y Mask Region
Based Convolutional Neural Networks (Faster R-CNN y Mask R-CNN) y Region Based
Fully Convolutional Networks (R-FCN) [15].

Para este tipo de tareas, los modelos que utilizan imagenes satelitales han mostrado
tener buena capacidad de deteccién. En [16] se utiliza un modelo de segmentacion
semdntica para la identificacién de espacios vacantes en dreas urbanas utilizando
DeepLabv3 e imdgenes satelitales de alta resolucion.

Se entrend el modelo dividiendo las ciudades en bloques parcialmente traslapados.
De acuerdo con los resultados, el modelo en general consigue una precision superior al
90 %. Por otro lado, muchos investigadores optan por una fusién de datos multimodal
para mejorar la habilidad de deteccién [13].
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Fig. 2. Diagrama general de la metodologia propuesta.

Para la segmentacioén y deteccion de dreas funcionales urbanas, se han utilizado
imagenes satelitales de alta resolucién, puntos sociales de interés e imdgenes de alta
resolucion de las luces nocturnas [4]; ademds se ha propuesto un modelo de deep
learning basado en CNN para imédgenes satelitales fusionado con una red con memoria
de largo y corto plazo (LSTM, por sus siglas en inglés) para datos de social sensing [1].

También, [3] propusieron un modelo para identificar asentamientos urbanos
informales utilizando deep learning y datos provenientes de imdgenes satelitales e
imagenes de calles (Street-view). En [14] se utilizaron técnicas de deep learning para
detectar edificios recientemente construidos que no han sido registrados en el catastro,
se utilizaron datos de distintas fuentes con la finalidad de tener informacién en dos
momentos en el tiempo, los cuales fueron entrenados utilizando una CNN.

De los modelos de deteccién de objetos YOLOv4 y YOLOVS destacan por su
desempefio y flexibilidad de implementacién [10]. YOLOv4 destacé por mejorar
en gran medida al modelo YOLOvV3 al agregar CSPDarknet53 como backbone,
Spatial Pyramid Pooling (SPP) y Path Aggregation Network (PAN) para aumentar el
campo receptivo [20].

YOLOVS de igual manera utiliza como backbone CSPDarknet53 y una capa de
enfoque al inicio de la red y PAN para aumentar el campo receptivo, aunque en general
su arquitectura no se considera tan innovadora comparada con la de YOLOv4, pero
ofrece una gran flexibilidad para su implementacién [10].
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Fig. 3. Imagen satelital de la ciudad de Mexicali.

Ademads, YOLOVS ofrece cinco tamafios de modelo distintos lo que permite
ajustarse a las necesidades de la tarea a realizar [12], ademds de utilizar buenas técnicas
de aumentacién de datos: escalado, ajuste del espacio de color y aumentacién de
mosaico, este Gltimo estd también presente en YOLOv4.

Comparaciones entre las distintas versiones de YOLO contra otros detectores
muestran que el primero tiene un muy buen desempefio y velocidad [21], y se ha
observado una ligera superioridad de YOLOvV5 contra YOLOv4 para la deteccion
auténoma de sitios de aterrizaje [17], la deteccion de aeronaves utilizando imégenes
satelitales [11] y en el conteo de multitudes en tiempo real [19].

Pero, no se tiene una comparacién entre YOLOv4 y YOLOVS especificamente en
la tarea de deteccion de antiespacios urbanos utilizando imagenes satelitales, por lo que
es de interés investigar cudl de estos dos es mejor para esta tarea.

3. Metodologia

En esta seccion se explicard los pasos llevados a cabo para la realizacién de este
trabajo. De manera resumida (ver Figura 2), el primer paso consistié en elegir las
caracteristicas de los modelos de YOLOv4 y YOLOVS a utilizar. Después, con la meta
de observar el efecto que tienen las resoluciones de las imdgenes en el desempefio de
estos modelos se prepararon dos conjuntos de datos, uno con iméagenes de resolucién
de 1080x1080 y el otro con resolucién de 550x550.

Una vez definidas las resoluciones, se obtuvieron las imdgenes satelitales, las cuales
fueron utilizadas para obtener las subimagenes que se etiquetaron con la localizacién de
los antiespacios y finalmente se prepararon los conjuntos de datos para su entrenamiento
con los modelos de YOLOv4 y YOLOVS.
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Tabla 1. Numero de imédgenes destinadas al entrenamiento y validacién para los dos conjuntos
de datos.

Resolucion Entrenamiento Validacion Total
550x550 780 334 1114
1080x 1080 785 337 1122

3.1. Modelo deteteccion de objetos

YOLOVv4: Para la implementacién de este modelo se ajustaron los siguientes
hiperpardmetros: 6,000 épocas; tamafio de batch y mini-batch de 64 y 16
respectivamente; tamaiio de la red de 896 para las imagenes de resolucion de 1080x1080
y 544 para las imdgenes de 550x550; tasa de aprendizaje de 0.001; momentum y
decaimiento de pesos (weight decay) de 0.949 y 0.0005 respectivamente. Se utilizaron 9
cajas de anclaje, el tamafio de estas cajas se calcula utilizando k-medias con el objetivo
de maximizar la interseccion sobre la unién (IoU).

YOLOVS: Para su implementacién primero es necesario elegir el tamafio del
modelo, este ofrece cinco tamafios distintos del modelo: nano, pequefio, mediano,
grande y extragrande; para este trabajo se selecciond el tamafio mediano, el cual ofrece
un buen desempefio ademads de que se adapta a los recursos de computo disponibles.

El entrenamiento se ajust con 1000 épocas y un tamaiio de batch de 32. Se eligié
el conjunto de hiperpardmetros para una alta aumentacién de los datos, una tasa de
aprendizaje de 0.01; momentum y decaimiento de pesos (weight decay) de 0.937 y
0.0005 respectivamente, los cuales son los predeterminados en YOLOVS.

3.2. Obtencion de imagenes

Se cuenta con datos relacionados con la zona de exploracién y la localizacién de
los antiespacios urbanos en la ciudad de Mexicali, estos estdan en formato .shp. Estos
datos derivaban de una investigacién donde se analiz6 la distribucién geoespacial de los
antiespacios urbanos en ciudades fronterizas mexicanas [6].

Se utiliz6 el software SAS Planet version 211230.10225 para obtener dos imagenes
satelitales de alta resolucién de tres canales (RGB) de la zona de Mexicali, (ver Figura
3), con resolucién espacial de 0.25m/pixel y 0.5m/pixel para las imdgenes de resolucién
1080x1080 y 550x550 respectivamente.

Se obtuvieron las subimdgenes a partir de estas dos imdgenes de la zona. Partiendo
de la idea presentada en [16], cada subimagen tiene un traslape con el objetivo de
evitar en la medida de lo posible que un antiespacio se encuentre entre dos imagenes,
permitiendo que al menos en una imédgen el objeto se encuentre completo.

Una vez obtenidas las imdgenes se dividieron las imdgenes en un conjunto de
entrenamiento y uno de validacién a una razén de 70-30. Las caracteristicas del
conjunto de datos con las imdgenes de alta resolucién son:

— Resolucién: 1080x1080 pixeles con tres canales (RGB).

— Resolucién espacial: 0.25m/pixel.
— Traslape de las imdgenes de 80 pixeles en todas las direcciones.
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Tabla 2. Nimero de objetos (antiespacios urbanos) de cada clase de antiespacios en Mexicali.

Vacios Abandonados Remanentes
Numero de objetos 6282 1524 123

Las caracteristicas del conjunto de datos con imagenes de menor resolucién son:

— Resolucién: 550x550 pixeles con tres canales (RGB).
— Resolucioén espacial: 0.5m/pixel.
— Traslape de las imdgenes de 50 pixeles en todas las direcciones.

El ndmero de imigenes obtenidas, asi como la cantidad destinada al conjunto de
entrenamiento y validacion, se muestran en la Tabla 1.

3.3. Etiquetado de imagenes

Se crearon las etiquetas en formato YOLO para cada imagen a partir de los archivos
.shp con la localizacién de los antiespacios, se consideraron solo dos clases: vacio
urbano y espacio abandonado. Se decidié omitir los remanentes urbanos puesto que
el ndmero de estos es muy pequefio (ver Tabla 2) y su localizacién no resulta ser de
interés para tomadores de decisiones en temas ralacionados a la dindmica urbana.

Para las pruebas enfocadas en la comparacién del desempefio de las distintas
resoluciones y versiones de YOLO, se utilizé una sola etiqueta de antiespacios que
englobaba los vacios urbanos y los espacios abandonados. Por otro lado, se utilizaron
dos etiquetas, cada una por las dos clases de antiespacios seleccionados, para comparar
el desempefio que se tenia en cada clase. En la Figura 4 se muestra a manera de ejemplo
como se observarfa una imagen etiquetada con los dos antiespacios.

4. Resultados

4.1. Especificaciones del equipo
Los modelos se entrenaron en un equipo con las siguientes especificaciones:

— CPU: Intel Xeon Gold 5222 @3.8Ghz
— GPU: NVIDIA QUADRO RTX 8000 con 48GB GDDR6
— RAM: 48GB DDR4

Se entrené YOLOV4 en el framework de Darknet, mientras que YOLOVS se entrend
en el framework de PyTorch. El equipo utilizaba el sistema operativo Ubuntu 20.04.5.

4.2. Meétricas de evaluacion utilizadas

Se comparé el rendimiento entre ambos modelos utilizando las métricas que estos
modelos arrojaban al final de su entrenamiento, las cuales son precision, recall, la
puntuacién F'1, la precision promedio (AP) y la media de la precision promedio (mAP)
con un umbral de la interseccion sobre la unién (IoU) de 0.50. A continuacién se
detalla el calculo de estas métricas de acuerdo con [18]. Primero es necesario definir
los siguientes conceptos basicos:
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Fig. 4. Etiquetado de los antiespacios. Vacios urbanos (color verde) y Espacios abandonados
(color rojo).

— Verdadero positivo (VP): Una deteccién correcta de una etiqueta verdadera.

— Falso negativo (FN): Una etiqueta verdadera no detectada.

— Falso positivo (FP): Deteccién incorrecta de parte del modelo de un objeto
no existente.

Es esencial tener un criterio para decidir si el modelo clasifica correcta o
incorrectamente cada etiqueta verdadera (antiespacio) dentro de una imagen. El método
mds comun es el IoU.

Considerando que cada etiqueta verdadera tiene una “drea” o “caja” asociada B, y
el modelo realiza una prediccion de esta “caja” B,. Entonces el IoU mide el drea de
traslape de B, y B, y lo divide sobre la unién de estas dos, de la siguiente manera:

area(B, N B,)

IoU = .
oU area(B, U B,)

D

Asf pues, se puede elegir un umbral w, tal que si IoU > wu la prediccidn se considera
correcta y si IoU < u la prediccion se considera incorrecta. Esto nos permite conocer
el nimero total de VP, FN y FP, para calcular las métricas de precision P y recall R las
cuales se definen de la siguiente manera:

VP
P_VP+FP’ 2)
VP
R_TP+FN’ )

donde P la capacidad del modelo de detectar inicamente etiquetas verdaderas, R la
capacidad del modelo de detectar todas las etiquetas verdaderas y la puntuacién F'1 es
la media armonica de las dos métricas anteriores:
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Fig. 5. Deteccién de antiespacios: (a) Etiquetas verdaderas, en rojo espacios abandonados, en
verde vacios urbanos; (b) YOLOvV4; (¢) YOLOVS.

PxR

P+ R @
La precisiéon promedio (AP) se calcula por cada clase y es una aproximacion del

drea bajo la curva de la curva P x R. Esta métrica indica la capacidad de los modelos

de deteccion de objetos de mantener altos niveles de P y R, en [18] se detallan las

distintas formas de cémo calcularlo. Finalmente, la media de la precisién promedio

(mAP) es la media aritmética de las AP, y se define como sigue:

=2

N
1
mAP = Zl AP;, (5)

Siendo N la cantidad total de clases. Como ya se menciond, en este trabajo se
utilizard un umbral del IoU de 0.5, por lo tanto, se utilizard la notacion APQ50
y mAPQ50.
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Tabla 3. Resultados comparando YOLOv4 y YOLOVS entrenado con los dos conjuntos de datos
(550x550 y 1080x1080).

Métrica v4 550 v4 1080 v5 550 v5 1080

P 0.76 0.73 0.67 0.71

R 0.61 0.67 0.64 0.69

F1 0.68 0.7 0.65 0.7
AP@50 0.627 0.664 0.69 0.705

4.3. Comparacion entre YOLOv4 y YOLOV5

Los resultados de ambos modelos con los dos conjuntos de imagenes de distinta
resolucién se muestran en la Tabla 3. Con respecto al conjunto de datos, con imagenes
de resolucién de 550x550, observamos que YOLOVS obtiene un mejor AP y R, pero
pierde ante YOLOv4 en Py el puntaje F'1. Por otro lado, en el conjunto de datos con
imdgenes de resolucién 1080x1080, de igual forma, YOLOVS obtiene un mejor AP y
R, pero se queda un poco atrds en P, aunque ambos obtienen el mismo puntaje F'1.

En la Figura 5 se muestra un ejemplo de los objetos detectados por los modelos de
YOLOvV4 y YOLOVS entrenados con el conjunto de datos con resolucién 1080x1080
pixeles. Se aprecia en este caso que la salida obtenida con YOLOVS5 detecta una mayor
cantidad de los antiespacios verdaderos, pero en ambos modelos se aprecian algunos
falsos positivos. En cuanto a la comparacién de resultados de acuerdo con la resolucién
de las imégenes, resulta claro que una més alta resolucion conlleva mejores resultados.

En YOLOvV4, una mayor resolucién mejora en buena medida el AP y el R, pero se
redujo P, aunque a pesar de lo anterior, se obtiene un mejor puntaje F'1. Lo anterior
indica que el modelo entrenado con imédgenes de mayor resolucién obtiene menos
inferencias exitosas, pero a cambio se identifica una mayor cantidad de los antiespacios.

En cuanto a YOLOvVS, una mayor resolucién tuvo como consecuencia una mejora
en todas las métricas, especialmente en P, R y el puntaje F'1, mientras que se obtuvo
una mejora menor en el AP. En cuanto a la tarea de identificacion de antiespacios, es
de mayor interés detectar la mayor cantidad de antiespacios verdaderos (mayor R) que
detectar una menor cantidad de éstos, pero procurando una alta certeza de que los que
identificé son verdaderos (mayor P).

Lo anterior sucede pues es mas sencillo y rdpido para una persona descartar los
objetos detectados por el modelo (falsos positivos), que realizar la tarea de analizar las
imagenes en la bisqueda de los antiespacios que el modelo no fue capaz de detectar
(falsos negativos). Por lo anterior, el modelo de YOLOVS5 entrenado con imagenes de
resolucién de 1080x1080 es el de mayor utilidad.

4.4. Comparacion entre la precision promedio en cada clase

Con el fin de observar el desempefio en la identificacién de vacios urbanos y
espacios abandonados por separado, se entrenaron modelos en YOLOvV5 con estas
dos clases y con los dos conjuntos de datos de imédgenes de distinta resolucién. Los
resultados se muestran en la Tabla 4. Se vuelve a observar una mejora significativa en
todos los resultados al tener una mayor resolucién en las imagenes.
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Tabla 4. Resultados del desempefio de las dos clases de antiespacios utilizados: vacios urbanos y
espacios abandonados.
Resolucién mAP@50 AP Vacios AP Abandonados
550 0.563 0.718 0.408
1080 0.613 0.741 0.485

Por otro lado, observamos un buen desempefio para los vacios urbanos, llegando
a tener una AP de 0.741 en la resolucién de 1080x1080; pero se tiene un muy bajo
desempefio para los espacios abandonado, llegando apenas a una AP de 0.485.

El problema de identificacién de espacios abandonados radica en la complejidad y
heterogeneidad de estos mismos al ser observados con solo imédgenes satelitales, pues
muchos de estos son construcciones terminadas pero que no han sido habitadas, lo
que al ser vistas de forma aérea tienen caracteristicas muy similares a cualquier otra
construccién que no estd abandonada (véase Figura 6).

Lo anterior implica que dificilmente se podria mejorar la deteccién de estos
antiespacios usando solamente imagenes satelitales y, que seria necesario el uso de otras
fuentes de datos, asi generando modelo multimodal como lo han hecho otros autores
[4, 1, 3, 14] en otros contextos. A pesar de lo anterior, se ha visto un mayor interés en
los vacios urbanos [7, 8] y estos modelos muestran un buen desempefio identificandolos.

5. Conclusiones y trabajo futuro

En este trabajo se buscaba detectar de manera auténoma la ubicacién de antiespacios
urbanos utilizando imdgenes satelitales y un modelo de detecciéon de objetos como
YOLO. Después de una exploracion inicial de los datos, se observé un nimero muy bajo
de remanentes urbanos en el conjunto de datos; por lo que, aunado al poco interés que
estos pueden tener en su estudio, se decidid por no integrarlos, estudidndose solamente
los vacios urbanos y espacios abandonados.

Se utiliz6 YOLOv4 y YOLOVS para precisar si es posible detectar estos dos
antiespacios y, al mismo tiempo determinar cuil de estos dos modelos tiene un
mejor desempefo.

Se entrenaron los modelos de YOLOv4 y YOLOVS utilizando dos conjuntos de
datos con imdagenes de la ciudad fronteriza de Mexicali, uno con imigenes a una
resolucién de 550x550 y el otro a una resolucién 1080x1080 y, englobando a los dos
antiespacios en una sola clase.

Los resultados mostraron que YOLOvV5 obtuvo un mejor desempeiio,
principalmente utilizando las imdgenes de mayor resolucién, logrando una precisién
promedio del 0.705, contra 0.664 obtenido en YOLOv4. Utilizando al modelo de
YOLOVS como base, se entrend con los mismos conjuntos de datos pero ahora cada
antiespacio tenia su propia clase, esto con el objetivo de observar el desempefio que el
modelo tendria en la deteccion de cada uno de los dos antiespacios.

Se logré un buen desempefio en la detecciéon de vacios urbanos, pero pobre
desempefio con los espacios abandonados. Se concluyé que la posible causa del
pobre desempeifio es la gran cantidad de espacios abandonados que observados desde
una perspectiva aérea tienen caracteristicas no muy distintas a las de cualquier otra
construccion no abandonada.
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Fig. 6. Ejemplos de espacios abandonados (en rojo) donde no se presentan caracteristicas que los
permitan diferenciar de las demds estructuras.

Este trabajo abre las puertas a trabajos futuros. Por un lado, si bien se exploré el
efecto que tiene la resolucidon de las imdgenes en el desempefio final del modelo, es
necesario seguir explorando y utilizar otras configuraciones de YOLO con la meta de
determinar las mejores condiciones que aseguren un mejor desempeifio en la deteccion
de los antiespacios.

También es de interés explorar el uso de otros tipos de detectores como SDD, o el
uso de modelos de segmentacion semdntica como deeplabv3 el cudl demostré un buen
desempefio en una tarea similar [16].

Por otro lado, el uso de imdgenes satelitales es suficiente para tener un buen
desempeiio en la deteccion de vacios urbanos, no se da el mismo caso para la deteccion
de espacios abandonados, lo que invita al uso de otros tipos de datos ademds de las
imdgenes satelitales que nos permitan mejorar ese desempeio [13].

Finalmente, es de interés el desarrollo de una herramienta que permita la
identificacion de antiespacios urbanos, lo que facilitara su estudio en distintos &mbitos y
podra ofrecer informacién valiosa en beneficio de la rehabilitacién y planeacion urbana.
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