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Capitulo 1

Introduccion

1.1. Contexto del problema y motivacion

La deteccién de objetos es una técnica de visidon por computador que se usa para
localizar instancias de objetos en imagenes o videos [53]. Como resultado de la identi-
ficacidn de objetos, los algoritmos que se encargan de procesar la imagen, devuelven
una serie de coordenadas de los objetos situados en la misma. Pero, estos modelos
no solo localizan las coordenadas de los objetos en imagen, sino que ademas son
capaces de clasificar los objetos diferenciandolos entre varias clases que el modelo
ha aprendido, siempre, por supuesto, con cierta probabilidad de fallo [22].

Hoy en dia, estos modelos tienen mucha importancia debido a la cantidad de ven-
tajas que aportan a la hora de realizar ciertos trabajos.En varios de estos casos, se
ha transformado en un factor crucial, impactando significativamente en areas socio-
econdmicas, biofisicas, de monitoreo ambiental, entre otras.[8]. Podemos encontrarlo
en muchos sitios, desde coches que disponen de deteccion de senales, pasando por
aplicaciones moviles como Google Lens o Photomath e incluso en el reconocimiento
facial en las calles de China [6].

Aunque hay muchos ambitos en los que se puede usar las técnicas de deteccion
de objetos como en la conduccién auténoma o los sistemas de vigilancia, en este
caso nos centraremos Unicamente en la deteccion de objetos en imagenes por satélite
mediante aprendizaje profundo.

El uso de técnicas de deteccién de objetos ha adquirido una importancia crucial
en diversas aplicaciones, especialmente en la deteccion por satélite. Estas tecnologias
permiten identificar y monitorear elementos clave en escenarios socioecondmicos y
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ambientales, con especial relevancia en el ambito militar, donde la vigilancia y el
reconocimiento de objetivos juegan un papel esencial.

Este Trabajo de Fin de Grado se enmarca en una linea de investigacion propues-
ta por el CETEDEX. Este es el Centro Tecnolédgico de Desarrollo y Experimentacion,
una institucion dependiente del ministerio de defensa ubicada en Jaén, especializada
en la investigacion, desarrollo y experimentacion de tecnologias avanzadas, especial-
mente en areas relacionadas con la defensa y la seguridad, que busca impulsar pro-
yectos de 1+D que buscan mejorar las capacidades tecnoldgicas y operativas de las
fuerzas de defensa y otros organismos de seguridad.

El aprendizaje profundo, una rama avanzada de la inteligencia artificial, ha mostra-
do resultados prometedores en el campo de la visidbn por computador. Gracias a su
capacidad para procesar grandes cantidades de datos y aprender patrones comple-
jos, los algoritmos basados en aprendizaje profundo han demostrado ser altamente
eficaces en la deteccion de objetos.

2 Escuela Politécnica Superior de Jaén
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1.2. Objetivos

1.2.1. Objetivo principal

El objetivo principal de este Trabajo de Fin de Grado es realizar una revisién biblio-
grafica en el ambito de la deteccidén de objetos para después implementar y evaluar
modelos de deteccidn de objetos en imagenes para el ambito de imagenes satelitales
utilizando técnicas de aprendizaje profundo. El modelo debera ser capaz de identi-
ficar y clasificar diversos objetos presentes en las imagenes, demostrando una alta
precision y eficiencia en la tarea propuesta.

1.2.2. Objetivos especificos

Para alcanzar el objetivo principal, se establecen los siguientes objetivos especifi-
Ccos:

= Explorar los conceptos clave de la ciencia de datos en general y del apren-
dizaje profundo en particular: Este objetivo tiene como finalidad proporcionar
una base sdlida en ciencia de datos, abordando temas esenciales como la ad-
quisicién, procesamiento y andlisis de datos. Se prestara especial atencion a los
principios fundamentales del aprendizaje profundo, incluyendo redes neurona-
les. Este estudio tedrico es fundamental para comprender las técnicas que se
aplicaran en la deteccion de objetos.

= Investigar métodos de aprendizaje profundo enfocados en la identificacion
de objetos en imagenes: Se estudiaran en detalle las principales técnicas de
aprendizaje profundo para la deteccién de objetos en imagenes, como las redes
neuronales convolucionales (CNN), YOLO (You Only Look Once), y Faster R-
CNN, entre otros.

= Analizar conjuntos de datos especificos para la identificacion de objetos en
imagenes satelitales: En este objetivo, se examinaran diferentes conjuntos de
datos disponibles para la deteccidén de objetos en imagenes satelitales. La eva-
luacién incluira aspectos como la resolucion de las imagenes, la calidad de los
datos, y la diversidad de los objetos presentes. Este analisis permitira seleccio-
nar los conjuntos de datos mas apropiados para entrenar y validar los modelos
de aprendizaje profundo.

Escuela Politécnica Superior de Jaén 3
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= Adaptar y aplicar métodos de aprendizaje profundo para la identificacion
de objetos en imagenes satelitales: Este objetivo se centrara en la adaptacién
de las técnicas estudiadas para que funcionen de manera efectiva en el contex-
to de imagenes satelitales. Se realizaran ajustes en las arquitecturas de redes
neuronales, en los hiperparametros, y se implementaran técnicas de preprocesa-
miento especializadas para este tipo de imagenes. Posteriormente, se procedera
a ejecutar estos modelos, verificando su desempeno en la tarea propuesta.

= Evaluar, comparar y analizar los resultados obtenidos: Finalmente, se llevara
a cabo un andlisis de los resultados obtenidos tras la aplicacion de los métodos
de aprendizaje profundo. Se compararan los diferentes enfoques, evaluando su
precision, eficiencia y robustez, con el objetivo de identificar la mejor estrategia
para la deteccion de objetos en imagenes satelitales.

4 Escuela Politécnica Superior de Jaén
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1.3. Estructura de la Memoria

La memoria se estructura en varios capitulos que abordan de manera sistemati-
ca y detallada el desarrollo del proyecto. A continuacién, se describe brevemente el
contenido de cada capitulo:

1.3.1. Capitulo 1: Introduccion

Este capitulo establece el contexto del problema y la motivacion detras del trabajo.
Se presentan los objetivos generales y especificos del proyecto, y se proporciona una
lista de acrénimos utilizados en la memoria.

1.3.2. Capitulo 2: Antecedentes

En este capitulo se realiza una revision exhaustiva de la literatura relacionada con
la deteccion de objetos y el aprendizaje profundo. Se cubren temas fundamentales
como la inteligencia artificial, las redes neuronales (en particular las convolucionales)
y se introducen los modelos de deteccidén de objetos, incluyendo tanto métodos tradi-
cionales como basados en aprendizaje profundo.

1.3.3. Capitulo 3: Materiales y Métodos

Este capitulo detalla los datos y las herramientas utilizadas para llevar a cabo el
proyecto. Se describen los conjuntos de datos satelitales empleados, las técnicas de
deteccion de objetos especificas para imagenes satelitales, asi como el entorno de
desarrollo utilizado, tanto en términos de hardware como de software.

1.3.4. Capitulo 4: Experimentacion y Resultados

Aqui se presentan las experimentaciones realizadas con los modelos de deteccidn
de objetos seleccionados. Se incluyen descripciones detalladas sobre la preparacion
de los entornos de prueba, la preparacién de los conjuntos de datos, y los resultados
obtenidos, utilizando métricas como mAP50 y mAP50-95 para evaluar el rendimiento
de los modelos.
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1.3.5. Capitulo 5: Conclusiones

El capitulo final sintetiza el proyecto, realizando una comparacién entre los mode-
los utilizados, destacando la importancia del contexto en la deteccién de objetos, y
sefalando las aplicaciones practicas del trabajo. Ademas, se discuten los desafios y
oportunidades para futuras investigaciones.

1.3.6. Bibliografia

Finalmente, se proporciona una lista completa de las referencias bibliograficas uti-
lizadas a lo largo de la memoria, siguiendo el formato apropiado segun las normativas
académicas.
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1.4. Lista de Acronimos

Se presenta a continuacion la lista de acrénimos:

IA: Inteligencia Artificial

= ANN: Artificial Neural Networks (Redes Neuronales Artificiales)
= CNN: Convolutional Neural Networks (Redes Neuronales Convolucionales)
= RNN: Recurrent Neural Networks (Redes Neuronales Recurrentes)
= YOLO: You Only Look Once

= SSD: Single Shot Multibox Detection

= R-CNN: Region-based Convolutional Neural Networks

= mAP: mean Average Precision

» GPU: Graphics Processing Unit

» TPU: Tensor Processing Unit

= API: Application Programming Interface

» COCO: Common Objects in Context

= JSON: JavaScript Object Notation

m CSV: Comma-Separated Values

= HBB: Horizontal Bounding Box

= OBB: Oriented Bounding Box

= Rol: Region of Interest

= VOC: Visual Object Classes

= XML: Extensible Markup Language

= ILSVRC: ImageNet Large Scale Visual Recognition Challenge
» PoLSAR: Polarimetric Synthetic Aperture Radar

= LiDAR: Light Detection and Ranging
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s AWS: Amazon Web Services

GCP: Google Cloud Platform

EC2: Elastic Compute Cloud

NLP: Natural Language Processing

CETEDEX: Centro Tecnoldgico de Desarrollo y Experimentacion
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Capitulo 2

Antecedentes

En el campo de la deteccidén de objetos en imagenes satelitales, los avances en in-
teligencia artificial (IA) han desempefado un papel crucial. La IA, en particular a través
de técnicas como el aprendizaje profundo, ha permitido el analisis y procesamiento de
grandes volumenes de datos visuales con una precision sin precedentes.

Entre estas técnicas, las redes neuronales convolucionales (CNNs) han demos-
trado ser especialmente efectivas para la tarea de deteccién de objetos, ya que es-
tan disenadas para identificar patrones y caracteristicas visuales en imagenes de alta
complejidad, como las que se obtienen mediante satélites. Estas CNNs se basan en la
operacion de convolucién, que permite extraer y analizar caracteristicas especificas de
las imagenes, facilitando la deteccidén de objetos de interés en un entorno tan variado
como el terrestre.

Histéricamente, la deteccion de objetos en imagenes se realizaba mediante méto-
dos tradicionales, que requerian un extenso preprocesamiento y la creacién de mode-
los a partir de un conjunto limitado de caracteristicas manualmente disefiadas. Con la
evolucién de las redes neuronales y, en particular, de las CNNs, estos métodos han
sido superados por enfoques mas modernos basados en aprendizaje profundo, que
automatizan la extraccidn de caracteristicas y mejoran considerablemente la precision
y eficiencia del proceso de deteccion.

Modelos como YOLO, SSD, y las variantes de R-CNN han revolucionado este cam-
po, permitiendo no solo la deteccion mas rapida y precisa de objetos en imagenes
satelitales, sino también la aplicacion de estas técnicas a un espectro mas amplio de
problemas geoespaciales.



Deteccidn de objetos con deep learning Miguel Angel Lépez Reyes

2.1. Contexto

2.1.1. Inteligencia Artificial

La Inteligencia Artificial [45], también conocida por sus siglas, IA, es una rama
de la informatica que se centra en la creacion de sistemas capaces de realizar tareas
que, cuando son realizadas por seres humanos, requieren de inteligencia. Estas tareas
incluyen desde la resolucion de problemas complejos y la toma de decisiones, hasta
el reconocimiento de patrones y el aprendizaje a partir de datos.

En los ultimos afos, la |IA ha avanzado considerablemente gracias al aumento en
la capacidad de procesamiento de los ordenadores y la disponibilidad de grandes volu-
menes de datos. Estos avances han permitido el desarrollo de técnicas de aprendizaje
mas complejas y precisas, que se utilizan en una variedad de aplicaciones, desde el
diagnostico médico hasta los vehiculos autbnomos.

En la figura 2.1 se puede ver de forma mas detallada el camino de la Inteligencia
Artificial que a lo largo de su corta historia, ha avanzado a paso agigantados.

En sus primeros anos, la investigacion en Inteligencia Artificial se centrd en la crea-
cién de algoritmos basados en reglas explicitas y la l6gica formal [45] para simular el
razonamiento humano. Estos sistemas, conocidos como IA simbélica o |A basada en
reglas, demostraron ser utiles en tareas especificas, como juegos de tablero o siste-
mas expertos para diagnéstico médico. Sin embargo, tenian limitaciones significativas
debido a su incapacidad para manejar el conocimiento no estructurado o aprender de
datos no etiquetados.

Con el tiempo, la Inteligencia Artificial evolucioné hacia enfoques mas flexibles y
adaptativos, influenciados por conceptos del aprendizaje automatico y las redes neu-
ronales [38]. Este cambio de paradigma permitié a la IA enfrentar problemas mas
complejos y menos estructurados, abriendo el camino a aplicaciones en areas como
el procesamiento del lenguaje natural, la vision por computadora, y la robdtica.

En los ultimos afnos, se ha producido un avance significativo en el desarrollo de mo-
delos de IA de propoésito general [5], como ChatGPT de OpenAl o Gemini de Google
DeepMind. Estos modelos, basados en arquitecturas de aprendizaje profundo, utilizan
grandes redes neuronales que han sido entrenadas en vastas cantidades de datos
textuales para generar respuestas coherentes y relevantes en una variedad de con-
textos. A diferencia de los modelos de |A especializados, que se disefian para realizar
tareas especificas, los modelos de propédsito general son altamente versatiles y pue-
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1943: Warren McCulloch y Walter Pitts publican un
articulo sobre un modelo matematico de una red
neuronal, sentando las bases de la teoria de la
inteligencia artificial.

1950: Alan Turing publica un articulo en el que propone
el test de Turing, una prueba para evaluar la capacidad
de una mAgquina para mostrar un comportamiento
inteligente similar al de un ser humano.

1956: John McCarthy, Marvin Minsky, Claude
Shannon y Nathaniel Rochester organizan la i,
Conferencia de Dartmouth, considerada como el 282
nacimiento oficial de la Inteligencia Artificial como

1957-1962: Se desarrollan los primeros programas de
> ajedrez y de lenguaje natural, asi como los primeros
sistemas expertos.

1965-1974: Se desarrollan sistemas de planificacién y
de toma de decisiones, asi como los primeros sistemas de :I A o
reconocimiento de voz y de imagenes.

1980-1989: Se desarrollan si de nient
ba.se.dcsenlalégtcadﬁ;sayaemmanhspnmems

experimentos con redes neuro

1990-1999: Se desarrollan sistemas de aprendizaje ., .
automético basados en la teoria de los conjuntos h "4‘
borrosos y se populariza el uso de algoritmos genéticos.
) 2000-2010: Se desarrollan sistemas de mineria de datos
L [ y de andlisis predictivo, asi como los primeros sistemas

2010-2020: Se produce un ripido avance en el campo
de la Inteligencia Artificial gracias al uso de grandes
conjuntos de datos y a la potencia de calculo de los
ordenadores modernos. Se desarrollan sistemas de
reconocimiento de voz y de imdgenes cada vez mas

precisos, asi como sistemas de automatizacién de tareas.

2020 y mas alla: Se espera que la Inteligencia Artificial
siga evolucionando y teniendo un impacto cada vez
mayor en la sociedad, con aplicaciones en campos como
la medicina, la robdtica, la conduccién auténoma vy la
educacién. También se espera que surjan nuevos
. desafios éticos y legales relacionados con el uso de la IA
e ¥ la proteccién de la privacidad de los datos.

v

Figura 2.1: Evolucién historica de la IA (Fuente [4])

den adaptarse a multiples aplicaciones, desde la generacion de texto y la traduccién
automatica hasta la asistencia virtual y el analisis de datos.

2.1.2. Aprendizaje Automatico

El aprendizaje automatico (o machine learning, en inglés) [45] es una subdiscipli-
na de la inteligencia artificial que se centra en el desarrollo de algoritmos y modelos
capaces de aprender y mejorar automaticamente a partir de la experiencia y los datos,
sin ser programados de manera explicita para cada tarea [18].
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A diferencia de los enfoques tradicionales de programacion, donde el comporta-
miento del sistema es predefinido por reglas, el aprendizaje automatico permite que
las maquinas descubran patrones y relaciones en los datos, adaptadndose a nuevos
escenarios y mejorando su rendimiento con el tiempo.

El aprendizaje automatico se divide en varias categorias principales, entre las que
se incluyen el aprendizaje supervisado, no supervisado y por refuerzo.

En el aprendizaje supervisado, los algoritmos se entrenan utilizando un conjunto
de datos etiquetados, es decir, datos en los que las respuestas correctas ya estan
definidas. Esto permite que el modelo aprenda a realizar predicciones o clasificaciones
basadas en ejemplos anteriores mientras que en el aprendizaje no supervisado, en
cambio, el modelo trabaja con datos no etiquetados, intentando descubrir estructuras
ocultas o patrones inherentes sin ninguna guia previa.

Por ultimo, el aprendizaje por refuerzo implica que el modelo aprende a tomar
decisiones a través de la interaccion con un entorno, recibiendo recompensas o pena-
lizaciones basadas en las acciones que realiza.

El aprendizaje automatico ha tenido un impacto significativo en una amplia gama de
aplicaciones, como el reconocimiento de voz, la vision por computadora, la personali-
zacién de contenido y la prediccion de tendencias. A medida que la disponibilidad de
datos y la capacidad computacional contintan creciendo, las técnicas de aprendizaje
automatico se estan volviendo cada vez mas sofisticadas y esenciales para abordar
problemas complejos en diversos campos.

2.1.3. Redes Neuronales

Las Redes Neuronales Artificiales, ANN (Artificial Neural Networks) estan inspira-
das en las redes neuronales biologicas del cerebro humano [38]. Estan constituidas
por elementos que se comportan de forma similar a la neurona biol6gica en sus fun-
ciones mas comunes. Estos elementos estan organizados de una forma parecida a la
que presenta el cerebro humano.

Consisten en capas de nodos (o neuronas) conectados entre si, donde cada cone-
xion tiene un peso ajustable. Estas redes son capaces de aprender representaciones
complejas de datos gracias a su capacidad para ajustar los pesos de las conexiones
en funcién de los errores de prediccion.

En una red neuronal, las neuronas o nodos de cada capa realizan una operacion
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clave conocida como la funcién de activacion. Esta funcion toma como entrada una
combinacion lineal de los pesos y los valores de las entradas de la neurona, y produce
una salida que se transmite a las siguientes capas.

Las funciones de activacién permiten a la red modelar relaciones complejas y no
lineales entre los datos. Entre las funciones mas comunes se encuentran la funcién
sigmoide, que convierte los valores en probabilidades entre 0 y 1, la funcién ReLU
(Rectified Linear Unit), que es ampliamente utilizada debido a su capacidad para ma-
nejar problemas de desaparicién del gradiente, y la funciéon tangente hiperbdlica, que
normaliza las salidas entre -1y 1.

Estas funciones permiten que las redes neuronales aprendan patrones complejos
y mejoren su capacidad predictiva. En la figura 2.2 se puede apreciar la diferencia
entre ReLU y sigmoid

o sigmoid " RelLU

1
1+e

O'(Z) = R(z) =maz(0, z)

10 -5 [] 5 10 -10 -5 0 5 juj

Figura 2.2: Funciones de activacién RelLU y sigmoid

Estas redes neuronales se componen tipicamente de una capa de entrada, una
0 mas capas ocultas, y una capa de salida. Podemos ver una representacion de las
mismas en la figura 2.3. Las capas ocultas permiten a la red aprender caracteristi-
cas intermedias y complejas de los datos de entrada, mientras que la capa de salida
genera la prediccion final.

Capa de Primera Capa  Segunda Capa Capa de
Entrada Oculta Oculta Salida

Figura 2.3: Esquema de una red neuronal (Fuente [38])
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El proceso de entrenamiento de una red neuronal es un ejemplo de aprendizaje
automatico supervisado, en el cual el objetivo es ajustar los parametros de la red, es
decir, los pesos y los sesgos de las neuronas, para minimizar el error en las prediccio-
nes del modelo.

Este proceso comienza con un conjunto de datos etiquetados, que consiste en
pares de entradas y salidas esperadas. Durante el entrenamiento, las entradas se
alimentan a la red, que realiza una prediccion basada en los valores iniciales de los
pesos.

El error o pérdida se calcula comparando la prediccion con la salida real a través
de una funcién de pérdida, como el error cuadratico medio o la entropia cruzada. Para
reducir este error, se utiliza un algoritmo de optimizacidén, como el descenso de gra-
diente, que ajusta los pesos de la red en funcién de los gradientes de la funcion de
pérdida con respecto a los pesos. Este proceso se repite a lo largo de multiples itera-
ciones 0 épocas, con el objetivo de que la red aprenda a realizar mejores predicciones.

El ajuste de los pesos mediante el descenso de gradiente se mejora con técnicas
como la retropropagacion, que distribuye el error de la capa de salida hacia las capas
anteriores de la red, permitiendo que cada neurona ajuste sus parametros de forma
adecuada.

A medida que avanza el entrenamiento, la red neuronal mejora su capacidad de
generalizacion, es decir, su habilidad para realizar predicciones precisas con nuevos
datos no vistos durante el entrenamiento.

Dejando a parte el proceso de entrenamiento, ademas de las arquitecturas basicas
de redes neuronales clasicas, existen otros tipos de arquitecturas disefiadas para ta-
reas especificas. Por ejemplo, las Redes Neuronales Recurrentes (RNNs) [18] se uti-
lizan comunmente para procesar datos secuenciales, como texto o series temporales,
debido a su capacidad para mantener informacién a través de secuencias de entrada.
Por otro lado, las Redes Neuronales Convolucionales (CNNs) son especialmente
efectivas para tareas de vision por computadora, ya que utilizan capas convoluciona-
les para detectar caracteristicas locales en imagenes. Estas Ultimas seran sujeto de
estudio en este trabajo y se explicara a continuacion.
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2.1.4. Redes Neuronales Convolucionales

Las Redes Neuronales Convolucionales (CNNs) son una clase de redes neurona-
les profundas que han demostrado un rendimiento notable en tareas de procesamiento
de imagenes y vision por computadora [30]. La arquitectura de las CNNs esta disena-
da para reconocer patrones espaciales y de caracteristicas jerarquicas en los datos,
lo que las hace altamente eficaces para el reconocimiento de imagenes y otras tareas
relacionadas.

En la figura 2.4 se puede observar la arquitectura general de una red neuronal
convolucional en la que se distinguen las capas convolucionales, las capas de pooling,
la capa de activacion y normalizacién y por ultimo las capas totalmente conectadas, a
parte de la capa de salida que forma parte de estas ultimas.

Convolution Neural Network (CNN)

Input

Output
Pooling Pooling Pooling

Horse

Zebra
“Dog

SoftMax
Activation
Function

Convolution Convolution  Convolution
Kernel RQLU Re+LU RgLU Flatten
Layer

Feature Maps————————————» b Connected
Layer

Feature Extraction Classification Probabilistic
Distribution

Figura 2.4: Arquitectura general de una red neuronal convolucional (Fuente [1])

2.1.4.1. Definicion de Convolucioén

La convolucion es una operacion matematica fundamental que se utiliza exten-
samente en procesamiento de senales [31], analisis de imagenes y visidon por compu-
tadora, especialmente en el contexto de las Redes Neuronales Convolucionales (CNNs).
En términos generales, la convolucidén es un proceso que combina dos funciones para
producir una tercera funcién que expresa como la forma de una se modifica por la
otra. Esta operacidn permite resaltar caracteristicas especificas de los datos de entra-
da, como bordes, texturas o patrones locales en imagenes.

Matematicamente, la convolucion de dos funciones discretas f y g se define como:
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m=—0o0 N=—0o0

En el contexto de imagenes y CNNs, la funcion f representa la imagen de entrada
y la funcién ¢ representa el kernel o filtro que se aplica a la imagen. El resultado
de la convolucién es un nuevo mapa de caracteristicas que resalta las propiedades
detectadas por el filtro.

La operacion de convolucion se lleva a cabo mediante el desplazamiento del filtro
sobre la imagen de entrada (o el mapa de caracteristicas generado por capas previas)
y calculando el producto escalar entre el filtro y la region de la imagen cubierta por
el filtro en cada posicion. Esto resulta en un mapa de caracteristicas de salida que
muestra la activacién de ciertas caracteristicas detectadas por el filtro en diferentes
ubicaciones de la imagen de entrada.

De forma sencilla, la convolucion en una CNN es como usar una ventana para
escanear una imagen, haciendo pequenas operaciones matematicas en cada paso
para resaltar ciertas caracteristicas importantes que ayudan a la red a entender mejor
la imagen.

2.1.4.2. Origen de las Redes Neuronales Convolucionales

El concepto de redes neuronales convolucionales surgié a partir de la necesidad de
mejorar el reconocimiento de patrones en imagenes, inspirandose en la organizacion
del cértex visual de los animales. El modelo LeNet [55], representado en la figura 2.5,
desarrollado por Yann LeCun y sus colegas en la década de 1980, fue uno de los pri-
meros modelos de CNN exitosos. LeNet se utilizé inicialmente para el reconocimiento
de digitos escritos a mano, logrando resultados impresionantes en tareas de clasifica-
cién de imagenes en un momento en que los modelos tradicionales tenian dificultades
para manejar la variabilidad en los datos visuales.

El desarrollo de las CNNs experimentd un gran avance con la introduccién de ar-
quitecturas mas profundas y complejas [30], como AlexNet, en 2012, que gand la
competencia ImageNet Large Scale Visual Recognition Challenge (ILSVRC). AlexNet
demostré que una red neuronal con multiples capas convolucionales podia superar
significativamente a los modelos anteriores en precisién de clasificacién de imagenes.
A partir de ahi, se desarrollaron otras arquitecturas notables como VGG, ResNet e In-
ception, cada una de las cuales contribuy6 con innovaciones adicionales, como el uso
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Figura 2.5: Arquitectura de LeNet (Fuente [32])

de convoluciones mas pequefas, bloques de residuales para facilitar el entrenamiento
de redes mas profundas, y arquitecturas de redes con multiples caminos que permiten
la modelizacién de patrones a diferentes escalas.

2.1.4.3. Caracteristicas de las Redes Neuronales Convolucionales

Las CNNs se componen de varias capas especializadas disefiadas para extraer
caracteristicas de los datos de entrada de manera jerarquica. Las capas principales
de una CNN incluyen:

= Capa Convolucional: Esta es la capa fundamental de las CNNs, donde se apli-
can filtros o kernels que convolucionan sobre la entrada para producir mapas de
caracteristicas (feature maps). Cada filtro es capaz de detectar caracteristicas lo-
cales como bordes, texturas o formas basicas en la imagen, dependiendo de sus
pesos que se entrenan durante el proceso de aprendizaje. La convolucion ayu-
da a reducir el niumero de parametros en comparacion con una ANN totalmente
conectada, lo que la hace mas eficiente en términos de memoria y célculo.

= Capa de Pooling: Esta capa se utiliza para reducir la dimensionalidad espacial
de los mapas de caracteristicas generados por la capa convolucional. El pooling
mas comun es el max pooling, que toma el valor maximo en cada subregién de la
entrada, ayudando a mantener las caracteristicas mas importantes mientras re-
duce la cantidad de datos y el costo computacional. Esta capa también introduce
invarianza espacial, lo que significa que la red puede reconocer caracteristicas
independientemente de su ubicacion exacta en la imagen.

= Capas de Activacion y Normalizaciéon: Después de la convolucion y el pooling,
las activaciones no lineales, como RelLU (Rectified Linear Unit), se aplican para
introducir no linealidad en el modelo, permitiendo a la red aprender una amplia
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variedad de funciones. Ademas, las técnicas de normalizacién por lotes (batch
normalization) ayudan a estabilizar y acelerar el proceso de entrenamiento.

= Capas Completamente Conectadas: Al final de una CNN, las capas comple-
tamente conectadas se utilizan para realizar la clasificacion final. Estas capas
toman las caracteristicas extraidas por las capas anteriores y las utilizan para
tomar decisiones sobre la clase de la entrada de acuerdo a los datos de entre-
namiento.

2.2. Modelos de deteccion de objetos

Principalmente, tenemos dos maneras de dividir los modelos de deteccidn de ob-
jetos. Por un lado tenemos la deteccidon de objetos basadas en métodos tradicio-
nales con métodos como DPM ("Deformable Parts Models") [13], HOG ("Histogram
Of oriented Gradients") [7] o el método de clasificacién de Cascadas de Haar [51]
mientras que por otro lados tenemos los modelos basados en aprendizaje profun-
do que estan basados en redes neuronales. Estas ultimas son las que actualmente
estan teniendo mas repercusion debido a su capacidad de aprendizaje, adaptacion a
diferentes situaciones y eficacia. Se entrara en detalle mas adelante.

2.2.1. Modelos basados en métodos tradicionales

Los modelos de deteccion de objetos tradicionales se basan en algoritmos que
deben de ser disefiados por un experto en el campo de la visién por computador. A
diferencia de los modelos basados en aprendizaje profundo no hacen uso de una red
neuronal. Un ejemplo de estos es el famoso método de clasificacion de Cascadas
de Haar.

El método de clasificacién de Cascadas de Haar se basa en la concatenacién de
varios clasificadores débiles, cada uno analizando una porcién diferente de una ima-
gen o frame de video. Se consideran débiles porque tienen alta probabilidad de dar
falso positivo. Pero al juntar muchos clasificadores en cascada se pueden combinar
para obtener resultados muy fiables.

Para crear los clasificadores se requiere de un disefio manual de caracteristicas
y un ajuste fino de los parametros del clasificador aunque ultimamente se ha creado
software basado en redes neuronales para poder crear clasificadores de forma auto-
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matica a través de datasets de imagenes positivas (imagenes en las que salgan los
objetos que se buscan) y datasets de imagenes negativas [49].

Los modelos basados en métodos tradicionales incluyen una amplia variedad de
algoritmos que, aunque no seran objeto de estudio en este trabajo, constituyen un
tema relevante que cualquier persona interesada en la visién por computador deberia
explorar.

2.2.2. Modelos basados aprendizaje profundo

Dentro de los modelos basados en aprendizaje profundo podemos diferenciar entre
los modelos de deteccidon de una etapa o los de deteccion en dos etapas.

Las diferencias entre estos dos es la manera en la que afrontan el problema. En
lineas generales, los detectores de una etapa usa una red neuronal convolucional
(CNN) para localizar y clasificar los objetos resultando en una mayor velocidad de
reconocimiento pero sacrificando la tasa de acierto mientras que por otro lado tene-
mos la deteccion en dos etapas que usa una red neuronal convolucional completa
con caracteristicas extras para poder usarlas posteriormente poder ubicar los objetos
de destino entre la regién candidata. Esto hace que estas tengan una capacidad de
acierto mayor que las primeras, pero, reduciendo la velocidad.

Entrando en detalles, los detectores de una etapa realizan simultaneamente la lo-
calizacion de objetos y la clasificacion de los mismos en la Ultima capa de la red neuro-
nal mientras que los detectores de dos etapas realizan la localizacién y la clasificacion
después de que un proponedor de regiones localice las zonas de las imagenes en las
que podrian existir objetos como vemos en la Figura 2.6 [14].

En la Figura 2.7 [27], se presenta una clasificacion de los algoritmos mas utilizados
actualmente para esta tarea.

En el siguiente apartado se estudiara cada uno de estos dos tipos de detectores y
se entrara en detalle en cuales son sus caracteristicas principales.

Escuela Politécnica Superior de Jaén 19



Deteccidn de objetos con deep learning Miguel Angel Lépez Reyes

ot Backbone Network Head [Classifications Output Results Dsackbcne Network
| !'lpue (CNN-based or Network (objects classes &
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Figura 2.6: Diferenciacion entre los detectores de una y dos etapas [14]

Object Detection

Techniques
| . |
Traditional object Deep learning based
Detector object detectors
| I ]
—1 VJ detector Two stage
detector One stage detector

— HOG

— RCNN YOLO
— DPM

— SPP SSD

—| Fast RCNN RetinaNet

— Faster RCNN LADet

Figura 2.7: Clasificacion de diversos modelos de deteccion de objetos [27]
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2.2.3. Detectores de objetos de una etapa

En el punto anterior, hemos visto superficialmente las diferencias entre los detec-
tores de una etapa y de dos. Un detector de una etapa requiere una pasada por la red
neuronal y predice todos los recuadros delimitadores de una sola vez. Es mucho mas
rapido y adecuado para dispositivos con capacidad de procesamiento limitada o que
requieren de una alta velocidad sacrificando algo de capacidad de acierto.

Dentro de este tipo de detectores, los mas famosos son YOLO ("You Only Look
Once"), SSD ("Single Shot MultiBox Detector"), RetinaNet y LADet.

De estos cuatro detectores, el mas destacado es YOLO, ya que ha recibido ac-
tualizaciones continuas a lo largo del tiempo, logrando un excelente equilibrio entre
eficacia y velocidad.”

También veremos por encima el algoritmo SSD debido a su eficiencia en video de
tiempo real.

2.2.3.1. YOLO (You Only Look Once)

YOLO [33] es una arquitectura creada por Joseph Redmond capaz de detectar ob-
jetos de forma muy rapida y precisa. El hecho de estos dos ultimos atributos la hacen
perfecta para usarla en deteccion de video en tiempo real. Consiste en una red
neuronal convolucional (CNN) que predice simultaneamente multiples cuadros delimi-
tadores y las probabilidades de la clase objeto que delimitan dichos cuadros [44].

Esta deteccidn es tan rapida porque como su propio nombre indica, solo tiene que
analizar la imagen una sola vez.

Las beneficios de esta arquitectura son:

= | a velocidad con la que se ejecuta debido a que el problema se reduce a un
problema de regresion lineal, esto conlleva que no se requiera de un pipeline
complejo.

» Esta arquitectura analiza la imagen completa, en vez de regiones especificas,
por lo que hace que se limiten los errores a la hora de reconocer las clases de
objetos.

m Aprende representaciones generalizadas de objetos, o que hace que si se pre-
sentan un conjunto de datos nuevos, existe una mayor probabilidad de acierto.
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De forma general, la imagen se divide en una rejilla de tamafio S x S de forma que,
si un objeto cae en una celda de la cuadricula, esa celda es la responsable de detectar
el objeto. Por otra parte, cada celda de la cuadrilla predice N cuadros delimitadores
(bounding boxes) asignando a cada uno de estos una puntuacién de confianza (score).
Si en dicha caja no hay objeto, el score sera cercano o igual a 0 pudiendo establecer
un limite para poder eliminar las cajas que no superen cierta cota. En la figura 2.8
podemos ver la divisién en rejillas del algoritmo.

Final detections

Class probability map

Figura 2.8: Division de una imagen con YOLO calculando cierta probabilidad en cada
casilla

A fecha de hoy, YOLO cuenta con ocho versiones, algunas de ellas como YOLO,
YOLO9000, YOLOv2 o YOLOv3 desarrolladas por el mismo autor mientras que otras
versiones estan desarrolladas por académicos de la Taiwanesa Academia Sinica.

Este algoritmo es tan potente que en su version v6 puede rendir a 1187 FPS con
una probabilidad de acierto del 37,5 % [33]. La ultima versién lanzada de este algoritmo
fue YOLOVS8 lanzada en el afio 2023.

2.2.3.2. SSD (Single Shot Multibox Detection)

SSD [34] presenta el primer detector de objetos basado en red profunda que no
vuelve a muestrear pixeles o caracteristicas para hipétesis de cuadros delimitadores.
El resultado es una mejora significativa en la velocidad de la deteccion de alta preci-
sion.

Las mejoras incluyen utilizar un pequefio filtro convolucional para predecir las ca-
tegorias y offsets (compensaciones) de los objetos en las localizaciones de las cajas.

Estas se hicieron pensando en que los modelos hasta ese momento eran muy in-
tensos computacionalmente hablando por lo que para la deteccidn de objetos en tiem-
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po real necesitaba de una optimizacién del pipeline tradicional que se estaba siguien-
do tradicionalmente. Los resultados de las pruebas arrojaron que el sistema mejoraba
significativamente a (59) FPS con un acierto del 74,3 % respecto a Faster R-CNN (7)
FPS con mAP del 73,2% o YOLO (45) FPS con un mAP del 63,4 % [34].

Véase que mAP es el promedio de las precisiones promedio de todas las clases
de objetos presentes en el conjunto de datos.

Escuela Politécnica Superior de Jaén 23



Deteccidn de objetos con deep learning Miguel Angel Lépez Reyes

2.2.4. Detectores de objetos de dos etapas

Como se ha comentado, los detectores de dos etapas se dividen ,como su propio
nombre indica, en dos fases. La primera fase se encarga de proponer las regiones
donde hay cierta probabilidad de poder localizar objetos y la segunda fase es una red
neuronal convolucional que se encarga de obtener los objetos que existen dentro de
las regiones propuestas por la primera fase.

Estos detectores de dos etapas han mostrado ser una opciéon muy fiable cuando
nos interesa obtener resultados con un MAP alto, sin importar tanto la velocidad con
la que se obtienen los resultados. Se suelen utilizar en campos en los que la precisién
del detector sea de mucha importancia como en el caso de la medicina asistida por
visiébn de computador.

En las siguientes secciones de este trabajo analizaremos en detalle algunos ejem-
plos de este tipo de detectores.

2.2.4.1. R-CNN, Fast R-CNN y Faster R-CNN

El primer detector que usoé este tipo fue R-CNN [30]. Su autor Ross Girshick propu-
so un método para extraer las famosas region proposals a través de un algoritmo para
posteriormente utilizar una red neuronal convencional para extraer las caracteristicas
y poder obtener los objetos de la imagen.

Este detector tenia algunos problemas como eran la lentitud del mismo, pudiendo
llegar a tardar hasta 47 segundos para poder procesar una imagen de test, también
se necesitaba mucho tiempo para poder entrenar la red neuronal y ademas la primera
etapa de proposicion de regiones era un algoritmo estatico por lo que en esta etapa el
algoritmo no aprendia nada.

El mismo autor volvi6é a publicar un nuevo paper en el que solventaba algunas de
las desventajas que tenia el algoritmo anteriormente mencionado, llamado este nuevo
detector Fast R-CNN [15].

El funcionamiento es similar al de R-CNN pero en vez de alimentar a la CNN con
las region proposals, se alimentaba con la imagen para generar un mapa de caracte-
risticas convolucional. Y una vez obtenido este mapa, se extraen las region proposals
para envolverlas dentro de cuadros y usando una capa de agrupacién de regiones
de interés (Rol pooling), las redimensionamos a un tamano fijo para que puedan ser
introducidas en una capa completamente conectada.
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Como podemos ver en la Figura 2.9 [15], el detector Fast R-CNN es mucho mas
rapido resolviendo la imagen y ademas tarda menos el entrenamiento del mismo.

R Test time (seconds)
Tral nlng tl me (HOU rS) Il Including Region propos... I Excluding Region Propo...

R-CNN R-CNN

SPP-Net
SPP-Net

Fast R-CNN 8.75

Fast R-CNN
0 25 50 75 100

0 15 30 45 60

Figura 2.9: Diferencia de rendimiento entre R-CNN y Fast R-CNN [15]

La ultima evolucidn de este algoritmo fue cuando Shaoqging Ren, Kaiming He, Ross
Girshick, y Jian Sun publicaron un nuevo articulo en el que introducian nuevas mejoras
al detector, llamando a este ultimo Faster R-CNN [15].

Hasta el momento la busqueda de region proposals se habia codificado mediante
un algoritmo de busqueda selectivo, este tipo de algoritmo era lento y consumia mu-
cho tiempo. De esta forma, los autores mencionados anteriormente eliminaron este
algoritmo y dejaron que la red aprendiera los region proposals.

De forma similar a Fast R-CNN tenia un mapa de caracteristicas convolucional,
pero en vez usar el algoritmo mencionado anteriormente una red neuronal separada
era usada para predecirlas [42].

Este algoritmo mejoré tanto la velocidad de ejecucién que se convirtié en un algo-
ritmo de tiempo real como podemos ver en la Figura 2.10 [15].
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R-CNN Test-Time Speed
R-CNN
SPP-Net
Fast R-CNN 2.3

Faster R-CNN| 0.2

0 15 30 45

Figura 2.10: Diferencia de rendimiento entre Faster R-CNN y sus predecesoras [15]
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Capitulo 3

Materiales y métodos

Anteriormente, se ha hecho alusién a la necesidad de tener conjuntos de datos
extensos, flexibles y heterogéneos a la hora de entrenar modelos de deteccion de
objetos. Por ello en este apartado se hara una investigacién tanto en la busqueda
de conjunto de datos de imagenes satelitales como técnicas de implementaciones
actuales que se pueden usar para la finalidad principal de este trabajo.

3.1. Conjunto de datos de imagenes satelitales

La deteccidon de objetos se puede realizar mediante imagenes tomadas de distin-
tas formas y con distintos dispositivos. Desde imagenes tomadas con una camara de
un smartphone hasta imagenes realizadas mediante camaras montadas en satélites.
Estas ultimas son las que estudiaremos en este trabajo.

Uno de los retos que nos encontramos a la hora de entrenar un detector, es el
conjunto de imagenes que necesitaremos para poder entrenar el modelo, es decir,
necesitamos una conjunto con una gran cantidad de imagenes que no solo deben
ser etiquetadas. No basta con solo tener las imagenes, sino que para la deteccion de
objetos, tenemos que tener un fichero de anotaciones donde para cada imagen debe
de estar descrita dentro de la misma los objetos que contiene junto a sus coordenadas.

Para poder anotar los objetos existentes, se pueden utilizar distintos tipos de ar-
chivos. Una de las extensiones que se utilizan es CSV (Comma-Separated Values) ya
que nos permite de forma sencilla indicar en cada linea un objeto localizado en algu-
na de las imagenes que tiene nuestro conjunto de datos. Podemos ver un ejemplo a
continuacion.
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id, image_id, geometry,class

1,4£833867 -273e-4d73-8bc3-cb2d9ceb54ef . jpg," [(135,,522) ,,,(245,,522) ,,(245,,600) ,,(135,,,
600) ,,(135,,522)]",Airplane

2,4£833867 -273e-4d73 -8bc3-cb2d9cebbdef . jpg," [(1025,,,284) ,,(1125,,284) ,,(1125,,384) ,,,
(1025,,,384) ,,(1025,,284)1", Airplane

3,4£833867 -273e-4d73 -8bc3-cb2d9cebb4ef . jpg," [(1058,,,1503),,(1130,,1503),,(1130,,1568) ,,
(1058, ,1568) ,,(1058,,1503) 1", Airplane

4,4£833867 -273e-4d73-8bc3-cb2d9cebb4ef . jpg, " [(813,,1618),,(885,,1518) ,,,(885,,1604) ,,,(813,
u,1604),.,(813,,1518)]1",Airplane

5,4f833867 -273e-4d73-8bc3-cb2d9cebb4ef. jpg," [(594,,938),,(657,,938),,(657,,1012),,(594,,
1012),,(594,,938)]",Airplane

6,4f833867 -273e-4d73-8bc3-cb2d9cebb4ef. jpg," [(4561,,725),,(5624,,725) ,,(524,,798) ,,(451,
798) ,,(451,,725)]1",Airplane

7,4£833867 -273e-4d73-8bc3-cb2d9cebb4ef . jpg," [(1543,,1437),,(1614,,1437),,(1614,,1497) ,,
(1543,,1497) ,,(1543,,1437)] " ,Airplane

8,4f833867 -273e-4d73-8bc3-cb2d9cebb4ef. jpg," [(1485,,1370),,(1561,,,1370),,(1561,,,1437) ,,
(1485,,1437),,(1485,,,1370)]1",Airplane

9,4f833867 -273e-4d73-8bc3-cb2d9cebb4ef . jpg," [(1968,,1624) ,,(2053,,1624) ,,,(2053,,1687) ,_
(1968,,1687),,(1968,,1624)]" ,Airplane

Listado 3.1: Ejemplo de datos en archivo CSV

En cada linea del archivo CSV se encuentra un objeto encontrado en alguna de las
imagenes. Cada coma representa una variable diferente. Podemos observar que la pri-
mera variables es el identificador del objeto, la segunda el identificador de la imagen
que representa, la tercera variable es un conjunto con los vértices del objeto encon-
trado en la imagen y por ultimo el nombre del objeto.

Cdmo podemos ver, obtener un conjunto de datos no es algo sencillo, es mas, gran
parte del tiempo que se de dedica a la hora de construir un modelo, es obtener conjun-
tos de datos que nos permita el entrenamiento, y no, no vale cualquiera. Hay conjuntos
de datos que vienen con un archivo de anotaciones preparado para alimentar a nues-
tro modelo de deteccion mientras que otros sera incompatibles o necesitaran de un
trabajo de adaptacion para poder meterlos en nuestro modelo.

Debido a esto, una de las tareas antes de comenzar con la seleccién de la técnica
de deteccion y la creacién del modelo es la busqueda de los conjuntos de datos que
vamos a usar para el entrenamiento del mismo.

3.1.1. Tipos de sensores

En el mundo de la fotografia, no solo se puede tomar fotos con un sensor 6ptico,
sino que se pueden tomar de diferentes formas y con diferentes sensores. Desde
recoger imagenes que registren ondas del espectro no visibles para el ser humano
hasta poder obtener imagenes que recogen la temperatura en cada punto de laimagen
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simbolizandola con un color.

Lo comun a la hora de tomar fotografias es tener un sensor optico ya que son los
mas practicos debido a que la mayoria de la gente desea realizar fotos de lo que ven
y no de otras propiedades como podrian ser la temperatura o la profundidad. Pero con
la evolucidén de la tecnologia se puede encontrar sensores de multiples tipos como
veremos a continuacion.

3.1.1.1. Multiespectral e Hiperespectral

Las fotos de este tipo de sensores, a parte de recoger la luz visible como los sen-
sores fotograficos comunes, recogen mas bandas del espectro.

En el caso de los sensores multiespectrales, recogen las bandas infrarrojas y las
bandas infrarrojas de onda corta que son las que se sitlan entre la luz visible y las on-
das infrarrojas. Mientras que los sensores hiperespectrales se encargan de dividir el
espacio anterior en muchas bandas mas corta haciendo que el mismo espacio de co-
lor se dividan en un nimero mayor de bandas por lo que la precisién del color al tener
una continuidad mayor sera mejor. En la Figura 3.1 se puede ver una representacion
de las distintas ondas que estos dos sensores son capaz de captar.

MULTISPECTRAL/
HYPERSPECTRAL COMPARISON

Multispectral Hyperspectral

Several Spectral Bands Continuous Spectrum

T :

Wavelength (pm) Wavelength (pm)

Response

Response

Figura 3.1: Comparacién de las capas entre sensores multiespectrales e hiperespec-
trales [21]
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3.1.1.2. Depth Map

Estos sensores se centran en recoger la informacion de la profundidad de los obje-
tos con respecto a la camara, una de las técnicas mas usadas para poder obtener este
tipo de imagenes es usando dos camaras separadas horizontalmente por una cierta
distancia. Gracias a esto, al igual que en la visibn humana, se puede obtener con la
diferencia entre las dos imagenes la profundidad del objeto.

Si el objeto se desplaza mucho entre una foto y su homologa significa que el objeto
esta cerca mientras que si el objeto aparentemente no se mueve entre una foto y otra
significa que el objeto se encuentra mas lejos.

3.1.1.3. Thermal Map

Otro tipo bastante usados en procesos industriales, son los sensores de tempera-
tura por imagen. Estos detectan en cada uno de los pixeles de la foto la temperatura
aproximada de la superficie del objeto u objetos al que esta apuntando, de esta forma,
haciendo una imagen de un objeto se puede saber cuales de las zonas de la superficie
tiene una mayor temperatura. Podemos ver un ejemplo de esta imagen en la Figura
3.2

Figura 3.2: Imagen tomada con un sensor de temperatura.
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3.1.2. Busqueda de conjuntos de datos

Para realizar la busqueda de conjuntos de datos siempre nos podemos apoyar en
paginas que tengan un buscador integrado como Google o Github y en ellas intentar
buscar con palabras clave los conjunto de datos, como podemos ver en la Figura 3.3.

v @ satellite object detection datas: X +

< (¢] 23 google.com/search?sca_esv=d?21aa1c9a43310638urlz=1C1YTUH_esES1068ES10688tsxsrf=ACQVN0IMIpoyZutwoQh2N3zbxfHOrTYT-Q:17081694... & ¥ mo* 0 a w~

Google satellite object detection dataset github

for detection
Object detectio

orming
ssifying and detecting
objects in a Satellite Im:

@ GitHub
htips:/igithub.com > datasets gina %

Datasets for deep learning with satellite & aerial imagery

Figura 3.3: Busqueda de conjuntos de datos en google

También podemos buscar en paginas especializadas en machine learning para
encontrar conjuntos de datos, como Kaggle [26], 0 en este caso, para un tema mas
especifico como la visién por satélite, en la pagina Earth Observation Database [9].
En esta ultima pagina, se hace mencién a otros recursos de investigadores que se
dedican a la creacién de conjuntos de datos especializados.

Gracias a la expansion de internet, podemos tener acceso a multiples fuentes de
datos de donde extraer los conjuntos. Es cuestion de esfuerzo y tiempo encontrar bue-
nos conjuntos que podamos utilizar para nuestro modelo, en los siguientes apartados
se veran algunos de los conjuntos de datos que utilizaremos para el desarrollo de este
proyecto.

3.1.2.1. Earth Obervation Database

En esta pagina [10] podemos encontrar datasets de imagenes tomadas por una
gran cantidad de sensores y usados para resolver distintos problemas de la visién por
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computador, desde deteccién de objetos, pasando por segmentacion, reconstruccion
3D hasta detecciones de cambios.

Ademas de poder clasificar los datasets en funcién del objetivo que se tenga, se
pueden clasificar por el tipo de sensor que us6 a la hora de tomar las fotografias
pudiendo escoger entre una gran cantidad incluyendo multiespectral, hyperspectral,
PoLSAR, LiDAR..., etc.

Home About Datasets

Find a Dataset

Select a Sensor Select a Task

None selected + None selected
O AND condition @ O AND condition @
Select a Location

Search location

O The Data Covers Multiple Locations @

Search——>

-

3 Earth Obggfvation Databose
This Wel@age ')Vldesaﬂ interactive andedrchable cataldgof public | b’chmark datos%
remoté’sensing and earth observation with the aim to support researchers in the fields o
geoscience, rémote sensing, and machine learning.

©2024 all rights reserved. | Privacy Policy | Terms & Conditions

Figura 3.4: Earth Observation Databse

3.1.2.2. Kaggle

Kaggle es una pagina especializada en conjunto de datos de todo tipo para usarlos
en algoritmos de inteligencia artificial. Podemos encontrar una variedad enorme de
datos y en todos los formatos posibles. Uno de los subtipos de datos que opera esta
pagina precisamente son los datos de imagenes y en concreto, los conjuntos de datos
de imagenes tomadas por satélite.

Esta pagina a diferencia de la anterior, mantiene una comunidad activa de miem-
bros que pueden puntuar los datasets con diferentes notas haciendo de este un filtro
para poder ahorrarse tiempo a la hora de buscar conjuntos de datos. Ademas puedes
filtrar no solo por palabras clave, sino por el tipo de archivos que contiene, las licencias
gue usan o caracteristicas especiales.
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3.1.2.3. Awesome Satellite Imagery Datasets

Awesome Satellite Imagery Datasets [43] es un GitHub dedicado a la recopilacién
de conjuntos de datos de imagenes por satelites usados con ténicas de aprendizaje
profundo.

Nos adjuntan una lista bastante amplia de datasets enfocadas a diferentes tareas.
Una de las tareas en las que se enfoca es en la deteccién de objetos, que es el caso
gue nos interesa aunque podremos encontrar conjuntos de datos enfocados a otros
propositos de la visidn por computador.
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3.1.3. Ficheros de anotaciones

Uno de los temas mas importantes a considerar a la hora de buscar un conjuntos
de datos, es el formato en el que viene el fichero de anotaciones. El fichero de anota-
ciones es el archivo que junto a las imagenes completan el conjunto de datos y sirve
para poder identificar a los objetos existentes dentro de cada una de las imagenes que
viene en el conjunto de datos.

COCO JSON (Microsoft's Common Objets) [53] es el mas comun a la hora de
buscar conjuntos de datos. Frecuentemente es usado cuando se desarrolla un nuevo
conjunto de datos de deteccidn de objetos personalizado que como su propio nombre
indica almacena la informacion en archivo JSON (JavaScript Object Notation).

Por otra parte tenemos Pascal VOC [53] que a diferencia de COCO JSON, este
contiene la informacion almacenada en un archivo XML (Extensible Markup Langua-
ge). Ademas en Pascal VOC tenemos un archivo de anotaciéon para cada imagen
mientras que en COCO tenemos un solo archivo para todo el conjunto de datos.

Otro formato ampliamente utilizado para la anotacién de datos de imagenes es
YOLO [40]. Aunque YOLO es conocido principalmente como una técnica de deteccion
de objetos, también se emplea como un método de anotacion de conjuntos de datos,
especificamente en archivos TXT. Al igual que el formato Pascal VOC, YOLO genera
un archivo de anotacion para cada imagen en el conjunto de datos.

En el siguiente apartado se revisara algunas herramientas que sirve para crear
conjuntos de datos etiquetados.

3.1.3.1. Herramientas de creacion de conjuntos de datos

Existen herramientas para facilitar la creacién de ficheros de anotaciones para
crear conjuntos de datos de imagenes propios.

Algunas de estas herramientas podrian ser Make Sense [36] la cual nos permite
crear estos archivos sin necesidad de instalacion, Unicamente a través del navega-
dor. Ademas utiliza herramientas de inteligencia artificial para poder ayudarte en la
creacidn de estos conjuntos de datos.

En contraposicion tenemos labellmg [20], un proyecto de codigo abierto en Github
gue nos permite como en el caso anterior la creacion de los conjuntos de datos, pero
esta vez de una forma local y teniendo acceso a el codigo del software para poder
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entender o modificar como funciona el mismo.

3.1.4. Algunos ejemplos de conjuntos de datos

Tenemos la suerte de vivir en un mundo informatizado y comunicado, por lo que
podemos tener una gran cantidad de conjuntos de datos. Estos se pueden clasificar de
multiples maneras, pero haremos un andlisis de algunos conjuntos de datos, indicando
su nombre, resolucion de las imagenes, distancia aproximada por cada pixel de la
imagen, formato de las imagenes, cantidad de imagenes, obtener si el conjunto de
datos tiene cajas orientadas o horizontales..., entre otros atributos.

En la siguiente tabla podemos ver los siguientes atributos:

= Nombre: Nombre por el que se conoce.

= Resolucion: Viene dada en pixeles.

» Formato: Extensidn de las imanges (PNG, JPG...).

= N2 Imagenes: Cantidad total de imagenes del conjunto de datos

» Cajas: H son conjuntos de datos con cajas .horizontales mientras que O son
conjuntos con cajas orientadas.

= Metros / pixel: Cantidad de metros a la que corresponde de media cada pixel.
= Anotaciones: Cantidad de objetos dentro del conjunto total de datos.

= Etiquetas: Clases de objetos diferentes que podemos encontrar en el conjunto
de datos.

= Sensor: Tipo de sensor con el que se capturd las imagenes.
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A continuacion veremos algunos de los ejemplo de los datasets para analizarlos un
poco mas en profundidad:

3.1.4.1. Urban Tree Count Detection

Este dataset llamado Urban Tree Count Detection [39], como su propio nombre
indica, contiene imagenes de ciudades tomadas por satélite. En estas imagenes se
encuentran arboles de distintos tipos y distintos tamanos. El objetivo de este dataset
es contar el numero de arboles que hay en las ciudades usando tecnologia de vision
por computador.

Una de las curiosidades de este dataset, es que las anotaciones de los objetos,
esta divididas en diferentes archivos. Un archivo por cada imagen donde en cada linea
se encuentran las coordenadas de los arboles encontrados. Ademas, los ficheros de
anotaciones en este caso son TXT, los valores estan separados por espacios y los
objetos por saltos de linea.

Ademas nos ofrece un archivo IPYNB (Interactive Python Notebook) que nos per-
mite cargar los datos de forma sencilla en caso de que utilicemos Python como lengua-
je de desarrollo del modelo. Este tipo de archivos los veremos mas adelante cuando
veamos las herramientas, frameworks y lenguaje de programacion que usaremos para
el desarrollo de los modelos.

S
Bl

Figura 3.5: Deteccidn de arboles a través de imagenes satelitales [39]

3.1.4.2. Oil Storage Tanks

Los tanques de almacenamiento de petréleo juegan un papel importante en la eco-
nomia global. El petréleo en crudo es guardado en multiples tanques repartidos a lo
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largo de la esfera terrestre dependiendo de donde se realice la extraccién y la venta.

El volumen de petrdleo en los tanques es un indicador econdédmico indicando que
naciones aumentan o disminuyen la produccion. A esto hay que sumarle que la infor-
macion nacional acerca de las reservas de petréleo no suele ser transparente.

Este repositorio llamado Oil Storage Tanks [37] se centra en buscar tanques de
petréleo a través de imagenes satelitales, cuenta con un total de mas de 100 imagenes
de gran resolucién divididas a su vez en trozos mas pequenos para poder analizarlas.
Es decir, un total de 10.000 imagenes.

Adema@s tiene un fichero de anotaciones que es similar al que vimos en la intro-
duccion del tema, un archivo CSV, pero este no es el que contiene las coordenadas
de los objetos, sino que en este caso es un archivo JSON en el que cada array del
archivo representa una imagen, dentro de este, se encuentra otro array con los objetos
encontrados en la imagen.

Figura 3.6: Parte de una imagen que contiene tanques de petréleo [37]
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3.2. Técnicas de deteccidon de objetos para imagenes
satelitales

Anteriormente, los métodos de deteccion de objetos de objetos eran creados ma-
nualmente a través de descriptores por personas expertas en la visidbn por computador.
Actualmente, conforme ha ido avanzando la capacidad de procesamiento de los com-
ponentes hardware y el desarrollo de las redes neuronales, se han podido crear mo-
delos con capacidad de aprendizaje autbnomo, por lo que crear métodos de deteccion
de objetos de forma manual quedd totalmente obsoleto.

En un inicio, la deteccién de objetos se hacia de forma en la que las imagenes que
cogia la red neuronal eran tomadas de forma horizontal con respecto a los objetos, por
lo que los modelos no tenian que preocuparse por la rotacién de los mismos. En caso
de las imagenes satelitales, estas estan tomadas de forma que los objetos la mayoria
de veces no estan alineados horizontalmente ya que se toman las imagenes desde
satélites.

Por ello, los detectores de objetos horizontales, los cuales valga la redundancia
detectaban cajas horizontales, sufren de los siguientes problemas:

= | as HBB (Horizontal Bounded Boxes) tienden a contener antecedentes, es decir,
demasiado fondo, lo que hace que la redes neuronales apenas capte caracteris-
ticas discriminatorias vitales para las tareas de regresion y clasificacion.

» La interseccidn sobre Union (loU) entre una HBB y las HBB adyacentes puede
ser muy grande en escenarios de disposicion densa, especialmente para objetos
con relaciones de aspecto extremadamente grandes.

La loU (Interseccion sobre Unidn) [23] es una métrica comunmente utilizada para
evaluar el rendimiento de algoritmos de deteccion de objetos, especialmente en tareas
de visién por computadora. El loU se define como la proporcién del area de superpo-
sicidén entre las cajas delimitadoras predichas y las verdaderas delimitadoras al total
de sus areas de union.

Debido a esto, las OBB (Oriented Bounded Boxes) son mas apropiadas para la
deteccidon de objetos en imagenes satelitales. Ademas, debido a que las OBB se han
hecho tan populares existen una gran cantidad de conjuntos de datos que vienen con
fichero de anotaciones especialmente pensados para cajas orientadas.

En la figura 3.7 se puede ver una distincion visual entre las Oriented Bounded
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Boxes y las Horizontal Bounded Boxes.

En los ultimos afos se ha podido ver una evolucidén en este campo, llegando incluso
a poder formar una taxonomia centrada Unicamente en la deteccion de objetos en
imagenes satelitales.

Figura 3.7: A la izquierda se aprecian OBB mientras que a la derecha HBB [52]
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3.2.1. Taxonomia de la deteccidon de objetos en imagenes sateli-
tales

En la figura 3.8 se presenta la taxonomia de la deteccién de objetos en image-
nes satelitales propuesta en el articulo Remote Sensing Object Detection Meets Deep
Learning: A metareview of challenges and advances [56]. En este, se clasifica las
distintas areas de la deteccidon de objetos en imagenes satelitales en las siguientes
categorias:

= Deteccion de objetos multiescala: Se refiere a la capacidad de un sistema de
deteccion para identificar objetos en diferentes escalas o tamarnos dentro de una
imagen, permitiendo reconocer tanto objetos grandes como pequerios sin perder
precision.

= Deteccion de objetos rotados: Implica la habilidad de detectar objetos que es-
tan orientados en angulos no convencionales o rotados con respecto a su alinea-
cién tipica, manteniendo la precision en la deteccién a pesar de la rotacion.

= Deteccion de objetos débiles: Consiste en identificar objetos que tienen ca-
racteristicas sutiles o poco contrastadas dentro de la imagen, como sombras o
reflejos, que hacen dificil su deteccion con métodos tradicionales.

= Deteccion de objetos pequenios: Se refiere a la capacidad de detectar objetos
muy pequenos dentro de una imagen, que suelen estar representados por un
namero limitado de pixeles y, por lo tanto, son dificiles de identificar con precision.
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Figura 3.8: Taxonomia de la deteccién de objetos en imagenes satelitales [56]
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3.2.1.1. Deteccion de objetos multiescala

Los objetos a detectar en una imagen pueden variar de tamafo entre ellos, es
decir, no tiene el mismo tamano un arbol que un parque. La deteccion de objetos
con multiples escalas es un reto notorio. En este problema también juega un papel
crucial la resolucion espacial, esta es el tamano del objeto dentro de la fotografia,
esto quiere decir que dependiendo del sensor que se esté utilizando y la distancia
del satélite con la superficie terrestre, el objeto puede variar en varias 6rdenes de
magnitud el tamafo del mismo en la fotografia.

Este problema afronta la deteccion de distintos objetos en la misma foto teniendo
diferentes clasificaciones de objetos. Un ejemplo de esto seria detectar un pequefio
vehiculo en un aeropuerto que tendria una resolucion espacial de 10 pixeles y a la
vez un aeropuerto que su resolucién espacial podrian rondar los 100.000 pixeles en
la misma foto.

Un ejemplo claro de multiescala lo podemos observar en la figura 3.9, en esta
vemos dos aviones que tienen diferente tamano, ambos son aviones pero tienen di-
ferente escala por lo que se trataria de un problema dentro de la misma categoria,
mientras que vemos que al lado hay un vehiculo que pertenece a otra categoria y la
diferencia de tamafo con el avién es bastante por lo que esto podria ser un ejemplo
de problemas de escala entre categorias.

Huge Scale
Variations

Intercategory
cale Variations s ==

g %

Figura 3.9: Ejemplo de objetos multiescala [56]

Para abordar este problema, los estudios actuales estan divididos entre el aumento
de datos, la representacién de caracteristicas a multiples escalas y la generacion de
anclas a multiples escalas. A continuacion se explica en que consiste cada uno de
ellos:

= Aumento de datos: Se trata de un conjunto de técnicas utilizadas para incre-
mentar la cantidad y diversidad del conjunto de datos de entrenamiento sin real-
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mente recolectar nuevos datos. Esto se logra aplicando diversas transformacio-
nes a las imagenes existentes para crear nuevas versiones de ellas.

= Representacion de caracteristicas a multiples escalas: Los estudios iniciales
de la deteccién de objetos se basaban en un Unico mapa de caracteristicas, sin
embargo, esta prediccién con un Unico mapa de caracteristicas a una sola escala
limita la capacidad del detector para manejar objetos con una amplia gama de
escalas. Actualmente se han seguido tres filosofias distintas para abordar este
problema, las cuales son la integracion de caracteristicas a multiples escalas,
jerarquia de caracteristicas piramidales y redes de piramides de caracteristicas.

= Generacion de anclas a multiple escala: Un ancla en la deteccién de objetos
es una caja delimitadora inicial de referencia que se utiliza como partida para
predecir la ubicacion y el tamario de los objetos en la imagen, pues, la generacién
de anclas a multiple escala lo que hace es modificar las configuraciones de las
anclas en la deteccion de objetos comun para cubrir mejor las escalas de los
objetos.

3.2.1.2. Deteccion de objetos rotados

Otro reto adicional en la deteccion de objetos a través de imagenes satelitales, es la
rotacion de los objetos en la propia imagen. Al principio de este punto hablabamos de
las Oriented Bounded Boxes y las Horizontal Bounded Boxes viendo que las segundas
no representaban con suficiente precisidén los objetos y podian contener anteceden-
tes. Recordemos que nos referimos a antecedentes en este ambito al concepto de
contener demasiado fondo, lo que hace que la redes neuronales apenas capte carac-
teristicas discriminatorias vitales para las tareas de regresion y clasificacion.

Debido a esto, muchos investigadores se centraron en la deteccién de objetos con
rotaciones arbitrarias para obtener unos resultados precisos. Una vez mas podemos
ver un ejemplo de objetos rotados en la figura 3.10.

Los detectores de objetos mas recientes puedes entender los objetos rotados de
varias formas, entre ellas, las dos mas importantes, son las siguientes:

1. Representacion con cinco parametros: Esta representacion es la mas utiliza-
da y las mas famosa debido a su sencillez ya que unicamente afnade un angulo
0, al final se obtienen con cinco parametros (x,y,w,h,0). Los parametros x e y son
las coordenadas dentro de la imagen mientras que los parametros w y h son las
dimensiones de la caja.
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Arbitrary = 73
Qrientations

Figura 3.10: Ejemplo de objetos con rotacidn arbitraria [56]

2. Representacion con ocho parametros: En contraposicion al modelo de cinco
parametros, este funciona indicando en cuatro pares de coordenadas los vértices
del objetos encontrado (a,,ay), (bs,by), (cz,cy), (ds,dy).

3.2.1.3. Deteccion de objetos débiles

Los objetos de interés en las imagenes satelitales suelen estar en escenas comple-
jas con patrones espaciales llenos de objetos y grandes cantidades de ruido de fondo.
El contexto complejo y el ruido de fondo dafian la representacion de las caracteristicas
de los objetos de interés, lo que resulta en respuestas de caracteristicas débiles para
los objetos. Por lo tanto, muchos trabajos se han enfocado en mejorar la representa-
cion de las caracteristicas de los objetos de interés, que se pueden agrupar en dos
corrientes: la supresién del ruido de fondo y la extraccion de informacién contextual
relacionada.

Un ejemplo de objetos débiles lo podemos apreciar en la figura 3.11 en el que
vemos que al detectar camiones, pueden existir en esta imagen dos problemas. El
primero que tenga apariencia similar a otros objetos de la zona, como podemos
ver, similares a las protuberancias del almacén que esta al lado y el segundo es que
puedan estar en un contexto complejo como es este caso y alguno de los camiones
queden parcialmente cambiados por la sombra.

Una posible solucion para la deteccion de objetos débiles consiste en mejorar la
sensibilidad del modelo mediante técnicas de mejora de contraste y el uso de redes
neuronales profundas con mecanismos de atencion.

Estas redes pueden concentrarse en las areas de interés de una imagen, per-
mitiendo identificar caracteristicas sutiles que son dificiles de detectar con métodos

Escuela Politécnica Superior de Jaén 45



Deteccidn de objetos con deep learning Miguel Angel Lépez Reyes

tradicionales. Ademas, el uso de técnicas de aumento de datos que introduzcan va-
riaciones en las condiciones de iluminacién y ruido también puede ayudar a entrenar
modelos mas robustos ante objetos poco contrastados o con bordes difusos.

Weak Feature -~ \ .
Flesponse .
—

4 7 |ir ‘”7
-" =- \\ - | Obscured

\ - by Shadows
1

Similar \ \\\

Appearance

Figura 3.11: Ejemplo de objetos débiles [56]

3.2.1.4. Deteccion de objetos pequenos

El GSD (Ground Sample Distance) tipico para las imagenes de sensores remo-
tos es de 1 a 3 metros de media como vimos en la tabla de los conjuntos de datos
anteriormente, lo que significa que incluso los objetos grandes (por ejemplo, aviones,
barcos y tanques de almacenamiento) pueden ocupar menos de 16x16 pixeles. Ade-
mas, incluso en imagenes satelitales de alta resolucién con un GSD de 0.25 metros,
un vehiculo con una dimensién de 3x1.5 m2 cubre solo 72 pixeles (12x6). Esta preva-
lencia de objetos pequefios en las imagenes satelitales aumenta aun mas la dificultad
de la deteccion de objetos pequefios.

Tiny Objects

Extremely Small éize
(Fewer Than 10 x 10 Pixels)

WL ST

Figura 3.12: Ejemplo de objetos pequenos [56]

En la figura 3.12 en el que podemos ver deteccion de vehiculos dentro del aero-
puerto, los objetos dentro de la imagen son extremadamente pequenos, mas chicos
que 10 pixeles por 10 pixeles.
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Este problema se puede tratar actualmente a través de 3 formas, mediante apren-
dizaje de caracteristicas discriminativas, métricas de deteccion mejoradas utili-
zando métricas de deteccion bien disefiadas para objetos pequenos y métodos basa-
dos en superresolucion que se encargan de ampliar la calidad de laimagen haciendo
gue esta tenga mas pixeles.
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3.2.2. Repositorios de métodos para la deteccidon de objetos

Al igual que para la busqueda de conjuntos de datos, existen sitios y repositorios
en los que podemos encontrar modelos codificados que podemos usarlos teniendo el
software requerido para ejecutarlo.

En sitios como Github podemos encontrar modelos que han sido construidos para
tareas en especifico. Cada uno de ellos se basa en una técnica y ademas la ventaja
que tienen estos es la implementacién. Esto quiere decir que el modelo ya viene co-
dificado en su mayor parte. La mayoria de estos, vienen programados en python con
frameworks como PyTorch o Tensorflow que son ampliamente utilizados en el ambito
del deep learning.

Una de las gran ventajas que nos aportan estos modelos ya implementados, es que
han sido testeados por lo que en la descripcion del modelo suele venir un resumen con
el funcionamiento general del mismo y ademas los campos en los que suele destacar.

Ademas de ser diferentes modelos, también suelen venir entrenados para algunas
tareas en especifico. Por ejemplo, pueden venir entrenados para el reconocimiento de
barcos, paneles solares, edificios, vehiculo, trenes y un largo etcétera.

3.2.2.1. Satellite-image-deep-learning

Uno de los repositorios en Github que nos encontramos es Satellite-image-deep-
learning [46], este es uno de los repositorios mas grandes publicos en el que se reco-
gen detectores testeados de imagenes satelitales.

Este repositorio alberga una gran cantidad de técnicas especializadas en la vision
por computador. Es decir, no solo se centra en el reconocimiento de objetos sino que
también posee otro tipo de objetivos como la clasificacidn, el detector de cambios...,
etc.

En este caso, para la deteccidn de objetos, dispone de detectores entrenados para
situaciones diferentes. En concreto tiene varios apartados con tareas bastantes espe-
cificas como pueden ser la deteccién de animales o la deteccidn de aviones y barcos,
pero, también dispone de tareas mas generales como técnicas especializados en el
tracking de objetos en video.

A continuacion se puede ver una clasificacion de las distintas técnicas que recopila
este repositorio:
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» Tracking de objetos en video.

= Deteccidn de objetos con cajas rotadas.

» Deteccidn de objetos mejorada por super resolucion.

= Deteccidn de objetos destacados.

= Deteccidn de objetos: Edificios, techos y paneles solares.

» Deteccidn de objetos: Barcos y embarcaciones.

= Deteccidn de objetos: Coches, vehiculos y trenes.

» Deteccidn de objetos: Aviones y aeronaves.

= Deteccidn de objetos: Infraestructura y servicios publicos.

= Deteccidn de tanques de almacenamiento de petroleo.

» Deteccidn de animales.

= Deteccidn de objetos diversos.

Cada uno de estos apartados contiene decenas de técnicas que corren en diferen-
tes lenguajes junto a diferentes frameworks de programacién. Por ello, es importante
revisar los requisitos de cada una de estas técnicas. Ademas hay que anadir que estas
técnicas no vienen con el conjunto de datos, por o que un consejo antes de probar

alguna técnicas, es comprobar antes de descargarlo, que el conjunto de datos con el
gue ha sido entrenado esta disponible para poder testearlo.

3.2.3. Algunos ejemplos de técnicas

A continuacién se presentaran una técnica para cada una de las categorias ante-
riores extraidas del repositorio Satellite-image-deep-learning [46]. Para obtener mas
informacidn relativa a cada una de las siguientes técnicas se puede consultar el repo-
sitorio de Github.

3.2.3.1. Objetos con cajas rotadas: Mmrotate

Como su propio nombre indica, en este apartado se pueden encontrar técnicas
especializadas para la deteccién de objetos con cajas rotadas, es decir, con Oriented
Bounded Boxes.
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Mmrotate [17] es un kit de herramientas de cédigo abierto para la deteccion de
objetos rotados basado en PyTorch. Es una parte del proyecto de OpenMMLab.

La mayoria de detectores de objetos rotados estan basados en detectores de ob-
jetos clasicos generales, por ellos, las cajas horizontales no han sabido satisfacer las
necesidades de los investigadores. Lo llaman deteccidn de objetos giratorios al redefi-
nir la representacion del objeto y aumentar el nimero de grados de libertad de regre-
sién para lograr la deteccidn de rectangulos, cuadrilateros e incluso formas arbitrarias
giradas

Figura 3.13: Ejemplo del funcionamiento de Mmrotate con iméagenes rotadas
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3.2.3.2. Edificios, tejados y paneles solares: Building Detection in the Spacenet
Satellite Imagery

Otros proyectos que podemos encontrar de deteccidn de objetos son los relacio-
nados con la deteccidn de edificios, es decir, todo tipo de infraestructuras como por
ejemplo, centrales térmicas, centrales hidraulicas o incluso, por qué no, bases milita-
res.

El proyecto Building Detection in the Spacenet Satellite Imagery [16] busca
detectar edificios haciendo uso de un detector SSD, por lo tanto, una de las ventajas
que tendra este proyecto es la rapidez con la que obtendré los resultados.

En la figura 3.14 vemos un ejemplo de SSD aplicado a el conjunto de datos de
Spacenet en el que se puede ver como el algoritmo predice los posibles edificios.

Figura 3.14: Deteccion de edificios [16]

3.2.3.3. Deteccion de objetos mejorada por superresolucion: EESRGAN

Uno de los problemas que veiamos cuando analizabamos la taxonomia de la de-
teccion de objetos en imagenes satelitales es la deteccion de objetos pequenos, y
una de las posibles soluciones a este problema eran los métodos basados en super-
resolucion, por ello esta técnica trabaja con un modelo basado en una red generativa
adversarial (GAN) llamado ESRGAN (Enhanced Super-Resolution GAN) mostrando
un notable rendimiento en la mejora de imagenes.
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Este repositorio llamado EESRGAN [47] ofrece una técnica, en la que antes de
pasar a la deteccién de objetos hay una capa intermediaria que se encarga de aplicar
técnicas de superresolucion para poder ofrecer una deteccién de objetos mejorada.

Como podemos ver en la figura 3.15, aplicando una técnica de superresolucion
previa a la deteccidn conseguimos la deteccidén de un vehiculo adicional que previa-
mente el modelo no habia detectado. En la primera columna se puede apreciar la
imagen previa a aplicar la técnica de superresolucién, en la segunda columna una vez
ya aplicada y la tercera muestra la imagen verdadera.

Low Resolution Super Resolved High Resolution Ground Truth

Image & Detection Image & Detection Image & Bounding Box

Figura 3.15: Funcionamiento de EESRGAN [47]

3.2.3.4. Barcos y embarcaciones: Ship Detection from Satellite Images using
YOLOV4

Ship Detection from Satellite Images using YOLOV4 [48] como su propio nombre
indica es un detector de barcos por imagenes satélite que esta implementado en YOLO
versidon 4 usando uno de los conjuntos de datos que podemos encontrar en Kaggle
llamado Airbus Ship Detection.

Este ejemplo es bastante interesante porque es lo contrario al caso anterior. El
apartado anterior se centraba en la investigacion de técnicas para mejorar la deteccion
de objetos rotados mientras que este repositorio hace una implementacién especifica.
Ademas es interesante ver como algunos de los barcos que no estan alineados ni
vertical ni horizontalmente, la caja que los envuelve no se adapta a la forma del barco.
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Figura 3.16: Imagen resultado del procesamiento del modelo Ship Detection from Sa-
tellite Images using YOLOV4

3.2.3.5. Coches, vehiculos y trenes: COWC Car Counting

A diferencia de las otras técnicas, COWC Car Counting [29] ademas de detectar
los vehiculos, cuenta los vehiculos que hay en cada parcela de las imagenes. Esta
técnica hace uso de uno de los datasets previamente vistos en este trabajo llamado
COowcC.

Este repositorio contiene una serie de scripts de python y hojas de jupyter notebook
para entrenar y evaluar redes neuronales convolucionales.

En la figura 3.17 se puede observar un ejemplo del funcionamiento de esta técnica
en la que se puede ver la imagen divididas en parcelas, estas conteniendo un nimero
que representa los coches encontrados dentro de esas parcelas.

Figura 3.17: Ejemplo de la técnica COWC Car Counting [29]
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3.2.3.6. Aviones y Aeronaves: Deep Learning for Aircraft Recognition

Hoy en dia, muchas ramas militares de todo el mundo estan invirtiendo en Visidon
por Computador para Inteligencia, Vigilancia y Reconocimiento (ISR). Algunas aplica-
ciones relacionadas con este campo incluyen el reconocimiento de vehiculos militares
en las redes sociales [19], el reconocimiento de objetivos militares camuflados y la
deteccidon de objetos en el campo de batalla.

En el proyecto Deep Learning for Aircraft Recognition [17] se utiliza una red
neuronal convolucional (CNN) para clasificar una serie de aeronaves militares a tra-
vés de imagenes satelitales. El objetivo del proyecto es construir una red neuronal
convolucional capaz de distinguir y clasificar con precision aeronaves a través de una
instantanea de imagenes de satélite.

Este proyecto es capaz de distinguir entre los siguientes tipos de aviones: B-1, B-2,
B-52, C-17, C-130, E-3, C-135, KC-10 y C-5. A continuacién en la figura se puede ver
una porcién de imagen en la que se detectan cuatro aviones C-130.

- --ﬁ;

Figura 3.18: Identificacién de aviones C-130 [17]

3.2.3.7. Infraestructuray servicios publicos: Wind Turbine Object Detection

Wind Turbine Object Detection [3] contiene un cuaderno de Jupyter y archivos
de apoyo para entrenar un detector de objetos de turbinas edlicas utilizando la API de
Deteccion de Objetos de TensorFlow.

En este repositorio se detectan turbinas edlicas a partir de imagenes aéreas to-
madas sobre el centro-oeste de lowa. El pipeline completo, desde el entrenamiento
hasta la inferencia, esta contenido en el cuaderno con explicaciones detalladas para
cada paso del proceso. Esto puede servir como un tutorial para aquellos interesados
en entrenar su propio modelo de deteccion de objetos personalizado.

En la figura 3.19 se puede ver un ejemplo del funcionamientode esta técnica.
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Figura 3.19: Deteccion de aerogeneradores usando el repositorio Wind Turbine Object
Detection [3]

3.2.3.8. Almacenamiento de petroleo: Oil Storage Detection on Airbus Imagery
with YOLOX

Como comenté anteriormente, las reservas de petréleo de un pais son un marcador
importante del estado econdmico del mismo, por ello, una forma de saber las reservas
de petréleo, es contando los bidones. Para esta tarea se puede usar detecciéon de
objetos y contar el nimero de bidones totales.

Oil Storage Detection on Airbus Imagery with YOLOX [12] es un articulo en el
que se entrena un modelo de YOLOX para poder hacer la tarea anteriormente men-
cionada, este se publica después de que Kaggle junto a la empresa Airbus haga una
competicion adjuntando un dataset.

En la figura 3.20 podemos ver una imagen de conjunto de datos ofrecido por Kag-
gle que ha sido procesada por el modelo y como se puede observar, los bidones de
tanques son remarcados por un cuadro rojo.
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Figura 3.20: Deteccidn de tanques usando YOLOX [12]
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3.2.3.9. Animales: Elephant Detection

Existen multitud de usos en la deteccidn de objetos con imagenes satelitales, pero,
todos o la mayoria estan relacionados con infraestructuras o elementos creados por
los humanos. En este caso, se puede ver un uso algo distinto a los demas apartados.

Elephant Detection [28] es un ejemplo de uso no habitual en el que haciendo uso
de modelos de deteccion de objetos como RetinaNet se puede detectar animales y
hacer un conteo para poder obtener los ejemplares exactos existentes o al menos un
nuamero aproximado.

Ademas este proyecto se realiza mediante condiciones reales, es decir, los elefan-
tes como es l6gico, no siempre estan en explanadas en las que los sensores de los
satélites pueden tomarle fotos completas, si no, que estan en sitios con vegetacion,
por lo que esto dificulta la tarea. A continuacion en la figura 3.21 se puede ver un
ejemplo de esto mismo.

Figura 3.21: Deteccion de elefantes usando RetinaNet [28]

3.3. Entorno de las pruebas practicas

3.3.1. Introduccion

A la hora de implementar las técnicas vistas en este trabajo, hay que tener expe-
riencia en el ambito de la informética para poder realizar y llevar a cabo las pruebas
pertinentes de forma exitosa.
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Para ello requerimos de software y hardware especifico que sea capaz de ejecutar
de forma eficaz los algoritmos.

En cuanto al hardware, uno de los componentes clave para realizar estas pruebas
son las tarjetas gréficas, comunmente conocidas como GPUs. Estas son esenciales,
ya que se encargan de llevar a cabo las operaciones matematicas necesarias para
calcular los pesos de la red neuronal que se esté utilizando.

En cuanto al software, utilizaremos lenguajes de programacién que, gracias a sus
librerias, frameworks y facilidad de uso, facilitan el desarrollo y mantenimiento de la
implementacién de este tipo de técnicas. En este caso, Python es el claro vencedor
debido a la comunidad tan grande que respalda el desarrollo de algoritmos de apren-
dizaje profundo para este lenguaje.
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3.3.2. Hardware

3.3.2.1. Entorno usado en este trabajo

Como he mencionado anteriormente, es necesario tener un buen equipo para po-
der ejecutar las pruebas, sobretodo, en cuanto a tiempo se refiere. Cualquier ordena-
dor con un procesador moderno, podria en teoria ejecutar estos algoritmos, pero el
tiempo necesario para su ejecucion seria demasiado elevado.

Para este proyecto se ha utilizado un servidor dedicado prestado por el grupo de
investigacion SIMIDAT de la Universidad de Jaén. En este caso este equipo, un NVIDIA
DGX-1 cuenta con las siguientes especificaciones:

= Procesadores: 4 procesadores Intel(R) Xeon(R) CPU E5-2698 v4 @ 2.20GHz
= Tarjetas graficas: 8 tarjetas graficas dedicadas Nvidia Tesla V100-SXM2-32GB

= Memoria RAM: 512 Gigabytes.

Como se puede apreciar, no todo el mundo puede hacer uso de este tipo de equi-
pos porque el hardware que monta este servidor en conjunto es una inversién que solo
se realizaria en caso de tener que necesitarlo.

Adicionalmente, cabe recalcar, que no todo los componentes de este servidor es-
tan siendo utilizados debido a que los recursos se comparten con mas usuarios y el
software no puede aprovechar la totalidad de los recursos del servidor.

Debido a que es una inversion considerable, existen otras alternativas para poder
ejecutar estos algoritmos sin tener que comprar el hardware. Se vera en el siguiente
apartado.

3.3.2.2. Alternativa: Google Colab

Como hemos visto, una de las opciones que se pueden considerar para ejecutar
algoritmos de deteccidn de objetos es tener nuestro propio hardware, pero no siempre
es asi, por ello, existen alternativas que son gratuitas o de pago para poder alquilar
por cierto tiempo los recursos hardware necesarios.

Google Colab es una plataforma gratuita que ofrece recursos computacionales
en la nube, permitiendo a los usuarios ejecutar codigo Python sin necesidad de un
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hardware potente propio. Esta herramienta es especialmente util para aquellos que
desean experimentar con algoritmos de aprendizaje profundo o ejecutar modelos de
inteligencia artificial sin preocuparse por las limitaciones de su equipo personal.

80,

Figura 3.22: Logo de Google Colab

Proporciona acceso a tarjetas graficas y TPUs (Tensor Processing Unit), lo que re-
sulta ideal para acelerar el entrenamiento de modelos de redes neuronales profundas.

Otra ventaja destacada de Google Colab es su simplicidad de uso y la facilidad
para compartir proyectos. Los notebooks de Colab pueden ser compartidos de manera
sencilla, permitiendo la colaboracién entre varios usuarios en tiempo real.

Sin embargo, Google Colab tiene algunas limitaciones. Al ser un servicio gratui-
to, el acceso a los recursos de hardware no estd garantizado y puede estar limitado
por periodos de tiempo. Los usuarios pueden ser desconectados después de ciertos
periodos de inactividad, y los tiempos de uso de GPU y TPU estan sujetos a cuotas,
especialmente para usuarios no suscritos a la versién Colab Pro, que ofrece recursos
de hardware de mayor calidad y tiempos de uso mas prolongados.

3.3.2.3. Otras alternativas

Ademas de Google Colab, existen otras opciones de computacidén en la nube que
permiten alquilar recursos computacionales bajo demanda. Algunos de los provee-
dores mas conocidos incluyen Amazon Web Services (AWS), Microsoft Azure, y
Google Cloud Platform (GCP). Estos servicios ofrecen una variedad de opciones de
hardware, incluyendo instancias con GPU de ultima generacidn, que son ideales para
tareas de aprendizaje profundo.

Amazon Web Services (AWS), por ejemplo, ofrece instancias EC2 con GPU que
pueden ser configuradas para satisfacer las necesidades especificas de cualquier pro-
yecto. AWS también proporciona el servicio SageMaker [35], que esta disenado espe-
cificamente para desarrollar, entrenar y desplegar modelos de aprendizaje automatico
a gran escala.
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Microsoft Azure ofrece una variedad de maquinas virtuales con capacidades de
GPU, ademas de servicios gestionados como Azure Machine Learning [2], que per-
miten a los usuarios construir e implementar modelos de aprendizaje automatico de
manera mas eficiente. Azure también ofrece instancias especializadas con hardware
especifico para cargas de trabajo de inteligencia artificial.

Google Cloud Platform (GCP) ofrece instancias de Compute Engine con GPU y
TPU, que estan disenadas para cargas de trabajo de alta computacién, como el en-
trenamiento de modelos de aprendizaje profundo. GCP también incluye herramientas
como Al Platform [41], que facilita la creacion, el entrenamiento y la implementacion
de modelos de aprendizaje automatico.

Al optar por una de estas plataformas de computacion en la nube, es posible per-
sonalizar los recursos segun las necesidades del proyecto, lo que permite escalar los
recursos de manera flexible y eficiente. Sin embargo, a diferencia de Google Colab,
estos servicios suelen tener un costo asociado basado en el uso de recursos, lo que
puede ser un factor a considerar para proyectos de largo plazo o con presupuestos
limitados.

3.3.2.4. Conclusion sobre las alternativas hardware

La eleccién de la plataforma de hardware depende de diversos factores como el
presupuesto, los requerimientos especificos del proyecto, y el nivel de experiencia del
equipo de trabajo. Mientras que Google Colab es una excelente opcion para proyectos
mas pequenos, educativos o experimentales, las plataformas de computacién en la
nube como AWS, Azure, y GCP son mas adecuadas para proyectos mas grandes
0 que requieren escalabilidad y recursos dedicados. En ultima instancia, la decision
dependera de las necesidades particulares de cada usuario o equipo de investigacion.

3.3.3. Software

Uno de los inconvenientes que se presenta cuando manejamos algoritmos de
aprendizaje profundo es el manejo de las dependencias y ecosistema necesario. Esto
quiere decir que para poder ejecutar una determinada técnica como podria ser una
implementacién en Python de YOLO, necesitamos un sistema operativo capaz de eje-
cutar estas tareas, con drivers especificos para hacer uso de la GPU, una version
especifica de un lenguaje de programacién junto a una serie de librerias que también
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por supuesto necesitan una versién especifica, esto es muy importante, debido a que
el problema de incompatibilidades entre versiones esta a la orden del dia.

Para poder manejar este tipo de situaciones, veremos punto por punto el software
necesario para poder manejar el entorno de forma relativamente sencilla.

Cabe recalcar que todo el software que se ha seleccionado para el trabajo es gra-
tuito, pero algunos de los software mencionados puede tener restricciones para uso
comercial.

El software escogido ha sido determinado en su mayoria por el software preins-
talado en la maquina DGX-1, esto debido a que el software existente en la maquina
era totalmente compatible con los objetivos del trabajo y por tanto no es necesario
cambiarlo.

3.3.3.1. Ubuntu 22.04.4 LTS

El sistema operativo principal escogido es Ubuntu 22.04.4 debido a que en las
instalaciones de servidores de GPU de alto rendimiento de la Universidad de Jaén, se
hace uso de este sistema operativo.

#) Ubuntu

Figura 3.23: Logo de Ubuntu

Ubuntu 22.04.4 LTS es una distribucion de Linux que ofrece un entorno estable
y bien soportado, ideal para entornos de desarrollo de alto rendimiento como el que
se utiliza en este trabajo. Este sistema operativo es compatible con una amplia va-
riedad de herramientas y bibliotecas necesarias para el desarrollo de algoritmos de
aprendizaje profundo, incluyendo soporte nativo para CUDA y las ultimas versiones de
controladores de NVIDIA.

3.3.3.2. Docker 24.07

En este proyecto, Docker 24.07 se ha utilizado para crear contenedores que permi-
ten ejecutar el software en un entorno controlado y replicable. Docker facilita la portabi-
lidad del entorno de desarrollo, permitiendo que los mismos contenedores se ejecuten
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en diferentes sistemas operativos sin problemas de compatibilidad.

Esto es especialmente util para gestionar complejas dependencias de software y
para colaborar en equipos distribuidos.

Ademas es especialmente util para poder tener ejecuciones paralelas debido a
gue se puede asignar una tarjeta grafica distinta para cada contenedor.

docker

Figura 3.24: Logo de Docker

Otra ventaja adicional es poder compartir almacenamiento entre los diferentes
contenedores facilitando el trabajo para poder manejar los datos necesarios para los
algoritmos, como por ejemplo los conjuntos de datos.

3.3.3.3. NVIDIA Cuda compiler driver 11.5

Para aprovechar el poder de las GPU en el servidor utilizado, se necesita el contro-
lador NVIDIA CUDA. CUDA es una plataforma de computacion paralela y un modelo
de programacién que permite aumentar el rendimiento computacional, aprovechando
la potencia de las GPU de NVIDIA.

Esta version es especialmente adecuada para los ultimos modelos de tarjetas gra-
ficas como las Nvidia Tesla V100-SXM2-32GB utilizadas en el servidor.

3.3.3.4. Python

Python se ha elegido como el lenguaje de programacion principal para este trabajo
debido a su popularidad en el ambito del aprendizaje profundo y la gran cantidad
de bibliotecas y herramientas disponibles. Proporciona un equilibrio adecuado entre
estabilidad y compatibilidad con las librerias modernas de aprendizaje automatico y
ciencia de datos, como TensorFlow, PyTorch y Scikit-learn.
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Figura 3.25: Logo de Python

3.3.3.5. Jupyter Notebook

Jupyter Notebook ha sido una herramienta esencial para este proyecto. Se ha em-
pleado para desarrollar, ejecutar y documentar el cédigo de manera interactiva, lo
que facilita el proceso de desarrollo y prueba de modelos de aprendizaje profundo.
Su capacidad para integrar cédigo, texto y visualizaciones en un solo documento ha
mejorado la colaboracién y la comunicacién dentro del equipo.

3.3.3.6. Github

Github como plataforma de control de versiones para gestionar el codigo fuente
del proyecto ofrece un entorno colaborativo donde los miembros del equipo pueden
revisar cambios, reportar errores y gestionar la evolucién del software. Ademas, facilita
la integraciéon con herramientas de automatizacién que ayudan a mantener la calidad
del cédigo y simplifican el despliegue.

En este caso, para este trabajo, se ha utilizado para poder descargar el software
necesario para realizar las pruebas.

3.3.3.7. Google drive

Para la gestion de datos, Google Drive ha sido la herramienta elegida. Proporciona
un almacenamiento en la nube accesible y seguro, permitiendo compartir facilmente
conjuntos de datos grandes y otros recursos entre los miembros del equipo.

3.3.3.8. Software adicional

= Unzip: Gestor de paquetes comprimidos .zip

= Gdown: Libreria de python utilizada para descargar archivos de google drive
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= Nano: Editor de texto para sistemas Unix basado en curses
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Capitulo 4

Experimentacion y resultados

En esta seccidon se presentan los experimentos realizados y los resultados ob-
tenidos en el marco de este trabajo, enfocado en la deteccion de objetos mediante
el uso de técnicas de deep learning en imagenes satelitales. El objetivo de esta fase
es evaluar el rendimiento de los distintos modelos seleccionados, comparando su
capacidad de deteccion en conjuntos de datos especificos.

La experimentacién se ha estructurado en varias etapas clave. Primero, se descri-
ben las técnicas empleadas para la deteccién de objetos, proporcionando una vision
general de los algoritmos y herramientas utilizados. Posteriormente, se detalla el pro-
ceso de preparacion del entorno de trabajo, incluyendo la instalacion del software y la
configuracién de los contenedores para los modelos YOLOv5, YOLOv8 y Detectron2.

En la siguiente fase, se discute la preparacion de los conjuntos de datos, es-
pecificando los formatos utilizados (YOLO y COCO) y los scripts desarrollados para
su conversion y procesamiento. También se incluyen los detalles de los conjuntos de
datos empleados en los experimentos, como HRPlanesv2, OilStorageTanks y DIOR.

A continuacion, se describen las métricas de evaluacién empleadas, como mAP50,
mAP50-95 y F1 Score, que permiten cuantificar el rendimiento de los modelos. Se
ofrece una explicacién sobre la configuracion del entrenamiento de los modelos, de-
tallando los hiperparametros ajustados para YOLOv5, YOLOv8 y Faster R-CNN en
Detectron2.

Finalmente, se presentan los resultados obtenidos para cada uno de los conjun-
tos de datos, analizando el desemperfio de los modelos en cada caso y comparando
su efectividad en funcién de las métricas establecidas.
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4.1. Técnicas usadas de deteccion de objetos

Se han estudiado diferentes técnicas de deteccidn de objetos a lo largo de este
trabajo, pero en nuestro caso, escogeremos para las pruebas 3 de las mencionadas.

= YoloV5 [24]: Detector de objetos de una etapa, destacado por su alto rendimiento
en deteccidn de objetos. Se ejecutara mediante su implementacién en Pytorch
en Python que podemos encontrar en su repositorio publico

= YoloV8 [25]: Detector de objetos de ultima generacién de una etapa, destacado
por su velocidad de entrenamiento y su alta precisién. Al igual que su hermano,
su implementacién se basa en PyTorch.

» Faster R-CNN: [54] Al contrario que YoloV5, este detector es de dos etapas. Su
implementacidn se realiza mediante el repositorio desarrollado por investigado-
res de Facebook llamado Detectron2 [11].

Las técnicas escogidas para los experimentos de este trabajo han sido selecciona-
das por los motivos descritos a continuacion.

YoloV8 ha sido escogido por ser el detector de objetos de una etapa mas impor-
tante en la actualidad por encima de los demas vistos en este trabajo. Mientras que
Yolov5 ha sido principalmente escogido por realizar una comparacion de rendimiento
entre este y su hermano mas actualizado. Por otro lado, FasterRCNN ha sido selec-
cionado por ser el detector de objetos de dos etapas méas usado.
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4.2. Preparacion del entorno

4.2.1. Instalacién del software del sistema operativo principal

Hay que comenzar instalando el sistema operativo necesario en nuestra maquina,
es decir, en este caso Ubuntu 22.04.

Una vez instalado el sistema operativo principal hay que instalar los drivers CUDA
de Nvidia, esto es importante debido a que si no instalamos los drivers de la tarjeta
grafica, al ejecutar el coddigo de entrenamiento, el programa de Python correra sobre
el procesador, por lo que obtendremos tiempo de entrenamiento eternos.

Posteriormente, hay que instalar Docker para poder ejecutar contenedores, estos
contenedores son imprescindibles para tener entre otras ventajas, aislamiento del en-
torno, manejo de dependencias independiente entre contenedores, portabilidad...

Una vez instalado lo anteriormente mencionado, crearemos en el servidor una car-
peta que sera compartida entre los contenedores. Esta carpeta almacenara los con-
juntos de datos necesarios para no tener que estar descargandolos cada vez que
ejecutemos el contenedor de Docker.

Ademas esto facilita la recoleccion de resultados, debido a que podemos guardar
todos los resultados en la carpeta compartida y no tener que estar pasandolos des-
de el interior del Docker hacia fuera. La crearemos en un directorio permanente, en
Ubuntu tipicamente es en /home/username, pero en mi caso es en /raid/malr0016. La
llamaré datasets.

El siguiente cddigo, nos permite ejecutar uno de los contenedores de esta prueba.

docker run --gpus all -it -d --shm-size=8gb --env="DISPLAY"
< --volume="/raid/malr0016/datasets:/tmp/datasets:rw"

— --name=detectron?2 detectron2:vOcat

La explicacion de los parametros son los siguientes:
= —gpus all: Utiliza todas las GPUs disponibles en el host para el contenedor. Este
pardmetro es necesario para aplicaciones que requieren aceleracion por GPU.

m -jt: Ejecuta el contenedor en modo interactivo y asigna una terminal para la en-
trada y salida.
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-d: Ejecuta el contenedor en segundo plano (detached mode).

—shm-size=8gb: Asigna 8 GB de espacio para el sistema de memoria compar-
tida del contenedor, lo que puede ser util para procesos que requieren grandes
cantidades de memoria compartida.

—env="DISPLAY": Pasa la variable de entorno ‘DISPLAY" al contenedor, lo que
permite que el contenedor acceda a la pantalla del host para aplicaciones grafi-
cas.

—volume=/raid/malr0016/datasets:/tmp/datasets:rw": Monta el directorio ‘/rai-
d/malr0016/datasets’ del host en ‘/tmp/datasets‘ dentro del contenedor con per-
misos de lectura y escritura.

—name=detectron2: Asigna el nombre ‘detectron2‘ al contenedor para facilitar
su identificacion y gestion.

detectron2:v0cat: Especifica la imagen del contenedor que se va a ejecutar, en
este caso, ‘detectron2’ con la etiqueta ‘vOcat'.

Con esto ya tendriamos el entorno principal configurado, lo siguiente es preparar

las imagenes para cada uno de los entornos.

4.2.2. Contenedor para YOLOv5

En mi caso, he decidido usar de base la imagen nvcr.io/nvidia/tensorflow:20.12-

tf2-py3. He escogido esta porque una de las ventajas que obtenemos a parte de tener
los drivers de Nvidia instalados, es tener un entorno configurado para el desarrollo de
modelos de aprendiza profundo, algunos ejemplos serian librerias de Python.

Necesitamos tener algunas librerias con versiones especificas instaladas que vie-

nen descritas en los requerimientos de YoloV5, por ello, he creado una imagen per-
sonalizada para poner duplicar el entorno de forma rapida. El Dockerfile creado es el
siguiente:

ONO O W =

# Utilizar la imagen base de TensorFlow de NVIDIA
FROM nvcr.io/nvidia/tensorflow:20.12-tf2-py3

# Establecer la variable de entorno para evitar problemas interactivos

ENV DEBIAN_FRONTEND=noninteractive

# Instalar las dependencias del sistema
RUN apt-get update && \

~
o
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9 apt-get install -y git && \

10 apt-get clean && \

11 rm -rf /var/lib/apt/lists/*

12

13|| rUN apt-get update && apt-get install -y libgll-mesa-glx 1libglib2.0-0 && \
14 rm -rf /var/lib/apt/lists/*

15

16|| # Instalar las dependencias de YOLOvS
17|| RUN pip install --no-cache-dir \

18 gitpython>=3.1.30 \
19 matplotlib>=3.3 \

20 numpy==1.23.5 \

21 opencv -python>=4.1.1 \
22 pillow>=10.3.0 \

23 psutil \

24 PyYAML>=5.3.1 \

25 requests >=2.32.0 \
26 scipy>=1.4.1 \

27 thop>=0.1.1 \

28 torch>=1.8.0 \

29 torchvision>=0.9.0 \
30 tqdm>=4.64.0 \

31 ultralytics >=8.2.34 \
32 pandas>=1.1.4 \

33 seaborn>=0.11.0 \

34 setuptools >=70.0.0
35

36| # Instalar ONNX, SciPy y Shapely con versiones especificas
37|| RUN pip install --no-cache-dir \

38 onnx==1.8.1 \
39 scipy \
40 setuptools==59.5.0 \
41 shapely
42
43| # Ejecutar el script y otros comandos necesarios al iniciar el contenedor
44| cMD ["bash", "-c", "pipyinstall onnx==1.8.1,scipyysetuptools==59.5.0,shapely"]
45| cvp ["bash"]
&

Listado 4.1: Contenedor para YoloV5

Para ejecutar esta imagen ejecutamos el siguiente comando que a parte de los
parametros anteriormente mencionados, también consta del parametro -p 8888:8888
que redirecciona el puerto 8888 interno del contenedor hacia el 8888 externo, esto lo
utilizamos para poder acceder de forma externa a la libreta de Jupyter Notebook:

docker run --gpus all -it -d --rm --name=yolovb
< --volume="/raid/malr0016/datasets:/tmp/datasets:rw" -p 8888:8888
— yolovbd

En este caso, como la primera que vez que ejecutemos este comando no tendre-
mos la imagen descargada en nuestro sistema local, realizara la descarga desde el
repositorio publico de Docker.

Escuela Politécnica Superior de Jaén 71



Deteccidn de objetos con deep learning Miguel Angel Lépez Reyes

Una vez creado el contenedor para acceder a él debemos de obtener el id del
mismo, esto lo podemos obtener escribiendo en la terminal docker ps, obtendremos
algo similar a la figura 4.1. Con este identificador, el cual corresponde a la primera
columna, podemos acceder al comando con el siguiente comando:

docker exec -it 5a9e775c7754 /bin/bash

malreele@dgx-dasci:~$ docker ps
CONTAINER ID IMAGE COMMAND CREATED STATUS
PORTS NAMES

4fb6bddb883b nver.io/nvidia/k8s/dcgm-exporter:2.1.8-2.4.8-rc.2-ubuntu28.04 "/usr/local/dcgm/dcg.." 5 days ago Up 5 days
0.0.0.0:9400->9400/tcp, :::9400->9400/tcp docker.dcgm-exporter.service
8354al@abae® nvcr.io/nvidia/tensorflow:20.12-tf2-py3 "/usr/local/bin/nvid.." 5 days ago Up 5 days

6006/tcp, 6064/tcp, ©.0.0.0:8388->8888/tcp, :::8888->8888/tcp yolovs

5a%e775c¢7754  detectron2:ve "/opt/nvidia/nvidia_." 5 days ago Up 5 days
detectron2

1c36a715bcdl  quay.io/prometheus/node-exporter "/bin/node_exporter .." 4 weeks ago Up 4 weeks
docker.node-exporter.service

malreele@dgx-dasci:~$

Figura 4.1: Ejecucion del comando docker ps

Una vez dentro del contenedor, ejecutaremos los tres siguientes comandos que nos
permitira descargar el repositorio publico de YoloV5 e instalar todas las dependencias
necesarias de YoloV5.

git clone https://github.com/ultralytics/yolov5.git
cd yolovb

pip install -r requirements.txt

Una vez ejecutado, ya tendremos el modelo preparado para correr, Unicamen-
te habria que llamar a las lineas de cédigo necesarias, pero esto, lo veremos mas
adelante.

4.2.3. Contenedor para YOLOvS

Para la configuracion de YOLOVS8, he decidido usar la imagen base ultralytics/ul-
tralytics. Esta imagen esta optimizada para el desarrollo y la ejecucién de modelos
YOLO de ultima generacién, ya que incluye todas las dependencias necesarias, como
PyTorch, CUDA y otros componentes esenciales para el aprendizaje profundo, lo que
simplifica enormemente el proceso de instalacién y configuracion.

Para ejecutar esta imagen, utilizamos el siguiente comando.
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docker run --gpus all -it -d --shm-size=16gb --env="DISPLAY"
< --volume="/raid/malr0016/datasets:/tmp/datasets:rw" --name=yolov8

< ultralytics/ultralytics:latest

Si es la primera vez que ejecutamos este comando, la imagen se descargara au-
tomaticamente desde el repositorio publico de Docker, ya que no estara presente en
nuestro sistema local.

Una vez que el contenedor ha sido creado y esta en ejecucidn, para acceder a él,
debemos obtener el ID del contenedor. Esto se puede hacer ejecutando el comando
docker ps en la terminal, al igual que en apartado anterior. Con el identificador del
contenedor, que se encuentra en la primera columna, podemos acceder al contenedor
utilizando el siguiente comando:

docker exec -it <ID_del_contenedor> /bin/bash

Dentro del contenedor, ya tendremos todas las dependencias necesarias para YO-
LOv8 instaladas. Para comenzar a usar YOLOV8, simplemente navegamos al directo-
rio correspondiente y ejecutamos los scripts 0 comandos necesarios para el entrena-
miento o la inferencia con el modelo YOLOVS:

yolo train data=/tmp/datasets/aircrafts/aircrafts.yaml model=yolov8s.pt
— epochs=1 imgsz=512 batch=16

El comando anterior es un ejemplo de como iniciar el entrenamiento de un modelo
YOLOVv8 utilizando el modelo small. Una vez ejecutado, ya tendremos el modelo en-
trenado y listo para la inferencia o evaluacion, y podremos proceder con el uso o
andlisis de los resultados obtenidos.

4.2.4. Contenedor para Detectron2

Detectron2 es una biblioteca de cédigo abierto desarrollada por Facebook Al Re-
search (FAIR) para la deteccidn de objetos, segmentacion de instancias y otras tareas
de vision por computadora. Es una implementacién avanzada en PyTorch que ofrece
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modelos preentrenados y una arquitectura flexible para la investigacion y el desarrollo
en visién por computadora. Detectron2 es ampliamente utilizado en aplicaciones que
requieren andlisis de imagenes y videos.

—
QOWOoONOOOA~WN =

NN - =
WNN 200NN =

24
25
26
27
28
29
30
31

32
33
34
35
36
37
38

El contenedor utilizado es la siguiente imagen que hay que construir:

FROM nvidia/cuda:11.1.1-cudnn8-devel -ubuntu20.04

ENV DEBIAN_FRONTEND noninteractive

RUN apt-get update && apt-get install -y \

python3 -opencv ca-certificates python3-dev git wget sudo ninja-build
RUN 1n -sv /usr/bin/python3 /usr/bin/python

# create a non-root user

ARG USER_ID=1000

RUN useradd -m --no-log-init --system --uid ${USER_ID} appuser -g sudo
RUN echo '%sudo_ ALL=(CALL)_ NOPASSWD:ALL' >> /etc/sudoers

USER appuser

WORKDIR /home/appuser

ENV PATH="/home/appuser/.local/bin:${PATH}"
RUN wget https://bootstrap.pypa.io/pip/3.6/get-pip.py && \

python3 get-pip.py --user && \
rm get-pip.py

# install dependencies

# See https://pytorch.org/ for other options if you use a different version of CUDA

RUN pip install --user tensorboard cmake onnx # cmake from apt-get is too old

RUN pip install --user torch==1.10 torchvision==0.11.1 -f https://download.pytorch.org
/whl/culll/torch_stable.html

RUN pip install --user 'git+https://github.com/facebookresearch/fvcore'
# install detectron2
RUN git clone https://github.com/facebookresearch/detectron2 detectron2_repo

ENV FORCE_CUDA="1"

ARG TORCH_CUDA_ARCH_LIST="Kepler;Kepler+Tesla;Maxwell;Maxwell+Tegra;Pascal;Volta;
Turing"

ENV TORCH_CUDA_ARCH_LIST="${TORCH_CUDA_ARCH_LISTZ}"

RUN pip install --user -e detectron2_repo

# Set a fixed model cache directory.

ENV FVCORE_CACHE="/tmp"
WORKDIR /home/appuser/detectron2_repo

Listado 4.2: Contenedor para Detectron2

Para construir el contenedor de Detectron2, primero necesitamos un archivo lla-

mado Dockerfile que contiene las instrucciones necesarias para crear la imagen. El
contenido del Dockerfile es el que se ha mostrado anteriormente.

Una vez que tenemos el Dockerfile listo, podemos construir la imagen con el si-
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guiente comando:

docker build --build-arg USER_ID=$UID -t detectron2:v0 .

Este comando le indica a Docker que construya una imagen usando el Dockerfile
en el directorio actual, asignandole la etiqueta detectron2:v0.

Después de que la imagen se haya construido correctamente, podemos ejecutar
un contenedor basado en esta imagen utilizando el siguiente comando:

docker run --gpus all -it -d --shm-size=8gb --env="DISPLAY"
~ --volume="/raid/malr0016/datasets:/tmp/datasets:rw"

< --name=detectron?2 detectron2:v0

Por ultimo, para dejar el entorno totalmente listo, y evitar algunos incompatibilida-
des que han surgido con las dependencias de python, se ejecutan los dos siguientes
comandos:

./datasets/prepare_for_tests.sh

pip install onnx==1.8.1 scipy setuptools==59.5.0 shapely

Una vez hecho esto, ya tenemos el entorno totalmente configurado para poder usar
las librerias de Python de Detectron2.
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4.3. Preparacion de los conjuntos de datos

Antes de poder utilizar las técnicas de deteccién de objetos, necesitamos tener
los conjuntos de datos preparados para alimentarlas. Debido a esto, cada vez que
descarguemos un conjunto de imagenes, debemos comprobar entre otras cosas, el
formato del fichero de anotaciones que viene junto a él.

En la mayoria de casos, el fichero de anotaciones no viene preparado para alimen-
tar las técnicas, realmente hay un problema grave en este ambito debido a que no se
sigue una estandarizacién, incluso, algunos conjuntos vienen con formatos muy poco
conocidos o propietarios.

Para las técnicas de deteccion de objetos se usan principalmente dos tipos de
fichero de anotaciones, YOLO y COCO, vistos anteriormente. En este apartado vamos
a ver de forma mas exhaustiva como funciona cada una de estas formas de anotar
objetos.

4.3.1. Formatos utilizados

Los dos formatos utilizados en las practicas son YOLO y COCO, esto debido a que
los algoritmos que hemos utilizado, hacen uso de estos formatos. A continuacion se
entrara en detalles de como funciona internamente cada uno de estos dos.

4.3.1.1. YOLO

El formato YOLO (You Only Look Once) es uno de los mas populares y utilizados en
la deteccidn de objetos en tiempo real. Este formato es conocido por su simplicidad y
eficiencia. Las anotaciones en YOLO se almacenan en archivos de texto con extension
txt, donde cada linea del archivo corresponde a un objeto detectado en la imagen.

Un ejemplo de un fichero seria el siguiente:

1]/ 0 0.13500150937504812 0.25950912028896894 0.0718933447026269 0.13376668159878422
2|l o 0.40166815031602354 0.22204073879947356 0.032174968064660636 0.04651119251638025
3|l 0 0.5023944295554807 0.2639103593148315 0.038344637525919434 0.05384648847793086
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Cada linea de una anotacién YOLO sigue una estructura especifica que incluye
cinco componentes basicos:

= Clase del objeto: Un numero entero que representa la categoria del objeto de-
tectado. El indice de la clase suele estar basado en un archivo separado que
lista todas las clases posibles.

= Coordenada x del centro del cuadro delimitador (bounding box): Este valor
es relativo al ancho de la imagen y estd normalizado entre Oy 1.

= Coordenada y del centro del cuadro delimitador: Similar a la coordenada x,
pero en relacion con la altura de la imagen.

= Ancho del cuadro delimitador: También normalizado entre 0 y 1, este valor
representa el ancho

= Altura del cuadro delimitador: Representa la altura del cuadro delimitador,
igualmente normalizada.

Como es obvio, el formato YOLO, es usado por todas las técnicas YOLO, incluyen-
do todas las versiones.

4.3.1.2. COCO

COCO (Common Obijects in Context) es otro formato ampliamente utilizado en la
deteccion de objetos, especialmente en aplicaciones donde la precisién es critica y se
requiere manejar anotaciones complejas. El formato de anotaciones COCO se basa
en archivos JSON que contienen una estructura de datos jerarquica.

Las anotaciones en COCO incluyen informacién no solo sobre los cuadros deli-
mitadores de los objetos, sino también sobre segmentos (mascaras), puntos clave y
jerarquias de las clases. Las principales caracteristicas de un archivo de anotacion
COCO son:

= Imagenes : Una lista de todas las imagenes en el conjunto de datos, donde cada
entrada incluye el ID de la imagen, su tamafno y su nombre de archivo.

= Anotaciones : Una lista detallada de todos los objetos anotados en las image-
nes. Cada anotacion incluye el ID de la imagen asociada, la categoria del objeto,
el cuadro delimitador (en formato [x, y, width, height]), y, opcionalmente, la mas-
cara del objeto.
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m Categorias : Una lista de todas las categorias de objetos que se pueden detec-
tar, donde cada categoria tiene un nombre y un ID.

= Puntos clave y segmentacion : COCO permite la anotaciéon de puntos clave
en los objetos (por ejemplo, las posiciones de las articulaciones en seres huma-
nos) y segmentaciones detalladas que describen la forma exacta del objeto en

la imagen.

A continuacion se muestra un ejemplo simplificado de un archivo de anotaciones
COCO, que describe una imagen con un objeto anotado:

1 €
2 "images": [
3 {
4 DAy 4,
5 "width": 640,
6 "height": 480,
7 "file_name": "imagenl. jpg"
8 }
9 1,
10 "annotations": [
11 {
12 "idn: 1,
13 "image_id": 1,
14 "category_id": 1,
15 "bbox": [100, 150, 200, 3001,
16 "segmentation": [[120, 160, 140, 200, 120, 16011,
17 "area": 60000,
18 "iscrowd": O
19 ¥
20 1,
21 "categories": [
22 {
23 DiE0g i,
24 "name": "persona',
25 "supercategory": "humano"
26 }
27 ]
28|l ¥

Listado 4.4: Ejemplo de formato COCO

Analizemos cada uno de los indices del JSON:

= images: Contiene la informacion de la imagen, como su ID, tamafno y nombre de
archivo.

= annotations: Incluye detalles de los objetos detectados, como el ID de la ima-
gen, la categoria, el cuadro delimitador (bbox) y la segmentacion.
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m categories: Lista de las categorias posibles, en este caso, solo una categoria
llamada persona.

El formato COCO es mas complejo que YOLO vy esta disefiado para tareas donde
se requiere una anotacion rica y precisa, como la segmentacion de instancias, detec-
cién de poses humanas, y otras aplicaciones avanzadas en visién por computadora.

4.3.2. Scripts utiles para el procesamiento de conjuntos de datos

En este apartado veremos algunos de los scripts que se utilizan para poder hacer
las pruebas entre distintos modelos de deteccién de objetos, entre ellos podemos
encontrar convertidores de formatos, redimensionadores de imagenes a parches que
serviran para alimentar los algoritmos o scripts para completar informacién restante.

4.3.2.1. Conversion de YOLO a COCO

Una herramienta necesaria para trabajar con fichero de anotaciones es poder
transformar las anotaciones de un formato a otro para poder alimentar las técnicas
de deteccién de objetos.

A continuacién se presenta un cédigo programado en Python para transformar las
anotaciones de YOLO a COCO:

1 import os

2 import json

3|| from PIL import Image

4

5 def yolo_to_coco(image_dir, label_dir, output_json_path, categories):
6 wnn

7 Args:

8 - image_dir (str): Directorio que contiene las imagenes.

9 - label_dir (str): Directorio que contiene las anotaciones YOLO.
10 - output_json_path (str): Ruta del archivo de salida JSON en formato COCO.
11 - categories (list): Lista de categorias en formato COCO.

12

13

14 # Inicializar estructura COCO

15 coco_format = {

16 "images": [],

17 "annotations": [],

18 "categories": categories

19 b

20

21 annotation_id = 0

22 image_id = 0
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23
24
25
26
27
28
29
30
31
32
33
34
35
36
37
38
39
40
41
42
43
44
45
46
47
48
49
50
51
52

53
54
55
56
57
58
59
60
61
62
63
64
65
66
67
68
69
70
71
72
73
74
75
76
77
78
79
80

# Recorrer todas las imagenes en el directorio de imagenes
for filename in os.listdir(image_dir):
if filename.endswith('.jpg'):
# Ruta completa de la imagen

image_path = os.path.join(image_dir, filename)
# Obtener el tamafio de la imagen
with Image.open(image_path) as img:

width, height = img.size

# Afladir entrada de la imagen al formato COCO

image_info = {
"id": image_id,
"file_name": filename,

"width": width,
"height": height
}

coco_format ["images"].append(image_info)

# Nombre base del archivo (sin extensidn)
base_name = os.path.splitext(filename) [0]

label_path = os.path.join(label_dir, base_name + '.txt')

# Procesar el archivo de anotacidén correspondiente si existe
if os.path.exists(label_path):
with open(label_path, 'r') as file:

lines = file.readlines ()

for line in 1lines:
class_id, x_center, y_center, yolo_width, yolo_height = map(float,
line.split())

# Convertir coordenadas YOLO a COCO
abs_x_center = x_center * width
abs_y_center = y_center * height
abs_width = yolo_width * width
abs_height = yolo_height * height

x_min = abs_x_center - abs_width / 2

y_min = abs_y_center - abs_height / 2

# Crear la anotacién en formato COCO
annotation_info = {
"id": annotation_id,
"image_id": image_id,
"category_id": int(class_id),
"bbox": [x_min, y_min, abs_width, abs_height],
"area": abs_width * abs_height,
"iscrowd": O
}
coco_format ["annotations"].append(annotation_info)

annotation_id += 1

# Incrementar el ID de imagen

image_id += 1

# Guardar el archivo JSON en formato COCO
with open(output_json_path, 'w') as json_file:

json.dump (coco_format, json_file, indent=4)

80
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81

82 print (f"Conversidnycompletada. Archivo,guardadoyen: {output_json_pathl}")
83

84| def main():

85 # Directorios de entrada y archivo de salida

86 image_dir = '/tmp/datasets/aircrafts/new/val/images'

87 label_dir = '/tmp/datasets/aircrafts/new/val/labels'

88 output_json_path = '/tmp/datasets/aircrafts/new/val/coco.json'
89

90 # Definir categorias

91 categories = [

92 {"id": 1, "name": "aircraft"}

93 ]

94

95 yolo_to_coco(image_dir, label_dir, output_json_path, categories)
96

97|| if __name__ == "__main__":

98 main ()

Listado 4.5: Conversion de YOLO a COCO

Este script recorre un conjunto de imagenes y sus correspondientes anotaciones
en formato YOLO, calcula las coordenadas y dimensiones absolutas de los cuadros
delimitadores, y finalmente genera un archivo JSON en formato COCO que contiene
las imagenes, anotaciones y categorias especificadas. Esta conversién es esencial
para utilizar modelos de deteccidén de objetos que requieren anotaciones en formato
COCO, facilitando asi la integracion con diversas herramientas de visidbn por compu-
tadora.

4.3.2.2. Conversion de COCO a YOLO

Igual que creamos una herramienta para convertir de YOLO a COCO, habran con-
junto de datos que sean COCO y tengamos que pasarlo a YOLO, por ello es util el
siguiente script creado para esta situacion.

A continuacion se presenta un codigo en Python para esta funcionalidad:

import json
import os

import shutil

# Funcién para convertir bbox de COCO a YOLO

def convert_bbox_to_yolo(size, bbox):
dw = 1.0 / size[0]
dh = 1.0 / size[1]

= bbox [0] + bbox[2] / 2.0

= bbox [1] + bbox[3] / 2.0

bbox [2]

= bbox [3]

OCoOoONOOOAPR~WN =

10
11
12

o < X
1]
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13 X = x % dw

14 w = w % dw

15 y =y * dh

16 h = h % dh

17 return (x, y, w, h)

18

19|| with open('labels_coco.json', 'r') as f:
20 data = json.load(f)

21

22|| # Crear carpetas para las imagenes y las etiquetas
23|l os.makedirs ('output/images', exist_ok=True)
24 os.makedirs ('output/labels', exist_ok=True)
25
26|| # Obtener todas las imagenes y anotaciones
27| images = datal'images']

28|| annotations = datal['annotations']
29
30|| # Procesar todas las imagenes

31|| for img in images:

32 img_id = img['id']

33 file_name = img['file_name']

34 width = img['width']

35 height = img['height']

36

37 # Copiar imagen al directorio de salida

38 shutil.copy(os.path.join('images', file_name), os.path.join('output/images',

file_name))

39

40 # Crear el archivo de etiquetas YOLO

41 label_file_path = os.path.join('output/labels', f"{os.path.splitext(file_name)

[0]}.txt")

42 with open(label_file_path, 'w') as label_file:

43 for ann in annotations:

44 if ann['image_id'] == img_id:

45 category_id = ann['category_id'] - 1 # YOLO usa indices de categoria que
empiezan en 0O

46 bbox = convert_bbox_to_yolo((width, height), ann['bbox'])

47 label_file.write(f"{category_id}, {bbox [0]} {bbox [1]1} {bbox[2]} {bbox
[31F\n")

48

49| print ("Conversién,completada con éxito!")

Listado 4.6: Conversion de COCO a YOLO

Este cddigo convierte anotaciones de un formato COCO a YOLO y guarda todas las
imagenes y etiquetas en un solo conjunto. Los pasos del algoritmo son los siguientes:

= Conversion de Bbox: Se define la funciéon convert_bbox_to_yolo que convier-
te las coordenadas de los cuadros delimitadores del formato COCO al formato
YOLO.

m Carga de datos: Se carga un archivo JSON llamado labels_coco.json que con-
tiene las anotaciones en formato COCO.
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= Creacion de directorios: Se crean carpetas output/images y output/labels pa-
ra almacenar todas las imagenes y sus correspondientes etiquetas en formato
YOLO.

= Procesamiento de imagenes: Se itera sobre todas las imagenes en los datos
cargados. Se copia cada imagen a la carpeta output/images y por ultimo crea
un archivo de etiquetas en formato YOLO para cada imagen en output/labels,
incluyendo todas las anotaciones correspondientes a esa imagen.

4.3.2.3. Division de imagenes de alta resoluciéon en parches

Algunos datasets vienen anotados con imagenes de una resolucién muy alta, inclu-
so llegando a tener hasta 4.000 pixeles por lado. Esto es normal debido a la naturaleza
de las imagenes, por ello, para alimentar a los algoritmos, es necesario hacer un script
gue convierta las imagenes en pequenos parches.

Los parches que se usan para alimentar los modelos, suelen tener desde 512 pi-
xeles por lado hasta 640 pixeles por lado, esto debido a que los modelos necesitan de
pequenas imagenes para poder procesarlas, en caso contrario, las tarjetas graficas no
tendran memoria suficiente para albergar y procesar estas imagenes.

A continuacién se presenta un script programado para poder redimensionar las
imagenes a parches de 640 pixeles, este script en especifico esta programado para
YOLO.

1 import os

2 import cv2

3

4| def create_fixed_size_patches(image_path, label_path, output_image_dir,
output_label_dir, patch_size=640, max_no_annotation_ratio=0.25):

5 # Leer la imagen

6 image = cv2.imread(image_path)

7 img_height, img_width, _ = image.shape

8

9 # Leer las anotaciones

10 with open(label_path, 'r') as file:

11 labels = file.readlines()

12

13 # Calcular el nimero total de parches

14 num_patches_x = (img_width + patch_size - 1) // patch_size

15 num_patches_y = (img_height + patch_size - 1) // patch_size

16 total_patches = num_patches_x * num_patches_y

17

18 # Contador para mostrar el progreso

19 patch_count = 0

20 no_annotation_patches = 0

21
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22
23
24
25
26
27
28
29
30
31
32
33
34
35
36
37
38
39
40
41
42
43
44
45
46
47

48
49
50
51
52
53
54
55
56
57
58
59
60
61
62

63
64
65
66
67
68
69
70
71
72
73
74
75
76
77
78

# Calcular el nimero de parches que caben en cada dimensién
for i in range (0, img_height, patch_size):

for j in range (0, img_width, patch_size):

# Definir las coordenadas del parche

x_min = j

y_min = i

x_max = min(j + patch_size, img_width)
y_max = min(i + patch_size, img_height)

# Recortar la imagen

patch = image[y_min:y_max, x_min:x_max]

# Solo guardar parches que tengan el tamafio deseado
if patch.shape[0] != patch_size or patch.shape[1] != patch_size:

continue

# Definir nombre del parche

base_name = os.path.splitext(os.path.basename (image_path)) [0]
patch_filename = f"{base_name}_{il}_{j}"

patch_image_path = os.path.join(output_image_dir, patch_filename + ".jpg")
patch_label_path = os.path.join(output_label_dir, patch_filename + ".txt")

# Ajustar las etiquetas y guardarlas
patch_labels = []
for label in labels:
class_id, x_center, y_center, width, height = map(float, label.split()
)

# Convertir las coordenadas relativas al espacio absoluto de la imagen original
abs_x_center = x_center * img_width

abs_y_center = y_center * img_height

abs_width = width * img_width

abs_height = height * img_height

# Calcular los limites absolutos del bounding box

abs_x_min = abs_x_center - abs_width / 2
abs_x_max = abs_x_center + abs_width / 2
abs_y_min = abs_y_center - abs_height / 2

abs_y_max = abs_y_center + abs_height / 2

# Verificar si cualquier parte del bounding box esta dentro del parche actual
if (abs_x_max > x_min) and (abs_x_min < x_max) and (abs_y_max > y_min)
and (abs_y_min < y_max):

# Recortar las coordenadas del bounding box al tamafio del parche

clipped_x_min = max(abs_x_min, x_min)
clipped_x_max = min(abs_x_max, x_max)
clipped_y_min = max(abs_y_min, y_min)
clipped_y_max = min(abs_y_max, y_max)

# Calcular el nuevo centro, ancho y alto del bounding box recortado
clipped_width = clipped_x_max - clipped_x_min
clipped_height = clipped_y_max - clipped_y_min
clipped_x_center = (clipped_x_min + clipped_x_max) / 2

clipped_y_center = (clipped_y_min + clipped_y_max) / 2

# Convertir coordenadas absolutas al espacio relativo del parche
rel_x_center = (clipped_x_center - x_min) / patch_size
rel_y_center = (clipped_y_center - y_min) / patch_size

rel_width = clipped_width / patch_size

84
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114
115
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120
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123
124

125||
126
127”

128

def main():

rel_height = clipped_height / patch_size

# Calcular el area del objeto dentro del parche en comparacidén con su area
original
if (abs_width * abs_height) > O:
area_in_patch = (clipped_width * clipped_height) / (abs_width
* abs_height)

if area_in_patch >= 0.25:
patch_labels.append(f"{class_id}, {rel_x_center} {
rel_y_center} {rel_width}_ {rel_height}")

# Si no hay etiquetas y la proporcidén de imdgenes sin anotaciones estad por encima del
umbral, no guardar el parche

if not patch_labels:
no_annotation_patches += 1
if no_annotation_patches > max_no_annotation_ratio * total_patches:

continue

# Guardar el parche de imagen

cv2.imwrite (patch_image_path, patch)

# Guardar las etiquetas del parche si hay alguna
if patch_labels:
with open(patch_label_path, 'w') as f:
f.write("\n".join(patch_labels))

# Actualizar y mostrar el progreso
patch_count += 1
print (f"Procesandoparche {patch_count} de {total_patches} para, {os.path.

basename (image_path)}")

# Directorio de entrada y salida

input_dir = '/tmp/datasets/aircrafts/test' # Cambia esto a tu directorio de imagenes y
etiquetas

output_image_dir = '/tmp/datasets/aircrafts/new2/test/images' # Directorio donde se |
guardaran las imagenes de salida

output_label_dir = '/tmp/datasets/aircrafts/new2/test/labels' # Directorio donde se

guardaran las etiquetas de salida

# Crear los directorios de salida si no existen
os.makedirs (output_image_dir, exist_ok=True)

os.makedirs (output_label_dir, exist_ok=True)

# Recorrer todas las imagenes y etiquetas
for filename in os.listdir (input_dir):
if filename.endswith('.jpg'):
image_path = os.path.join(input_dir, filename)
label_path = os.path.join(input_dir, os.path.splitext(filename) [0] + '.txt
")
if os.path.exists(label_path):
create_fixed_size_patches(image_path, label_path, output_image_dir,
output_label_dir)

input_dir = '/tmp/datasets/aircrafts/train' # Cambia esto a tu directorio de imagenes y
etiquetas

output_image_dir = '/tmp/datasets/aircrafts/new2/train/images' # Directorio donde se
guardaran las imagenes de salida

output_label_dir = '/tmp/datasets/aircrafts/new2/train/labels' # Directorio donde se

guardaran las etiquetas de salida

# Crear los directorios de salida si no existen
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129 os.makedirs (output_image_dir, exist_ok=True)

130 os.makedirs (output_label_dir, exist_ok=True)

131

132 # Recorrer todas las imagenes y etiquetas

133 for filename in os.listdir (input_dir):

134 if filename.endswith('.jpg'):

135 image_path = os.path.join(input_dir, filename)

136 label_path = os.path.join(input_dir, os.path.splitext(filename) [0] + '.txt

")
137 if os.path.exists(label_path):
138 create_fixed_size_patches(image_path, label_path, output_image_dir,
output_label_dir)

139

140 input_dir = '/tmp/datasets/aircrafts/val' # Cambia esto a tu directorio de imagenes y
etiquetas

141” output_image_dir = '/tmp/datasets/aircrafts/new2/val/images' # Directorio donde se
guardaran las imagenes de salida

142” output_label_dir = '/tmp/datasets/aircrafts/new2/val/labels' # Directorio donde se
guardaran las etiquetas de salida

143

144 # Crear los directorios de salida si no existen

145 os.makedirs (output_image_dir, exist_ok=True)

146 os.makedirs (output_label_dir, exist_ok=True)

147

148 # Recorrer todas las imagenes y etiquetas

149 for filename in os.listdir (input_dir):

150 if filename.endswith('.jpg'):

151 image_path = os.path.join(input_dir, filename)

152 label_path = os.path.join(input_dir, os.path.splitext(filename) [0] + '.txt

")
153 if os.path.exists(label_path):
154 create_fixed_size_patches(image_path, label_path, output_image_dir,
output_label_dir)

155

156 # Repetir para otros conjuntos de datos como test y val..

157

158| if __name__ == "__main__":

159 main ()

Listado 4.7: Redimensionador de imagenes

Algunas de las caracteristicas mas importantes de este script, es que ademas de
realizar el trabajo anteriormente mencionado, intenta mantener una relacion de par-
ches entre los que tienen objetos y los que no tienen en torno a un 75% y 25%
respectivamente.

Ademas, solo anota los objetos que se encuentran en la imagen en al menos un
25 %, esto lo he realizado para que haya suficiente informacion caracteristica de los
objetos.

Este script esta disenado para permitir la seleccion de la resolucién de los par-
ches mediante la modificacion de una variable, lo que facilita su ajuste a los requisitos
especificos del modelo.
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Se presenta a continuacion una previsualizacion en la figura 4.2 de algunos de los
parches generados en un conjunto de datos utilizado mas adelante.

0.jpg DEN_001_1280_2560.jpg 127_DT8_640_3840.jpg
- B -

)_640.jpg

DAL_061_640_1920.jpg

Figura 4.2: Parches del conjunto de datos HRPlanesv2 [50]
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4.4. Conjunto de datos utilizados y su procesamiento

En este apartado, se explicara como se han preparado los conjuntos de datos para
la experimentacion con las diferentes técnicas de deteccién de objetos.

4.4.1. HRPlanesv2

Este conjunto llamado HRPlanesv2, publicado el 1 de febrero de 2022, identifica
mediante imagenes recolectadas de Google Maps una gran cantidad de imagenes que
contienen aviones de diferentes tipos, desde aviones comerciales como el Boeing 747
hasta avionetas Cesna, pasando por aviones militares de combate.

Las imagenes de este conjunto de datos tienen una resolucidén de 4800 pixeles por
2703 pixeles. Esta conformado por un total de 14.335 imagenes.

El conjunto de datos en principio describia que existen 3 etiquetas, aviones co-
merciales, civiles y militares, pero el conjunto final solo estan etiquetados todos los
aviones como un tipo Unico.

En la figura 4.3 podemos ver un ejemplo de las imagenes del conjunto de datos.

Figura 4.3: Imagen extraida del conjunto de datos HRPlanesv2 [50]

El procesamiento necesario que se ha realizado en este conjunto de datos es apli-
car un script de redimension en pequefnos parches de 640 pixeles como el visto en
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la seccién anterior. En la figura 4.4 podemos observar el resultado de uno de estos
parches.

Figura 4.4: Imagen parcheada extraida del conjunto de datos HRPlanesv2 [50]

Ademas también se ha aplicado una transformacién del formato YOLO A COCO
para poder ejecutar este conjunto en las redes convolucionales de Detectron2.

4.4.2. Oil Storage Tanks

El dataset Oil Storage Tanks fue publicado en noviembre de 2019. Este dataset
fue creado para la investigacion y el desarrollo de modelos de deteccion de objetos,
enfocandose especificamente en la identificacion de tanques de almacenamiento de
petrdleo en imagenes de alta resolucion.

El proceso de anotacion original del dataset categoriza todos los tanques como una
Unica clase denominada "tanque de almacenamiento de petrdleo”. Esta consistencia
en la clasificacion facilita su uso para la formacién de modelos de deteccidon de objetos
especificos de dominio.

En la figura 4.5, se muestra un ejemplo de las imagenes contenidas en este con-
junto de datos.

En este caso, el conjunto de datos venia en formato COCO y ademas venia dividido
directamente en parches, por lo que lo Unico que hacia que hacer en este caso es
pasarlo a YOLO, esto lo vimos en el apartado anterior.

Ademas de esto, habia que hacer un split randomizado para dividir el conjunto de
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Figura 4.5: Imagen extraida del conjunto de datos Oil Storage Tanks

datos de forma aleatoria entre 70 % el conjunto de datos de entrenamiento, 15 % el de
validacion y 15 % el de testeo.

Un parche extraido del conjunto de datos lo podemos contemplar en la figura 4.6

4.4.3. DIOR

El conjunto de datos DIOR (Dataset for Object dectlon in Optical Remote sensing
images) fue publicado en 2019. Este conjunto de datos es diverso y complejo, ya que
incluye imagenes de diferentes resoluciones espaciales y condiciones ambientales.

En la figura 4.7 podemos ver una distribucion de las clases de este conjunto de
datos. Vemos resaltado que hay una gran cantidad de barcos, coches y tanques de
almacenamiento, aunque hay 20 distintos tipos de categorias.

Las imagenes vienen en parches de 800 pixeles por 800 pixeles, ademas vienen
anotadas en XML, por lo que hay que hacer una conversién de XML a YOLO y poste-
riormente a COCO.

Como realizamos en el anterior conjunto de datos, hay que realizar un split rando-

90 Escuela Politécnica Superior de Jaén



Miguel Angel Lépez Reyes Deteccidn de objetos con deep learning

Figura 4.6: Imagen parcheada extraida del conjunto de datos Oil Storage Tanks

mizado para dividir el conjunto de datos de igual forma que en el conjunto anterior.

Por ultimo en la figura 4.8 podemos ver una imagen extraida del conjunto de datos
DIOR.
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Figura 4.7:

Numero de anctaciones por clase en el dataset de YOLO
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Distribucion de las clases en el conjunto de datos DIOR (Fuente propia)

Figura 4.8: Imagen extraida del conjunto de datos DIOR
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4.5. Meétricas

En este capitulo, se presentan los resultados obtenidos a partir de la experimen-
tacion con los modelos YOLOv5S y YOLOv8 en diferentes conjuntos de datos. La pre-
cisién de los modelos se evalu6 utilizando métricas comunes en la deteccion de obje-
tos, como mAP50 y mAP50-95, y se llevaron a cabo multiples experimentos variando
el nimero de épocas para entender como afecta el entrenamiento a la capacidad de
deteccion del modelo.

4.5.1. Maétricas de evaluacion

Para evaluar el rendimiento de los modelos de deteccion de objetos, se utilizan las
métricas mAP50, mAP50-95 y F1 Score, se presentan junto a las férmulas utilizadas
para calcular cada una de estas métricas:

= mAP50 (Mean Average Precision at 50 % loU): Es la precision media calculada
cuando el umbral de la Interseccion sobre la Unidn (loU, por sus siglas en inglés)
es del 50 %. Esto significa que se considera una deteccién como correcta si
el area de interseccién entre la prediccion del modelo y el objeto real cubre al
menos el 50 % del area combinada de ambos.

N
1 .
mAP@5O = N izgl AP50(2)

» N: El nimero total de clases o categorias en el dataset.

* AP5y(i): La precision promedio (Average Precision) de la clase i calculada
con un umbral de loU (Intersection over Union) del 50 %.

= mAP50-95: Es la media de las precisiones promedio (AP) calculadas en multi-
ples umbrales de loU, desde el 50 % hasta el 95 %, con incrementos de 5 %. Esta
métrica proporciona una evaluacién mas completa de la precisién del modelo, ya
que tiene en cuenta cdmo varia la precision a diferentes niveles de exigencia en
la superposicion de las predicciones con los objetos reales.

=1 t=>50

1 N 1 95
MAP@50-95 = — > (:F > APt(i>>

» N: El nimero total de clases o categorias en el dataset.
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« T: El nimero total de umbrales de /loU considerados, que suelen ser desde
50 % hasta 95 %, aumentando en incrementos de 5 %.

» AP,(7): La precision promedio para la clase i calculada con un umbral de
loU del t %, donde ¢ varia entre 50 y 95.

= F1 Score: Es una métrica utilizada en el ambito del aprendizaje automatico y
la estadistica para evaluar el rendimiento de un modelo de clasificacién. Es es-
pecialmente Util cuando las clases estan desbalanceadas (es decir, cuando el
nuamero de ejemplos de una clase es mucho mayor que el de otra clase).

Precision - Recall

F1 == 2 : s e
Precision + Recall
. .. o True Positives
Precision = e posiives- False Positves
. Recall _ True Positives

True Positives+False Negatives

4.6. Configuracion del entrenamiento de los modelos

4.6.1. YOLOvVS

Para ejecutar los entrenamientos en YOLOV5, hace falta descargar el repositorio,
como anteriormente se menciona, una vez dentro del repositorio se podria ejecutar la
siguiente linea bash:

python train.py --img 512 --batch 16 --epochs 50 --data
- /tmp/datasets/oiltanks/yolo/oiltank.yaml --weights yolovbx.pt

« --device O

A continuacion se detallan los hiperparametros utilizados en este comando:

= —img 512: Este hiperparametros especifica el tamaro de las imagenes de entra-
da al modelo. En este caso, las imagenes se redimensionan a 512x512 pixeles
antes de ser procesadas, es recomendable que tengan el tamano nativo, por ello
es importante separar en patches los conjuntos de datos.
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» —batch 16: Define el tamano del lote (batch size) durante el entrenamiento. En
este caso, se procesan 16 imagenes en paralelo en cada iteracion del entrena-
miento. El tamafo del lote afecta la memoria requerida por la GPU y puede influir
en la estabilidad y la velocidad del entrenamiento.

» —epochs 50: Indica el numero total de épocas o pasadas completas a través
del conjunto de datos durante el entrenamiento. Un mayor niumero de épocas
permite al modelo aprender mas de los datos, pero también aumenta el riesgo
de sobreajuste.

» —data /tmp/datasets/oiltanks/yolo/oiltank.yaml: Especifica la ruta al archivo de
configuracién del conjunto de datos. Este archivo YAML contiene la informacion
sobre las rutas de los datos de entrenamiento y validacién, asi como las clases
y otras configuraciones relacionadas con el conjunto de datos.

= —weights yolov5x.pt: Indica la ruta al archivo de pesos preentrenados del mo-
delo YOLOVS5.

= —device 0: Especifica el dispositivo en el que se debe realizar el entrenamiento.
En este caso, el numero 0 se refiere a la primera GPU disponible en el sistema.

Al final del entrenamiento se crean varias carpetas y archivos en el directorio de
salida especificado (o en el directorio por defecto si no se ha especificado). A conti-
nuacion, se detalla la estructura de directorios y los archivos que puedes encontrar:

= output/: Este es el directorio principal donde se guardan todos los resultados del
entrenamiento. Si no se especifica un directorio de salida con la opcion -project,
YOLOVS5 creard una carpeta llamada runs/train/exp por defecto.

» weights/: Dentro del directorio output/, se crea una subcarpeta llamada
weights/ donde se almacenan los archivos de pesos del modelo guardados
durante el entrenamiento. Los archivos de pesos suelen incluir:

o best.pt: El archivo de pesos del modelo que obtuvo el mejor rendi-
miento en el conjunto de validacion, basado en la métrica de evaluacion
especificada (como la precision media promedio).

o last.pt: El archivo de pesos del modelo al final de la ultima época de
entrenamiento.

* results.txt: Este archivo contiene un resumen de los resultados del entre-
namiento. Incluye métricas de rendimiento como la pérdida total (loss), la
precision media promedio (MAP), y otros indicadores clave de rendimiento
para cada época.
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» events/: Este directorio contiene archivos relacionados con el registro de
eventos del entrenamiento, como los registros generados por TensorBoard.
Permite realizar un seguimiento visual del entrenamiento a través de Ten-
sorBoard.

* labels/: Si se realiza la conversién de etiquetas durante el entrenamiento,
las etiquetas generadas para los datos de validacion y entrenamiento se al-
macenan en esta carpeta. Estas etiquetas suelen estar en el formato YOLO,
con un archivo por imagen.

* *.jpg y *.png: Durante el entrenamiento, YOLOV5 puede generar imagenes
de ejemplos y visualizaciones, como imagenes de deteccion con anotacio-
nes. Estas imagenes suelen estar guardadas en formato JPG o PNG.

= runs/train/exp/: Si no se especifica una carpeta de salida personalizada, YO-
LOv5 crea un directorio llamado exp/ dentro de runs/train/, donde exp es un
indice que se incrementa con cada ejecucién de entrenamiento. Este directorio
contiene subdirectorios y archivos similares a los descritos anteriormente.

En resumen, la estructura de directorios y archivos generada por YOLOv5 duran-
te el entrenamiento incluye carpetas para pesos del modelo, resultados, registros de
eventos y etiquetas, asi como archivos para la visualizacion de los resultados. Estos
archivos permiten analizar el rendimiento del modelo y revisar el progreso del entre-
namiento.

4.6.2. YOLOvS

El comando utilizado para entrenar el modelo YOLOv8 es muy similar al de YoloV5y
se usan exactamente los mismo parametros pero escritos de otra manera. Un ejemplo
del comando es el siguiente:

yolo train data=/tmp/datasets/aircrafts/aircrafts.yaml model=yolov8s.pt
— epochs=1 imgsz=512 batch=16 device=0,1,2,3,4,5,6,7

A continuacion se detallan los parametros utilizados en este comando:

» data=/tmp/datasets/aircrafts/aircrafts.yaml: Es el equivalente en YoloV5 a —
data
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» model=yolov8s.pt: Es el equivalente en YoloV5 a —weights
m epochs=1: Es el equivalente en YoloV5 a —epochs

» imgsz=512: Es el equivalente en YoloV5 a —img

m batch=16: Es el equivalente en YoloV5 a —batch

= device=0,1,2,3,4,5,6,7: Es el equivalente en YoloV5 a —device, en este caso el
entrenamiento se ejecutara en las 8 GPU a la vez.

Las carpetas de salida son exactamente iguales que las de YoloV5.

4.6.3. FasterRCNN

Para entrenar un modelo con esta técnica, se ha tenido que programar un script en
Python, ya que para usarla se utiliza mediante librerias escritas en dicho lenguaje.

Para ello, se ha escrito el siguiente cddigo que se encarga tanto de entrenar como
de evaluar el modelo, ademas se ha programado para que se lance con las 8 graficas
dedicadas disponibles en el servidor.

A continuacion, se explica el codigo paso a paso, destacando las partes clave y los
parametros importantes:

1. Registro de Datasets:

» Se utilizan las funciones de Detectron2 para registrar los conjuntos de datos
en formato COCO. Esto incluye los datasets de entrenamiento, validacion y
prueba.

m E|l comando register_coco_instances toma el nombre del dataset, la ruta
al archivo JSON de anotaciones en formato COCO y la ruta a las imagenes
correspondientes.

1 register_coco_instances("dior_train", {},
f"{dataset_path}/train/coco. json",

— f"{dataset_path}/train/images")

2 register_coco_instances("dior_val", {},

— f'"{dataset_path}/val/coco.json",

— f"{dataset_path}/val/images")
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register_coco_instances("dior_test", {},

—

—

f"{dataset_path}/test/coco. json",
f"{dataset_path}/test/images")

2. Configuracion del Modelo (setup_cfg):

10

11

12

= En esta funcidn, se configura el modelo y los parametros de entrenamiento.
Algunos de los aspectos clave incluyen:

Archivo de configuracion del modelo: Se carga el archivo de confi-
guracién de Faster R-CNN predefinido. En este caso, se utiliza la con-
figuracion para Faster R-CNN con una ResNet-50 como backbone y
Feature Pyramid Network (FPN).

Dataset: Se especifican los datasets para el entrenamiento y la valida-
cion mediante cfg.DATASETS.TRAIN y cfg.DATASETS. TEST.

Tamaiio del lote: El tamano del lote por GPU se ajusta con otra variable
llamada cfg.SOLVER. IMS_PER_BATCH.

Learning Rate: Se define la tasa de aprendizaje inicial mediante la va-
riable de configuracion cfg.SOLVER.BASE_LR.

Numero de Iteraciones: El nimero de iteraciones se calcula en fun-
cion del tamarno del conjunto de datos y el numero total de imagenes
procesadas por iteracion.

Numero de clases: Se establece el nimero de clases del modelo con
cfg.MODEL.ROI_HEADS.NUM_CLASSES. En este caso, el modelo est4 con-
figurado para detectar 20 clases.

Directorio de salida: Se especifica la carpeta donde se guardaran los
resultados y modelos entrenados.

def setup_cfg(num_epochs, ims_per_batch):

cfg = get_cfg()
cfg.merge_from_file(model_zoo.get_config file("COCO-
Detection/faster_rcnn_R_50_FPN_3x.yaml"))
cfg.DATASETS.TRAIN = ("dior_train",)
cfg.DATASETS.TEST = ("dior_val",)
cfg.DATALOADER.NUM_WORKERS = 40

cfg.SOLVER. IMS_PER_BATCH = ims_per_batch
cfg.SOLVER.BASE_LR = 0.002

num_images = 16424

total_batch_size = ims_per_batch * 8

iterations_per_epoch = num_images / total_batch_size
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13

14

15

16

17

18

19

20

cfg.SOLVER.MAX_ITER = int(iterations_per_epoch *

< num_epochs)

cfg.SOLVER.STEPS = []

cfg.MODEL.ROI_HEADS .BATCH_SIZE_PER_IMAGE = 512
cfg.MODEL.ROI_HEADS.NUM_CLASSES = 20
cfg.TEST.EVAL_PERIOD = int(iterations_per_epoch * 50)
cfg . OUTPUT_DIR = "./output"
os.makedirs(cfg.0UTPUT_DIR, exist_ok=True)

return cfg

3. Clase personalizada para el entrenamiento (MyTrainer):

» Se define una clase personalizada MyTrainer, esta clase extiende la clase
DefaultTrainer de Detectron2. En esta clase, se implementa un evalua-
dor basado en el protocolo COCO para evaluar el rendimiento del modelo
durante el entrenamiento.

» La funcion build_evaluator construye el evaluador COCO, mientras que la
funcidn test realiza la evaluacion utilizando los evaluadores configurados.

class MyTrainer (DefaultTrainer):
O@classmethod
def build_evaluator(cls, cfg, dataset_name):
return COCOEvaluator (dataset_name, cfg, True,
< output_dir=cfg.0UTPUT_DIR)
O@classmethod
def test(cls, cfg, model, evaluators=None):
if evaluators is None:
evaluators = [cls.build_evaluator(cfg, name) for
< name in cfg.DATASETS.TEST]

return super().test(cfg, model, evaluators)

4. Entrenamiento con multiples GPUs (main):

» |a funcién main configura y lanza el entrenamiento. Si se especifica la op-
cién de evaluacion (-eval_only), el modelo se carga y se evalla en el con-
junto de validacion.

» En caso contrario, se crea una instancia de MyTrainer y se inicia el proceso
de entrenamiento.
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10

11

12

13

14

15

16

17

18

19

20

21

22

23

24

» El script permite realizar el entrenamiento en multiples GPUs mediante la
funcién launch, que gestiona la distribucion del entrenamiento en todas las
GPUs disponibles.

def main(args):

if

__hame_

cfg = setup_cfg(args.epochs, args.ims_per_batch)
if args.eval_only:
model = MyTrainer.build_model(cfg)
model.load_state_dict(torch.load(cfg.MODEL.WEIGHTS))
res = MyTrainer.test(cfg, model)
return res
trainer = MyTrainer(cfg)
trainer.resume_or_load(resume=False)

return trainer.train()

_main_
parser = default_argument_parser()
parser.add_argument ("--epochs", type=int, default=50,
< help="Nimero de épocas para entrenar")
parser.add_argument ("--ims_per_batch", type=int, default=4,
< help="Numero de imagenes por lote por GPU")
args = parser.parse_args()
launch(
main,
args.num_gpus,
num_machines=1,
machine_rank=0,
dist_url="tcp://127.0.0.1:{}" .format (29500),

args=(args,),
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4.6.4. Hiperparametros modificados

Para cada modelo, se han probado diferentes configuraciones de hiperparametros.
En cada uno de los experimentos, se modificaron los hiperparametros mas significati-
vos para observar su impacto en el rendimiento del modelo.

4.6.4.1. Hiperparametros de YOLOv5 y YOLOvV8

En los experimentos realizados, se modificaron dos hiperparametros principales:
el nimero de épocas y la eleccion del modelo (versiones sy x). A continuacién, se
detalla qué representa cada hiperparametros y cémo varia para los modelos YOLOv5
y YOLOVS:

» Epocas: El nimero de épocas se refiere a la cantidad de veces que el modelo
completa una pasada por todo el conjunto de datos de entrenamiento. Un mayor
numero de épocas permite al modelo aprender mas de los datos, pero también
aumenta el riesgo de sobreajuste (overfitting). En nuestros experimentos, se uti-
lizaron 10 y 50 épocas para evaluar como afecta el numero de iteraciones al
rendimiento del modelo.

= Modelos sy x:

* Modelo s (small): Esta version es una configuracion mas ligera del modelo,
con menos capas e hiperparametros. Esta disefiada para ser mas rapida
y menos exigente en términos de recursos computacionales, lo que la ha-
ce adecuada para dispositivos con menos capacidad de procesamiento o
para aplicaciones donde la velocidad es crucial. Tanto en YOLOv5 como
en YOLOVS, el modelo s ofrece una solucion equilibrada entre precision y
velocidad.

* Modelo x (extra-large): Esta version es la mas grande y compleja del mo-
delo, con mas capas e hiperparametros. Esta disenada para maximizar la
precision de la deteccidn, aprovechando arquitecturas mas profundas y so-
fisticadas. El modelo x es mas adecuado para aplicaciones donde se dispo-
ne de recursos computacionales significativos y donde la precision es mas
importante que la velocidad de inferencia. En ambos YOLOvV5 y YOLOVS, el
modelo x tiende a ofrecer mejores resultados en términos de mAP, espe-
cialmente en tareas complejas.
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En resumen, al cambiar las épocas, se estudia el impacto del tiempo de entre-
namiento en la capacidad del modelo para generalizar. Al variar entre los modelos s
y X, se analiza como la arquitectura del modelo afecta el equilibrio entre velocidad y
precision.

4.6.4.2. Hiperparametros de Faster R-CNN en Detectron2

En los experimentos realizados con el modelo Faster R-CNN en Detectron2, se
modificaron dos hiperparametros principales: el nimero de épocas y el tamano del
lote (batch size). A continuacion, se detalla qué representa cada hiperparametro y
cémo varia en el contexto de Faster R-CNN:

= Epocas: El nimero de épocas se refiere a la cantidad de veces que el modelo
completa una pasada por todo el conjunto de datos de entrenamiento, explicado
anteriormente.

= Tamano del lote (Batch Size):

« Tamano del lote por GPU: Este hiperparametros indica cuantas imagenes
se procesan en paralelo en cada GPU durante una iteracién del entrena-
miento. En los experimentos, se ajusto el tamano del lote para encontrar un
equilibrio entre la utilizacion eficiente de la memoria de la GPU vy la estabili-
dad del entrenamiento.

« Tamaiio total del lote: Es el nimero total de imagenes procesadas en una
iteracién, que se calcula multiplicando el tamafo del lote por GPU por el
numero de GPUs.

En FasterRCNN, el Unico hiperparametro cambiado para realizar los pruebas en
cada conjunto de datos son las épocas. El tamano del lote es el mismo siempre para
un determinado conjunto de datos. Este se modifica dependiendo del conjunto de
datos debido a que si es demasiado elevado pueden sobrecargarse las memorias de
las GPUs, por lo que hay que afinar este parametro intentando poner el mayor nimero
posible que pueda soportar las graficas.
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4.7. Resultados

En este apartado se detallan los resultados obtenidos con las técnicas utilizadas
para los distintos conjuntos de datos. Se han obtenido usando exactamente los mis-
mos conjuntos de datos con las mismas imagenes para todos los entrenamientos.

Para cada modelo se han variado los parametros anteriormente descritos, en ca-
so de YOLO el numero de épocas y el modelo en concreto a utilizar y en caso de
FasterRCNN se ha usado una configuracion de 300 épocas y otra de 150.

En caso de las pruebas de YOLO, para cada conjunto de datos se ha realizado 8
pruebas distintas, es decir, se ha llevado a cabo 24 entrenamientos diferentes en total,
es decir, 8 para cada conjunto de datos.

Se ha trabajado con YOLO de forma mas extensa en este trabajo debido a diferen-
tes factores entre los que incluye la constante evolucion y desarrollo de esta técnica
por parte de sus contribuidores.

En total, entre FasterRCNN y YOLO, se han llevado a cabo 30 entrenamientos
diferentes.

Se ha trabajado menos en FasterRCNN debido a que en las pruebas prelimilina-
res se observé una tasa de acierto bastante inferior a la de YOLO por lo que decidi
enfocarme mas en la técnica de Ultralytics.
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4.7.1. DIOR

DIOR, presentando anteriormente, al ser el conjunto de datos con mas categorias
de este estudio, se puede interpretar que puede ser con el que menos porcentaje de
MAP obtenga, y asi es, aun asi, se consiguen muy buenos resultados. El porcentaje
de mAP varia mucho dependiendo del modelo que se utilice.

Los resultados obtenidos con los modelos YOLO son los siguientes:

mAP50 | mAP50-95 | Epocas | Modelo
0.804 0.584 10 YOLOv8x
0.91102 | 0.71919 50 YOLOv8x
0.811 0.574 10 YOLOv8s
0.896 0.686 50 YOLOv8s
0.77384 | 0.48475 10 YOLOv5x
0.86934 | 0.61707 50 YOLOvV5x
0.86567 | 0.60835 10 YOLOv5s
0.902 0.702 50 YOLOv5s
0.73123 | 0.42898 150 FasterRCNN
0.78123 | 0.48044 300 FasterRCNN

Tabla. 4.1: Resultados de los modelos en el conjunto de datos DIOR. (Fuente propia)

En la figura 4.9 podemos ver el mejor modelo, en este caso YoloV8x prediciendo
los objetos dentro de la imagen con una alta probabilidad en cada uno de los objetos.

En este caso ademas es interesante ver el F1 Score resultados de las predic-
ciones de este conjunto de datos, ya que al tener 20 clases y estar desbalanceadas
podemos tener una idea cuales son aquellas clases que tiene menos probabilidad de
ser localizadas.

Como vemos en la figura 4.10, la clase con mejor puntuacioén son las chimeneas,
es bastante curioso, ya que se podria deber a la homogeneidad de la formas de ellas,
o por el humo expulsado debido a que es muy distintivo, mientas que la clase con
menos porcentaje de acierto son los puentes y los puertos, esto se podria deberse a
la heterogeneidad de estas infraestructuras ya que suelen tener formas muy diferentes
entre ellas.
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Figura 4.9: Imagenes predichas de YoloV8x en el conjunto de datos DIOR con 50
épocas (Fuente propia)

Escuela Politécnica Superior de Jaén 105



Deteccidn de objetos con deep learning Miguel Angel Lépez Reyes

F1-Confidence Curve
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Figura 4.10: F1 Score DIOR con YoloV8x y 50 épocas (Fuente propia)
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4.7.2. Oil Storage Tanks

A diferencia del anterior conjunto de datos, este conjunto al igual que el siguiente
tiene una Unica categoria, en este caso, tanques de almacenamientos de petréleo.
Pero a diferencia del siguiente, los tanques tienen una forma a priori bastante mas
sencilla por lo que los métodos podrian ser mas propenso a cometer errores con otro
tipo de estructuras circulares.

Los resultados podemos verlo en la tabla 4.2, donde en este caso no hay un claro
vencedor ya que tanto Yolov8x, Yolov8s y Yolov5x son bastantes parecidos.

A pesar de ello, acabaria escogiendo como mejor opcion el modelo YoloV8s, por
dos motivos esenciales, el primero al ser un modelo mucho mas moderno por lo que
estara mejor mantenido y ademas por ser el modelo small, esto aumentaria la veloci-
dad con la que detectaria los objetos respecto a YoloV5x

mAP50 | mAP50-95 | Epocas | Modelo

0.94848 | 0.78064 10 YOLOv5s
0.9776 | 0.91207 50 YOLOv5s
0.335 0.279 10 YOLOv8x
0.983 0.922 50 YOLOv8x
0.966 0.868 10 YOLOv8s
0.981 0.933 50 YOLOv8s
0.95344 | 0.80689 10 YOLOv5x

0.98219 | 0.92943 50 YOLOv5x
0.95129 | 0.82069 150 FasterRCNN
0.95690 | 0.81319 300 FasterRCNN

Tabla. 4.2: Resultados de los modelos en el conjunto de datos Oil Tank Storage. (Fuen-
te propia)

En la figura 4.11 observamos que no todos los tanques estan senalados. Por ello,
es extrafio en principio, pero si vemos las anotaciones originales de estas imagenes
en la figura 4.12, vemos que no todos estan sefalados, esto podria ser un error del
conjunto de datos, o, los tanques no sefnalados podrian no ser tanques de almacena-
miento de petroleo.

En la matriz de confusion de la figura 4.13, vemos que la mayoria de anotaciones
estan en la diagonal, es decir, no ha habido muchos falsos positivos, aun asi sigue
habiendo pero esto es normal ya que ningun detector de objetos queda libre de error.
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Figura 4.11: Prediccién de YOLOVS8s en el conjunto de datos QOil Tanks Storage con 50
épocas (Fuente propia)
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Figura 4.12: Anotaciones de Oil Tanks Storage (Fuente propia)
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Figura 4.13: Matriz de confusién del modelo YOLOV8s en el conjunto de datos Oil
Tanks Storage con 50 épocas (Fuente propia)
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4.7.3. HRPlanesv2

Por ultimo, el conjunto de datos HRPlanesv2 nos demuestra que el modelo YO-
LOVS8s tiene un rendimiento mejor de lo esperado atendiendo a los resultados de la
tabla 4.3.

Podria ser casualidad que en conjuntos de datos con una uUnica categoria, el rendi-
miento de YOLOVS8s fuese mas aconsejable que los modelos mas grandes. Le sigue
muy de cerca su hermano mayor YOLOV8x, pero en mi opinién, el tiempo de entre-
namiento y el tiempo de deteccidén del modelo extra largo, debilita su posicibn como
eleccion a escoger.

Aun asi en este conjunto de datos, todos los modelos tienen buen rendimiento,
incluyendo en esta lista FasterRCNN.

mAP50 | mAP50-95 | Epocas | Modelo
0.96454 | 0.77092 10 YOLOv8x
0.98848 | 0.87905 50 YOLOv8x
0.967 0.789 10 YOLOv8s
0.990 0.880 50 YOLOvS8s
0.94696 | 0.72921 10 YOLOv5s
0.98101 0.82655 50 YOLOv5s
0.96487 | 0.76906 10 YOLOv5x
0.9867 0.85815 50 YOLOv5x
0.96934 | 0.74442 150 FasterRCNN
0.96568 | 0.71439 300 FasterRCNN

Tabla. 4.3: Resultados de los modelos en el conjunto de datos HRPlanesv2.

En este caso hay que resaltar que FasterRCNN parece sufrir un problema de sobre-
ajuste debido a que el porcentaje de acierto disminuye en el entrenamiento con 300
épocas. Seria interesante cambiar otros hiperpardmetros del modelo como el learning
rate o modificado el conjunto de datos para intentar obtener una mejor tasa de acierto.

En la figura 4.14 podemos ver un ejemplo de las predicciones del modelo y ve-
mos que son bastante acertadas, incluso detectando aviones que estan parcialmente
fuera de la imagen, esto debido al entrenamiento y preprocesamiento anteriormente
realizado en este conjunto de datos.
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Capitulo 5

Conclusiones

Este trabajo de fin de grado se ha abordado el problema de la deteccion de objetos
en imagenes satelitales utilizando técnicas avanzadas de aprendizaje profundo. A lo
largo de este estudio, se han implementado y evaluado diversos modelos de redes
neuronales convolucionales, centrandose en la identificacidon y clasificacion de objetos
en imagenes de alta complejidad. A continuacién, se exponen las principales conclu-
siones obtenidas a partir de los resultados y andlisis realizados:

5.1. Importancia del Contexto en la Deteccion de Obje-
tos

Uno de los aspectos méas destacados de este estudio es la importancia del contexto
en la deteccion de objetos en imagenes satelitales. Las variaciones en la resolucion,
las condiciones climaticas y la diversidad de los objetos presentes en las imagenes
presentan desafios significativos para los modelos de deteccidn.

En este sentido, el trabajo subraya la necesidad de aplicar técnicas de preproce-
samiento de imagenes que mejoren la calidad de los datos antes de su ingreso a los
modelos de deteccion. La eleccion adecuada de los parametros de los modelos, asi
como la aplicacion de técnicas de aumento de datos, contribuyeron a mejorar signifi-
cativamente los resultados. Estas técnicas permitieron que los modelos generalizaran
mejor, adaptandose a una amplia variedad de escenarios, lo que es crucial en el con-
texto de las imagenes satelitales, donde las condiciones pueden variar drasticamente.
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5.2. Aplicaciones Practicas

Las técnicas desarrolladas y evaluadas en este trabajo tienen aplicaciones que
van mas alla del &mbito académico. En particular, las capacidades de deteccion de
objetos en imagenes satelitales tienen implicaciones directas en areas como la gestion
de desastres naturales, la monitorizacion ambiental, la vigilancia de infraestructuras
criticas y la planificacion urbana entre otras.

5.3. Comparacion de Modelos

En este trabajo se han explorado diferentes arquitecturas de redes neuronales,
entre las que destacan YOLOv5, YOLOv8 y Faster R-CNN. Estos modelos fueron se-
leccionados por su relevancia en el campo de la visién por computador y su capacidad
para realizar detecciones de alta precision en tiempo real.

= YOLOvV5 mostré ser una opcion robusta en términos de velocidad, siendo capaz
de realizar detecciones rapidas en imagenes con objetos de diferentes tamaros.
Sin embargo, su desempeno en términos de precision fue superado por modelos
mas recientes.

= YOLOVS, la version mas reciente de la familia YOLO, demostrd ser un avance
significativo en comparacion con sus anteriores versiones.

m Faster R-CNN, aunque no tan rapido como los modelos YOLO, proporcioné tam-
bién buena precision en la deteccidén de objetos en escenarios donde la velocidad
no es critica.

En conjunto, los resultados experimentales indicaron que cada modelo tiene sus
fortalezas y debilidades, dependiendo del contexto de la aplicaciéon. En resumen, YO-
LOv8 se posiciona como la mejor opcion para aplicaciones que requieren un alto ren-
dimiento en tiempo real.

5.4. Desafios y Oportunidades Futuras

A pesar de los avances logrados, durante este trabajo se ha identificado una serie
de desafios que deben abordarse en investigaciones futuras. Uno de los principales
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retos es la mejora en la deteccién de objetos en imagenes de baja resoluciéon o en
aquellos escenarios donde los objetos son pequerios y estan parcialmente ocultos.

La deteccién de objetos débiles sigue siendo un problema, especialmente en ima-
genes satelitales donde la resolucién y la claridad de los objetos pueden verse afecta-
da. Ademas, la capacidad de los modelos para adaptarse a nuevas clases de objetos
sin requerir grandes cantidades de datos etiquetados sigue siendo un problema a re-
solver para la comunidad investigadora.

En términos de oportunidades futuras, se sugiere la integracidén de técnicas de su-
perresolucion y aprendizaje semi-supervisado para abordar estos desafios. La super-
resolucién podria mejorar la calidad de las imagenes, facilitando la deteccion de obje-
tos pequefios, mientras que el aprendizaje semi-supervisado permitiria a los modelos
aprender de datos no etiquetados, reduciendo la dependencia de grandes conjuntos
de datos anotados manualmente.

5.5. Conclusion Final

En conclusion, este trabajo ha demostrado que las técnicas de aprendizaje pro-
fundo aplicadas a la deteccién de objetos en imagenes satelitales son herramientas
poderosas con un amplio rango de aplicaciones practicas. Los avances logrados en
este campo tienen el potencial de transformar la manera en la que interactuamos con
los datos geoespaciales, mejorando la precision y eficiencia de las tareas de detec-
cion. A medida que la tecnologia sigue avanzando, es probable que veamos mejoras
continuas en estos modelos, lo que abrira nuevas posibilidades y aplicaciones en di-
versos sectores.
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