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Indice de la presentacién Jﬁsg

Contexto general
;Qué es el aprendizaje profundo (Deep Learning)?

;Como puede ayudar el Deep Learning en la actualizacion
continua de las vias de comunicaciones secundarias del
IGN?

;Como entrenar las Redes Neuronales Convolucionales
(CNN)?

Necesidad: Generar banco de datos de entrenamiento [
Herramienta de etiquetado de teselas de ortoimagenes.
Resultados a nivel de banco de datos.

Primeros resultados de los entrenamientos de CNNs con
el “pequefo” banco de datos de pruebas disponible.
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Contexto General

« Subdireccion General de Geodesia y Cartografia
del IGN (2017)

— Programa para el cambio productivo de Bases de Datos
de Informacion Geoespacial (BDIG):
* metodologia de actualizacidon continua de los objetos
geograficos recogidos en las bases de datos de Informacion
Geoespacial

 CARTOBOT:

— explotacion de informacion no estructurada mediante la
utilizacion de BOTs y

— técnicas de Inteligencia Artificial (o Deep Learning/Machine
Learning)
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:Qué es el Deep Learning? Jﬁgé

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

Programacion tradicional

Resultado

Computadora

[ Programa

Machine Learning

Computadora >[ Programa ]

Resultado

®
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:Qué es el Deep Learning? Jﬁ%

« Técnica consistente en el uso de redes neuronales artificiales con
varias (0 muchas) capas ocultas.

earnin,

« Esunsubcampo de la IA, que intenta imitar el funcionamiento del
cerebro humano con neuronas.

- Aplicaciones: permiten a los ordenadores distinguir objetos, textos,
videos, audio...

« Algunos ejemplos de ANNSs (Artificial Neuronal Networks). Perceptron
multicapa (MLP), AutoEncoders (AE), Redes Neuronales
Convolucionales (CNN), Redes Neuronales Recurrentes (RNN).
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Redes Neuronales Convolucionales (CNN) Jﬁgg

« Mejoran significativamente la capacidad de
generalizacion de los Perceptrones multicapa gracias
a las capas convolucionales.

« Son especialmente utiles para el reconocimiento de
imagenes y datos espaciales.

 Utiliza la operacion de convolucion (operacion lineal)
distinta al producto de matrices.

« Consta generalmente de dos partes: extraccion de
caracteristicas y clasificacion.

®
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Source: Deeply-Supervised Nets. Zhuowen Tu.
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¢Como puede ayudar el Deep Learning .. en la S
actualizacion de las vias secundarias del IGN? JIID=

p.e. Identificando teselas de ortoimagenes que
contienen vias secundarias y contrastando si
existe cartografia en esa region.

p.e. Mediante segmentacion semanticay redes de
neuronas profundas: segmentar directamente
los pixeles de un camino dentro de una tesela,
unirlos (vectorizar) y contrastar geometrias.

®
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¢Como entrenar redes CNNs? Jﬁgg

o Necesidad de un conjunto de datos etiquetados
 Diversas alternativas para entrenamiento y
evaluacidon de resultados de las redes:

— Entrenamiento/validacion/test (p.ej. 70/20/10%)

— Validacion 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 empleando descenso del gradiente o
alguna de sus variantes (p.ej. Adam)

®
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Necesidad de un banco de teselas etiquetadas Jﬁ%
Las CNNs profundas, necesitan grandes
conjuntos de datos de entrenamiento para
aprender a identificar formas, caracteristicas,
etc.. ,principalmente, cuando se trata de
imagenes.

Asi por ejemplo ImageNet dispone de 15
millones de imagenes etiquetadas.

®
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Como etiquetar y generar un banco de imagenes..? Jﬁ%

El objetivo es: anotar de algun modo si una imagen,
teselas de imagen 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 anotacion sobre una base de datos
externa y el registro de las teselas visitadas.

®
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Arquitectura de la aplicacion

() ®

— Visor etiquetado teselas
Aplicacion g dc
Servicios WMS/WMTS &» WMTSyWwFs-T

Externos: PNOA
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Componentes de la aplicacion Res19 7

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

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

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

Node]S: Aislar conexion Visor del WFS-T, seleccionar
area de trabajo, seleccionar aleatoriamente zona,
acceso a reportes sobre MongoDB.

Fijar escala 1:~4.514 (nivel de zoom= 18) de trabajo.

— 2019-10-23/25 Caceres 13


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

Ortofoto

Zoom actual= 18
Zoom requerido = 18

Vial no existe y no registrado

Registrar
Vial existe y registrado correctamente

&
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Apariencia y funcionalidad de la aplicacion

Registre la categoria

Vial existe y no registrado Vial existe y registrado incorrectamente

Seleccione tipo de vial Seleccione tipo de vial
.@;\Carretera .'\'i':)Camino (~Senda ._‘L"’}erano ._@Carretera .\‘i}Camino (7 Senda (i:lerano
) B Registrar B Registrar
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Vial no existe y registrado incorrectamente

Registrar

Categoria poco clara

Registrar
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Gestion teselas etiquetas y estadisticas

tegorias

Ultimos trabajos Lol Categorizados
Descargar solo nivel 18 No existe / No registrado: 8572 Existe / Registrado: 8702  Exciste / No registrado: 359
Existe / Registrado incorrecto: 610 No existe / Registrado incorrecto: 94  Categoria poco clara: 3144
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No existe / No reglsB

Existe / Registrado E

Centro (EPSG:3857):
-140873.44312958047,
4530957.725660393

Fecha: 2019-9-3
16:02:42

Existe / Registrado | ¥

Centro (EPSG:3857):
-143930.9242609851,
4521785.282266172

Fecha: 2019-9-3
16:02:31

ZU19-1U-4£5/4D

Centro (EPSG:3857):
-148670.02001466602,
4528817.488868408

Fecha: 2019-9-3
16:02:35

Existe / Registrado [zl
)
Centro (EPSG:3857):

-146529.78322268277,
4527594.496415844

Fecha: 2019-9-3
16:02:27

Efiminar
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Resultados a nivel de banco de entrenamiento Jﬁsg

Se dispone de unas 18.300 teselas de imagenes
aéreas etiquetadas.

8700 con viales
9600 sin viales
De 8 regiones distintas:
H533, Ochagavia, Etxal
Almonaster, Baleares,
Mazaron, Laxe y Valseca.

—= ~ lal
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Redes entrenadas y resultados Jﬁ’sg

Ejemplo de red neuronal construida desde cero:

2x Fully-Connected

Input: teselas 4 capas Feature maps GAP/
(sigmoid)

(256 x 256 pixeles) Conv + MaxPool (14 x 14 pixeles) Flatten

Built CNN - Flatten (12.000k params)

1000
no road
800
Scenario Tag precision recall fl-score g
s 600
no road 0.90 0.88 0.89 g
Built CNN 400
road 0.91 0.92 0.91 o
- 200

Predicted class
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Redes entrenadas y resultados Jﬁgg

Ejemplos de aplicacion de redes pre-entrenadas en
grandes conjuntos de datos mediante técnicas de
transferencia de aprendizaje:

Parameters
“Fine-tuning” Test
. Total
pretrained models accuracy Trainable
(millions)
VGGNet 94.09% 15 49.02%
Inception 91.19% 229 60.69%
Xception 92.20% 219 35.62%
Inception-ResNet 91.28% 55.1 20.05%

®
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Redes disenadas automaticamente

Ejemplo de red original disefiada mediante
algoritmo genético:

@——{ CONV-2-64-2-BN__1 |—>| DROPOUT-0.2__1 H MP-3-1_1 |—>| CONV-3-256-2-BN__1 H DROPOUT-0.0__1 H CONV-2-64-2-BN__2 }:[

qDROPOUT—O.Z_Ll l—h‘ CONV-2-64-2-BN__3 }—>| DROPOUT-0.2_5 H MP-3-1_3 H CONV-3-256-2-BN__3 H DROPOUT-0.2_ 6 H AP-3-2_2 W»
L’( DROPOUT-0.2__ 4 H CONV-2-64-2-BN__3 H DROPOUT-0.2__5 H MP-3-1_3 H CONV-3-256-2-BN__3 H DROPOUT-0.2__ 6 }—‘

—% AP-3-2_2 H CONV-2-16-1-BN__1 H DROPOUT-0.0__2 H AP-3-1__1 H CONV-2-64-2-BN__4 H

CONV-3-128-1-None__1 H DROPOUT-0.3__2 H AP-2-1_1 H CONV-1-256-1-None__1 H DROPOUT-0.1__1 I—>| MP-3-1_5

u CONV-2-64-2-BN__5 H DROPOUT-0.2__7 H MP-3-1__6 H CONV-1-32-2-None__1 H DROPOUT-0.3__3 H AP3-1_3 }—‘
[.I CONV-2-64-2-BN__6 H DROPOUT-0.4__1 H MP-2-2_1 H CONV-3-8-1-BN__2 |—D| DROPOUT-0.2__8 H CONV-1-32-2-Nonx

.I DROPOUT0.3_4 I—-I AP31_4 H CONV-2-256-1BN__1 H DROPOUT0.4_2 l—-l H AP22_ }—-I .
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Resultados para redes diseiadas automaticamente Jﬁ%

Precision por validacién cruzada en deteccidon de
vias sobre teselas para redes disenadas en varios
experimentos sin emplear pre-entrenamiento.

0.95

0.92

KFold Accurac

y Results (5.5k samples each class)

1

[
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k=5
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k=5

y
t6g18m37

k=5

Caceres

Las columnas indican:

e Codigo del
experimento

e Valor de k con que se
aplica k-fold
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Conclusiones e
JIID=
e Los sistemas aplicados ofrecen soluciones al
problema de deteccion de vias de transporte en

imagenes de PNOA.,

o Transfer learning nos permite aprovechar la
potencia de grandes arquitecturas de red pre-
entrenadas sobre datasets como ImageNet.

« El disefio automatico nos permite obtener redes
a medida para resolver el problema.

®
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Futuros Trabajos Res19

JIID=
« Aplicacion de los sistemas desarrollados al
etiquetado semantico a nivel de pixel.

e INncorporacion de las redes en sistemas basados
en metaclasificadores.

« Generacion de sistemas hibridos que incorporan
conocimiento simbdlico a la informacion
generada por las redes para su refinado.

®
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Gracias por su atencion

ramon.alcarria@upm.es

fmarino@fomento.es

2019-10-23/25 Caceres

23


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

