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Resumen

El estudio tiene como objetivo principal utilizar redes neuronales para identificar y categorizar
distintos elementos urbanos.

A través de una combinacidn de técnicas de procesamiento de imagenes y aprendizaje profundo,
se disefiaran y entrenaran modelos de redes neuronales convolucionales (CNN) ya que estas son
muy efectivas para tareas de vision artificial en la clasificaciéon y segmentacion de imagenes,
entre otras aplicaciones.

Se exploraran diferentes arquitecturas de redes neuronales y técnicas de entrenamiento para
optimizar el rendimiento de la clasificaciéon. Ademads, se utilizardn conjuntos de datos de
imagenes de alta resolucion.

Los resultados obtenidos contribuiran al avance en la automatizacién de la interpretacion de
imagenes urbanas, con potenciales aplicaciones en campos como la planificacidon urbana y la
cartografia digital.



Resum

L'estudi té com a objectiu principal utilitzar xarxes neuronals per identificar i categoritzar
diferents elements urbans.

A través d'una combinacio de técniques de processament d'imatges i aprenentatge profund, es
dissenyaran i entrenaran models de xarxes neuronals convolucionals (CNN) ja que aquestes son
molt efectives per a tasques de visid artificial en la classificacié i segmentacié d'imatges, entre
altres aplicacions.

S'exploraran diferents arquitectures de xarxes neuronals i técniques d'entrenament per
optimitzar el rendiment de la classificacid. A més, s'utilitzaran conjunts de dades d'imatges d'alta
resolucid.

Els resultats obtinguts contribuiran a I'avang en |'automatitzacié de la interpretacié d'imatges
urbanes, amb potencials aplicacions en camps com la planificacié urbana i la cartografia digital.



Abstract

The main objective of the study is to use neural networks to identify and categorize various urban
elements.

Through a combination of image processing techniques and deep learning, convolutional neural
network (CNN) models will be designed and trained as they are highly effective for computer
vision tasks in image classification and segmentation, among other applications.

Different neural network architectures and training techniques will be explored to optimize
classification performance. Additionally, high-resolution image datasets will be utilized.

The results obtained will contribute to advances in the automation of urban image
interpretation, with potential applications in fields such as urban planning and digital
cartography.
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1. Introduccion

Este Trabajo de Final de Master se lleva a cabo en colaboracién con la empresa GeoAl Tech Global
(Hustracion 1), especializada en andlisis de datos geoespaciales, integracion de modelos de
aprendizaje computacional mediante procesos industriales y apoyo en la toma de decisiones con
modelos de visualizacidn de redes.

llustracion 1: Logo GeoAl
Fuente: https.//www.geoaitech.com

Las redes neuronales han demostrado ser herramientas muy utiles en el dmbito de Ia
clasificacion y deteccidon de imagenes debido a su capacidad para aprender patrones complejos
y jerarquizar las caracteristicas de los datos (Javier Martinez Llamas, 2018). En este contexto, el
objetivo de este proyecto es disefiar, entrenar y evaluar un modelo de red neuronal capaz de
clasificar objetos urbanos dentro de una imagen. Para ello, se utilizaran imagenes de alta
resolucion, a partir de las cuales se obtendran conjuntos de datos etiquetados que permitirdn
realizar el entrenamiento y testeo de la red.

Ademas, se exploraran diferentes tipos de redes y arquitecturas para obtener un modelo con el
mejor rendimiento posible. Este enfoque no solo permitird mejorar la precision en la clasificacion
de objetos urbanos, sino que también contribuira al avance en la gestién de entornos urbanos,
facilitando la toma de decisiones y optimizando recursos en la planificacién y mantenimiento de
infraestructuras urbanas.

1.1. Antecedentes

El campo de la inteligencia artificial ha crecido de manera exponencial en los Ultimos tiempos
(Castaiieda et all., 2023), especialmente en el ambito de las redes neuronales artificiales. Estas
redes se basan en el funcionamiento del cerebro humano, tratando de imitar como funciona una
neurona real teniendo como objetivo principal el reconocer patrones complejos como haria una
persona. Dicho crecimiento es debido a distintos factores:

¢ Incremento de la capacidad computacional de los ordenadores: Esto ha permitido
que los procesos como el entrenamiento de redes sean mas rapidos, lo que ha
generado que se disefien redes neuronales mds grandes y complejas.

e Gran volumen de datos: La recoleccién y el almacenamiento masivo de datos en
formato digital ha proporcionado el material necesario para poder entrenar los
modelos de aprendizaje de la manera mas efectiva posible.

e Avances en la creacidon de arquitecturas: Debido a los dos razonamientos anteriores,
se han estudiado y creado nuevas arquitecturas y algoritmos para optimizar y abordar
de manera mas eficiente el tratamiento de los modelos, como las redes neuronales
convolucionales (CNN), las redes neuronales recurrentes (RNN) y las redes
generativas adversarias (GAN).



Este auge ha generado un abanico de posibilidades en el proceso de automatizacion y
analisis de distintas areas como la gestién y andlisis de entornos urbanos, lo cual
permitird mejorar la gestién de infraestructuras y facilitar el desarrollo de ciudades
inteligentes.

El objetivo principal de este proyecto es desarrollar un modelo de clasificacion que
pueda identificar y categorizar distintos elementos, principalmente, en entornos
urbanos.

1.2. Justificacion

Los objetos urbanos son elementos existentes en las ciudades, y el tener controlada la
cantidad, ubicaciéon y distribucion de ellos permite una gestion mas eficiente de los
recursos (Fernandez, 2004). Esto es debido al rapido crecimiento de las ciudades, el
aumento de la densidad y complejidad de los entornos urbanos provoca que la gestidon
de las infraestructuras deba ser mas eficiente. Los métodos tradicionales, por lo general,
requieren una mayor cantidad de tiempo, esfuerzo y mano de obra, ya que en muchos
casos se requiere del traslado de personal a las distintas ubicaciones, lo que ralentiza los
procesos. Mediante el uso de redes neuronales esta tarea puede realizarse de manera
mas automatica, reduciendo los tiempos y optimizando los recursos.

La automatizacion permite ahorrar recursos en estos aspectos para poder destinarlos a
otros proyectos para seguir mejorando la eficiencia y el desarrollo de las ciudades,
ademds poder automatizar la deteccion de elementos ayuda a realizar un
mantenimiento mas eficiente de las infraestructuras, esto hace que se prolongue su vida
util y permita reducir costos de reparacion.

Este es un proyecto innovador que promueve el desarrollo tecnolédgico de la gestidn
urbana, y sirve como base para investigaciones futuras y aplicaciones que sigan
mejorando la vida de las personas. La clasificacidon de objetos urbanos es un paso hacia
la modernizacién de las ciudades, ya no solo para cubrir una necesidad actual sino
también para sentar las bases hacia un desarrollo urbano mas inteligente y eficiente.
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1.3. ODS

El proyecto se relaciona con 3 Objetivos de Desarrollo Sostenible (ODS) tal y como se
puede observar en la ilustracién 2.

e ODS 8 - Trabajo Decente y Crecimiento Econdmico: La relacion con este
objetivo se debe a la automatizacion de procesos, lo que provoca un ahorro que
puede ser reinvertido en otros trabajos o desarrollar la economia en otros
ambitos.

e ODS 9 - Industria, Innovacion e Infraestructura: El proyecto promueve la
innovacion tecnolégica mediante el uso de redes neuronales, impulsando,
ademas, unas infraestructuras mas automatizadas e inteligentes.

e ODS 11 - Ciudades y Comunidades Sostenibles: Tiene una conexién directa con
este objetivo ya que se basa en la deteccion de elementos que se encuentran en
las ciudades.

TRABAJO DECENTE
Y CRECIMIENTO
ECONOMICO

INDUSTRIA,
INNOVACIONE
INFRAESTRUCTURA

o

llustracion 2: Objetivos Desarrollo Sostenible
Fuente: Organizacion Mundial de la Salud

1.4. Localizaciéon

En el proyecto se han utilizado imagenes de distintas entidades de poblacién, tanto
ciudades grandes como municipios pequefios.

Las poblaciones utilizadas han sido:

e Lliria

e Benissand
e Alcoi

e Alicante

e Novelda

e Albacete

Lo que se desea conseguir en el proyecto es una red que permita detectar objetos
urbanos en cualquier poblacién existente, da igual tamafio y ubicacion.
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2. Objetivos

2.1.

Objetivo general

El objetivo general es obtener una red neuronal que permita detectar una serie de
elementos urbanos, los cuales se han utilizado para entrenar la red, utilizando imagenes
satelitales de alta resolucién.

2.2.

Objetivos especificos

El proyecto se puede dividir en objetivos especificos:

Objetivo Especifico 1:
o Obtener las imagenes con las que se va a entrenar el modelo.
Objetivo Especifico 2:
o Realizar el etiquetado de las imagenes indicando los elementos que se
van a detectar.
Objetivo Especifico 3:
o Estudiar los tipos de redes disponibles y seleccionar el tipo de red
neuronal con mayor se adapte al objetivo general.
Objetivo Especifico 4:
o Realizar los entrenamientos y pruebas pertinentes ajustando los
parametros de la red para obtener los mejores resultados posibles.
Objetivo Especifico 5:
o Utilizar la red neuronal para obtener las imagenes con los elementos
marcados automaticamente.
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3. Datos

Los datos de partida del proyecto son imagenes satelitales de alta resolucién que van a
facilitar la labor de deteccidon de los elementos. Para ello, se han utilizado las Ortofotos de
Maxima Actualidad (llustracién 3), que se pueden obtener del Centro Nacional de
Informacidn Geografica (CNIG). Se ha decidido utilizar estas imagenes por varias razones: se
encuentran corregidas geométricamente, son imagenes de mdaxima actualidad, por lo que
pueden reflejar mas precisamente la situacion actual de los elementos que se van a detectar,
ademads cuentan con una resolucion de 0.25m, la cual es éptima para los objetivos de este
proyecto permitiendo tener una mayor precisién a la hora de identificar y clasificar los
objetos urbanos.

Ortofoto PNOA Maxima Actualidad

Descripcidn: mosaicos de ortofotos mas
recientes disponibles del Plan Nacional de
Ortofotografia Aérea.

SGR: ETRS89 en |a Peninsula, Islas Baleares, Ceuta
y Melilla, y WGS84 en |as Islas Canarias.
Proyeccién UTM en su huso correspondiente.

Ud. descarga: cada mosaico cubre una hoja del
MTN25 (Mapa Topogréfico Nacional 1:25.000).

Formato: COG (Cloud Optimized GeoTIFF)

Ver +
Metadatos
nformacion auxiliar

A &

Paor listada Por mapa

llustracion 3: Ortofotos Mdxima Actualidad
Fuente: Centro Nacional de Informacion Geogrdfica

Las imagenes fueron descargadas de manera manual seleccionando imagenes con la mayor
cantidad de zonas pobladas disponibles. Se obtuvieron un total de 8 imagenes en las que se
abarcan varias poblaciones dentro de cada imagen, cada una de estas imagenes pesa mas
de 2GB. El tamafio fue un factor fundamental a la hora de decidir la cantidad de imagenes
descargadas.
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4. Metodologia

4.1. Tratamiento de las imagenes

Una vez se obtienen las imagenes se realiza un enmascaramiento de las zonas urbanas
dentro de cada imagen para eliminar zonas inservibles para el proyecto. Las mdscaras se
generan manualmente dentro del software SIG, QGIS. (llustracion 4)

"\GIS

lustracion 4: Software SIG - QGIS
Fuente: qgis.org

Dentro del programa, visualizando las imagenes, se generan poligonos de las zonas
urbanas y mediante la herramienta “Cortar raster por capa de mascara” se obtuvieron
unas imagenes resultantes en las que Unicamente se visualizan las seleccionadas,
dejando en negro las zonas que no se encuentran dentro del poligono, tal y como se

puede visualizar en las ilustraciones 5,6 y 7.

llustracion 5: Imagen descargada
Fuente: Elaboracion propia

14



llustracion 6: Imagen con mdscara superpuesta
Fuente: Elaboracion propia

llustracion 7: Imagen recortada
Fuente: Elaboracion propia

Posteriormente, partiendo de las imagenes resultantes en el paso anterior se generan
unos codigos en Python para realizar el recorte de las imagenes en mosaicos de menor
tamafio (llustracién 8), consiguiendo trabajar con ellos con mayor rapidez y fluidez. Se
decide obtener mosaicos de 1024x1024, lo que provocd que de las 8 imagenes que se
partian se obtuvieran un total cercano a 18000 mosaicos de 1024x1024 (Cada imagen
se divide en 38 filas por 57 columnas).

15



tiles(options):

tile size = 256

num tiles x = math.ceil(width / tile size)
num tiles y = math.ceil(height / tile size)

for y in range(num_tiles y):
for x in range(num_tiles x):
left = x * tile size
upper =y * tile size
right = min((x + 1) * tile size, width)
lower = min((y + 1) * tile size, height)

tile data = []

for band_index in range(image.RasterCount):
band = image.GetRasterBand(band index + 1)
band data = band.ReadAsArray(left, upper, right - left, lower - upper)
tile data.append(band data)

llustracion 8: Cédigo para recortar imdagenes
Fuente: Elaboracion propia

El objetivo principal de este cddigo es procesar imagenes en formato TIFF, dividiéndolas
en mosaicos de menor tamano y almacenandolo en un directorio de salida. Para ello se
utiliza la libreria gdal que esta desarrollada para manipular datos geoespaciales. Primero
se define una funcidén para buscar el tipo de imagen indicada dentro de un directorio y
todos sus subdirectorios. A continuacion, se abren todas las imagenes encontradas en la
ruta de entrada con la libreria, se comprueba que la proyeccidn sea la misma en todas,
en caso afirmativo se guarda esta proyeccion en una variable, también se indica el
tamafio de los mosaicos que se desean obtener. En el siguiente paso, mediante la libreria
numpy, se convierten los datos de cada banda de las imagenes a valores, se recorta el
mosaico correspondiente y se calculan sus coordenadas correspondientes para,
finalmente, almacenar todas las nuevas imdgenes en un directorio previamente
especificado.

llustracion 9: Imagen enmascarada con mosaicos superpuestos
Fuente: Elaboracion propia

De estos mosaicos hay muchos que no contienen informacion ya que se obtienen de las
imdagenes enmascaradas que cortan con zonas en negro, por lo que se realiza otro cédigo
de Python para obtener un depurado y eliminar todas las imagenes que no tuvieran
informacion en ella (llustracion 10), lo que redujo la cantidad de mosaicos a 7000 que
contaban con informacién de zonas urbanas.
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VvalidarImagenes(options):

log = logging.getLogger(__name_ )
log.info i

image dir

try:

image paths = open_images(image dir)
if not image paths:
log.error('No se

return

for image path in image paths:
if is_image black(image path):
os.remove(image path)
log.info(f" n eliminada: {image path}')

pt Exception as oEx:
log.error(oEx)
log.info('...DONE!")

llustracion 10: Coédigo para eliminar imdgenes sin informacion
Fuente: Elaboracion propia

En este otro cédigo se vuelve a utilizar la libreria gdal, se define una funcién que abra
una imagen, la convierta a matriz y compruebe si todos los valores son 0, si es asi, la
elimina. Esta funcién se introduce dentro de un bucle que recorre todo el directorio
especificado.
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4.2. Etiguetado de imagenes

Con las imagenes listas, el siguiente paso es el etiquetado. Este debe hacerse de una
manera precisa y consistente para obtener el mejor rendimiento posible en el modelo.
Las etiquetas son ejemplos necesarios para que la red neuronal aprenda a identificar y
clasificar correctamente los objetos, por lo que cuanto mayor sea el nimero de
etiquetas, mejor sera para el posterior entrenamiento, permitiendo tener una mayor
precision y robustez.

Se utiliza la herramienta Label Studio (llustracidn 11). Es una herramienta de etiquetado
de datos de cddigo abierto que permite subir los archivos y etiquetarlos de distintas
formas.

Label Studio

llustracion 11: Logo Label Studio
Fuente: https://labelstud.io/

Para acceder a Label Studio una vez instalado se realiza desde los “Comandos del
Sistema” utilizando, tal y como se observa en la ilustracién 12, el comando label-studio
start.

C:\Users\G531>label-studio start

=> Database and media directory: C:\Users\G531\AppData\Local\label-studio\label-studio
=> Static URL is set to: /static/

Current platform is win32, apply sqlite fix

Can't load sqlite3.dll from current directory

=> Database and media directory: C:\Users\G531\AppData\Local\label-studio\label-studio
=> Static URL is set to: /static/

Read environment variables from: C:\Users\G531\AppData\Local\label-studio\label-studio\.env
get 'SECRET_KEY' casted as '<class 'str'>' with default ''

Starting new HTTPS connection (1): pypi.org:443

https://pypi.org:U443 "GET /pypi/label-studio/json HTTP/1.1" 200 32193

Performing system checks...

System check identified no issues (1 silenced).

July 06, 2024 - 21:37:56

Django version 3.2.25, using settings 'label_studio.core.settings.label_studio'

Starting development server at http://0.0.0.0:8080/

Quit the server with CTRL-BREAK.

[2024-07-06 21:37:59,217] [django. ::log_message::161] [INFO] "GET / HTTP/1.1" 302 ©

[2024-07-06 21: ,217] [django. ::161] [INFO] "GET / HTTP/1.1" 302 ©

[2024-07-06 21: ,317] [django. I ::161] [INFO] "GET /projects/ HTTP/1.1" 200 31588

[2024-07-06 21: 317] [django. £ ::161] [INFO] "GET /projects/ HTTP/1.1" 200 31588

[2024-07-06 21:37 [django. ::log_message::161] [INFO] "GET /static/css/uikit.eld9a7ad3adbd.css HTTP/1.1" 200
3892

[2024-07-06 21:37:59,348] [django.server::log_message::161] [INFO] "GET /static/css/uikit.eli9a7ald3adbd.css HTTP/1.1" 200
3892

[2024-07-06 21:37:59,349] [django.server::log_message::161] [INFO] "GET /static/css/main.05101f5b0Ob98.css HTTP/1.1" 200

llustracion 12: Comando label-studio start
Fuente: Elaboracion propia

Se crea un nuevo proyecto indicando el nombre del proyecto y una breve descripcién
(Hustracion 13). Se importan las imagenes que se desean etiquetar, en este caso, no se
incorporaron todas las imagenes debido a limitaciones de hardware, también los
formatos de importacién son limitados por lo que se ha tenido que programar un codigo
Python para convertir las imagenes en formato TIFF a formato PNG (llustracion 14). Se
selecciona este formato porque al realizar la conversidn mantiene la calidad de la imagen
igual que el original, lo cual es un factor fundamental.
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Create Project Project Name Data Import Labeling Setup Delete “

Project Name

New Project #2

Description

lustracion 13: Pestafia de pardmetros
Fuente: Elaboracion propia

Para este programa se crea una funcidon que busque todas las imdgenes con terminacion
.tif en el directorio y sus correspondientes subdirectorios y se utiliza la libreria opencv,
gue sirve para el procesamiento de imagenes, para leer las imagenes se crea el nuevo
path de la imagen, esta vez con extensidon .png y se almacena la imagen leida
anteriormente en esa nueva ruta de salida.

tifapng(opt

image paths = open_images(image dir)
if not image paths:
log.error('No s

return
os.path.exists(output_dir):
s.makedirs(output_dir)
for image path in image paths:
try:

image = cv2.imread(image path, -1)

filename = path.splitext(os.path.basename(image path))[e]
output_path = os.path.join(output _dir, filename + ".png’)

cv2.imwrite(output_path, image)

tida: {image path} -> {output_path}")
t Exception
log.error( rtir i {image path}: {e}")

llustracion 14: Codigo convertir TIFF a PNG
Fuente: Elaboracion propia

Por ultimo, se selecciona el tipo de etiquetado que se desea realizar (llustracion 17). Este
puede ser mediante:

e Poligonos

e Mascaras

e Bounding boxes
e Puntos clave

19



Create Project Project Name Data Import Labeling Setup Delete “

Add URL Upload Files

Drag & drop files here
or click to browse

e
wav, mp3, flac, mda, 0gg
mpeg4/H.264 webp, webm®

199, Jpeg, pog, o, bmp, svg, webp
i, htm, xmi

oo tav

lustracion 15: Apartado de importacion de datos
Fuente: Elaboracion propia

Create Project Project Name Data Import Labeling Setup Delete m
iavn, Sp—

upload/8/cd19088-recor

upload/8/aBbf9cas recorte_0388_tile_1_18.png

llustracion 16: Imdgenes importadas correctamente
Fuente: Elaboracion propia

Para este proyecto se realizdé mediante poligonos ya que era la forma éptima para
etiquetar todos los elementos que se querian marcar en laimagen. Una vez seleccionado
el método de etiquetacion hay que indicar el nUmero y nombre de tipos de etiquetas.
Se decidié detectar 5 elementos en esta red como se muestra en la ilustracion 18:

e Vehiculos.

e Rotondas.

e Pasos de cebra.
e Piscinas.

e Contenedores.
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Create Project Project Name Data Import Labeling Setup Delete “

Computer Vision >

Natural Language
Processing

Audio/Speech
Processing

Conversational Al >

Ranking & Semantic Segmentation with Polygons Semantic Segmentation with Masks Object Detection with Bounding Boxes
Scoring

Structured Data
Parsing

Time Series
Analysis

Videos >

Generative Al >

llustracion 17: Pestafia seleccion de tipo de etiquetas
Fuente: Elaboracion propia

Browse Templates Code  Visual Ul Preview

Configure data Select label and click the image to start

Useimage from <setmanually> v = Simage It e

|
, T
Add label names Labels (5) »
U
se new line as a separator to add multiple l Rot
labels I
Cebra
(©]
Piscina =
“ | Coche
Add I Contenedores Q
Configure settings

Width of region borders 3

Allow image zoom (ctrl+wheel)

| Rotonda 1 | cebra 2 | Piscina 3 | Coche 4 | Contenedores

) show controls to zoom in and out

([ show controls to rotate image

llustracion 18: Menu creacion etiquetas
Fuente: Elaboracion propia

El etiquetado es un proceso muy tedioso y que requiere mucho tiempo. Debe a ser un
paso fundamental de la red y todos los elementos visibles que se desean detectar en la
red tienen que ser correctamente etiquetados en las imagenes de entrenamiento para
poder reducir el sesgo lo mas posible. Si en una imagen no se etiquetan correctamente
surgen problemas como:

e Baja precision y exactitud: El modelo no podrd aprender a identificar
correctamente esos objetos y no tendrd suficiente informacién para
predicciones correctas.

e Confusion entre clases: Silos objetos no tienen una etiquetacién correctamente
delimitada puede llegar a haber confusién entre las clases haciendo que la red
detecte elementos incorrectamente.

Se obtuvieron mas de 10000 etiquetas de las distintas clases y en las siguientes
ilustraciones se muestra un detalle del proceso.
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' = :
1] Label Studio = Projects / Objetos Urbanos 1 Settings m

Default

Actions v Columns  ~ Filters v  Oder  potset IF Label All Tasks v a Import Export List  Grid

D ©  Completed o n ® *“ Annotated by e/ i

1 Jun 24 2024,17:12:36 1 0 o “*»

2 Jun 24 2024, 17:23:02 1 0 0 <

3 Jun 24 2024,17:24:34 1 0 0 «

4 Jun 242024, 17:34:52 1 0 0 ﬁ ¢
——

5 Jun 242024, 17:45:38 1 0 0 M »
[ A

6 Jun 242024, 17:48:36 1 0 0 &ﬁ *
[

7 Jun242024,17:57:1 1 0 0 a @

llustracion 19: Menu de Imdgenes Etiquetadas
Fuente: Elaboracion propia

lRotonda 1 lCebra 2 Piscina 3 |Coche 4 |Comenedores 5

llustracion 20: Imagen etiquetada
Fuente: Elaboracion propia

El formato de exportacidn puede variar dependiendo del tipo de uso que se le va a hacer
a las etiquetas, los formatos de exportacidn permitidos por el programa son (llustracion
21):

e Texto
e JSON

o (CSV

o TSV

e (COCO
e YOLO
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La llustracidn 21 muestra los formatos y la explicacién de cada uno de ellos.

Para la red que se va a utilizar en este trabajo final de master se elige YOLO, como el
formato de exportacién éptimo.

Export data X
You can export dataset in one of the following formats
JSON
@ List of items in raw JSON format stored in one JSON file. Use to export both the data and the
annotations for a dataset. It's Label Studio ( 10n Format
JSON-MIN
List ¢

csv
TSV

coco image segmentation  object detection

ring f at used by the 0 dataset for object

YOLO image segmentation  object detection

llustracion 21: Menu Exportacion
Fuente: Elaboracion propia

YOLO (You Only Look Once) es un formato de exportacién de etiquetas muy utilizado
debido a su simplicidad, eficiencia y facil implementacién a la hora de representar las
anotaciones para entrenar los modelos de deteccién de objetos.

Este formato utiliza archivos de texto (.txt) para almacenar las etiquetas de las imagenes.
Cada archivo de texto corresponde a una imagen y contiene una linea por cada etiqueta
en la imagen. La estructura es la siguiente:

< class_id > < x_center > < y_center > < width > < height >

Tabla 1: Formato YOLO
Fuente: Elaboracion propia

Donde:

e (lass_id: |dentificador de la clase del objeto

e X center: Coordenada X del centro del objeto normalizada
e Y center: Coordenada Y del centro del objeto normalizada
e  Width: Ancho del objeto normalizado

e Height: Altura del objeto normalizado
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4.3. Seleccion de modelo de red neuronal

Una clasificacién de objetos no es posible realizarse con utilizar redes neuronales
normales, por lo que hay que utilizar redes neuronales convolucionales (CNN) (Artola,
2019).

Las redes neuronales convolucionales son una parte del Machine Learning y parte
principal del Deep Learning. Estas redes estdn formadas por capas de entrada, capas
ocultas y capas de salida. Cada unién entre neuronas tiene un peso y un umbral distintos
asociados a esa conexién (Jiménez de las Heras, 2018).

Las ventajas de las CNN son:

e Entrenamiento mds rapido: Las CNN entrenan cada parte de una red para que
haga una tarea especifica, esto hace que se reduzca el niumero de capas ocultas
haciendo mas rapido el procesamiento.

e Invarianza a la traslacion de patrones: Las CNN pueden reconocer patrones,
aunque no se encuentren siempre en la misma posicién, las redes neuronales
tradicionales solo reconocen patrones si se encuentran todo el rato en la misma
posicion.

e Eficiencia en deteccion de patrones: Al no tener el problema del
posicionamiento, las CNN tiene mayor facilidad para identificar patrones
visuales, esta es la principal razén por la que se usan para clasificar imagenes,
por su capacidad para detectar patrones da igual la posicidn, rotacidn o tamaiio.

e Capacidad de procesar muchos datos: Su mayor velocidad de procesamiento
permite que las cantidades de datos con las que se pueden trabajar sean
mayores.

Existen distintas maneras de trabajar con redes neuronales convolucionales, se pueden
crear desde cero, lo cual no es recomendable debido a su complejidad, ya que crear una
CNN sin ninguna base requiere una gran cantidad de tiempo y recursos debido a que hay
que disefar una arquitectura, implementar los algoritmos para realizar el entrenamiento
y definir los pardmetros. Ademas, habria que realizar el entrenamiento para que
entienda todos los procesos pertinentes.

El otro método es utilizar redes neuronales convolucionales pre-entrenadas o evaluadas.
Utilizar este tipo de redes permite ahorrar muchos recursos, ya que las arquitecturas ya
han sido disefiadas y testadas, por lo que son redes que funcionan.

También, al ser modelos pre-entrenados sirven como punto de partida para que el
proceso de entrenamiento se realice mediante un aprendizaje por transferencia, lo cual
reduce mucho los tiempos necesarios para obtener resultados.

Por ultimo, las CNN evaluadas se actualizan periddicamente para estar optimizadas lo
maximo posible.

Existen distintos tipos de CNN evaluadas (Randellini, 2023):

24



LeNet

Es una de las primeras CNN que se disefiaron, en 1998 y se puede ver en la llustracion
22. Se utilizaba para clasificar digitos escritos a manos (MNIST).

LeMet
Image: 28 (height) = 28 (width) = 1 {channal)

Corvolution with 55 kemel+2padding:28x28x6
- Ehgmaid
Pool with 2x2 average kemel+2 stride: 14x14x6

Convolution with 5«5 kemel (no pad): 10=10=16
. sigmaoid
Pool with 22 average kemel+2 stride; 525x16
. MNatten
Dense: 120 fully connecled neurans
. shgmoid
Densze: 84 fully connected neurons
. sigmaoid
Dense; 10 fully connected neurons

Output: 1 of 10 classes

llustracion 22: CNN LeNet
Fuente: https://en.wikipedia.org/wiki/LeNet

AlexNet

Fue disefiada en 2012 y marcé el inicio de la visualizacién por ordenador de las CNN
(Hustracion 23).

AlexNet
Image: 224 (height} = 224 (width) = 2 (channels)

Convolution with11=11 Il.zemel+43llida:54:| 5d=96
. Relu
Poal with 3=3 max. Iuafpal+2 stride; 26 <2696

Comvolution with 5x5 kernel+2 pad:26=26x256
.~ Relu
Pool with 3=3 max, kernel+2stride:; 12x 12256

Convolution with 3=3 kernel+ 1 pad:12:12.384
. Relu
Convolution with 3=3 kernel+1 pad: 1212384
+ Relu
Convolution with 3x3 kernel+ 1 pad:12x 12256
. Relu
Poal with 33 max. kernel+2stride: 5:5: 256
. flatten
Dense: 4096 fully connected neurons
.~ Relu, dropout p=0.5
Densa; 4096 fully connected neurons
. Relu, drapout p=0.5
Dense: 1000 fully connecled neurans

Cufput: 1 of 1000 classes

llustracion 23: CNN AlexNet
Fuente: https.//en.wikipedia.org/wiki/AlexNet
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VGGNet

Es una CNN que destaca por su uso en clasificacién de imagenes a gran escala debid a su
aprendizaje de representaciones jerdrquicas tal y como vemos en la llustracidn 24.

convl

convd
fe6 fe7 fc8
CE— ¢ 4}
1x1x4096 1x1x1000
28 x 28 x 512
56 % 56 x 256 Tx7x512
124 112 x 128

@ convolution+ReLU

[":ﬂ max pooling

ﬁ' fully connected+RelLU

224 x 224 x 64

lustracion 24: Red VGGNet
Fuente: https://medium.com/@siddheshb008/vgg-net-architecture-explained-71179310050f

ResNet

La ilustracion 25 muestra ResNet, desarrollada por Microsoft, que afiadié el concepto de
conexiones residuales para no poder tener redes muy profundas sin que se degraden.

X
Y
weight layer
F(x) Jrelu X
weight layer identity

llustracion 25: Red ResNet
Fuente: https.//www.geeksforgeeks.org/residual-networks-resnet-deep-learning/
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DenseNet

En esta CNN, cada capa recibe informacién de todas las capas anteriores. La lustracion
26 muestra este tipo de red.

Ilustracion 26: Red DenseNet

Fuente: https://medium.com/@alejandro.itoaramendia/densenet-a-complete-guide-84fedef21dcc
EfficientNet

La ilustracion 27 muestra EfficienNet. Esta red ajusta de maneta equilibrada Ia
profundidad, el ancho y la resolucién de la red.

e ey
wider

]
#channels
P (RO . - wider
T N
deeper [—=
T deeper |
= =
M o = - '
i |+ higher |, higher
||} resolution HxW | | | ;__resolution H +_resolution
T T T i 7 T
(a) baseline (b) width scaling (c) depth scaling (d) resolution scaling (e) compound scaling

llustracion 27: Red EfficientNet
Fuente: https://arjun-sarkar786.medium.com/understanding-efficientnet-the-most-powerful-cnn-
architecture-eaeb40386fad

Después de revisar diversas fuentes, incluida la investigacion de Randellini (2023), se ha
decidido utilizar la EfficientNet como la red neuronal convolucional (CNN) para este
proyecto debido a que esta red se destaca por su eficiencia y precision en tareas de
clasificacion de imagenes, la principal ventaja de esta red es el equilibrio entre el
rendimiento y el consumo de recursos (Potrimba, 2023). Esto se logra mediante una
escala equilibrada y uniforme de las dimensiones de profundidad, ancho y resolucién de
la red, lo que permite obtener mejores resultados en comparacién con otras
arquitecturas de CNN.
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4.4. EfficientNetV2

Es una red neuronal convolucional basada en un concepto llamado "escalado
compuesto". Este concepto aborda la relacidn entre el tamafio del modelo, la precisidn
y la eficiencia computacional (Mingxing, Quoc, 2021). La idea detras de este escalado
compuesto es escalar tres dimensiones esenciales de una red neuronal: ancho,
profundidad y resolucidn.

e Ancho: el escalado de ancho se refiere al nUmero de canales en cada capa de la
red neuronal. Al aumentar el ancho, el modelo puede capturar patrones y
caracteristicas mas complejas, lo que resulta en una mejor precision.

e Profundidad: el escalado de profundidad se refiere al nimero total de capas en
la red. Los modelos mas profundos pueden capturar representaciones de datos
mas complejas, pero también requieren mas recursos computacionales. Por otro
lado, los modelos mas superficiales son computacionalmente eficientes, pero
conllevan una pérdida en la precision.

e Resolucion: el escalado de resolucién implica ajustar el tamafio de la imagen de
entrada. Las imdagenes de mayor resolucidon proporcionan informacién mas
detallada, lo que mejora el rendimiento. Sin embargo, también requieren mas
memoria y potencia computacional. Por otro lado, las imagenes de menor
resolucidn consumen menos recursos, pero pueden llevar a una pérdida de
detalles finos.

Una de las fortalezas de EfficientNet es su capacidad para equilibrar estas tres
dimensiones de manera sistemdtica. Se parte de un modelo base para realizar una
busqueda exhaustiva y asi encontrar la combinacién dptima de ancho, profundidad y
resolucion. A diferencia de las practicas convencionales que escalan estos factores de
manera arbitraria, el método de escalado de EfficientNet ajusta uniformemente el ancho
de la red, la profundidad y la resolucién utilizando un conjunto fijo de coeficientes de
escala. Este ajuste se guia por un coeficiente compuesto, conocido como "phi" (), que
ajusta uniformemente las dimensiones del modelo. Este valor ¢ actia como un
parametro definido por el usuario que determina la complejidad general del modelo y
los recursos requeridos.

Su funcionamiento comienza con un modelo base, normalmente es una red neuronal de
tamafio medio que funciona bien en una tarea especifica pero que no estd optimizada
para eficiencia computacional. Se introduce dicho coeficiente compuesto, ¢, que
determina cuanto escalar uniformemente las tres dimensiones de la red.

Las dimensiones se escalan de manera coordinada. El escalado del ancho implica elevar
® a un exponente q, el escalado de la profundidad a un exponente B, y el escalado de la
resolucién multiplicando la resolucion original (r) por ¢ elevado a un exponente y.

El siguiente paso es determinar los exponentes 6ptimos, a, B y y, momento vital. Estas
constantes generalmente se encuentran mediante busquedas empiricas en cuadriculas
0 a través de un proceso de optimizacidn para lograr el mejor equilibrio entre precision
del modelo y eficiencia computacional.

Una vez que se establecen los exponentes de cada escala, se aplican al modelo base, lo
gue resulta en una variante de EfficientNet con un valor especifico de ¢. Hay multitud
de modelos de EfficientNet, cada uno correspondiente a diferentes valores de ¢. Valores
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de ¢ mas pequefos proporcionan modelos ligeros adecuados para recursos limitados,
mientras que valores mas grandes ofrecen mas potencia a costa de una mayor intensidad
computacional.

El método de escalado compuesto de EfficientNet permite explorar una amplia gama de
arquitecturas que equilibran eficazmente precisién y uso de recursos. Este enfoque ha
revolucionado el aprendizaje profundo al lograr un rendimiento de vanguardia en tareas
de visién por computadora en diversos entornos de hardware.

Su arquitectura utiliza capas Mobile Inverted Bottleneck (MBConv), que combinan
convoluciones separables en profundidad y bloques residuales invertidos. Ademas, la
arquitectura del modelo utiliza la optimizacién Squeeze-and-Excitation (SE) para mejorar
aun mas el rendimiento del modelo.

La capa MBConv es un bloque de construccién fundamental de la arquitectura de
EfficientNet. Comienza con una convolucién en profundidad, seguida de una convolucidn
de puntos (convolucién 1x1) que expande el numero de canales, y finalmente otra
convolucién 1x1 que reduce los canales de vuelta al nimero original. Este disefio de
botella permite que el modelo aprenda de manera eficiente mientras mantiene un alto
grado de capacidad representativa.

Ademas de las capas MBConvy, EfficientNet incorpora el bloque SE, que ayuda al modelo
a aprender a centrarse en caracteristicas esenciales y suprimir las menos relevantes.
Dicho bloque, utiliza agrupacidn promedio global para reducir las dimensiones
espaciales del mapa de caracteristicas a un solo canal, seguido de dos capas
completamente conectadas. Estas capas permiten al modelo aprender dependencias de
caracteristicas por canal y crear pesos de atenciéon que se multiplican con el mapa de
caracteristicas original, enfatizando la informacion importante.

La principal innovacion de EfficientNetV2 radica en su enfoque en la mejora de la
eficiencia de entrenamiento y la optimizacién de pardmetros. Para lograr esto, se han
implementado tres mejoras clave: la modificacién del espacio de busqueda, una funcidn
objetivo actualizada y un enfoque de entrenamiento progresivo (Potrimba, 2023).

EfficientNetV2 introduce varias mejoras significativas con respecto a EfficientNet original
(Toolify.ia, 2024):

e Optimizacion de la arquitectura: Optimiza aun mas la arquitectura de red
mediante el uso de nuevas estructuras y técnicas. Ayudando a aumentar la
eficiencia y el rendimiento del modelo.

e Escalado compuesto refinado: El proceso de escalado compuesto se ha refinado
para obtener modelos alin mas eficientes y rapidos.

e Reduccion en el nimero de parametros: Se enfoca en reducir el nimero de
parametros necesarios para lograr un rendimiento dado, lo que resulta en
modelos mas pequefios y rapidos. Esto se logra mediante la optimizacion de la
estructura de las capas y el uso eficiente de técnicas de regularizacién.

e Mejora en la velocidad de entrenamiento: Gracias a las optimizaciones
mencionadas y a la reduccion en la complejidad del modelo, EfficientNetV2
ofrece tiempos de entrenamiento mas rdpidos en comparacién con su
predecesor.
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EfficientNetV2 representa una evolucién significativa de EfficientNet, mejorando la
eficiencia, el rendimiento y la velocidad de entrenamiento mediante técnicas avanzadas
de optimizacidn de redes neuronales y escalado compuesto refinado.

4.5. Entrenamiento

Una vez seleccionada la red se disefia el programa por el cual se va a entrenar la red con
la informacién que se desea. Se ha utilizado Google Colab para esta funcién por su
capacidad de trabajar en la nube. La ilustracion 28 muestra la preparacién del entorno.

El cddigo de entrenamiento se puede dividir en distintos apartados:
e Preparar el entorno

Se ha instalado el framework de aprendizaje profundo llamado Pytorch, es una
libreria de cédigo abierto desarrollada por Facebook. Es una de las principales
herramientas, junto con Tensorflow, utilizadas para la programacion en el dmbito de
la inteligencia artificial y aprendizaje automatico.

!pip install torch torchwision
!pip install efficientnet_pytorch

llustracion 28: Preparar el entorno Colab
Fuente: Elaboracion propia

e Importar los datos

La ilustracidon 29 muestra parte del cddigo para importar los datos que se habian
obtenido en el formato YOLO al entorno de Colab. Para esto, se utiliza la libreria
gdown, que sirve para descargar un archivo de un enlace y almacenarlo en una ruta
especificada. También se utiliza la libreria zipfile para descomprimir el archivo
descargado.

from google.colab import drive
drive.mount('/content/driwv

import gdown
import zipfile

url = "https://drive.google. com/uc?id=1legknpyuklkrill BaHERpcOOZeYwQ3alk'
#https: //drive.google.com/Tile/d/legknpyuklkrilLBaHERpcOOZeYuQoAUk/view?usp=drive link
output = "/content/YOLO.zip

gdown.download(url, output, quiet=False)

with zipfile.ZipFile(
zip_ref.extractall(

Jcontent/YOLO.zip", 'r') as zip_ref:
Jcontent/YOLO" )

# ver los archivos extraidos
!1s /content/YOLO

print("\nImages Directory:")
!1s /content/YOLO/images
print("\n-----------------—- “nLabels Directory:")

'1s /eontent/YOLO/ labels

llustracion 29: Importar los datos
Fuente: Elaboracion propia
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e Crear el Dataloader

En la ilustracién 30 primero se especifican las clases que tiene que detectar, las
cuales son 5 (Cebra, Coche, Contenedores, Piscina, Rotonda). A continuacion, se
crean los datasets, tanto de entrenamiento como de validacidon, se definen los
pardmetros del valor al que se quiere redimensionar la imagen, el tamafo de la
cuadricula de la red YOLO y el tamafio del batch.

class YoloDataset(Dataset):
def __init__ (self, images_dir, labels_dir, S, B, C, transform=None):
self.images_dir = images_dir
self.labels_dir = labels_dir
self.transform = transform

self.5 = 5
self.B = B
self.c = C

self.image files = [f for f in os.listdir(images dir) if f.endswith('.png')]

print(f"Found {len(self.image files)} image files.")
if len(self.image_files) > @:
print("First few image files:", self.image_files[:5])

def __len_ (self):
return len(self.image_files)

def _ getitem_ (self, idx):
img_path = os.path.join(self.images_dir, self.image files[idx])
label path = os.path.join(self.labels_dir, self.image_ files[idx].replace( .png’, '.txt'))

# Cargar imagen
image = Image.open(img_path).convert('RGB")
image - image.resize((128, 128), Image.LANCZOS) # Redimensionar a 128x128 pixeles

# Cargar label
target = np.zeros((self.5, self.5, self.B * 5 + self.())
with open(label_path, ') as file:

label data = file.readlines()

for line in label_data:
values = list(map(float, line.strip().split()))
class_id = (values[@])
num_coords len(values) - 1) // 2
for i in range(num_coords):
x = values[1 + 2*i]
y = values[2 + 2%i]

llustracion 30: Crear el DatalLoader
Fuente: Elaboracion propia

e Definir el Modelo

La ilustracidn 31 muestra cdmo se definen los pesos pre-entrenados que se va a
utilizar. Para la EfficientNet existen 8 tipos (desde b0 hasta b7) los cuales van
realizando un escalado compuesto para aumentar el ancho, la resolucién y la
profundidad. Teniendo en cuenta la precisidn y las limitaciones computacionales y
consultandolo con un equipo de expertos se llega a la conclusién de utilizar el
modelo b4.

from efficientnet_pytorch import Efficientiet
import torch.nn as nn

class Effic etV2Model(nn.Module):
def __init_ (self, num_classes, S, B):
super(EfficientNetVaModel, self). init_ ()
self.effnet = Efficientiet.from_pretrained( efficisntnet-b4a’, num_classes=num_classes)
self.5 = 5 #cuadricula
self.B = B #bounding boxes por celdita
salf.num_classes = num_classes
self.classifier = nn.Linear(self.effnet._fc.in_features, S * S * (B * 5 + num_classes))
self.effnet._fc = nn.Identity()

def forward(self, x):

x = self.effnet(x)

x = self.classifier(x)

® = x.view(-1, self.s, self.s, self.B * 5 + self.num_classes) # Asegurarse de que la salida tenga la forma correcta
return x

# Crear una instancia del modelo
model = EfficientNetV2Model(num_classes=num_classes, 5=5, B=B)

# configurar el dispositivo (GPU o CPU)

device = torch.device("cuda” if torch.cuda.is_available(}) else "cpu™)
model = model.to(device)

llustracion 31: Crear el Modelo
Fuente: Elaboracion Propia
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e Definir la Funcion de Pérdida

La funcion de perdida es una medida que evalla cuan bien o mal se desempena el
modelo de aprendizaje en comparacidn con las etiquetas verdaderas (ilustracién 32).
Calcula la discrepancia entre las predicciones del modelo y los valores reales de los
datos.

Al usar datos en formato YOLO la funcién de pérdida que se utiliza también es la
YOLO, la cual estd disefiada para penalizar las predicciones incorrectas en los
bounding boxes.

class YololLoss(nn.Module):
def __init_ (self, S, B, €, lambda_coord=5, lambda_noobj=0.5):

super(YoloLoss, self)._ init ()

self.5 = § # tamafio de la grid

self.B = B # bounding boxes por celdita

self.C = C # clases

self.lambda_coord = lambda_coord

self.lambda_noobj = lambda_noobj

def compute_iou(self, boxl, box2):
#Calculo de la Interseccion sobre la Union
#Convertir las coordenadas del centro (x, y) y las dimensiones (w, h) de las bounding boxes en coordenadas de las esquinas (x1, yl, x2, y2).
box1 = box1.unsqueeze (@)
box2 = box2.unsqueeze(@)

box1_x1 = boxi[..., @] - boxi[..., 2] /
box1_yl = box1[..., 1] - boxi[..., 3] /
box1_x2 = box1[..., @] + boxi[..., 2] /
box1 y2 = box1[..., 1] + boxi[..., 3] /
box2 x1 = box2[..., @] - box2[..., 2] /
box2 y1 = box2[..., 1] - box2[..., 2] /
box2 x2 = box2[..., @] + box2[..., 2] /
box2 y2 = box2[..., 1] + box2[..., 3] / 2
#coordenadas del rectangulo de interseccion
inter_x1 = torch.max(box1_x1, box2_x1)
inter_y1 = torch.max(box1_y1, box2_y1)
inter_x2 = torch.min(box1_x2, box2_x2)
inter_y2 = torch.min(boxl_y2, box2_y2)
#area del rectangulo de interseccion
inter_area = (inter x2 - inter_x1).clamp(@) * (inter_y2 - inter_y1).clamp(@)
#area de cada bounding box
box1l area = (box1l_x2 - box1l x1) * (boxl_y2 - boxl_yl)
box2_area = (box2_x2 - box2_x1) * (box2_y2 - box2_yl)
#area de la union
union_area = boxl_area + box2_area - inter_area

[SICI IO

llustracion 32: Definir la Funcion de Pérdida
Fuente: Elaboracion propia

e Entrenar el modelo
La ilustracion 33 muestra el cédigo para entrenar el modelo.

Se definen la tasa de aprendizaje, el nimero de clases y las épocas de
entrenamiento, asi como el modelo y la funcidn de pérdida que se han definido y el
optimizador que se va a usar, en este caso Adam, debido a su adaptabilidad y
eficiencia.

Este proceso dependiendo de los parametros que se han establecido anteriormente
tiene distintas duraciones, la media en este proyecto ha sido de 1 hora por
entrenamiento.
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# Parametros del modelo
num_classes = 5
num_epochs = 58
learning_rate = @.001

# Definir optimizador y pardmetros de entrenamiento

model = EfficientNetV2Model{num_classes=num_classes, S=5, B=B)
criterion = YoloLoss(S=S, B=B, C=num_classes)

optimizer = optim.Adam(model.parameters(), lr=learning_rate)

# Funcidn de entrenamiento

def train_mecdel(model, train_loader, wal loader, criterion, optimizer, num_epochs):
model .to(device)
model.train()

for epoch in range(num_epochs):
epoch_loss = 8.8
model.train()
for images, targets in train_loader:
images = images.to(device)
targets = targets.to(device)

optimizer.zero_grad()
outputs = model(images)

# elementos que se esperan
num_elements = outputs.numel()

# Adaptar la salida del modelo a la forma esperada por YoloLoss
outputs = outputs.view(-1, criterion.S, criterion.S, criterion.B * 5 + criterion.C)
assert outputs.numel() == num_elements, "Numerc de elementos despues de reshaping no es el mismo que el output criginal”

# Verificar las formas de las salidas y las etiquetas
print(f"Output shape: {outputs.shape}™)
print(f"Target shape: {targets.shape}")

llustracion 33: Entrenar el Modelo
Fuente: Elaboracion propia

e Evaluacion del Modelo

En la ilustracion 33 se muestra la funcién de evaluacidon del modelo, donde se
obtiene los valores de pérdida de la evaluacién, de precisién y de exactitud.

# Funcidn de evaluacidn
def evaluate model(model, dataloader, criterion):
model. eval()
eval_loss = 8.8
all_preds = []
all_targets = []

with torch.no_grad():
for images, targets in dataloader:
images = images.to(device)
targets = targets.to(device)

outputs = model(images)
loss = criterion{outputs, targets)

eval_loss 4= loss.item()

# Recopilar predicciones y targets para calcular métricas
81l_preds.append(outputs.cpu()
all targets.append(targets.cpu())

print(f’Evaluation Loss: {eval loss/len(dataloader)}')

# Convertir listas a tensores
all_preds = torch.cat(all preds)
all_targets = torch.cat(all_targets)

# Convertir las predicciones y targets continuas a etiquetas binarias (@ o 1)
all_preds = (all_preds > ©.5).long(}
all targets = (all targets > @.5).long()

#meétricas

precision, recall, f1, _ = precision_recall fscore_support(
all targets.view(-1),
all preds.view(-1) > @.5,
average="macro’

)
print(f'Precision: {precision:.4f}, Recall: {recall:.4f}, F1 Score: {fl:.4f}")

evaluate_medel(model, val loader, criterion)

llustracion 34: Evaluacion del Modelo
Fuente: Elaboracion propia
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4.6. Optimizacion de Hiperparametros

Una vez el cddigo esta en funcionamiento hay que realizar distintas pruebas para
obtener los resultados con los mejores valores posibles. La tabla 2 muestra los 11
entrenamientos que se han realizado y que presentan estos resultados:

Entrenamiento Loss Precision | Recall | F1 Score
1 1434.1876831054688 0.6937 |[0.6134 | 0.6376
2 2.5520519018173218 0.6937 0.6134 1 0.6376
3 3.8397676944732666 | 0.4319 0.499 | 0.4634
4 2.3793258666992188 | 0.6817 | 0.5905 | 0.6135
5 2.71382999420166 0.6931 | 0.6603 | 0.6741
6 2.3581748008728027 | 0.7093 | 0.6511 | 0.6731
7 2.294529438018799 0.6657 [ 0.5932 | 0.6144
8 2.373502731323242 0.7072 | 0.6018 | 0.6282
9 2.2696008682250977 | 0.7206 | 0.6236 | 0.6523
10 2.1888604164123535 | 0.7524 | 0.6163 | 0.6488
11 2.2089715003967285 | 0.7429 | 0.5664 | 0.5878

Tabla 2: Valores obtenidos en los entrenamientos
Fuente: Elaboracion propia

En cada uno de ellos, se ha ido variando algunos parametros para ir mejorando el
modelo. Los pardmetros que pueden variar son los siguientes:

Batch_size: Define el nimero de muestras de entrenamiento que se utilizaran
para actualizar los parametros del modelo en cada iteracion. Cuanto mas
pequefio menos memoria se requiere para procesar, aungque cuanto mayor sea
mas estable es el modelo, suele variar entre los 8, 16, 32, 64, 128.
Image_resize: Redimensiona los datos de entrada para ajustar el tamafio a una
dimension especifica para que todas las imagenes de entrada sean compatibles
con la arquitectura. Las imdgenes mas pequefias reducen el tiempo de
procesamiento, pero hace que se pierdan detalles.

Lambda_coord: Es un factor de ponderacién que controla la importancia relativa
del error de coordenadas de los bounding boxes. Sirve para marcar lo que se
considera error o no calculando la diferencia de las coordenadas predichas y
reales de los delimitadores.
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o Lambda_noobj: Es un factor de ponderacién que afecta a la prediccién de los
delimitadores, si contienen objetos o no. En el entrenamiento se predicen
muchas bounding boxes, muchas de las cuales no contienen objetos, con este
hiperparametro se reduce la importancia de las cajas sin objetos dandole mayor
importancia a las que tienen objetos.

e Learning_rate: Es un escalar que determina la variacion de los pesos de una red
en cada paso del entrenamiento. Si la tasa de aprendizaje es muy alta puede
saltarse la mejor solucidn, si es muy baja avanza muy lentamente.

e  Num_epochs: Indica el nimero de veces que la red va a ver y aprender todo el
conjunto de datos. Si el numero de épocas es muy alto puede haber un
sobreajuste (overfitting), lo cual no permite detectar bien los datos nuevos.

e Reduction: Indica cdmo se agregan los valores de pérdida de cada época a la
pérdida total, hay 3 maneras: Sum (suma de pérdidas individuales), Mean
(promedio de pérdidas individuales), None (devuelve una pérdida para cada
muestra). La diferencia entre Sum y Mean es que Mean es independiente del
tamafio del lote mientras que Sum es dependiente.

Las variaciones de los pardmetros en los distintos entrenamientos realizados han sido las
siguientes:

e 12 Entrenamiento:

o Batch_size=8
Image_resize = 128x128
Lambda_coord =5
Lambda_noobj=0.5
Learning_rate = 0.001
Num_epochs =50
Reduction = “sum”

O O O 0O O O

e 22 Entrenamiento:

o Batch_size =8
Image_resize = 128x128
Lambda_coord =5
Lambda_noobj=0.5
Learning_rate = 0.001
Num_epochs =50
Reduction = “mean”

O 0O 0O O O O

e 32 Entrenamiento:

o Batch_size=8
Image_resize = 128x128
Lambda_coord =5
Lambda_noobj=0.5
Learning_rate = 0.00001
Num_epochs =50
Reduction = “mean”

O O 0O 0O O O
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e 49 Entrenamiento:

o

O O O O O O

Batch_size = 16
Image_resize = 128x128
Lambda_coord =5
Lambda_noobj=0.5
Learning_rate = 0.001
Num_epochs =50
Reduction = “mean”

e 52 Entrenamiento:

o

O O O O O O

Batch_size =32
Image_resize = 128x128
Lambda_coord =5
Lambda_noobj=0.5
Learning_rate = 0.001
Num_epochs =50
Reduction = “mean”

e 62 Entrenamiento:

o

0O O O O O O

Batch_size =24
Image_resize = 256x256
Lambda_coord =5
Lambda_noobj=0.5
Learning_rate = 0.001
Num_epochs =50
Reduction = “mean”

e 72 Entrenamiento:

o

O 0O O O O O

Batch_size = 16
Image_resize = 256x256
Lambda_coord =5
Lambda_noobj=0.5
Learning_rate = 0.001
Num_epochs =50
Reduction = “mean”

e 82 Entrenamiento:

o

O O O O O ©

Batch_size =24
Image_resize = 256x256
Lambda_coord =5
Lambda_noobj=0.5
Learning_rate = 0.001
Num_epochs =75
Reduction = “mean”

36



e 92 Entrenamiento:

o Batch_size =24
Image_resize = 256x256
Lambda_coord =5
Lambda_noobj=0.5
Learning_rate = 0.001
Num_epochs = 100
Reduction = “mean”

O O O O O O

e 1092 Entrenamiento:

Batch_size = 20
Image_resize = 288x288
Lambda_coord =5
Lambda_noobj=0.5
Learning_rate = 0.001
Num_epochs = 150
Reduction = “mean”

0O O O O O O O

e 112 Entrenamiento:

Batch_size = 20
Image_resize = 288x288
Lambda_coord =5
Lambda_noobj=0.5
Learning_rate = 0.0001
Num_epochs = 150
Reduction = “mean”

O O O 0O O O O

El entrenamiento que mejores resultados ha tenido ha sido el 10. Este es el modelo de
aprendizaje que se utilizara para realizar la deteccion.
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4.7. Obtencién de Resultados

A continuacién, la ilustraciéon 35 muestra el céddigo Python para utilizar la red que se
acaba de entrenar en imagenes sin etiquetar para detectar los elementos urbanos.

# Definir la estructura del modelo
class EfficientNetV2Model{nn.Module):
def _ init (self, num_classes, 5, B):
super(EfficientNetV2Model, self)._ init_ ()
self.effnet = EfficientNet.from_pretrained(’efficientnet-b4")
self.s = 5
self.B = B
self.num_classes = num_classes
self.classifier = nn.Linear(self.effnet._fc.in_features, S * S * (B * 5 + num_classes))
self.effnet._fc = nn.Identity()

def forward(self, x):
x = self.effnet{x)
x = self.classifier(x)
x = x.view(-1, self.5, self.5, self.B * 5 + self.num_classes)
return x

num_classes = 5
5=7

B =2

# Cargar el modelo
model = EfficientNetV2Model(num_classes=num_classes, 5=5, B=B)
model.load_state_dict(torch.load(model_path))

173

()} # Modelo en modo de evaluacion

llustracion 35: Front para utilizar la Red Neuronal
Fuente: Elaboracion propia

Para realizar este cddigo se define el modelo que se va a utilizar y se cargan los
pardmetros que se han exportado del modelo entrenado a un archivo .pth. Se realiza un
re-escalado de la imagen de entrada para que tenga el mismo tamafio que las imagenes
con las que se ha entrenado el modelo (ilustracion 36), se generan los poligonos de
prediccidn y se les aplica la clase que el modelo detecta que son los distintos elementos.

Por ultimo, se exporta los poligonos obtenidos a formato .shp para poder visualizarlos
sobre la imagen en un software SIG.

cell size = 1.8 / S
polygons = []
for i in range(s):
for § in range(S):
for b in range(B):
confidence = output[e, i, j, b * 5 + 4]
if confidence > threshold
X, ¥, W, h = output[e, i, j, b * 5:b * 5 + 4]

x = (j+ x) * cell size
y = (1 +y) * cell size
w=w* cell size
h =h * cell_size

class_probs = output[@, i, j, B * 5:]
class_id = torch.argmax(class_probs)
class _name = classes[class_id]

# Convertir coordenadas de la normslizacion al tamafio de la imagen
img_height, img width = image.chape[:2]

x1, y1 = int((x - w/2) * img width), int((y - h/2) * img_height)
%2, y2 = int((x + w/2) * img_width), int((y + h/2) * img_height)
# Crear un poligono

polygon = Polygon([{x1, y1), (x2, y1), (x2, y2), (x1, y2)])

polygons.append({ geometry': polygon, 'class': class_name})

rect = patches.Rectangle((x1, yl), x2-x1, y2-y1, linewidth=2, edgecolor="r", facecolor="none')
ax.add_patch(rect)
plt.text(xl, yl, class_name, bbox=dict(facecolor="white', alpha=2.5))

llustracion 36: Prediccion del modelo entrenado
Fuente: Elaboracion propia
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5. Resultados

EL resultado obtenido consiste en una capa vectorial de poligonos formada por
elementos pertenecientes a las clases correspondientes al modelo. Al introducirlo en
QGIS sobre la ortofoto correspondiente se visualiza el resultado que podemos observar
en la ilustracién 37.

class N
1 |Cebra \

2 |Cebra Fj

3 |Coche

4 |Coche

5 | Contenedores

6 |Contenedores

7 |Cebra

8 Contenedores

9 Coche
10/ Piscina .ﬁ;-&

1 v [ | Cebra
11|Cebra v . Coche
;‘Piscina ' V| [ Contenedores
= ) V! [l Piscina
13| Piscina v \3 Vil . Rotonda

llustracion 37: Resultado obtenido sobre imagen
Fuente: Elaboracion propia

Se observa que el resultado es bastante bueno, pero hay que ser precavidos porque al
evaluar el entrenamiento hemos obtenido una precision de 0.7524 y un recall de 0.6163,
por lo tanto, es posible que haya elementos erréneos.

Al acercarse a los detalles se observan algunos como:

En la ilustracion 38 existen piscinas no detectadas.

llustracion 38: Piscinas no detectadas
Fuente: Elaboracion propia
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e Lailustracidon 39 detecta Contenedores cuando en verdad son coches.

llustracion 39: Coches mal detectados
Fuente: Elaboracion propia

e Lailustracidon 40 muestra elementos no detectados

§

V\.“ o

llustracion 40: Elementos no detectados
Fuente: Elaboracion propia

A pesar de estos errores, la red detecta la mayoria de los elementos de manera
satisfactoria por lo que se podria concluir que la red funciona correctamente dentro de
un pequefio margen de error.

40



6. Presupuesto

Para el presupuesto de este proyecto hay que tener en cuenta tanto los costes de
software, de la adquisicidn de los datos y el coste del personal técnico especializado.

Por la parte de software se han utilizado QGIS y Label Studio, los dos son gratuitos, por
lo que no supone ningun gasto.

Los datos se han obtenido de forma gratuita del CNIG por lo que tampoco existe coste
alguno en este apartado.

Por lo que respecta al coste del personal, este aparece reflejado en la resolucion del 27
de febrero de 2023 del convenio colectivo nacional de empresas de ingenieria; oficinas
de estudios técnicos; inspeccion, supervisién y control técnico y de calidad. En esta
resolucidn, tal y como se muestra en la ilustracion 41, aparece el grupo profesional
correspondiente (Grupo profesional 1 / nivel Salarial 1 - INGENIERO; ARQUITECTO;
DOCTOR; LICENCIADO; TITULADO 2.2 Y 3.2 CICLO UNIVERSITARIO; GRADUADO
UNIVERSITARIO CON MASTER UNIVERSITARIO OFICIAL HABILITANTE O MASTER
UNIVERSITARIO OFICIAL).

Personal Técnico Personal Administrative

Grupo Nivel

profesional  salarial

Puestos de trabajo (relackin no exhaustiva) Puestos de trabajo (relacidn no exhaustiva)

INGENIERD; ARQUITECTO; DOCTOR; LICENCIADD; LICENCIADD; TITULADO 2.2 ¥ 32 CICLO

TITULADO 2.2% 3.2 CICLO UNIVERSITARIO; GRADUADO
UNIVERSITARIO CON MASTER UNIVERSITARIO OFICIAL
HABILITANTE O MASTER UNIVERSITARIO OFICIAL (MiN.
60 ECTS), CUANDO APORTE ESPECIALIZACION ¥

COMPETENCIAS PROFESIOMALES NECESARIAS PARA
EL DESEMPERO DEL PUESTO DE TRABAJO. ANALISTA.

GRADUADG UNIVERSITARIO; INGENIERO TECNICO;
ARQUITECTO TECNICO; APAREJADOR; DIPLOMADO
UNIVERSITARIO; TITULADO ler. CICLO UNIVERSITARIO.

TECNICO DE CALCULO O DISERNO; PROGRAMADOR
INFORMATICO.

DELINEANTE-PROYECTISTA.

DELINEANTE; TECNICO 1.% TECNICO MODELADOR BIM;

TECNICO INFORMATICO.

UNIVERSITARIO; GRADUADD UNIVERSITARIO CON
MASTER UNIVERSITARIO OFICIAL HABILITANTE O
MASTER UNIVERSITARIO OFICIAL (MIN. 60 ECTS),
CUANDO APORTE ESPECIALIZACION Y
COMPETENCIAS PROFESIONALES MECESARIAS
PARA EL DESEMPEND DEL PUESTO DE TRABAJD.

GRADUADO UNIVERSITARIO; DIPLOMADO
UNIVERSITARIO; TITULADO ler. CICLO
UNIVERSITARIO

JEFE 1.* ADMINISTRATIVO

JEFE 2.* ADMINISTRATIVO

OFICIAL 1.2 ADMINISTRATIVO; TRADUCTOR E
INTERPRETE NO JURADO DE UNO O MAS IDIOMAS
EXTRANJEROS

[ TECNICO 2.# OFICIAL 2.* ADMINISTRATIVO

llustracion 41: Grupos profesionales

Fuente: BOE
Tabla salarial art. 33 Plus convenio
Nivel salarial segun art. 38 Total anual
Mes x 14 Anual convenio

1 1.765,51 24,717,114 2.396,68 27.113,82
2 1.331.06 18.634.84 2.396,68 21.031,52
3 1.283,52 17.969,28 2.396,68 20.365,96
4 1.176.,74 16.474,36 2.396,68 18.871,04
5 1.051,43 14.720,02 2.396,68 17.116,70
& 905,87 12.682,18 2.396,68 15.078,86
7 875,48 12.256,72 2.396,68 14.653,40
8 864,28 12.099,92 2.396,68 14.496,60
9 857.97 12.011.58 2.396,68 14.408,26

llustracion 42: Tabla salarial

Fuente: BOE

41



El salario del convenio aparece en la ilustracion 42 y es 1.765,51€ al mes, siendo un
salario anual de 24.717,14€, afadiendo el plus del convenio deja un total anual de
27.113,82. Aiiadiéndole un 40% del salario bruto anual (10.845,53€), el coste anual del
ingeniero es de 37.959,35€.

Esto hace un coste diario de 158,17€, lo que se convierte en 19,77€ la hora. La estimacién
de horas del proyecto es de 400 horas, repartidas en tres meses y medio, incluyendo las
fases de obtencidon de datos, procesamiento, andlisis de metodologias, aplicacién y
redaccién del informe.

Coste Total = 400 horas x 19,77€ = 7.908€

Tabla 3: Coste total
Fuente: Elaboracion propia
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7.Conclusiones

Tanto el objetivo general como los objetivos especificos propuestos en este proyecto se
han conseguido satisfactoriamente.

Se ha realizado una clasificacidon de una seleccion de objetos urbanos mediante el uso
de una red neuronal. Para ello, se han obtenido las imagenes y se ha realizado un
tratamiento de estas mediante la implementacién de distintos programas Python para
poder realizarles su posterior etiquetado en la plataforma Label Studio el cual se ha
exportado con el formato YOLO. Estas imagenes etiquetadas se han utilizado como
entrenamiento y evaluaciéon de una red neuronal convolucional del tipo EfficientNet
obteniendo una precisidén y recall aceptables para los objetivos. Para finalizar, se ha
implementado otro programa Python para poder utilizar ese modelo obtenido en el
entrenamiento en imagenes sin etiquetar lo cual ha proporcionado una salida en
formato vectorial de las predicciones que ha realizado, tal y como podemos verlo en la
ilustracién 43.

Este trabajo ha servido para disefiar una red que puede facilitar mucho el trabajo de
distintos usuarios como empresas o instituciones y asi facilitar la gestion de los recursos
tanto econdmicos como humanos que disponen.
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Ilustracion 43: Plano Final Obtenido
Fuente: Elaboracion Propia
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9. Anexos

9.1. Anexo 1

Cadigo de archivo Python para recortar imagenes
import os

import shutil

from pathlib import Path

import math

import logging

import logging.handlers

import requests

from optparse import OptionParser, OptionGroup
from osgeo import gdal, ogr, osr

import glob

import cv2

import numpy as np

import json

import matplotlib

gdal.UseExceptions()

matplotlib.use('TkAgg')

logging.getLogger("matplotlib").setLevel(logging WARNING)

logging.getLogger("shutil").setLevel(logging. WARNING)

def open_images(image_dir):
log = logging.getLogger(__name_ )
image_paths = glob.glob(os.path.join(image_dir, "**', '* tif'), recursive=True)

images = []
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for image_path in image_paths:
log.info(f"Image path: {image_path}")
images.append(image_path) # Agregar la ruta de la imagen, no el objeto Dataset

return images

def tiles(options):
log = logging.getLogger(__name__)

log.info('Ejecutando tiles')

try:

image_dir = ¥ ¥k *xk*k%k%% 4 directorio donde se encuentran las carpetas donde estan
las fotos (no pueden estar dentro de un zip)

images = open_images(image_dir)
if len(images) < 1:
log.error(‘No se encontraron suficientes imagenes.')

return -1

Output d|r = r'**************‘

if not os.path.exists(output_dir):

os.makedirs(output_dir)

# Iterar sobre cada imagen y recortar en azulejos
for image_path in images:
image_name = os.path.basename(image_path)
try:
image = gdal.Open(image_path)
if image is None:

log.warning(f"No se pudo abrir la imagen: {image_name}. No se encontré
informacion dentro del archivo.")

continue # Saltar esta imagen y continuar con la siguiente
except Exception as e:

log.warning(f"No se pudo abrir la imagen: {image_name}. Error: {e}")
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continue # Saltar esta imagen y continuar con la siguiente

width = image.RasterXSize

height = image.RasterYSize

# Obtener la informacién de la proyeccién y la transformacién geotransform de la
imagen de origen

projection = image.GetProjection()

geotransform = image.GetGeoTransform()

tile_size = 1024
# Calcular la cantidad de azulejos en cada dimensién
num_tiles_x = math.ceil(width / tile_size)

num_tiles_y = math.ceil(height / tile_size)

# Recortar la imagen en azulejos de tile_size x tile_size
fory in range(num_tiles_y):
for x in range(num_tiles_x):
left = x * tile_size
upper =y * tile_size
right = min((x + 1) * tile_size, width)

lower = min((y + 1) * tile_size, height)

# Leer la parte de la imagen correspondiente al azulejo
tile_data =]
for band_index in range(image.RasterCount):
band = image.GetRasterBand(band_index + 1)
band_data = band.ReadAsArray(left, upper, right - left, lower - upper)

tile_data.append(band_data)

# Convertir la lista de datos de bandas en un arreglo numpy 3D
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tile_data = np.array(tile_data)

# Verificar si el resultado tiene el formato esperado
if tile_data.ndim != 3 or tile_data.shape[0] != image.RasterCount:

log.warning(f"El azulejo {image_name} no tiene el formato esperado. Saltando
este azulejo.")

continue # Saltar este azulejo y continuar con el siguiente

# Calcular las coordenadas geograficas del azulejo utilizando la transformacidon
geotransform

tile_geo_x = geotransform[0] + left * geotransform[1] + upper * geotransform[2]

tile_geo_y = geotransform[3] + left * geotransform[4] + upper * geotransform[5]

# Guardar el azulejo en formato GeoTIFF

tile_name = f"{os.path.splitext(image_name)[0]} tile_{y} {x}.tif" # Se quita la
extension .jp2 del nombre de la imagen de origen

tile_path = os.path.join(output_dir, tile_name)

# Crear una nueva imagen GeoTIFF para el azulejo
driver = gdal.GetDriverByName('GTiff')

dataset = driver.Create(tile_path, tile_data.shape[2], tile_data.shape[1],
image.RasterCount, gdal.GDT_Float32)

for band_index in range(image.RasterCount):
dataset.GetRasterBand(band_index + 1).WriteArray(tile_data[band_index])

dataset.SetProjection(projection) # Aplicar la misma proyeccién que el archivo de
origen

dataset.SetGeoTransform((tile_geo_x, geotransform[1], geotransform[2],
tile_geo_y, geotransform[4], geotransform[5])) # Aplicar la transformacién geotransform al
azulejo

dataset.FlushCache()
log.info(f"Guardado tile: {tile_path}")
except Exception as oEx:
log.error(oEx)
log.info('...DONE!")
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9.2. Anexo?2

Cadigo de archivo Python para eliminar imagenes sin informacion
import os

import shutil

from pathlib import Path

import math

import logging

import logging.handlers

import requests

from optparse import OptionParser, OptionGroup
from osgeo import gdal, ogr, osr

import glob

import cv2

import numpy as np

import json

import matplotlib

gdal.UseExceptions()

matplotlib.use('TkAgg')

logging.getLogger("matplotlib").setLevel(logging. WARNING)

logging.getLogger("shutil").setLevel(logging WARNING)

def open_images(image_dir):
log = logging.getLogger(__name_ )
image_paths = glob.glob(os.path.join(image_dir, '"**', "*tile*.tif'), recursive=True)

return image_paths

def is_image_black(image_path):
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Verifica si una imagen es completamente negra.
with gdal.Open(image_path) as dataset:
if dataset is None:
return False
array = dataset.ReadAsArray()

return np.all(array == 0)

def Validarimagenes(options):
log = logging.getLogger(__name__)
log.info('Revisando imagenes validas')

image_dir = r'G:\Mi unidad\TFM\Imagenes\33_tilesprueba'

try:
# Obtener las imagenes
image_paths = open_images(image_dir)
if not image_paths:
log.error('No se encontraron imagenes validas en el directorio especificado.')

return

# Eliminar imagenes negras
for image_path in image_paths:
if is_image_black(image_path):
os.remove(image_path)

log.info(f'Imagen eliminada: {image_path}')

except Exception as oEx:

log.error(oEx)

log.info('...DONE!")

51



9.3. Anexo 3

Cadigo de archivo Python para convertir archivos TIFF a PNG
import os

import shutil

from pathlib import Path

import math

import logging

import logging.handlers

import requests

from optparse import OptionParser, OptionGroup
from osgeo import gdal, ogr, osr

import glob

import cv2

import numpy as np

import json

import matplotlib

gdal.UseExceptions()

matplotlib.use('TkAgg')

logging.getLogger("matplotlib").setLevel(logging. WARNING)

logging.getLogger("shutil").setLevel(logging WARNING)

def open_images(image_dir):
log = logging.getLogger(__name_ )
image_paths = glob.glob(os.path.join(image_dir, '**', '* tif'), recursive=True)

return image_paths

def tifapng(options):

log = logging.getLogger(__name_ )
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log.info('Transformando (TIF a PNG)')
image_dir = r'G:\Mi unidad\TFM\Imagenes\3_Tiles'

output_dir = r'G:\Mi unidad\TFM\Imagenes\4_PNGs'

try:
# Get image paths
image_paths = open_images(image_dir)
if not image_paths:
log.error('No se encontraron imagenes validas en el directorio especificado.')

return

if not os.path.exists(output_dir):

os.makedirs(output_dir)

# Loop through images and convert to PNG
for image_path in image_paths:
try:
# Read TIFF image
image = cv2.imread(image_path, -1) # -1 for including alpha channel
# Get image name and directory for output PNG
filename = os.path.splitext(os.path.basename(image_path))[0]
output_path = os.path.join(output_dir, filename + '.png')
# Save as PNG
cv2.imwrite(output_path, image)
log.info(f'Imagen convertida: {image_path} -> {output_path}')
except Exception as e:
log.error(f'Error al convertir imagen {image_path}: {e}')
except Exception as oEx:
log.error(oEx)

log.info('...DONE!")
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