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Al mirar estas imágenes, 
¿Cuál es un mejor barrio para vivir?
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El diseño de la ciudad no solo debe ser funcional, sino que 
además carga un alto significado emocional en quienes la 
observan.
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La experiencia de conocer un lugar está principalmente 

relacionado con la vista y es enriquecido por los otros sentidos. 

Luego es cargada de emociones y pensamientos que entregan una 

connotación al espacio.
- Tu an ,  Y. ( 1 9 7 7 )

Geografía humana

This image has wide practical and emotional importance to the 

individual.
- Ly n c h ,  K . ( 1 9 6 0 )  

Arquitectura

Ly n c h ,  K . ( 1 9 6 0 ) . T h e i m ag e o f th e c i ty.
H ar vey,  D. ( 1 9 7 9 ) . U r b an i sm o  y  d esi g u ald ad  so c i al .
Tu an ,  Y. ( 1 9 7 7 ) . Sp ac e an d  p lac e:  th e  p er sp ec ti ve  o f  ex p er i en c e. 

El único marco conceptual adecuado para comprender los 

fenómenos urbanos es aquel que toma sus fundamentos tanto de la 

imaginación sociológica como de la geografía.
- H ar vey,  D. ( 1 9 7 9 ) . 

Geografía
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¿Cómo medir la percepción?
En resumen, hay 4 corrientes metodológicas en la literatura

5R E V I S I Ó N  B I B L I O G R Á F I C A

1) Metodologías cualitativas

2) Preferencias declaradas

3) Modelos de Aprendizaje Automático

4) Modelos híbridos



1) Metodologías cualitativas
Encuestas y entrevistas presenciales

6R E V I S I Ó N  B I B L I O G R Á F I C A

Ly n c h ,  K . ( 1 9 6 0 ) . T h e i m ag e o f th e c i ty.

Leyenda

paths, edges, nodes, regions and landmarks



2) Encuestas PD
Encuestas con escenarios ficticios controlados por el modelador.

7R E V I S I Ó N  B I B L I O G R Á F I C A

Hurtubia, R., Guevara, A., & Donoso, P. (2015). Using images to measure qualitative attributes of public spaces through SP surveys. 
Transportation Research Procedia, 11, 460-474. 

Variables Niveles

Transparencia 0%, 15%, 60%, 80%

Estacionamientos Si, no

Vegetación Si, no

Peatones Pocos, Algunos

Ancho de la vereda Angosta, ancha

Color de la fachada Saturado, claros

128 posibles escenarios

16 escogidos mediante diseño ortogonal



3) Aprendizaje automático

8R E V I S I Ó N  B I B L I O G R Á F I C A

Quercia, O’hare & Cramer (2014). Aesthetic Capital: What Makes London Look Beautiful, Quiet, and Happy?

* 0 ≤ Q ≤ 10

Algoritmos predictivos entrenados por grandes cantidad de evaluaciones de 
imágenes realizadas por humanos.



3) Aprendizaje automático
Encuestas on-line de percepciones han generado grandes bases de datos para 
entrenar algoritmos predictivos.

9R E V I S I Ó N  B I B L I O G R Á F I C A

MIT Place Pulse data collection platform - http://pulse.media.mit.edu/



4) Metodologías híbridas
Uso de aprendizaje automático para determinar las variables explicativas del 
modelo y el uso de modelos econométricos para explicar las preferencias.

10R E V I S I Ó N  B I B L I O G R Á F I C A

Zh an g  et al . ( 2 0 1 8 ) . M easu r i n g  h u m an  p er c ep ti o n s o f  a larg e - sc ale  u r b an  r eg i o n  u si n g  m ac h i n e lear n i n g.
Coburn et al. (2019). Psychological responses to natural patterns in architecture.
Rossetti et al. (2019). Explaining subjective perceptions of public spaces as a function of the built environment: A massive data approach.



¿Cómo medir la percepción?
En resumen, hay 4 corrientes metodológicas en la literatura

11R E V I S I Ó N  B I B L I O G R Á F I C A

1) Metodologías cualitativas, pero poco escalables

2) Preferencias declaradas, con escenarios controlados

3) Modelos de Aprendizaje automático, pero poco interpretables

4) Modelos híbridos
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Buscar heterogeneidad en la percepción de 
espacios públicos

13D E S A F Í O S  P E N D I E N T E S

Avanzar hacia una mejor representación de 
las imágenes

a

b



Wekun: Nueva base de datos
Explorar diferencias sociodemográficas
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Wekun: Nueva base de datos
Explorar diferencias sociodemográficas
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Wekun: Nueva base de datos

CANTIDAD DE OBSERVACIONES POR MODELO

16D E S A F Í O S  P E N D I E N T E S

Total Hombre* Mujer* Otro

Caminar 7.794 56,9% 41,5% 1,6%

Vivir 5.609 60,3% 39,4% 0,4%

Seguro 4.285 59,0% 39,7% 1,3%

Bonito 5.417 51,7% 47,1% 1,2%

Adinerado 3.982 52,6% 46,7% 0,7%

Total 27.087 56,3% 42,6% 1,1%

* Cantidad de observaciones



Wekun: Nueva base de datos

HISTOGRAMA DE OBSERVACIONES POR SEXO Y EDAD

17D E S A F Í O S  P E N D I E N T E S



Parametrización de la imagen
Uso de algoritmo de Detección de Objetos, para complementar la información 
obtenida con el Segmentador Semántico
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Función de Utilidad 

20M E T O D O L O G Í A

𝑼𝒊 =  

𝒓

𝜽𝒓 ∙ 𝑿𝒊,𝒓 + 𝜺𝒊, 𝒊 ∈ {𝟏, 𝟐}

𝑿𝒊,𝒓

𝜽𝒓

𝜺𝒊

: atributo r de la imagen i

: componente de error

: efecto marginal del atributo r

Para cada imagen

Atributos:

- Luminosidad, saturación y exposición

- Segmentación Semántica

- Detección de Objetos



Función de Utilidad 

21M E T O D O L O G Í A

𝑼𝒊 =  

𝒓

𝜽𝒓 ∙ 𝑿𝒊,𝒓 + 𝜺𝒊, 𝒊 ∈ {𝟏, 𝟐}

𝑳𝒋 = 

𝒓

𝜽𝒓 (𝑿2,𝒓 − 𝑿1,𝒓) + 𝜺2 − 𝜺1

Para cada imagen

Para cada par de imágenes

𝐿𝑗 = 𝑈2 − 𝑈1



Logit Ordinal
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𝑃1 = 1 −
1

1 + exp −𝜇 𝐿𝑗 − 𝜏1

𝑃𝑒 =
1

1 + exp −𝜇 𝐿𝑗 − 𝜏1
−

1

1 + exp −𝜇 𝐿𝑗 − 𝜏2

𝑃2 =
1

1 + exp −𝜇 𝐿𝑗 − 𝜏2
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Parameters Caminar Vivir

HLF N: Bicyclist 5,5267 (2,01)

HLF N: Building

HLF N: Car -1,1298 (-3,30)

HLF N: Fence 1,1886 (4,19) 1,0433 (3,18)

HLF N: Pavement -2,1381 (-4,50)

HLF N: Pedestrian

HLF N: Pole -1,5846 (-2,65)

HLF N: Road -1,8265 (-2,60)

HLF N: SignSymbol 0,8884 (2,50) 1,1168 (2,49)

HLF N: Sky -0,4572 (-2,15)

HLF N: Tree 1,1341 (3,18) 0,8900 (2,10)

HLF S: Bicyclist

HLF S: Building -1,0491 (-3,82)

HLF S: Car

HLF S: Fence 0,7280 (2,62) 1,6312 (5,06)

HLF S: Pavement 1,1324 (3,01)

HLF S: Pedestrian

HLF S: Pole -2,4470 (-5,08) -1,8386 (-3,26)

HLF S: Road 2,1157 (4,76) 4,6478 (9,58)

HLF S: SignSymbol

HLF S: Sky

HLF S: Tree 1,8138 (7,10) 2,4197 (8,88)

Segmentador semántico

24R esu l tad o s



Parámetros de corrección
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Parameters Caminar Vivir

LLF: edges 9,0950 (7,73) 8,9381 (6,76)

LLF: mean_h 0,0042 (1,94) 0,0018 (0,79)

LLF: mean_l -0,0008 (-0,52) 0,0033 (1,87)

LLF: mean_s 0,0032 (1,03) 0,0075 (2,34)

LLF: stdev_h 0,0050 (1,28) 0,0190 (4,10)

LLF: stdev_l 0,0053 (1,98) 0,0077 (2,60)

LLF: stdev_s 0,0116 (3,35) 0,0092 (2,26)

OD: car 0,1655 (4,38) 0,3131 (5,61)

LAMBDA: car 0,3075 (3,46) 0,2977 (4,05)

OD: person 0,0967 (6,35) 0,0463 (2,67)

OD: bike 0,1091 (1,95)

OD: truck -0,1061 (-4,13) -0,1579 (-5,41)

delta2 0,8198 (37,77) 0,8194 (31,57)

tau1 -0,4084 (-15,89) -0,4561 (-14,69)

Log-verosimilitud -6966,85 -4788,82

N Parameters 32 31



Detección de objetos
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𝑳𝒋 = 

𝒓

𝜽𝒓 ⋅ 𝑿𝒓,𝒋 + 𝛽 ⋅ 𝑋𝑘,𝑗(𝜆) + 𝜺𝒋

𝑋𝑘,𝑗 𝜆 =

𝑋𝜆 − 1

𝜆
, 𝑠𝑖 𝜆 ≠ 0

𝑙𝑛𝑋 , 𝑠𝑖 𝜆 = 0

Transformación Box-Cox

No lineal: exponente 𝜆

𝑋𝑘,𝑗 𝜆 = 𝑋
𝜆

No linealidades: Conteo de objetos

T R A N S F O R M A C I O N E S VA R I A B L E AU T O M Ó V I L



Heterogeneidad en la percepción
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Parameters Caminar Vivir

PED + BIKE  w/ HLF: Building N 0,6667 (2,33) 1,1615 (3,23)

CAR w/ HLF: Pedestrian N 3,7321 (1,83) -3,2445 (-2,06)

PED + BIKE w/ HLF: Pedestrian S 3,3850 (3,71)

CAR w/ HLF: Road N -0,20 (-0,14)

TP w/ OD: bike 0,20 (2,65)

PED + BIKE  w/ OD: car -0,16 (-2,56)

Female w/ HLF: Bicyclist S -0,1433 (-2,08) 2,3577 (3,25)

Female w/ HLF: Pavement S 0,3339 (2,83)

Female w/ HLF: SignSymbol N -0,3364 (-2,22)

Female w/ OD: truck 0,0047 (2,16)

𝑳𝒋 = 

𝒓

𝜽𝒓 ⋅ 𝑿𝒓,𝒋 + 𝜃𝑘 + 

𝑤

𝜃𝑤 ⋅ 𝛿𝑚 𝑋𝑘,𝑗 + 𝜺𝒋

Variación Sistemática de gustos



Conclusiones
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1) Las nuevas variables incorporadas (heterogeneidad, conteo de objetos) son relevantes en 

la modelación y permiten avanzar hacia modelos interpretables.

2) Estamos modelando decisiones muy complejas y al no tener un diseño experimental, hay mucho 

ruido que es necesario tener en cuenta antes de enunciar conclusiones generalizables. 

3) Entrenar un segmentado semántico y detector de objetos en base al tipo de imágenes que 

estamos utilizando ayudaría a reducir ese ruido.

4) Esperamos que un mayor tamaño muestral facilite el proceso de modelamiento.

5) En la medida que la IA avance seremos capaces de detectar más variables que describan la 

imagen que complementen estos modelos.
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TOP 12 AUTOMÓVIL MITAD SUPERIOR SEGÚN SEGNET
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PREDICCIONES DE VARIABLES SUBJETIVAS ROSSETTI ET AL. (2019)



Adinerado
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Validación: Alta correlación con 
indicadores de ingreso

R² = 0,59
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2013)
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Conclusiones
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1) Las nuevas variables incorporadas (heterogeneidad, conteo de objetos) son relevantes en la 

modelación y permiten avanzar hacia modelos interpretables.

2) Estamos modelando decisiones muy complejas y al no tener un diseño experimental, hay mucho 

ruido que es necesario tener en cuenta antes de enunciar conclusiones generalizables. 
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5) En la medida que la IA avance seremos capaces de detectar más variables que describan la 

imagen que complementen estos modelos.



Efecto de un mayor tamaño muestral
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Hitos de la recolección de información
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C A N T I DA D D E O B S E RVA C I O N E S P O R D Í A

T W I T T E R +
I N S T A G R A M

R E D D I T T W I T T E R
I N T E RV E N C I Ó

N F Í S I C A

T W I T T E R +
I N S T A G R A M
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1) Metodologías cualitativas
Encuestas y entrevistas presenciales
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J o h an sso n ,  Ster n u d d &  K är r h o lm ( 2 0 1 6 ) . Per c ei ved  u r b an  d esi g n  q u ali ti es an d  affec ti ve  ex p er i en c es o f  w alk i n g.



3) Aprendizaje automático
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Dubey, Naik, Parikh, Raskar & Hidalgo (2016). Deep Learning the City: Quantifying Urban Perception at a Global Scale



3) Aprendizaje automático

43R E V I S I Ó N  B I B L I O G R Á F I C A

Quercia, O’hare & Cramer (2014). Aesthetic Capital: What Makes London Look Beautiful, Quiet, and Happy?

SEGURIDAD ADINERADO ÚNICO

* 0 ≤ Q ≤ 10


