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RESUMEN

Los obstaculos que se encuentran los pilotos de aviones, helicépteros, drones, etc. es una
problemdtica que se produce con bastante frecuencia. En la actualidad existen una serie de
normasy decretos que establecen como se debensefializar los obstaculos terrestres que tienen
repercusién en la aviacién, sin embargo, no existen datos sobre el papelde todosy cada unode
esos objetos que los pilotos pueden encontrarse ala hora de realizar unvuelo.

En este trabajo se pretende detectar objetos mediante laherramienta Deep Learning de ArcGIS
Pro. En concreto la busquedase centraen la localizacién de aerogeneradores en elterritorio de
la Peninsulalbérica para generarespacios aéreos seguros.

Para ello hay que seleccionarun nimero determinadode imagenesque incluyan estos patrones
y generarmodelos de entrenamiento que detecten los objetos sefialados.

Con los objetos ya detectados se estudiard el porcentaje de localizacién y en unazona concreta
se compararan los resultados con los elementos que ya estan registrados.

Por ultimo, se daran varias soluciones de aplicacién de estos datos obtenidos para lograr que los
resultados sean de gran utilidad.

Para la deteccion de los aerogeneradores se hara uso del centro de descargas del CNIG, en
concreto de ortofotos delPNOA de mdxima actualidad del MTN50 (Mapa Topografico Nacional
1:50.000).
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INTRODUCCION
En el mundo de la aviacidon existen multiples tareas y trabajos que conllevan la realizacién de
vuelos a bajas alturas. Un ejemplo de esto pueden serlas calibraciones aéreas.

Estas ayudas en vuelo son obligatorias para todos los aeropuertos civiles y militares y tienen
como objetivo la calibracién de los sistemas de radio ayuda ala navegacidny las comunicaciones
con el sistemade control en tierra. En la figura 1 se puede contemplarla maquina que se utiliza
para realizar las calibraciones en vuelo de los aeropuertos. Vemos que el aparato utiliza las
cartas de navegacidn aéreas como referencia para guiarse por el espacio aéreo.

Figura 1: Calibracion en vuelo. Referencia: Articulo De Revista Mapping. La inspeccidon en vuelo en el CECAF. Fuente:
http.//revistamapping.com/wp-content/uploads/2018/03/Revista-MAPPING-185_A1.pdf

Este tipo de vuelos suelen producirse a bajas alturas, no sobre los 10.000 pies de los vuelos
comerciales. Debido a esto, los pilotos suelen encontrarse con obstaculos durante elvuelo, uno
de estos obstaculos son los aerogeneradores.

Estos elementos, deberian estar debidamente georreferenciados y sefialados en las cartas de
navegacion aérea para poder serdetectados y que los pilotos tengan constancia de su existendia.

A continuacién, se muestraun ejemplo paraentenderlanecesidad de realizar este proyecto.

En la pagina oficial del Ministerio del Interior, en el apartado de Proteccién Civil y Emergencias
encontramos un documento en el que se muestran las variantes de representacién de los
aerogeneradores (obstaculos) en funcion de sus caracteristicas y que deben representarse en
las cartas o mapas de navegacion aérea.



Obstaculos

Obstacule y grupo de obstaculos / /\ Obstaculo y grupo de obstaculos iluminado /
Obstacle and group of obstacles Lighted obstacle and group of obstacles

Obsticulo y grupo de obstaculos de més de 100 m/ * M *
1756

Obstacle and group of obstacles higher than 100 m Obstaculo determinante
Determining obstacle
.

Turbina eélica no iluminada e iluminada / A Elevacién obstéculo / Obstacle elevation 998
Mot illuminated and illuminated wind turbine F

Elevacion de la cota / Spot elevation

Figura 2: Obstdculos en aeronavegacion. Fuente: Proteccioncivil.es y
https://www.proteccioncivil.es/catalogo/carpeta02/carpeta24/vademecum17/vade01.htm

En la figura 2 vemos que los aerogeneradores deberian representarse con esos simbolos en las
cartas aéreas de navegaciéon. Hemos comprobado si esto se cumple. Para realizar esta
comprobacion, en la pagina oficial del Ministerio de Transporte, Movilidad y Agenda Urbana
existe un visor que muestra los diferentes mapas aeronauticos que contiene el territorio de la
Peninsula Ibérica. En este visor llamado INSIGNIA, existen varias capas de informacion, una de
ellas esla de obstaculos, que esla que nosinteresacomprobar.

En la figura 3 se muestra una zona que contiene aerogeneradores y que estan representados
con la simbologia correcta. Haciendo zoom a esa zona ( Figura 4), se comprueba visualmente que
cada simbolo coincide con un objeto. Esta zona mostrada corresponde con el parque edlico
Monte gordo, situado en Villablanca, Huelva.

Sin embargo, nos hemos dirigido a otra zona de la que tenemos constancia que existen
aerogeneradoresy éstos no estan representados en elmapa. (Figura5). Esta zona perteneceal
complejo edlico De Andévalo, en Huelva.

® & Lista de capas
ENROUTE

» ESPACIOS AEREOS

» [J ATcsmac
- 0BSTACULOS

~ [ obstaculos >= 100

v [] Altitud Minima de Area

» [] RaDAR

Figura 3: Zona del territorio que contiene aerogeneradores representados. Fuente: https://insignia.enaire.es/


https://insignia.enaire.es/
https://insignia.enaire.es/

Figura 4: Figura 3 ampliada. Fuente: https://insignia.enaire.es/

Figura  5: Zona con aerogeneradores sin representar en las cartas de navegacion aérea. Fuente:
https.//insignia.enaire.es/



https://insignia.enaire.es/

1. OBIJETIVOS

El objetivo principal que se pretende alcanzar en este trabajo es el de localizar los
aerogeneradores existentes en el territorio nacional. Esta localizacidn se llevard a cabo gracias
a la creacién de un modelo de entrenamiento basado en elaprendizaje profundo que sea capaz
de detectarobjetos enfuncion de las etiquetas que se hayan establecido y el objeto a perseguir,
que en este caso se trata aerogeneradores.

Como objetivos secundarios, pero no menos importantes, tenemos: familiarizarnos con el uso
de la aplicaciéon ArcGIS Pro y en especial con la herramienta Deep Learning, entender el
funcionamiento interno de esta ultima, ver qué opcionesofrece y en qué se diferencian. Conocer
la normativa en la que se va a basar este trabajo, consultando los decretos de AESA (Agencia
Estatal de Seguridad Aérea) y la normativa OACI (Organizacion de Aviacion Civil Internacional).

Como objetivo final tenemos el de establecer la aplicacidn de los resultados obtenidos. Cémo
pueden ser mas eficientesya qué dreas u organismos les puede resultar mas util la localizacion
de estos objetos.
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2. ESTADO DEL ARTE

Se ha dividido el estado del arte de este trabajo en tres partes. La primera de ellas trata sobre
los avances que se han ido originando acerca del método de entrenamiento Deep Learning,
como fue suorigeny en qué campos se empezd a utilizar. Lasegunda parte explica los conce ptos
generales de este método y qué tipos de clasificacion se puedenrealizar. Por ltimo, se expone
un pequenoresumen de unaaplicacién especificade la deteccidon de elementos porel método
del aprendizaje profundo.

2.1. ORIGEN DEL DEEP LEARNING:
Este concepto tuvo su origen en los afios 40 y 50 del siglo XX. Alan Turing, matematico e
informatico, entre otras profesiones, crea el “Test de Turing”. Este test establecia un método
para detectar si una maquina podia ser “inteligente”. En la Ultima etapa de los afios 50, se
establecieron las primeras redes neuronales artificiales, se puede decir que en esta época
aparece por primera vez el concepto de Inteligencia Artificial. [1]

Durante los siguientes 20 afios, este tipo de ideas sufrieron un corte de financiacion e
investigacion. No obstante, se producen dos grandes avances en este campo. En el 1967, se
describe el algoritmo de “Nearest Neighbor” considerandose con esto, el origen del
reconocimiento por patrones. En 1979 un grupo de estudiantesde la Universidad de Stanford,
logran que un robot sea capaz de desplazarse por una habitacidon reconociendo obstaculos y
evitandolos.

En la siguiente década, la de los 80, de nuevo se produce unempujén en este cam po gracias al
avance de la tecnologia. Se introduce por primera vez el concepto de Learning, en concreto
“Explanation Based Learning”. Este método consistia en el andlisis de datos de entrenamiento,
de tal maneraque seleccionabalos importantesy desechabaelresto.

Nuevamente, en la década de los 90 y durante los primeros afios del nuevo siglo, ocurrié un
nuevo “bloqueo” en cuanto a la investigacion en el campo de la inteligencia artificial. La
reputacion de estos estudios tardd en recuperarse. Sn embargo se pueden destacar dos
momentos claves en este periodo.

1990s: de comienzaa estudiar el Machine Learning desde un punto de vista ligado al dato y no
al conocimiento, que era como se venia haciendo en los ultimos afos. Es por esto, que los
profesionales delcampo, comienzan agenerar programas que son capaces de analizar multitud
de datos y ademas extraer conclusionesy resultados.

1997: por primera vez, un ordenador vence al campedn del mundo de ajedrez Gary Kasparov
gracias a un método de entrenamiento basado en el Machine Learning.

En los ultimos 20 afios, concretamente desde el aiio 2006, se ha producido un gran avance
tecnolégico en todos los dmbitos. Los ordenadores son mas potentes y las capacidades de
almacenamiento de datos se han ampliado exponencialmente. Todo esto ha facilitado que el
campo del Machine Learning se haya vuelto a estudiar. Las grandes empresas muestran un gran
interés por esta forma de trabajar y procesar los datos, por esta razén, estan invirtiendo gran
capital para que se puedaavanzary seguirinnovando.

Como datos claves de estos casi 20 anos tenemos:

2006: se establece finalmente el término “Deep Learning” gracias a Geoffrey Hinton, un
informatico britanico.
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2012: Jeff Dean (Google) y Andrew Ng (Universidad de Stanford) se unen paracreary liderar en
proyecto GoogleBrain. El objetivo de éste esdesarrollar una Red Neuronal Profunda que detecte
patronesenimagenesy videos.

2012: de nuevo Geoffrey Hinton entra en esta lista temporal para liderar un grupo que resulta
serganador del concurso de Visidn por Computador utilizando una Red Neuronal Profunda.

2014: en este afio Facebook se lanza a la inversidon de este campo y crea DeepFace. Esta
herramienta es un algoritmo basado en RNPs (Red Neuronal Profunda) y es capaz de reconocer
a personas.

En la dltima década, empresas y marcas como Google, Amazon, Microsoft entre otras, invierten
tiempoy dinero en la investigacidon en el campo de la inteligencia artificial y especificamente en
el areadel aprendizaje profundo, creandoo comprando aplicaciones como DeepMind, Machine
Learning de Amazon, Distributed Machine Learning Toolkit...

En la figura 6 se muestraun resumen de lalinea temporal del Machine Learning.

1950 1952 1956 70's 80's S, g0's S 2003 == 2 L LI

Figura 6: Linea temporal Deep Learning. Fuente: https.//www.futurespace.es/machine-learning-los-origenes-y-la-
evolucion/

En la figura 7 podemos ver la relacién que existe entre la Inteligencia Artificial y el Machine
Learning.

INTELIGENCIA ARTIFICIAL vs MACHINE LEARNING

CONCEPTO . CONCEPTO

s

FUNCIONES A ALGORITMOS

MACHINE LEARNING

lina cientifica del dmbito:

des
ser humano.

ALGORITMOS APRENDIZAJE AUTOMATICO

Figura 7: EsquemalA y ML. Fuente: https://www.futurespace.es/machine-learning-los-origenes-y-la-evolucion/

A lo largo de estos afios de evolucion del Deep Learning, los campos en los que se ha utilizado
este tipo de Inteligencia Artificial son de lo mas variado. A continuacidn, vamos a explicar alguno
de ellos.
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Traduccidon automdtica: la traduccidon automdtica de textos existe desde hace tiempo,
aplicaciones como Google Translate o Deepl Translate llevan aifos funcionando, sin embargo,
gracias a este avance de redes neuronales y al aprendizaje profundo se estan logrando
resultados mas precisos.

Asistencia sanitaria: en el mundo de la medicina se estd empezando a utilizar el Deep Learning
como ayuda para dar diagndsticos tempranos, detectar enfermedades mortales, como pueden
serlos tumores, mitigando asilos riesgos de los pacientesy reduciendo eltiempo de diagndstico
y el coste. Un ejemplo concreto del Deep Learning en el campo de la medicina, es la deteccién
de la metastasis en el cadncer de tiroides [2].

Deteccion del fraude: son muchos los delitos y fraudes que se cometen a diario a través de
transacciones bancarias. El Deep Learning es capaz de identificar patrones en este tipo de
movimientos e identificar comportamientos andmalos o sospechosos. [3]

Vehiculos auténomos: cuando se ve una pelicula del futuro, siempre incluyen coches que
conducen solos. Lo que antes parecia imposible, ya se esta consiguiendo poco a poco. Ya hemos
visto que existen automdéviles que aparcan solos, y otros que detectan obstaculosy son capaces
de frenar antes de que lo haga el conductor. No obstante, existe una preocupacién de los
desarrolladores de estas maquinas, y es que, en la conduccién influyen multiples variables y
escenarios desconocidos, por lo que lograr una conduccion segura al 100% puede llevar algo
mas de tiempo. Lo que si es cierto, es que, gracias a las cdmaras, los sensores de movimiento,
los mapas geograficos, etc, las maquinas son capaces de lograr una navegacion libre de trafico,
identificar rutas mas cortas, desviarte de carreteras de pago, y todo ello a tiempo real para que
el usuario puedareaccionar a las adversidades de la mejorforma posible. [4]

Reconocimiento visual: el Deep Learning sirve también para reconocer patrones detectados en
imagenes [5], porejemplo, el sistema de desbloqueode los méviles funciona con este algoritmo.

En este proyecto se vaa utilizar elaprendizaje profundo (DeepLearning) para detectar unaserie
de imdagenes establecidas.

2.2. CONCEPTOS GENERALESY APLICACION DELDEEP LEARNING
Como se ha explicado en el apartado anterior, el aprendizaje profundo es una evolucién de la
Inteligencia Artificial y posteriormente delMachine Learning. Utiliza varias capas de algoritmos
en forma de redes neuronales. El modelo de aprendizaje tiene que entrenarse con diferentes
imagenes delobjeto adetectar, estasimagenes pasan por un proceso de diferentes capasy son
analizadas, destacando los identificadores esenciales e importantes para poder lograr una
clasificaciéon éptima.

Paraentenderun poco mas este tema, se muestra unaimagen (figura 8) que resume el concepto
que hemos explicado.
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Artificial
Intelligence

Machine
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Deep
Learning

Figura 8: Composicion Deep Learning. https://pro.arcgis.com/es/pro-app/latest/help/analysis/deep-learning/what-
is-deep-learning-.htm

Todo este proceso funciona con diferentes algoritmos que vamos a nombrar y explicar
brevemente.

Algoritmos de Regresidn (figura 9): estos algoritmos estdn basados en establecer un método
estadistico para relacionar un nimero de caracteristicas con una variable continua. Para poder
llevar esto a cabo, se recurre a la regresién lineal, que establece una recta para detectar la
tendenciade un conjunto de datos. Los datos que se “alejen” de esarecta se podran considerar
erroneosy desecharlos. También es comun que se utilicen algoritmos de Regresion Logica.

Figura 9: Algoritmo de Regresion. https://www.aprendemachinelearning.com/principales-algoritmos-usados-en-
machine-learning/

Algoritmos basados en Instancias (figura 10): estos algoritmos se basan en muestras de
entrenamiento que son requeridos por el modelo de aprendizaje. Necesitan partirde una base
para poderrealizar las comparativas necesarias y la deteccidn de los objetos de cada trabajo. Se
los conoce también por ser algoritmos que trabajan basdndose en la memoria del programa,
creando un modelo de entrenamiento, agregando nuevos datos y comparando las semejanzas
con las muestras previamente sefialas. Los algoritmos basados en Instancias mds usadosson el
K-Nearest Neighbor (KNN) y el Self-Organizing MAp.
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Figura 10: Algoritmo basado en Instancias. https://www.aprendemachinelearning.com/principales-algoritmos-
usados-en-machine-learning/

Algoritmos de Arbol de Decisién (figura 11): se basan en valores reales de los atributos de la
imagen o los datos.

Figura 11: Algoritmo de Arbol de Decisidn. https://www.aprendemachinelearning.com/principales-algoritmos-
usados-en-machine-learning/

Algoritmos Bayesianos (figura 12): utilizan el Teorema de Bayes de probabilidad para buscar la
hipétesis mas fiable a partir de un conjunto de datos.

Figura 12: Algoritmo Bayesiano. https.//www.aprendemachinelearning.com/principales-algoritmos-usados-en-
machine-learning/

Algoritmos de Clustering (figura 13): estan basados en la agrupacion de datos ya existentes de
los cuales no se conocen sus caracteristicas comunes. Este algoritmo crea puntos en comun
“puntos centrales” y jerarquias para que se puedan crear grupos segun sus diferencias o
similitudes.
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Figura 13: Algoritmo de Clustering. https.//www.aprendemachinelearning.com/principales-algoritmos-usados-en-
machine-learning/

Algoritmos de Redes Neuronales (figura 14): estos algoritmos estan basados en otros que se han
nombrado anteriormente, que son los de Clasificacién y los de Regresion. La ventaja de este
algoritmo con respecto a los nombrados, es que estd inspirado en las funciones bioldgicas del
ser humano, es decir, tratan de imitar el funcionamiento de las redes neuronales del cerebro
humano. Para poder llevar a cabo la deteccién de patrones con este algoritmo, se necesita
mucha capacidad de procesamientoy almacenamiento de datos, es por eso que, durante el siglo
pasado, este tipo de tecnologia no se puedo estudiar con mds exactitudy es ahora cuando estd
despegando.

Figura 14: Algoritmo Redes Neuronales. https://www.aprendemachinelearning.com/principales-algoritmos-usados-
en-machine-learning/

Algoritmo de Reduccién de Dimension (figura 15): estos algoritmos permiten simplificar o dividir
el modelo que se quiere estudiar, de esta manera se simplifican los datos de una manera no
supervisada, se crea el algoritmo y posteriormente se procede a la busqueda supervisada
utilizando ese algoritmo generado.

P04

Figura  15: Algoritmo de Reduccion de Dimension. https://www.aprendemachinelearning.com/principales-
algoritmos-usados-en-machine-learning/

Procesamiento delLenguaje Natural “Natural Language Processing “(NLP): este algoritmo es un
conjunto del Machine Learning, la Linglistica y el DataScience. El fin de éste es llegar a
comprender el lenguaje humano. Con este tipo de algoritmos se consiguen aplicaciones de
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traduccidn automatica entre otras lenguas, asistentes de voz como Siri, y un sinfin de utilidades
que estdn surgiendo en estos Ultimos tiempos.

Algoritmos de Aprendizaje Profundo (Deep Learning): este algoritmo es un método de Machine
Learning que permite a la computadora realizar entrenamientos diversos para poder estimar
una prediccién y dar como resultado un conjunto de datos. Se necesitardn siempre 3 tipos de

datos de Capas de Neuronas, que son:

- Las capasde entrada: son las imagenes “madre” en las cuales el algoritmo y el programa
realizard el proceso de busqueda.

- Las capas ocultas: son las imagenes en las que estd basado el modelo de aprendizaje,
cuantas mas imagenes se hayan incluido para entrenar, mdas exacto o mas referencias
de busquedatendraelalgoritmo.

- La capa desalida: seran los datos que devuelve elalgoritmito tras realizar la busqueda
completa.

Referencia[6].

En este proyecto se va a llevar a cabo la busqueda de aerogeneradores con este ultimo
algoritmo, el de aprendizaje profundo.

2.3. CLASIFICACION DEIMAGENES DE SATELITE CON DEEP LEARNING

“-.Mark Pritt y Gary Chern “Satellite Image Classification with Deep Learning”, 2017.” [7]

En este trabajo se plantea resolver los problemas de deteccién de objetos o zonas geograficas
de gran extension. Estos problemasse ocasionan debido a la escasez de analistas, al gran tamafio
de las zonasde busqueday a que las herramientas convencionales de deteccidn y clasificacion
no devuelven elresultado lo suficientemente preciso.

Con el Deep Learning, se consigue una comprension de las imagenes mediante unas redes
neuronales convencionales. En este proyecto se describe un sistema de aprendizaje profundo
para realizar la clasificacién de objetos e instalaciones.

Las similitudes que encontramos con el presente proyecto son:

- La utilizacién del Deep Learning para la deteccion de objetos. Esta herramienta esta
implementada en Python y utiliza bibliotecas de aprendizaje profundo Keras y
TensorFlow. En nuestro caso particular, la herramientatambién esta implementadaen
Pyhtony utiliza las mismas librerias o bibliotecas. (figura 16)

keras-gpu

tensorflow

Figura 16: Librerias instaladas en ArcGIS Pro. Elaboracion propia.
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- El método de deteccion utilizado de aprendizaje estd basado en un conjunto de CNNs
con redes neuronales de procesamiento. (apartado 6.2.1. de este documento).
- La soluciénfinal de deteccion de objetos, edificaciones o terrenos. (Figura 17)

Figura 17: algunas soluciones del proyecto. Fuente:
https.//ieeexplore.ieee.org/abstract/document/8457969/authors#authors

Podemos observar también que uno de los ejemplos de soluciones obtenidas (figura 18),
son aerogeneradores. En este caso, indica que la precision de localizacién ha sido del 99%.
Puede serundato interesante paracomparar con el que se obtenga de este trabajo.

Figura 18: deteccidn de aerogeneradores. Fuente:
https://ieeexplore.ieee.org/abstract/document/8457969/authors#authors
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3. MATERIAL EMPLEADO

HARDWARE

Para llevar a cabo este proyecto, como material se ha utilizado un ordenador marca OMEN by
HP Laptop.

Tiene un procesador Intel(R) Core (TM) i7-8750H CPU @ 2.20GHz 2.21 GHzyuna RAMinstalada
de 16.0 GB (15.9 GB usable). Ademas, contiene dos tarjetas graficas instaladas, la Intel UHD
Graphics 630 y la NVIDIA GeForce GTX 1050. Ambas tarjetas facilitan a la maquina a la hora de
llevar a cabo los procesamientos de imagenes. No obstante, como veremos mas adelante, al
tratarse en algunos casos de imagenes de gran tamafio, el proceso de busqueda puedeacarrear
un tiempo elevado.

SOFTWARE

Se va a utilizar el Software de ArcGIS Pro. Este programa es una aplicacidon de escritorio creada
porESRIy que esta destinada atrabajar con SIG (Sistemas de Informacidon Geograficos). Contiene
una gran cantidad de funciones destinadas a la visualizacion de datos, a realizar andlisis,
transformaciones, entre muchas otras. En este caso en particular vamos a utilizar la herramienta
Imagine Analyst, que esla que contiene las funciones del Deep Learning.

ArcGIS Pro no es un software libre, se necesita licencia para poder trabajar con él. Gracias a la
licencia de estudiante obtenidaen este Master se ha podido trabajarsin problema.

4. NORMATIVAS AESA Y OACI

4.1. AESA
AESA es la Agencia Estatal de Seguridad Aérea, este organismo pertenece a la secretaria de
estado de Transportes, Movilidad y Agencia Urbana. Esta agencia esta destinadaa verificarque
se cumplan las normas de aviacién civil en el conjunto de la aviacién espaiola.

Podemos destacar algunas de sus responsabilidades mds importantes que son, la supervision,
inspeccién y ordenacién del transporte aéreo, la navegaciony la seguridad aérea. El objetivo
gue tienen marcado es el de aportar una seguridad, calidad y sostenibilidad en el campo de la
aviacion civil.

La AESA contiene multitud de normativas, decretos y leyes, en este caso vamos a estudiar y
adentrarnos en la que habla especificamente de la normativa de los aerogeneradores. Este

documento se encuentradisponible en la plataforma del Ministerio [8] y es de acceso publico.
Su nombre es “Sefialamiento e [luminacién de Turbinas y Parques Edlicos”.

Tras leerel documento, se va a exponeren este trabajo el apartado que explica la sefalizacién
de los Aerogeneradores

“Serdn susceptibles de sefialamiento y/o iluminacion aquellos parques edlicos que, por su
condicion, determine que es necesario en los siguientes casos:

- Parques edlicos que se encuentren dentro de las zonas afectadas por Servidumbres
Aeronduticas (Aerédromos, Radioeléctricas, y de Operacion), independientemente de la
altura de los elementos del mismo (aerogeneradores, antenas meteoroldgicas, gruas
necesarias para su construccion).
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- Parques edlicos cuyos elementos (incluidos los necesarios para la construccion) tengan
una altura superiora 100 metros en todo el territorio nacional, sobre planicies o partes
prominentes delterreno o nivel del mardentro de aguas jurisdiccionales.

Asi mismo, la normativa especifica cuando se considera obstaculo un objeto:
Todos los objetos fijos (yasean temporales o permanentes)y mdviles, o partes de los mismo que:

- Seencuentrenen un drea destinada al movimiento en superficie de aeronaves

- Sobresalgan de una superficie definida destinada a protegera las aeronaves en vuelo

- Queden fuera dedichas superficies definidasy se haya considerado como un peligro para
la navegacion aérea.

Enel apartado 5.1de la normativa también se especifica la obligacion de la comunicacion a AESA
a la hora de instalar nuevos aerogeneradores:

- Aerogeneradores que se encuentren dentro de las zonas afectadas por Servidumbres
Aeronduticas, independientemente de la altura del aerogenerador.

- Aerogeneradores fuera de las zonas afectadas por Servidumbres Aerondu ticas y cuya
altura sea superiora los 100m”

Este texto entrecomillado se ha obtenido de la Normativa AESA. [8]

4.2. OACI
La OACl es un organismo especializado de las naciones unidas y sus siglas significan
(Organizacion de Aviacion Civil Internacional). Este organismo no dicta reglamentos mundiales,
perosu objetivo esfavorecerlacooperacion en el transporte aéreo entre diferentes paises.

Poreste motivo, laOACI tiene publicados unaserie de normasy recomendaciones que los paises
pueden adoptarcomo leyes ensus territorios. Asila navegaciéninternacional puede sersimilar
en cada territorio. Por estarazon la norma explicada anteriormente de la AESA esta basada en
las recomendaciones de la OACI. [9]

Una vez explicadas y entendidas ambas normativas, entendemos entonces que los parques
edlicos tienen la obligacion de pedir permiso y avisar para una nueva instalacién de
aerogeneradoresy que estos deben estar debidamente sefialados. Esto seguramente se cumpla,
sinembargo, sigue existiendo la problematica de no saber dénde se encuentran esos elementos,
de no disponer de una base de datos completa y actualizada de cada obstaculo que se pueda
encontrarun dispositivo aéreo.

Tras la lectura de las normativas, no se ha encontrado un decreto, normao ley en la que se
establezca que los aerogeneradores deben estar geolocalizados y que esa informacién se deba
distribuir entre los diferentes organismosencargados de laaviacién, como pueden ser AENA, las
Fuerzas Armadas, empresas dedicadas avuelos con drones...

Lo que si existe es comunicacién entre los citados organismosy los diferentes parques edlicos,
es decir, AENA, por ejemplo, solicita la informacién a un parque edlico y éste le suministra una
base de datos con coordenadas de los aerogeneradores y coninformacion de ellos.

Sin embargo, esto puede resultar poco efectivo, ya que solo en la peninsula ibérica hay
aproximadamente unos 1200 parques edlicos. El simple hecho de preguntar uno porunoy de
generaruna Unica base de datos para todos, ya conllevaria demasiado tiempo.
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Por estarazén surge la idea de localizar estos elementos a través de herramientas disefiadas
para detectar patrones establecidos.

Gracias al visor INSIGNIA, hemos descargado la capa existente de obstaculos en formato .csv.
Esta capa contiene los aerogeneradores localizados y sus coordenadas geodésicas. Se ha cargado
en el software ArcGISProy se hainsertado el servicio WMS de la ortofoto delPNOA de maxima
actualidad para podertener una primera visualizacién de la informacién de la que vamos a
partir.

En la mayoria de las visualizaciones se aprecia que los aerogeneradores estdn correctamente
situados, sin embargo, hay zonas en las que algunos de ellos no estan registrados o viceversa,
existen zonas sin aerogeneradoresy que estan sefializados.

Por ejemplo, en la figura 19, los puntos violetas corresponden a la capa puntual del archivo
mencionado anteriormente, que hace referencia a la localizacidn de los aerogeneradores y se
puede apreciar que los elementos estan correctamente registrados.
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Figura 19: ejemplo localizacion aerogeneradores. Elaboracion propia

En la imagen 20 podemos ver que, en la parte inferior de la imagen, hay elementos que faltan
por georreferenciar.
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Figura 20: ejemplo aerogeneradores sin registrar. Elaboracion propia

Y, por ultimo, en el siguiente ejemplo que se muestra (figura 21) vemos el caso contrario. Se
aprecia claramente que el lugar donde estan los puntos violetas, eran antiguas instalaciones
edlicas, pero que habran sufrido una baja o desmantelamiento y esos aerogeneradores ya no
existen.
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Figura 21: ejemplo espacio sin aerogeneradores. Elaboracion propia
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En este proyecto nos centraremos en el caso de la imagen 20, es decir, localizar aquellos
elementos que no se encuentren registrados en la capa de Aerogeneradores proporcionada.

5. METODOLOGIA
5.1. METODOLOGIA GENERAL

Antes de mostrar la metodologia llevada a cabo con el programa utilizado en este proyecto
(ArcGISPro), se va a procedera explicar la metodologiadel Deep Learning de manera general,
de esta forma, se tendra una nocién basica de este método de trabajo que puede ser util para
diversos Softwares que utilizan el Deep Learning. Algunos de estos programas son CNTK (Kit de
herramientas cognitivas de Microsoft), TensorFlow, PyTorch, APl de |A de video de Cloudinary.
También existen programas SIG que contienenesta herramienta, entre ellos destacamos, ERDAS
IMAGINE, QGis, ArcGis, ArcGis Pro.

Los pasos a seguir en la utilizacion de Deep Learning son los mismo independientemente del
Sofware que se utilice, si es cierto que pueden existir algunas diferencias, pero en lineas
generales funcionan de la siguiente manera:

5.1.1. CREACION DE UNA RED NEURONAL
Este tipo de redes neuronales establecen unaarquitecturade conexionesen las que el modelo
va aprendiendo autématamente [10]. Antes de la existencia del Machine Learning, estas
interconexiones las programaba el usuario, es decir, establecia unas reglas de relaciones y
conexiones con las que el programa trabajaba. Sin embargo, con las creaciones de estas redes
neuronales, elmodeloincluso puede descubrir relaciones de variables que nielhumano conoce.

En la figura 22 se muestraun ejemplo delesquema de unaRed Neuronal.

O
O

QOO
QOO

Figura 22: Esquema Red Neuronal: Fuente: https://www.aprendemachinelearning.com/aprendizaje-profundo-una-
guia-rapida/
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Como se puede observar en la figura 22, las redes neuronales estan compuestas siempre por
tres estilos de capas diferentes. Estas capas son:

- Capade entrada: esla capa que capta los datos de entrada y los transmite a la primera
serie de capa oculta.

- Capaoculta: puedensermds de una. Son las que realizan los calculos matematicos con
las capas que se han introducido de entrada.

- Capadesalida: esel resultado que se devuelve en funcidn de los célculos realizados.

5.1.2. ENTRENAMIENTO DE LA RED NEURONAL
Esta parte probablemente seala de mayor dificultad de todo el proceso del Deep Learning. Para
que este entrenamiento sea efectivo se necesitan dos factores importantes. Uno de ellos es
disponerde unagranvariedad de datos, valores oimagenes que compongan la capa de entrada,
y el otro esdisponerde un célculo computacional potente.

Cuando ya se disponga del conjunto de datos de muestra, el siguiente paso a seguires el de
realizar un proceso iterativo. En este proceso se crea una funcién que comparara el nivel de
“bueno/malo” delresultado con respecto al dato real. Esta comparativa se realiza con la funcion
“coste”. El caso perfecto seria que nuestro coste tuvieravalor cero, es decir, que no exista error
porgue elvalor resultado de la prediccion esigual que elde la capa de entrada o resultado. Este
valor cero sera dificil alcanzarlo, pero a medida que el modelo vaya entrenando, ira ajustando
los pesos de las conexiones de la red neuronal y asi mejorara las predicciones.

5.1.3. DETECCION OBJETOS
Con la red neuronal entrenada, el ultimo paso es probar su funcionamiento. Se establece la
imagen o datos de referencia para la deteccién de objetos y se introduce el modelo de
entrenamiento de la red neuronal. Tras el proceso, el programa devolverd los resultados
obtenidosy habra que valorarlos y estudiarlos para versi los resultados son los esperados.

Este proceso que se haexplicado, serialareglageneral que siguenlos DeepLearningy en funcién
del programa que se utilice, existirdn patrones o pasos que puedan cambiar en pequefios
detalles.

Debido el campo al que pertenece el master estudiado, lo adecuado es utilizar un programa SIG
para la deteccidén de estos objetos, ya que después, los datos obtenidos se pueden modificar,
almacenary exportaren diferentes formatos en funcidén de lo que el usuario desee.

Antesde procedercon el objetivo del proyecto, se ha llevado a cabo un estudioy comprension
de la herramientalmage Analysty en concreto Deep Learning.
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5.2. METODOLOGIA CON ARCGIS PRO
Para que esta herramienta funcione correctamente, hay que llevara cabo tres pasos. Que son:

- Utilizacion de la herramienta de clasificacién de imagenes para la creacién de patrones.
Creacién delmodelo de entrenamiento con los patrones definidos anteriorme nte.
- Deteccién de objetos utilizando el modelo generado.

5.2.1. UTILIZACION DE LA HERRAMIENTA DE CLASIFICACION DE IMAGENES.
Esta opcidn no se encuentra dentro del Deep Learning, si no en la pestafia de imagenes del

programa. (Figura 23)

Mapa Insertar Analisis Vista Editar Imagenes Compar
e ]
Lﬁ'ﬁ ‘_I_;E @?x B d-ﬁ-. o

luevo Espacic | Georreferencia | Funciones Editorde | Asistente para  Herramnientas de Punta
de trabajo~ de raster= funcién | laclasificacion  clasificacién =
epresentacid... = Alineacian & Analisis Clasificacion de imagen

Contenido ~ 0 x |:| Mapa X B Catilogo

Figura 23: herramienta de clasificacion. Elaboracion propia.

Dentro de esta herramienta encontramos la opcién de etiquetar objetos de aprendizaje
profundo, que es la que utilizaremos para generar los patrones determinados del objeto a
localizar.

En la imagen 24 se muestra una parte de la Peninsula Ibérica con la ortofoto cargada como
servicio WMS [14], la capa afiadida de las hojas de Espaiia del MTN50 (también descargada del
IGN) [15] y la capa cargada de los aerogeneradores que se ha descargado delvisor INSIGNIA [16].
De esta manera podemos ayudarnos a la hora de elegir las hojas adecuadas para realizar el
estudio.

Figura 24: Zona de Espafia con la capa de aerogeneradores geolocalizados. Elaboracion propia.

El funcionamiento del etiquetado de objetos para aprendizaje profundo es sencillo. En primer
lugar, se necesita una imagen de alguna zona que contenga los elementos que se quieran
clasificar, en nuestro caso, para comenzar con el estudio de la herramienta, hemos descargado
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del IGN la imagen satelital correspondiente a la hoja 0001 del MTN50 del PNOA de maxima
actualidad debido a que sabemos que en esazonaexisten los elementos atratar.

Pulsamos sobre la opcidn de etiqueta de objetos para aprendizaje profundo y nos aparece la
siguiente ventana.

- Clasificacion de imagen TR

Etiquetar objetos : PNOA MA_OF ETRS89_ HU29_h50_0001.ecw

OQuoc W E =rHEe + x
4 Nuevo esquema
[y vam—

Objetos etiquetados Expartar datos de farmacdn

.60
u
o

Figura 25: Ventana de clasificacion de imagen. Elaboracion propia.

En esta ventana creamos un nuevo esquema llamado Aerogeneradores. Una vez creado,
generamos tantas etiquetas como consideremos necesarias. Como estamos en fase
experimental de la herramienta, vamos a generar Unicamente tres para ver el funcionamiento
generaly como se comporta. Mas adelante, para lograr el objetivo marcado en este trabajo, el
entrenamiento requerira de mdas imdagenes. Podemos ver un ejemplo de la clasificacién de
etiquetas (figuras, 26,27 y 28).

Figura 26: Ejemplo Clasificacion Figura 27: Ejemplo Clasificacion

Figura 28: Ejemplo Clasificacion

El siguiente paso que hay que realizar es el de exportacion de las etiquetas. Aquiya tenemos
diferentes opciones que vamos air explicando paso por paso.

Tenemos la siguiente ventana de exportacion de datos (figura 29):
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Objetos etiquetados Exportar datos de formacion

Carpeta de salida DATFM\MyProject\Objetosetiquetados\PNOA_MA_OF_ETRS29_HL

Entidades poligonales de mascara

Formato de imagen Formate TIFF
Tamafio de tesela X 256
Tamafio de tesela ¥ 256

Paso X 128

Paso ¥ 128

AR IRERINE R INE R INE N 3

Angulo de rotacian 0

Salida de teselas sin entidades |:|

Formato de metadatos Etiquetas KITTI

Figura 29: Exportacion de datos de formacion. Elaboracion propia.
Introducimos la carpeta enla que queremos guardar las imagenes de entrenamiento.
Elegimos el formato de guardado, en el que tenemos las siguientes opciones:

- MRF (metarraster): este formato esta disefiado para el almacenamiento en la nube.
Divide el rasteren tres archivos separados.

- PNG:este formato es mas conocido. Al guardar la informacién en este tipo de archivos,
la informacidn se mantiene intactay no se pierde la calidad de la imagen.

- JPEG:sonarchivos de imagen comprimidos. Este tipo de formato pierde informacion en
su almacenamientoy no seria muy recomendable paralas imagenes de un mapa.

- TIFF: este tipo de formato estd disefiado especialmente parala importacién de edicion
de imdgenesy ademas son compatibles con datos de raster GIS.

Dada la naturaleza de este trabajo, el formato elegido de exportacidn de etiquetas para lograr
los objetivos propuestos serden TIFF.

Los siguientes 4 apartados de la imagen 29, son datos opcionales que se pueden modificar en
funcidonde lo que se pretenda obtener. Vamos a explicar cada uno de ellos.

- Tamano de tesela X e Y: corresponden a los tamafios de los chips de imagen en las
dimensiones X e Y. Es decir, es el nUmero de pixeles que se van a almacenar en cada
imagen, por lo tanto, se puede decir que estaopcion es eltamafio de la imagen.

- PasoXeY: estevalor determina la distancia a la que se van a desplazar la direccién X e
Y respectivamente. Se utiliza para la superposicién de imagenes. Si este valor coincide
con el establecido en el tamafio de la tesela, la superposicidn serd nula. Si se determina
la mitad delvalor de tesela, esta superposicion serd del 50%.

Como estamos en fase experimental de la herramienta, se van a dejar estas opciones con los
valores predeterminados que aparecen en laimagen.

El siguiente atributo que se puede establecer es el del angulo de rotacion. Si en este apartado
se introduce unvalor angular, lo que hara al exportarse sera generar mas chips de imagenes con
el angulo de rotacién establecido. En este caso dejaremos valor 0, tal y como viene

predeterminado.
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La salida de teselas sin entidades significa que existe la opcién de exportarlos chips de imagen
que no contengan muestras de entrenamiento. En este caso dejaremos esta seleccidn sin
marcar, como viene pordefectoyanalizaremos los resultados obtenidos.

Por ultimo, hay que seleccionar el formato de los metadatos, aqui también tenemos diversas
opciones que vamos a detallar [11].

- Etiquetas PASCALVisual Object Classes: estosmetadatossiguen el formato del conjunto
de datos PASCAL VOC (Pattern Analysis, Statistical Modeling and Computational
Learning Visual Object Classes). Este tipo de datos constan de dos componentes, en
primer lugar, un conjunto de imagenesy en segundo lugar una clasificacion. En este tipo
de formatos se almacenan los datos del nombre de imagen, el valor de cada clase y los
delimitadores d ellos que consta. Se almacenan en archivos XML, lo que hace fécil su
lectura.

- Teselas clasificadas: en este tipo de formato se extrae unaimagen por cada etiquetado,
es decir, lo extrapolay cada imagen contiene informacién complementaria.

- Teselas etiquetadas: adiferenciade la anterior, si se escoge estaopcion, entonces cada
etiqueta de salida se exportara con una clase definida. Con esta seleccidn, se podrian
establecerlos pardmetros Blacken Around Feature [t3] y Crop Mode [t4].

- Etiquetas KITTI: los archivos generados con este etiquetado son archivos de texto sin
formato.

- Mascara RCNN [12]: Para entender mejor como se crean las mascaras RCNN, vamos a
explicar en qué consiste el algoritmo RCNN y el Faster RCNN por separado.

RCNN (figura 30): las caracteristicas obtenidas con RCNN permiten mejorar la
representacién de los objetos durante su deteccién, sinembargo, este métodorequiere
un alto coste computacional, ya que la extraccién de caracteristicas debe hacerse de
formaindividual para cada regién enla que se quiera localizar objetos.

Ingresar unaimagen a la red neuronal.

Extraerlas regiones de unaimagen que contengael objeto alocalizar.

Utilizar eltransferlearning[t1] parala creacion de caracteristicas de los objetos.
Clasificacion de las propuestas en funcion de las regiones establecidas.

o O O O

Faster-R-CNN (figura 31): es similar al RCNN pero con la mejoraen cuanto a la deteccidn
de objetos, yaque permite que se puedan detectara tiemporeal:

Ingresaruna imageny sus cuadros de delimitaciéon adecuados.

Extraer mapa de caracteristicas.

Aplicacién de la agrupacién Rol y obtener elvector de caracteristicas.

Usar el conjunto de las dos capas completamente conectadas para obtenerlas
predicciones de la etiqueta de clase, y las ubicaciones del cuadro limitador de
cada objeto.

O O O O
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CNN Features

Figura 30: Funcionamiento RCNN. Fuente:
http://repositorio.unsa.edu.pe/bitstream/handle/20.500.12773/12247/ISnichw.pdf?sequence=1&isAllowe
=y
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Figura 31: Funcionamiento Faster RCNN. Fuente:
http://repositorio.unsa.edu.pe/bitstream/handle/20.500.12773/12247/ISnichw.pdf?sequence=1&isAllowe
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Mdscara R-CNN [13] (figura 32): con este método de deteccidn, la localizacién es mas
precisa. Esto es gracias a que el algoritmo realiza una segmentacién de los objetos que
se encuentranen lasimagenes y predice lalocalizacién exacta de cada pixelde laimagen
que corresponde a los elementos de busqueda. Ladesventaja en cuanto a los métodos
explicados anteriormente es que el tiempo que necesita emplear para la deteccién de
objetos es mayor. No obstante, este método es eladecuado para usar en este proyecto.

Extract Features
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i
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Figura 32: Funcionamiento Mask RCNN

Ya hemos explicado todos los formatos de metadatos disponibles que existenen la herramienta
de exportacion de datos de formacidn. Para el presente trabajo utilizaremos las mascaras RCNN.
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Una vez establecidos todos los parametros de exportacién, se ejecuta la herramienta y en la
carpeta que se habia seleccionado para la exportacion aparecen los siguientes archivos y
carpetas (figura 33).

images
labels

esri_accurnulated_stats.json

_|
_| esri_model_definition.emd
=| map.tet

|

PNOA_MA_OF_ETRS83 HU29_h30_0001_ecw_objetos_etiquetados.cpg
| PNOA_MA_OF_ETRS8%_HU29_h30_0001_scw_objetos_etiquetados.dbf
PNOA_MA_OF_ETRS89_HU29_h50_0001_ecw_chjetos_etiquetados.prj
D PMNOA_MA_OF_ETRS29 HU29_h30_0001_scw_chjetos_etiquetados.shp
s PNOA_MA_OF_ETR589_HU29_h530_0001_ecw_objetos_etiquetados.shx
=| stats.tet

Figura 33: Exportacion datos de formacién. Elaboracion propia.

En la carpeta “images” se encuentran las imagenes que la herramienta ha generado a partir de
las caracteristicas seleccionadas. En concreto, en esta ocasidn, de las tres imagenes de
etiquetado de las que partia (figuras 26, 27 y 28), la herramienta ha generado 29 imagenes en
formato .tif. La razén por la que se ha generado este nimero de imagenes es por lo que se ha
explicado anteriormente en el apartado de los pasos X e Y que determinada la distancia de
desplazamiento en estos ejes. Este tipo de desplazamientos es una de las opciones que ofrecen
las redes neuronales. Estas redes necesitan de gran cantidad de datos de entrenamiento para
lograr una eficiencia, precisiéon y rendimiento mejores. Por estarazén, se generaun aumentode
la imagen “Image Augmentation”, creando imagenes complementarias de entrenamiento
mediante funciones como desplazamientos y rotaciones entre otras. [17]

En la carpeta “labels” se encuentran las etiquetas de estas imagenes creadas.

En el archivo “esri_accumulated_stats” se encuentran las estadisticas y caracteristicas
establecidas. En el apartado 1 de anexos encuentran los contenidos de este documento.

El archivo “esri_model_definition” (aparatado2 de anexos) contiene una serie de caracteristicas
gue van a ser de utilidad para el siguiente paso del proceso que serd el de la creacién de un
modelo de entrenamiento. Podemos destacar algunas de estas caracteristicas como son el
tamano de las imagenes, la extraccidon de bandas, elmodelo de metada establecido...etc.

Por ultimo, destacamos también que se ha creado una capa con las ubicaciones de los cuadros
delimitadores de los objetos. Si cargamos esa capa en el programa, tiene este aspecto (figura
34):
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Figura 34: Zoom a un elemento perteneciente ala capa de las etiquetas creadas. Elaboracidn propia.

5.2.2. CREACION DEL MODELO DE APRENDIZAJE PROFUNDO.
En este apartado comenzamos a utilizar la herramienta que se encuentra en la pestafia de
analisis y que contiene la llamada “Image Analyst Tools”. Dentro de esta herramienta
encontramos las siguientes opciones:

- Classify Objects Using Deep Learning
- Classify Pixels Using Deep Learning

- DetectObjects Using Deep Learning
- Non Maximun Suppression

- Train Deep Learning Model

Para lograr el objetivo de este proyecto, la herramienta que tendremos que usar sera la de
detectar objetos usando el aprendizaje profundo, pero antes, necesitamos crear el modelo de
aprendizaje y eso se hace con la ultima herramienta “Train Deep Learning Model”

Esta herramienta generara un modelo de entrenamiento con las imagenes aportadas en el
proceso anterior.

De nuevo en este pasovamos adetenernosy explicaren la medidade lo posible los parametros
que existen, las variedades que contemplany sus caracteristicas.

Tenemos estaventana (figura 35):
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Geoprocesamiento = i e
® Train Deep Learning Mode @®

Pardmetros Entornos

Input Training Data
imagenes_entreno

i Qutput Medel
meodelo_entrenamiento

Max Epochs 20

v Model Parameters

Model Type
MaskRCHN - Object detection -

Batch Size 2

Model Arguments
Mame Value

v Advanced

Learning Rate

Backbone Model
ResMet 34 -

Pre-trained Model

Validation % 10

Stop when model stops improving

Figura 35: Creacion Modelo de entrenamiento profundo. Elaboracion propia.

En Input Training Data hay que introduccir la direccién donde hemos almacenado los datos de
formacién. Hay que seleccionarla carpeta entera, nosolo las imdgenes de entrenamiento sino
el conjunto de todos los archivos, ya que esta herramienta necesita los datos de etiquetado, las
imagenesy los valores que se encuentran establecidos en los archivos mencionados de la figura

33 de este documento.

En Output Modelhay que seleccionarla capeta de salida enla que se va a almacenar en modelo
de entrenamiento.

Max Epochs hace referencia al nimero maximo de épocas por las que el modelo se va a
entrenar. Elvalor por defecto es 20, esto significa que el conjunto de datos pasara hacia delante

y hacia atras a través de la red neuronal 20 veces.
ModelParametres:

- ModelType: este valor va asociado a las carecteristicas que se hayan introducido en el
apartado anterior, como hemos elegido MaskRCNN, alintroducir el Input Training Data,
automadticamente elprogramareconoce que esees elformato que debe establecer para
crear el modelo de entrenamientoy no deja cambiarlo por otro.

- Batch Size: el valor que aparece por defectoes 2. Este nimero corresponde al nimero
de muestras de entrenamiento que se procesaran para el entrenamiento de una sola
vez. Este nimero puede aumentar en funcién de la GPU, a mayor potencia de GPU,
mayor valor se podra establecer. En este caso se dejael valor que viene pordefecto.

- Model Arguments: este tipo de pardmetros son opcionalesy esta dirigido para gente
experimentaday que sabe mds acerca del temadel Deep Learning. En este caso vamos
adejarlos pardmetrostal y como vienen pordefecto, es decir, sin rellenar.

Advanced:

- Backbone Model: es un pardmetro que especificala red neuronal preconfiguraday que
se utilizara como arquitectura para el entrenamiento delnuevo modelo. Se vaadejarel
valor que viene por defecto que es “ResNet 34” [t2], se trata de una red residual
entrenada en el conjunto de datos ImageNET que contiene mas de un millén de
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imagenesy tiene 34 capas de profundidad. Esta variante de 34 capas aplica unaserie de
convoluciones en un bloque de muchas capas consecutivas. Ademas, ResNet-34
introduce unas conexiones entre las capas, es decir, cada capa se apoya de la anterior
(sumar la entrada a la salida de cada una). Gracias a estas conexiones, la red neuronal
puede decidir qué capas usar, de tal manera que el usuario le dard multiples capasy la

propia red neuronal decide cuales utiliza.

- Validation: se refiere al porcentaje de muestras de entrenamiento quese utilizaran para

validar el modelo. El valor por defecto es 10.

Con los parametros establecidos, ejecutamos la herramienta y en la carpeta parecen los

siguientes archivos (figura 36):

ModelCharacteristics
Q’i’ ArcGlSinstanceDetector.py
G model_metrics.html
| | modelo_entrenamiento.dipk
| | modelo_entrenamiento.emd

| | modelo_entrenamiento.pth

Figura 36: Carpeta de salida del modelo. Elaboracion propia.

A su vez, enla carpeta que se cred al principio para almacenar los datos de formacién, se ha
creado otra carpeta llamada “models”, que estd enlazada al modelo de entrenamiento

generado.

En el apartado 3 de anexos se incluyen los contenidos de los archivos de esta carpeta.

Ya tenemos el modelo de entrenamiento creado, el ultimo paso es detectar objetos en una

imagen en concreto utilizando este modelo.

5.2.3. DETECCION DE OBJETOS UTILIZANDO DEEP LEARNING

Ventanade Parametros (figura 37):
Geoprocesamiento

® Detect Objects Using Deep Learning
Parimetros Entornos

# Input Raster
# Output Detected Objects
* Model Definition

Arguments
Mame Value

[] Non Maximum Suppression

Figura 37: Pardmetros de Detect Objects- Elaboracion propia.

- InputRaster:se seleccionalaimagenenla que se quiere que se detectenlos objetos. En
este caso serala “PNOA_MA_OF ETRS89 HU29 h50_0001”
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- Output Detected Objects: se seleccionalacarpeta de salida en la que se vaa almacenar
la capa de los objetos detectados.

- Model Defnition: se aflade el modelo de entrenamiento creado en el apartado anterior.

- Arguments: estos argumentos determinan el umbral de confianza, los pardmetros de
aprendizaje profundo, de refinamiento. El valor de estos es opcional, se dejan por
defectotal y comoaparecenenla imagen 38:

Arguments

Mame Value
padding 56
batch_size 1
threshold 0.9
return_bboxes Falze

Non Maximum Suppression
Confidence Score Field
Confidence

Class Value Field
Class

Max Overlap Ratio 0

Figura 38: Argumentos para deteccion de objetos. Elaboracion propia.

Se marca la opcién de “Non Maximun Suppression”. Esto significa que se van a
identificar los objetos duplicadosy a eliminar.

Ventanade Entornos (figura 39):

Geoprocesamiento

© Detect Objects Using Deep Learning P

Parametros Entornos

v Andlisis de raster

Tamario de celda
Cantidad maxima de entradas

v Tipo de procesador

Tipo de procesador

Id. de GPU 0

+ Coordenadas de salida

Sistema de coordenadas de salida

Transformaciones geograficas

¥ Extension de procesamiento

Extensién Predeterminado

~ Procesamiento paralelo

Factor de procesamiento en paralelo

Figura 39: Entornos del Detect Objects. Elaboracion propia.

Esta ventanaes especialmente importante, yaque se va a establecerla forma de busquedade
los objetos, eldrea de busqueday el tipo de procesador (graficos o del equipo).
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Analisis de raster: se va a seleccionar la opcién de “cantidad mdxima de entradas”. Esto
significa que se vaa utilizar eltamaiio de celda mds grande de todos los datos de entrada
que existan.

Tipo de procesador: como se explicéd en las caracteristicas del material empleado para
este proyecto, disponemos de una GPU para el tratamiento de graficos, por lo que la
opcidn a elegir sera GPU

Coordenadas de Salida: en este caso no es necesario establecer un sistema de
coordenadas de salida, ya que la capa que se va a generar es de tipo superficial y no
puntual, porlo que no se necesitardn coordenadasnitransformacionesde coordenadas.
Extensidn de procesamiento: esta opcidon puede serde las mas importantes, ya que aqui
se determina el area de busqueda de la imagen seleccionada. Podemos elegir que
busque entodalaimagen seleccionada o enlaextensidn actual que se esté visualizando.
Vamos a elegir una pequeiia extension de terreno que contengaaerogeneradores para
comprobarel funcionamiento de la herramienta.

Con todos los parametros establecidos, ejecutamos la herramientay obtenemos unacapa que
cargamos al programay este es el resultado:

Figura 40: Resultados obtenidos en la fase de experimentacion. Elaboracion Propia.

Se puede observarque, en esta primera prueba de la herramienta (figura 40), los resultados han
sido dptimos y se han localizado los aerogeneradores que se encontraban en ese espacio de la

hoja.
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6. RESULTADOS

Para lograr unos resultados éptimos y de confianza, lo que se ha realizado en primer lugar es
una recopilacion de aerogeneradores de diferentes partes del territorio nacional. De esta
manera se tendra mayor variedad y el modelo de entrenamiento tendrd mas etiquetas de
imagen en las que apoyarse y comparar. A mayor nimero de imagenes recopiladas para crear
el modelo, mayor serad la precisidn a la hora de encontrar los objetos deseados.

Por lo tanto, en el paso de la clasificacion de imdgenes, se han seleccionado 100
aerogeneradores a lo largo de toda la Peninsula Ibérica para tener mayor variedad, es decir,
sombras con diferente proyeccién, suelos variados y posiciones variadas.

A continuacion, se muestran algunos ejemplos de esta clasificacién de imagenes (figura41).

Figura 41: conjunto de imdgenes de muestra. Elaboracion propia.
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Con estas 100 imagenes se ha creado el modelo de entrenamiento de aprendizaje profundo
siguiendo los mismos pasos que en el apartado de la metodologia.

Tras crear este modelo de aprendizaje, se generaunaimagen que muestralainformacién acerca
de la relacion existente entre lavalidacion y el entrenamiento.

En la figura42 se puede ver estagraficamencionada. Al principio de ella, el entrenamiento tiene
mayor valor que la validacién de los datos, esto significa que el valor de entrenamiento de los
datos estad por encima de su validacion, es decir, que el entrenamiento que se hallevado a cabo
ha sido correcto para la deteccién de patrones. Sin embargo, al final de la grafica, la linea de
validacidn de los datos supera ligeramente a la de entrenamiento, esto significa que los datos
de entrenamiento establecidos no son lo suficientemente representativos a la hora de
proporcionar una validacién correcta o, en otras palabras, que el modelo de entrenamiento
puede resultar demasiado complicado para resolver el problema que se plantea. No obstante,
se considera la grafica correcta para la deteccidon de objetos en este proyecto ya que, los valores
no son muy distantes entre si

—— Train
Validation
3.0
2.5
2.0 1
I
8
1.5
1.0 4
0.5 4
—
0.0
0 100 200 300 400 500

Batches processed
Figura 42: Model Characteristics. Elaboracion propia.

Para que esta grafica mejorase en cuanto a entrenamientoy validacion de datos, se necesitaria
crear un modelo de entrenamiento compuestopor mas imagenes de muestra. Recordemos que
se han establecido 100 imagenes para realizar el proyecto, sin embargo, la limitacién del
hardware empleado, impide que estos valores se puedan mejorar.

La figura 43 muestra una grafica que cumpliria mejor los requisitos de validacion y
entrenamiento.

Se observa que ambos valores siguen practicamente la misma linea, esta grafica se acercaria
mas a un modelo de entrenamiento idéneo parala clasificacion de imagenes.
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Figura 43: Ejemplo Model Characteristics. Fuente: https://archive.ics.uci.edu/ml/index.php

Con el modelo creado se han realizado diversas pruebas en zonas diferentes del territorio
nacional, pero esta vez abarcando mas terreno que en ejemplo que se llevé a cabo en la
metodologia.

Estos fueron los primeros resultados:

Parte de la hoja PNOA_MA_OF_ETRS89_HU29_h50_0001 (figura 44):

Figura 44: Resultados iniciales hoja 0001 con el modelo de 100 imdgenes. Elaboracion propia.

Vemos que los aerogeneradores los ha localizado (puntos azules correspondientesala capa de
informacion de la que partimos), sin embargo, ha interpretado mas zonas del terreno como si
fueran tal objeto y corresponden a caminos, piedras, o incluso a terrenos similares a los
existentes bajo los aerogeneradores.
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Parte de la hoja PNOA_MA_OF _ETRS89_HU29_ h50_0024 (figura 45):

Figura 45: Primeros resultados hoja 0024 con el modelo de 100 imdgenes. Elaboracion propia

De nuevo, en esta ocasiéon la herramienta ha sido capaz de identificar los objetos requeridos,
pero ha vuelto a destacar algunas zonas del terreno que son caminos o zonas blancas y que por
lo tanto la composicion tanto del color como de la forma pueden sersimilaresa las aspas de los
aerogeneradoresy elprograma los interpreta como tal.

Parte de lahoja PNOA_MA_OF_ETRS89_HU29 h50_0980(figura 46):

Figura 46: Primeros resultados hoja 0980 con el modelo de 100 imdgenes. Elaboracion propia

Volvemos aencontrarnos con la problematica de los dos casos anteriores. No obstante, en esta
ocasion podemos decir que es la primera vez que el programa nos ha localizado
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aerogeneradores de los que no se “conocia” su existencia. Tenemos la capa de la localizacion de
los ejemplos (parte inferior de la figura 46 se observa un punto). Pero el resto de
aerogeneradores no estaban registrados.

Parte de la hoja PNOA_MA_OF_ETRS89_HU29 h50_0958 (figura 47):

Figura 47: Primeros resultados hoja 0958 con el modelo de 100 imdgenes. Elaboracion propia

Como viene ocurriendo en los ejemplos anteriores, en esta ocasién también se han localizado
aerogeneradores y otros elementos que no pertenecen a estos objetos. Vamos a mostrar dos
imdgenes a escala menor (figuras 48 y 49) para que se aprecie mejor la busqueda que ha
realizado la herramienta.

Figura 48: Imagen 47 ampliada. Elaboracion propia.
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Se puede apreciar que en la parte superior de la figura 49, la herramienta a interpretado que
esa parte delterreno es un aerogenerador. Esto se debe ala similitud del color y forma.

Figura 49: Ejemplo de zona detectada con un falso positivo. Elaboraciéon propia.

Haciendo zoom a esa zona, vemos que se puede tratar de una zona de invernadores o de algln
tipo deinstalacion enlinea que se asemejaalas aspas de un aerogenerador.

Clasificacion de los resultados

Este tipo de resultados obtenidos se puede clasificar estadisticamente en funcién de: verdadero
positivo, falso positivo, verdadero negativoy falso negativo. Vamos a detallar cuando se aplica
cada término.

- Verdadero positivo: la referencia es verdaderay la prediccién también, es decir, existe
aerogeneradorenlaimagen de busqueday el modelolo ha detectado.

- Falso positivo: la referencia es falsa y la prediccién es verdadera, es decir, no existe
aerogeneradorenlaimagen de busqueda, peroelmodelo o ha detectado.

- Verdadero negativo: lareferencia esfalsay la prediccién ha sido también falsa. Es decir,
el objeto deseado no se encuentra en la imagen de busqueday el modelo no lo ha
detectado.

- Falsos negativos: la referencia es verdadera y la prediccion falsa, es decir, existe el
objetoenlaimagen, peroel modelono lo ha localizado.
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Solucién llevada a cabo tras observar los primeros resultados obtenidos de zonas de mayor
extension:

En primerlugar, se ha llevado a cabo unainvestigacidn de las etiquetas generadas tras utilizar la
generacion de imagenes. Se han visualizado las imagenes de la carpeta “labels” mencionadaen
el apartado de la metodologia de este trabajo.

En este conjunto de imagenes (figura 50), se muestran algunas de estas etiquetas para
comprenderla problematica existente.

B

Figura 50: ejemplo de zonas desplazadas. Elaboracion propia.
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Tras analizar estas etiquetas, se ha llegado a la conclusion de que algin pardmetrointroducido
ala hora de la clasificacion de imagenes, no estaba correcto deltodo o no hacia cumplir nuestro
objetivo, ya que, en las figuras mostradas anteriormente, vemos que no se encuentran
aerogeneradores, sinolos terrenos adyacentes a estos objetos.

Sirecordamos los parametros explicados anteriormente, teniamos que:

PasoX e (figura51): este valor determinala distancia a la que se van a desplazarla direcciéon X
e Y respectivamente. Se utiliza para la superposicién de imdgenes. Si este valor coincide con el
establecido en el tamafiio de la tesela, la superposicidon serd nula. Si se determina la mitad del
valor de tesela, estasuperposicién sera del 50%.

Objetos etiquetados Exportar datos de formacién

Carpeta de salida | D:\TFM\MyProJact\ObJatosatiquetadDS\PNOAﬁMAﬁOFﬁETRSBQﬁHLI
Entidades poligonales de méscara | -|
Formato de imagen |meato TIFF v|
Tamafio de tesela X |255 -
Tamafio de tesela ¥’ |255 -
Paso X [128 -
Paso ¥ [128 -
Angulo de rotacion | 0 -
Salida de teselas sin entidades D

Formato de metadatos |Etiquetas KITm T |

Figura 51: exportacion de datos de formacion. Elaboracion propia.

Estos valores se habian establecido como la mitad del valor de la tesela, por lo que se ha
producido una superposicion del50% en las etiquetas generadas.

Lo que se hahecho paramejorareste etiquetado, es elevarelvalor de pardmetros Paso Xy Paso
Y asi tener menos desplazamiento en las direcciones X e Y.

Se ha generado porlo tanto un nuevo modelo de entrenamiento de aprendizaje profundo, pero
con los datos depurados, obteniendo en este casi etiquetas mas concretas. En la imagen 52
podemos observaralgunas de estas etiquetas.

L IE LS

000000051.tif 000000052.tif 000000059.tif

000000115.£if 000000123.£if 000000127.£if

000000105.£if 000000113.4if

000000164 tif 000000166.£if 000000169.£if

Figura 52: etiquetas para el modelo de entrenamiento. Elaboradion propia.



Aunque sigue habiendo zonas bastante desplazadas del objeto principal, en esta ocasién en

todas las etiquetas generadas el patron que debe ser objeto del estudio (aerogenerador) se
encuentraentodas las imagenes.

Con elnuevo modelo generado, se havuelto a usar la herramienta para la deteccién de objetos
mediante Deep Learning.

Hasta ahora, todos los procesos de busqueda que se han ido realizando en este proyecto han

sido sobre zonas de hojas, en ninguna ocasién se haintentado realizar busquedas de extensiones
muy grandes.

En esta ocasion, se ha intentado realizar la bisqueda en una hoja completa. La hoja
PNOA_MA_OF_ETRS89_HU29_h50_0001tiene un tamaio de casi 3 Gigabits, debido a este gran
tamano de imagenesy a las caracteristicas delordenador utilizado los procesos de busqueda se
han extendido hasta dieciocho e incluso veintitrés horas y en la mayoria de las ocasiones, se
originaba un error y ArcGIS Pro dejaba de funcionar.

En la figura 53 se muestraun ejemplo de la busquedacompletade laHoja 0001 y el tiempo que
llevé en generarla.

Detect Objects Using Deep Learning { Image Anaiyst Too's »

Completado,

Iniciados: lunes,
Completados m

Tiempo transcurrido: 18 Hor

» Errores y advertencias
~ Parametros

29 150_0001.ecw
DATFM\MyProject\MyPro OA_MA_OF ETRS89_HU29_h30_0
DATFM\madelo_entr

D:ATFM\descargas_ign\PNOA_MA_OF_ETRS88_HU:

entreno.emd

padding S6;batch_size 1t

NMS

Confidence

Class

PROCESS_AS_MOSAICKED _IMAGE
v Entornos

Sistema de coordenadas de salida PROJCSI'NUTM29'

CS['GCS_ETRS_1989",DATUMI'D_ETRS_1989"SPHEROID
98.257222101]] PRIMEM['Greenwich',0.0] UNIT
99433]] PROJECTION[ Transverse_Mercator] PARAMETER
00000.0],PARAM e_northing’0.0] PARAMETER

) scale_factor’,0.9996] PARAMETER

~ Mensajes

No se encontrd la propiedad 'ImagepaceUsed’ en el archivo EMD. Ejecutando en MAP_SPACE.

Figura 53: informe de la deteccion de objetos por aprendizaje profundo. Elaboracion propia.

Pararesolvereste pequeiioinconveniente y que la busquedasea dptimay eficiente, en Google
Maps se ha localizado el parque edlico mds grande de Espafia que estd en El Andévalo, Huelva
(figura 54). La razdn por la que se ha decidido realizar la busqueda en esta zona es porque, al
tratarse del mayor complejo edlico de Espana, encontraremos bastantes objetos de este tipoyy,
ademas, en el archivo descargado de INSIGNIA con las localizaciones de los aerogeneradores,
este parque no estd registrado en esta base de datos.
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Gibraltar

Figura 54: localizacion del parque edlico mds grande de Espaiia. Elaboracion propia.

Una vez que se ha localizado este complejo, con la ayuda de la ortofoto del PNOAy la descarga
de las cuadriculas del MTN50, hemos podido localizar las hojas en las que se encuentra este
parque edlico. Se trata de las hojas 0958 y 0980. (figura55)

Figura 55: localizacion del parque edlico en las hojas del MTN50. Elaboracidn propia.

Como se ha mencionado anteriormente, no se va a realizar la busquedaenla hojacompleta. Lo
que se ha decidido llevar a cabo es una divisién de cada hoja por cuadrantes (figuras 56 y 57). La
division de estas zonas ha sido aproximada, no se busca que las 4 zonas seaniguales, sino que,
con la ayuda de la geolocalizacién del parque edlico, se ha estimado dénde pueden estar los
aerogeneradores.
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Figura 57: division de la hoja 0980 por cuadrantes. Elaboracion propia.

Tras explorarel terreno de estas dos hojas y con ayuda de la localizacién de los parques edlicos,
se ha llegado a la conclusidon de que la busqueda de aerogeneradores se va a realizar en los
cuadrantes3y2 de lahoja 0958 y en el cuadrante 3 de la hoja 0980.

BusquedaenhojaPNOA_MA_OF _ETRS89 HU29 h50_0958:
Cuadrante 3

La capa generada contiene 38 elementos. Se han comprobado estos elementosy de los 38, 5 de
ellos pertenecen a zonas del terreno o a otro elemento que no se corresponde con un
aerogenerador. Esto supone un porcentaje de acierto del 86.84%. sin embargo, al hacer zoom
de las zonas localizadas, se ha observado que algunos aerogeneradores no se han detectado con
la herramienta.

Por ejemplo, enlaimagen 58 podemos ver que 3 elementos de este tipo no se hanlocalizado.
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Figura 58: elementos sin localizar. Elaboracion propia.

Vamos a realizar de nuevo la busqueda paraver si al tratarse de unazona de menos extension,
el programa es capaz de detectarlos.

En estanuevadeteccidon de objetos (imagen 59), laherramienta ha vuelto a localizar los mismos
elementosy los tres que anteriormente no habia detectado, sigue sin hacerlo.

Esto puede deberse a que el nimero de imdagenes y etiquetas sea escaso y la herramienta
necesite mas de 100 muestras para lograr un correcto funcionamiento.

Figura 59: elementos din localizar tras ralizar un segundo intento. Elaboracion propia.
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No obstante, sisumamos estos tres aerogeneradores no detectados a la suma del total de la
capa de los localizados tendemos 41 elementos de los cuales 8 han sido los encontrado
erréneamente olos no localizados, lo que da un acierto de la herramienta del 80,49%.

Cuadrante 2

Tras la deteccidn de objetos de este cuadrante, la capa resultante contiene 119 elementos. De
nuevo se han comprobado estos elementos y el resultado es que 16 de esos objetos, no se
corresponden aaerogeneradores. En la figura 60, se muestraun ejemplo de algunosobjetos que
la herramienta hainterpretado segln los pardmetros establecidos de las etiquetas generadas.

Figura 60: Ejemplo de falsos positivos en la deteccion de objetos. Elaboracion propia.

Se puede ver que en esa zona (figura 60) existe una edificacion junto a los aerogeneradores,
probamente se trate de la central de transformacion eléctrica o similar. La herramienta de
deteccion ha interpretado que el tejado de ese edificio puede corresponder a las aspas de un
aerogenerador.

No obstante, sihacemos el calculo tenemos que, de 119, 16 han sido detecciones fallidas, lo que
da un 86,55% de acierto en la busqueda.

Por otro lado, se ha realizado la busqueda manual de la zona para ver si ha ocurrido lo mismo
que con elcuadrante 3y no se han detectado elementos de viento sin identificar. En esta ocasion
parece que la herramientalos ha detectado en su totalidad.
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BusquedaenhojaPNOA_MA_OF_ETRS89 HU29_h50_0980:

Cuadrante 3

Se harealizado la misma comprobacion que en los casos anterioresy el resultado obtenido ha
sido una deteccion de 52 elementos y de esos 9 han sido falsos positivos y 1 falso negativo, lo
que conlleva a un 80,76% de acierto en la deteccidén de aerogeneradores. (figura 61)

Figura 61: resultados de busqueda en el cuadrante 3 de la hoja 0980. Elaboracién propia.

En total, juntando las tres busquedas tenemos:

Tabla 1: Resultados obtenidos. Elaboracion propia.

VERDADERO | FALSO VERDADERO [ FALSO
POSITIVO POSITIVO | NEGATIVO [NEGATIVO

HOJA 0958

C3 33 5 0 3

C2 119 16 0 0

HOJA 0980

C3 52 9 0 1

Total 204 30 0

Total Porcentaje

elementos 238 de aciertjo 85,71%

En cuanto a resultados devueltos porla herramienta, ArcGIS Pro genera la capa de salida con la
deteccidén de los objetosy uninforme del proceso de datos. En este informe se indica la imagen
sobre la que se ha realizado la busqueda, la ubicacion de la capa de salida, el modelo de
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entrenamiento que se ha utilizado y los pardmetros que se han establecido en la deteccién de
objetos. (Figura 63).

Por otro lado, la capa generada contiene cuatro atributos, el identificador, el tipo de capa, la
clase o nombre delobjetoy un campo llamado Confidence. En este ultimo campo, se puede ver
el porcentaje de confianza de la deteccién delobjeto (figura 62).

MyProject - ArcGIS Pro O x

ETECCION_AEROGEMNERADORES X -

Campo: ] [ | Seleccién: = =
‘-’ﬂl Shape  Class Confidence
IO Peligono AEROGEMERADORES 98.794377 =
1 Peligono AEROGEMERADORES 09.43895
2 Paoligono AEROGEMERADORES 99.803585
3 Peligono AEROGEMERADORES 99.,650311

Figura 62: Atributos de la capa generada. Elaboracion propia

Sin embargo, este programa no devuelve un andlisis estadistico de datos ni de los célculos o
iteraciones que se hanllevado a cabo durante el proceso de deteccion.

Iniciado: miércoles, 4 de agosto de 2021 22:28:08

Completado: miércoles, 4 de agosto de 2021 23:53:11

Tiempo transcurrido: 1 Hora 25 Minutes 3 Segundos

* Errores y advertencias

v Parametros

Input Raster PNCA_MA_OF_ETRS89 HU29 h50 0980.ecw
Output Detected Objects DATFMYPRUEBA_100_IMAGENES\HOJA_D9500\DETECCION
\DETECCION_AEROGENERADORES.shp
Model Definiticn DATFMVPRUEBA_100_IMAGENES\MODELO _ENTRENAMIENTO
\MODELO_ENTREMAMIENTC.emd
Arguments padding 56;batch_size 1;threshold 0.9;return_bboxes False
MNon Maximum Suppression NMS
Confidence Score Field Confidence
Class Value Field Class
Max Overlap Ratio 0
Processing Mode PROCESS_AS MOSAICKED IMAGE
¥ Entornos
Extension 640119.294854171 4132742.25662239 646530.075067154 4137367.615018
Tipe de procesador GPU
* Mensajes

Figura 63: informe del proceso. Elaboracion propia.

Se ha comprobado que la carpetagenerada parala capa de salida no contengaalgun informe de
este tipo y efectivamente, en esta carpeta Unicamente estan los archivos complementariosa la

capa generada. (Figura 64).
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D) » TFM » PRUEBA_100_IMAGEMES » DETECCIOM

e

Mombre Fecha de modificac
| DETECCIOM.CPG 03/08/2021 10:46
| DETECCION.dbf 03/08/2021 10:46
i DETECCIOM.prj 03/08/2021 10:46
D DETECCIOM.shp 03/08/2021 10:46
t5) DETECCIONM.shx 03/08/2021 10:46

Figura 64: contenido de la carptena generada. Elaboracion propia.

Aplicacién de los resultados
Los resultados obtenidos se podrian aplicar de diferentes maneras.

En primer lugar, se podrian agrupar todas las capas generadasenuna solay asi tenertodos los
datos recopilados en un solo documento o capa.

Otra aplicacion seria generar una capa puntual partiendo de la capa superficial que se hacreado
al realizar la deteccidn. Recordemos que la capa creada tras la utilizacion de la herramienta,
engloba el objeto localizado, pero no genera coordenadas de él. Por lo tanto, esta seria una
posible aplicacién y modificaciéon de los resultados iniciales.

En elsupuesto caso de que esto lo realizara algiin organismo oficial y obtuviera estos resultados,
se podria poner en contacto con el parque edlico en concreto y demostrar los resultados
obtenidos para asipedirinformacién acerca de todos los elementosque contenga, como pueden
sersus coordenadasy las alturas de los elementos.

7. CONCLUSIONES

Conclusidn en cuanto al objetivo principal del proyecto

En lineas generales, podemos decir que el objetivo del proyecto se ha cumplido. Se ha
conseguido realizar la localizacién de los aerogeneradores.

No obstante, hemos encontrado algunos obstaculos o inconvenientes que se podrian mejorara
la hora de querer conseguir una mayor precisiéon de la herramienta o abarcar espacios de mayor
extension.

En primer lugar, las caracteristicas del hardware empleado no han estado a la altura de lo que
la herramienta exige para poderlograr un rendimiento mayor. Eso halimitado el procedimiento
de algunos puntosde la herramienta.

La eleccion de las 100 imagenes ha resultado ser escasa para la creacion del modelo, a mayor
numero de patrones de muestra, mayor serd el rendimiento del Deep Learning, con 300 o 400
imagenes la deteccidn habria conseguido una mayor precision en la busqueda de
aerogeneradores, sin embargo, con la limitacién delhardware que comentamos, estaseleccién
no hasido posible llevarla a cabo. No obstante, se puede valorar como positivo el porcentaje de
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acierto alcanzado, que hasido del 85,71% (tabla 1). Con estamejoradel modeloydelhardware,
se podria llegar alcanzar el 99% mencionado en el estado delarte. (figura 18)

Tras las primeras pruebas realizas para very entenderelfuncionamiento de la herramienta, se
origind un problemaa la hora de la deteccion de objetos; caminos similares al color y formade
los aerogeneradores, techos de edificios con lineas blancas, invernaderos y demds objetos
similares, también fueron detectados e interpretados como aerogeneradores. Este problema se
consiguié reducir al cambiar el pardmetro de desplazamiento para que en la creacién de
etiquetas no se desplazaray cogiera el terreno de alrededor del objeto en cuestion. Con este
cambio, se pudo ver que la busqueda mejoré en el porcentaje de acierto.

Por otro lado, la idea inicial del proyecto era realizar las busquedas en las ortofotos del PNOA
que estdn divididas por hojas del MTN50. Esas hojas han resultado tener un tamafio excesivo, la
mayoria estan en los 8GB de peso, esto ha repercutido a la hora de detectar los objetos
deseados. Se realizaron varios intentos de blsqueda en las hojas completas y ArcGIS Pro en la
mayoria de los casos se quedabasin funcionary enlos casos que funcioné, tardé un tiempo muy
elevado, este tiempo oscilaba entre las 18 y 25 horas de procesamiento.

La solucién a este problema ocasionado ha sido la de dividir las hojas por cuadrantes, siendo
efectivala busquedaen cuanto a tiempoy resultados. Sin embargo, ha seguido teniendo lugar
el “error” comentado anteriormente, eso se solucionariaincrementando elnimero de imagenes
ala hora de crear el modelo de entrenamiento.

Sin embargo, este problema es posible que siempre aparezca, aunque sea en menor porcentaje,
pero que no se consiga reducira cero. El Deep Learning estd “despegando” y sin duda aun tiene
mucho margen de mejora en cuanto a efectividad. No obstante, aqui entra la importancia del
“ojohumano” parala interpretaciony elanalisis de los resultados, es decir, aun con el programa
mejorado y el modelo entrenado con multiples etiquetas, se puede dar el caso de que siga
interpretando un camino como aspas del molino de viento, ya que la gama de color y la forma
siempre vana sersimilares.

La tecnologia nos ayuda a mejorar el trabajo en cuanto a tiempo y eficacia, pero teniendo
siempre en cuentaque la interpretacién de los resultados tiene que ser supervisada, analizada
y mejorada poruna personaencargadade ello.

Conclusidn en cuanto a objetivos secundarios.

Unode los objetivos secundarios que teniamos era el de familiarizarnos con el Programa ArcGIS
Pro y el funcionamiento de la herramienta Deep Learning. En esta ocasiéon, considero que los
objetivos también se han conseguido. Se han logrado comprender los parametros de las
herramientas y en qué afectan a la hora de la deteccidon de objetos. Si es cierto que existen
parametros paranivelavanzado, pero al tratarse del primer encuentro con esta metodologia, se
han explicadoy utilizado los parametros bdsicos para que el modeloy la deteccidon funcionaran
lo mejor posible.

En cuanto a conocerlas normativas AESAy OACI, se puede decirque se ha conseguido plasmar
las normas basicas de navegaciény obstaculos, que eralo que interesaba para el proyecto. Estas
normativas son muy extensas, pero se ha conseguido una buena sintesis para que los lectores
del proyecto entiendan en qué se basa la deteccidn de los aerogeneradores y porqué es
importante que estén geolocalizados.
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Por ultimo, la aplicaciéon o el destino de los resultados obtenidos, desde mi punto de vista,
puedenserde granimportancia para organismos o empresas dedicadas a este sector. En primer
lugar, el visor INSIGNIA, que deberia tener representados todos los aerogeneradores, hemos
visto que carece de algunos de éstos, por lo que se podria informar de este proyecto, o de la
herramienta para que consiguiera tener actualizado su visor. Por otro lado, veo importante
también la comunicacién con los distintos parques edlicos para que conozcan su situacidny la
actualicen. Por ultimo, el Ejército del Aire, el Ministerio de Defensa, Aena, podrian beneficiarse
también se estos datos obtenidos y asino depender de otros organismos paratener actualizados
sus datos de navegacion.

Conclusidon del Deep Learning

Como se hacomentado en elestado delarte del presentetrabajo, lainteligencia Artificial y todos
los procesos que derivan de ésta tuvieron sus impedimentos en el pasado debido a la
precariedad de las mdaquinas de aquel entonces. Sin embargo, en la actualidad, del Deep
Learning estd en constante avance y mejora, se puede decir que estd en su primer periodo de
vida y que aun queda mucho por avanzar, mejorary desarrollar, sin embargo, ya se esta viendo
gue puede ser una forma de trabajo mas que efectivay que sin duda sustituird en un futuro
otras formas de trabajo que se van quedando mas obsoletas.
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GLOSARIO DE TERMINOS

[t1]: TransferLearning: Es un método de aprendizaje automatico que basa su entrenamiento en
tomar como punto de partida otros modelos entrenados previamente, librandose asi de
comenzarde cero en cada modelo.

[t2]: Resnet34: Articulo, “ATransfer Residual Neural Network Based on ResNet-34for Detection
of Wood Knot Defects” para entender mejor el funcionamiento de ResNet-34. Fuente:
https://www.mdpi.com/1999-4907/12/2/212

[t2]: CV-Tricks. ResNet, AlexNet, VGGNet, Inception: Understanding various architectures of
Convolutional Networks — CV-Tricks.com. Disponible en: https://cv-tricks.com/cnn/understand-
resnet-alexnet-vgg-inception/.
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Figura 65: Arquitectura ResNet-34. Fuente: https.//cv-tricks.com/cnn/understand-resnet-alexnet-vgg-inception/.

[t3]: Blacken Around Feature: este parametro se encarga de determinar si los pixeles pueden
sufrir cambios, como oscurecerse alrededor del objeto que se quiere estudiar. Este tipo de
formato Unicamente funcionasi se elige el etiquetado de teselas.

https://pro.arcgis.com/es/pro-app/latest/help/analysis/image-analyst/label-objects-for-deep-
learning.htm

[t4]: Crop Mode: este parametro se encarga de determinarsilas teselasdeben serrecortadas a
la hora de exportarse para que todas tengan el mismo tamano. Este formato Unicamente
funcionasi se elige el etiquetado de teselas.

https://pro.arcgis.com/es/pro-app/latest/help/analysis/image-analyst/label-objects-for-deep-
learning.htm
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https://github.com/Esri/deep-learning-frameworks/blob/master/README.md?rmedium=links_esri_com_b_d&rsource=https%3A%2F%2Flinks.esri.com%2Fdeep-learning-framework-install

ANEXOS

1. Contenidodeldocumentogenerado “esri_accumulated_estats.json”

TrainDeepLeaminghlodel py £3 | Bl _arcgis_modelpy &3] E M|

-] esn_aceumulaied_stats json E3 |
1 [t

"Version" : 1,
"NumBands" : .

g "QutputFeatures™ : true,
a "MetaDatalMode" : "RCHN Masks"™,

L

"molinos"

{
1 "HumClasses" 1,
1 "HumImagesTotal™ : 2
"NumFeaturesTotal" :
ass" @ [

1.
= "NumFeaturesPe!

z ”
] {

"Min"
"Hax"
"Mean"
r—

Co

2. Contenidodeldocumento generado “esri_model_definition.emd”

5l ei_model_dofintion.emd E3 | B es_accumulated_stats son L] B TranDeepLeamingModeloy £3| Bl _arcais_model.py £3] B MODELOD_ENTRENAN

2 "Framework” : "e.g. TensorFlow or PyTorch",
3 "ModelConfiguration” e.g. UNet or FasterRCNN",

"ModelType” : "e.g. ObjectDetection or ImageClassification”,

"ModelFile” : "e.g. ./trained.model”,

"Description” : "e.g. which data model was trained on, when, by whom, mAP, etc",
7 "ImageHeight" : 256,

"ImageWidch" : 256,

"ExtractBands" : "e.g. [0, 1, 2]",

"DataRange" : "e.g. [0.1, 1.0] {optional)",
mModelPadding” =.g. €4 (opticnal)™,
"BatchSize" : "e.g. 8 (optional)”,
"BerProcessGPUMemoryFraction” : "e.g. O
mMetaDataMode” : "RCNN_Masks",
"ImageSpaceUsed" : "MAP_SPACE",
"Classes"

(optional)™,

"alue” : 1,
"Name” : "molinos”,
olox™ : [

1.

2 "WellKnownBandNames (FYI, these band names can be used in ExtractBands)" : [
"Red",

"Green”,

"Blue",

"Infrared”,

"CoastalBlus",

"Yellow",

"RedEdge",

"ShortWaveInfrared”,

"NearInfrared",

"NearInfrared 1",

"NearInfrared 2
"MidInfrared",
"MidInfrared 1",
"MidInfrared :
"Thermal”,
"Thermal 1",
"Thermal 2",
"Panchromatic”,
"PseudoRed",
"PseudoGreen",
"PseudoBlue”




Contenido de la carpeta models.

3.1. ArcGISImstabceDetector.py: es un cddigo generado porla herramienta.

7 D-\TFM\PRUEBA_100_IMAGENES100_IMAGENES_ENTRENAMIENTONmodels\checkpoint_2021-06-03_10-34- 38\ ArcGSInstanceDetector py - Notepade+.
Archive Editar Buscar Vista Codificacién Lengusje Configuracion Macro  Ejecutar Plugins Ventana 7

JHHERGEI 4B/ o/ aR| ax|BEST Au®| B ElEB

5 AreGiSinstanceDetectorpy £ | Bl esn_model_defintion.emd (3| B esi_sccumdiated_stas son (3 Bl TrainDeepLeamingModsl py (3| Bl _aregis_modelpy (3| Bl MODELO_ENTRENAMIENTO.emd (3| [ ArcGISi

1

2 import jsen

3 import sys, os, importlib

2 sys.path.append (0s.path.dirname (__file_))
5

] import numpy as np

import math
import arepy

polygon = np.array (polygon)

retarn [polvgon(:, 0].mean(), polygon[:, 11.mean()]

check_centroid_in_center(centroid, start_x, start_y, chip sz, padding):

return ((centreid[l] >= (start_y + padding)) and (centzoid[1] <= (start_y + (chip_sz - padding))) and
find centroid, n_rows, n_cols, chip_sz, padding, filter_detections):

for i in zange(n_zows):
for j in range(n_cols):
starc_x = 1 * chip_sz
starc_y = j * chip_sz

=] if (centroid[l] > (start_y)) and (centroid[l] < (start_y + (chip_sz))) and (centzeid[0] > (starc_x)) and (csntroid
in center = check_centroid in _center(centroid, start_x, start_y, chip_sz, padding)

= if filter_detections:

=) if in_center:

return i, 3, in_center
=] else:
return i, j, in_center

30 return None
31

2 [Hdef get_available device (max_memory=0.3):
33 T

33 H try:

40 import GPUTil

a1 H except ModuleNotFoundErrozr:

42 return o

43

a4 GPUs = GPUCil.getGPUs ()

45 freeMemory = 0O

46 available—

a7 H for GPU in GPUs:

48 H if GPU.memoryUtil > max memory:
49 continue

so H if GPU.memoryFres >= fresMemory:
51 freeMemory — GPU.memoryFree
52 available = GPU.id

53

3.2. Model_metrics.html

MaskRCNN
Backbone: resnet50

Learning Rate: slice(3.630780547701014e-06,

30780547701014e-05, None)

Training and Validation loss

— Train
—— Vvalidation

0.0

0 100 200 300 400 500
Batches processed

Sample Results

Ground Truth / Predictions
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3.3. ModelCharacteristics: contiene la misma informacién que el apartado

anexos, pero enformato png.

3.2. de

v e

cceso répido
Escritorio
Descargas
Documentos

Imégenes

PARA SERGIO
2020

Nuevo vol (D)
plugins
NubesLas
_pycache_

978173-METRO OHL CANALEJAS

F Cortar x I 7] Nuevo elemento ~ i‘/“ T7 Abrir T Seleccionar todo
W Copiar ruta de acceso il £7) Facil acceso ~ b Modificar No seleccionar nada
ral | Copiar Pegar Mover Copiar  Eliminar Cambiar ~ Nueva Propiedades = s
spido. [7] Pegar acceso directo = = nombre  carpeta = @Historial & Invertir seleccién
Portapapeles Organizar Nuevo Abrir Seleccionar

> Esteequipo > Nuevovol (D:) > TFM > PRUEBA_100_IMAGENES > 100_IMAGENES_ENTRENAMIENTO > models > checkpoint_2021-08-03_10-34-38 > ModelCharacteristics

Ground Truth | Predetions

O

loss_graph.png show_results.png
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