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Índice de la present ación 

• Contexto general 
• ¿Qué es el Deep Learning? 
• ¿Cómo puede ayudar el Deep Learning en la actualización 

continua de las vías de comunicaciones secundarias del 
IGN?  

• ¿Cómo entrenar las Redes Neuronales Convolucionales 
(CNN)? 

• Necesidad: Generar banco de datos de entrenamiento 🡪🡪 
Herram ien ta  de  e tique tado de  te se las de  ortoim ágenes. 

• Resultados a  n ive l de  banco de  da tos. 
• Prim eros resu ltados de  los en trenam ien tos de  CNNs con  

e l “pequeño” banco de  da tos de  p ruebas d isponib le . 
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• Subdirección General de Geodesia y Cartografía 
del IGN (2017) 
– Programa para el cambio productivo de Bases de Datos 

de Información Geoespacial (BDIG):  
• metodología de actualización continua de los objetos 

geográficos recogidos en las bases de datos de Información 
Geoespacial 

• CARTOBOT:  
– explotación de información no estructurada mediante la 

utilización de BOTs y  
– técnicas de Inteligencia Artificial (o Deep Learning/Machine 

Learning) 

Cont ext o General 
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¿Qué es el Deep Learning? 

Machine Learning: Técnicas que permiten a los 
ordenadores aprender solos. 

 
Programación tradicional 

Machine Learning 
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¿Qué es el Deep Learning? 

• Técnica consistente en el uso de redes neuronales artificiales con 
varias capas ocultas. 
 
 
 
 
 
 

• Es un subcampo de la IA, que intenta imitar el funcionamiento del 
cerebro humano con neuronas 

• Aplicaciones: permiten a los ordenadores distinguir objetos, textos, 
vídeos, audio... 

• Algunos ejemplos de ANNs (Artificial Neuronal Networks): Pe rcep tron  
m ulticapa  (MLP), AutoEncoders (AE), Redes Neuronales 
Convolucionales (CNN), Redes Neuronales Recurren tes (RNN).  

 

Deep  
Learn ing 

Mach ine  
Learn ing 

Big Da ta  

http://creativecommons.org/licenses/by/3.0/es/


6 2019-10-23/25 Cáceres 

Redes Neuronales Convolucionales (CNN) 

• Mejoran significativamente la capacidad de 
generalización de los Perceptrones multicapa gracias 
a las capas convolucionales. 

• Son especialmente útiles para el reconocimiento de 
imágenes y datos espaciales. 

• Utiliza la operación de convolución (operación lineal) 
distinta al producto de matrices. 

• Consta generalmente de dos partes: extracción de 
características y clasificación. 
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¿Cóm o puede ayudar  el Deep Learning .. en la 
act ualización de las vías secundar ias del IGN? 
 
p.e. Identificando teselas de ortoimágenes que 
contienen vías secundarias y contrastando si 
existe cartografía en esa región. 

 
p.e. Mediante segmentación semántica y redes de 
neuronas profundas: segmentar directamente 
los píxeles de un camino dentro de una tesela, 
unirlos (vectorizar) y contrastar geometrías. 
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¿Cóm o ent renar  redes CNNs? 

● Necesidad de un conjunto de datos etiquetados 
• Diversas alternativas para entrenamiento y 

evaluación de resultados de las redes: 
– Entrenamiento/validación/test (p.ej. 70/20/10%) 
– Validación cruzada K-Fold 

• Dividir en k conjuntos 
• Entrenar de cero en k-1 conjuntos y evaluar en el restante 
• Repite el proceso k veces (cada conjunto se usa k-1 veces 

para entrenar y 1 para evaluar)  
• Entrenar em pleando descenso de l grad ien te  o  

a lguna  de  sus varian tes (p.ej. Adam) 
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Necesidad de un banco de t eselas et iquet adas 

• Las CNNs profundas, necesitan grandes 
conjuntos de datos de entrenamiento para 
aprender a identificar formas, características, 
etc.. ,principalmente, cuando se trata de 
imágenes. 
 

• Así por ejemplo ImageNet dispone de 15 
millones de imágenes etiquetadas. 
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Cóm o et iquet ar  y generar  un banco de im ágenes..? 

El objetivo es: anotar de algún modo si una imagen, 
teselas de imágen aérea del PNOA, contiene viales 
secundarios, hacerlo de forma aleatoria a una escala de 
trabajo y tener un control del trabajo realizado (no 
repetir), y poder seleccionar distintas zonas/regiones. 
 
Con este fin, se ha creado una herramienta web, que 
consta de un doble visor de mapas sincronizados 
(OpenLayers) con la capacidad de seleccionar una 
tesela y ordenar su anotación sobre una base de datos 
externa y el registro de las teselas visitadas. 
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Arquit ect ura de la aplicación 

BBDD  

WMTS y WFS-T 

Aplicación  

Visor etiquetado teselas 

Servicios WMS/WMTS 
Externos: PNOA 
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Com ponent es de la aplicación 

• MongoDB: para almacenar JSON con ID tesela 
ortoimagen PNOA y anotación. 

• PostGIS: almacenar las geometrías de la red de 
transportes y ofrecerla con Geoserver WMTS con 
estilos personalizados. 

• PostGIS: para almacenar los BBOX de las teselas ya 
etiquetadas. 

• NodeJS: Aislar conexión Visor del WFS-T, seleccionar 
área de trabajo, seleccionar aleatoriamente zona, 
acceso a reportes sobre MongoDB. 

• Fijar escala 1:~4.514 (nivel de zoom= 18) de trabajo. 
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Apar iencia y funcionalidad de la aplicación 
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Gest ión t eselas et iquet as y est adíst icas 
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Result ados a nivel de banco de ent renam ient o  

Se dispone de unas 18.300 teselas de imágenes 
aéreas etiquetadas. 

8700 con viales 
9600 sin viales 

De 8 regiones distintas: 
 H533, Ochagavia, Etxalar 
 Almonaster, Baleares,  
Mazarón, Laxe y Valseca. 
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Redes ent renadas y result ados 

Ejemplo de red neuronal construida desde cero: 
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Redes ent renadas y result ados 

Ejemplos de aplicación de redes pre-entrenadas en 
grandes conjuntos de datos mediante técnicas de 
transferencia de aprendizaje: 
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Redes diseñadas aut om át icam ent e 

Ejemplo de red original diseñada mediante 
algoritmo genético: 
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Result ados para redes diseñadas aut om át icam ent e  

Precisión por validación cruzada en detección de 
vías sobre teselas para redes diseñadas en varios 
experimentos sin emplear pre-entrenamiento. 

Las columnas indican: 
● Código del 

experimento 
● Valor de k con que se 

aplica k-fold 
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Conclusiones 

● Los sistemas aplicados ofrecen soluciones al 
problema de detección de vías de transporte en 
imágenes de PNOA. 

 
● Transfer learning nos permite aprovechar la 

potencia de grandes arquitecturas de red pre-
entrenadas sobre datasets como ImageNet. 

 
● El diseño automático nos permite obtener redes 

a medida para resolver el problema. 
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Fut uros Trabajos 

● Aplicación de los sistemas desarrollados al 
etiquetado semántico a nivel de píxel. 
 

● Incorporación de las redes en sistemas basados 
en metaclasificadores. 
 

● Generación de sistemas híbridos que incorporan 
conocimiento simbólico a la información 
generada por las redes para su refinado. 
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Gracias por su atención 

ramon.alcarria@upm.es 
fmarino@fomento.es 

http://creativecommons.org/licenses/by/3.0/es/
mailto:ramon.alcarria@upm.es
mailto:ramon.alcarria@upm.es
mailto:fmarino@fomento.es

	Aprendizaje profundo aplicado a las vías de comunicaciones secundarias del IGN:�Flujo de trabajo y herramienta de etiquetado de ortoimágenes
	Índice de la presentación
	Contexto General
	¿Qué es el Deep Learning?
	¿Qué es el Deep Learning?
	Redes Neuronales Convolucionales (CNN)
	Número de diapositiva 7
	¿Cómo puede ayudar el Deep Learning .. en la actualización de las vías secundarias del IGN?
	¿Cómo entrenar redes CNNs?
	Necesidad de un banco de teselas etiquetadas
	Cómo etiquetar y generar un banco de imágenes..?
	Arquitectura de la aplicación
	Componentes de la aplicación
	Apariencia y funcionalidad de la aplicación
	Gestión teselas etiquetas y estadísticas
	Resultados a nivel de banco de entrenamiento	
	Redes entrenadas y resultados
	Redes entrenadas y resultados
	Redes diseñadas automáticamente
	Resultados para redes diseñadas automáticamente 
	Conclusiones
	Futuros Trabajos
	ramon.alcarria@upm.es�fmarino@fomento.es

