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IA aplicada a la teledeteccion
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Introduccion al proyecto y
objetivos

Descripcion de los productos y
servicios
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Objetivo: monitorizacidon continua de la ciudad permitiendo una mayor frecuencia y la deteccion de objetos
mediante técnicas de Inteligencia Artificial que, ademas, proporcionan valor afnadido al GEOPORTAL.
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CARTOGRAFIA

Servicios |, ACTUALIZADA .| Servicios
basicos ) CON GRAN VALOR | tematicos
ANADIDO
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Mapa de cambios 2D.
Deteccion de objetos.
Deteccion de cubiertas de amianto.
Mejora de resolucion de imagenes.
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Creacion y extraccion Entrenamiento de Obtencion de
de samples los algoritmos resultados
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Nuevas metodologias para la
elaboracion de cartografia.
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Introduccion al proyecto y objetivos

Descripcion de los productos y servicios
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Introduccidn a la Inteligencia Artificial

MACHINE LEARNING

MODELOS
ESTADISTICOS

HAY QUE MODELOS DE REDES

ALIMENTARSU NEURONALESY CAPAS DE
APRENDIZAJE REDES CRITERIOS DE APRENDIZAJE

(PARSEO DE
DATOS)

DESARROLLA SUS PROPIOS
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Introduccion a la |IA: qué es el Deep Learning

¢Qué es el Deep Learning?

Dos conceptos fundamentales:
- Propagacion hacia atras. -
. : _ Sesgo X
- Redes neuronales: modelo computacional => )
gran conjunto de unidades neuronales simples.
- Comportamiento analogo en axones de X
las neuronas de los cerebros bioldgicos. 1
- Diagrama:
- Datos de entrada de la neurona.
- La unidad de sesgo => valor que le da ;
flexibilidad en el aprendizaje a la
neurona.
- Pesos relativos de cada entrada.
- Salida de la neurona.

Entradas X >
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Servicios basicos: mapa de cambios urbanos
FASES: * 3 poraho.

Captura de 2 imagenes de muy alta resolucion. - 138 cambios (otofio de 2020 - primavera de
Muestras entrenamiento. 2021).

Deteccion de cambios 2D con algoritmos Deep Learning. Alturas entre 2 metros y los 180 (Torre
Refinado de los resultados obtenidos. Comisiones y omisiones. Caleido).
Control de calidad de los resultados.

Precision de mas dell90%.

.2 EsAﬁMadr !thRﬂ?ﬂfmbUr.Semes[‘ EDmasQC

Nueva edificacion.

Modificaciones en construcciones.
Demolicion de edificaciones.
Edificacion en construccion.

Otros elementos en construccion.
Modificacion edificacion.
Modificacion en otros elementos.
Movimiento de tierras / vertidos.
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IA aplicado a Servicio de mapa de cambios 2D

* Dos fases:
* Deteccion y segmentacion de todos los
cambios que se han producido.
» Clasificacion en las clases correspondientes.

* NO todas las clases tienen la misma dificultad:

* La demolicidn total o la construccion sobre
suelo desnudo es facil de detectar.

* Los elementos en construccion o las
modificaciones parciales son mas complicadas
y requieren de mas muestras y mas
entrenamiento para detectar toda la
variabilidad del objeto.

* Resultado: archivo shapefile (.shp) => mascara con
los cambios clasificados.
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IA aplicada a las deteccidon de objetos: zonas verdes

éQué se obtiene?

» (Cartografia de cobertura basada en la deteccion de
zonas verdes de la ciudad.

* Deteccion de estratos vegetales.

Fases:

e Calculo de indices de vegetacion (NDVI, RVI).
 Areas de entrenamiento.

* Clasificacion por pixel RF + poligonizacion.

* Refinamiento de resultados + validacion.

Precision:
e >90% en los tres estratos.
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IA aplicada a las deteccidon de objetos: zonas verdes

Bondad del algoritmo
en laimagen
comparando las areas
de entrenamiento
con los resultados
obtenidos.

L Vegetacion
arbodrea. 98%.

L Vegetacion
arbustiva. 99%.

L Vegetacion
herbacea. 97%.

Areas de entrenamiento

Antropico . VEGETACION ARBOREA
M Vegetacicn Arbdrea . VEGETACION ARBUSTIVA
I Matorrales

B Prad VEGETACION HERBACEA
rados




& == | MADRID (1 I

IA aplicada a las deteccidon de objetos: zonas verdes

Precision geométrica > 80% Precision tematica > 97%

Entregables: Formato vectorial (.shp) y raster (.tif) con los estratos de vegetacion.
1. Vegetacion baja; 2. Vegetacion de matorral; 3. Vegetacion arborea
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IA aplicada a las deteccion de objetos: tipo de especies

FASES:

O

Calculo de indices: NDVI y RVI. Generacion de
Bandas.

Seleccion areas de entrenamiento con capa
municipal de puntos de especies arbodreas.
Clasificacion por pixel. Estadisticas de 12 bandas
del mosaico. Datos con los que el algoritmo
entrena obteniendo modelo de clasificacion.
Poligonizacion.

Control de calidad. Teselas de 20x20 m. prevalece
la especie con mayor superficie para evitar errores
por sombras.

Matriz de confusién. indice Kappa.

£@\ JORNADAS
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Puntos utilizados como areas de entrenamiento
para la deteccion de especies
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IA aplicada a las deteccion de objetos: tipo de especies

Pino. 91%
Bondad del algoritmo en las areas de

entrenamiento con los resultados Platanero. 96%

obtenidos Arce. 94%
Olmo. 97%
Entregables: Acacia. 94%

Falsa acacia. 97%

O Formatos vectorial (*.shp) y raster (*.tif)
Almez. 90%

Aligustre. 94%

Castano. 95%

Encina. 94%

Otras. 89%
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IA aplicada a la deteccion de cubiertas de amianto.

Técnicas:
Deteccidon automatica mediante aplicacion de inteligencia
artificial y machine learning en imagenes de muy alta resolucion.

FASES:

1 Capa de edificios. Vectorial.

U Generacién de areas de
entrenamiento y analisis
radiométrico de cubiertas.

(] Revision bibliografica de estudios A
de identificacion con diferentes
métodos de clasificacion.

 Método algoritmo SAM (calculo
del angulo espectral entre firmas
espectrales pixeles imageny /,f’
areas entrenamiento): realizado /7 E
en entorno R. ‘5’/

O Validaciéon en campo.

Mixed sets WYV 8 bandas

m of testing set

Reflectivida

3 4 5 6
Training Sets Bandas espectrales

Direction of each spacinu

Amianto Ceramico s Metalico Cubierta blanca s Metales rojos

@ Dinction of the higheat PC Comportamiento espectral diferente en las
. bandas 4 (YELLOW), 5(RED), 7(NIR 1) y 8(NIR 2)
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IA aplicada a la deteccion de cubiertas de amianto

1. Cruce de los resultados raster del algoritmo con cartografia 2016 del Ayuntamiento + refinamiento.

2. Validacion en campo: AOI con alta cantidad de tejados de amianto => Villaverde y Fuencarral.
o 50 puntos. 88 % acierto.

Algoritmo SAM SAM - SHP 2016
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IA aplicada a la deteccidn de cubiertas de amianto

Entregables:

Representacion de las cubiertas
con amianto detectado

O Archivo vectorial *.shp

[ Archivo raster * .tif
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Deep Learning aplicado a la mejora de la resolucion de las imagenes
Cartografia viva

* Objetivo principal: mejorar las imagenes de Sentinel-2
mediante técnicas de Deep Learning debido a las
limitaciones de las técnicas de interpolacién lineales.

e Algoritmo utilizado => red neuronal de tipo GAN
(Generative Adversarial Network).

* Estas redes estan construidas con dos subredes:

* El generador, su propdsito es “generar” una
imagen superresuelta a partir de ruido (imagen de
Sentinel).

* El discriminador, determina si una imagen ha sido
elaborada por el generador o pertenece al
conjunto de imagenes HR/VHR.

e (¢Cuando sabemos que la imagen esta correctamente
superresuelta?

=> Discriminador no puede decir si la imagen es del

conjunto de verdaderas o falsas.
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Deep Learning aplicado a la mejora de la resolucion de las imagenes
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Imagen Sentinel SuperResuelta con una resolucidn 4 veces mayor.

PNOA.

HEEE
(T | | prasraprays

11 15 10 16

14 13 12 10

Imagen PNOA Original 0.25 x0.25 m

Imagen PNOA a resolucién objetivo

2.5 x25m Copyright © GRUPOTECOPY
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Generator Network 16 Res idual blocks Discriminator Network

Input(128+34)

Deep Learning aplicado a la mejora de la resolucion de las imagenes.

SRGAN emplea una Generative Adversarial Networks (GAN) que permite generar imagenes satelitales de

Super-Resoluciéon con un ‘upscalling factor’ x4 o x8 en la resolucidon espacial de las imagenes. Para alcanzar esta
mejora en las imagenes SRGAN emplea dos tipos de redes convolucionales:

* Generator Network: |la red G genera imdagenes de alta resolucion a partir de las imagenes de baja resolucion
utilizando como retroalimentacion de mejora las imagenes VHR.

* Discriminator Network: la red D determina si una imagen introducida es real (puede pertenecer al conjunto
de VHR debido a su similitud con el mismo) o es falsa (no puede pertenecer al conjunto de VHR debido a las
discordancias que presenta con el mismo).

Cuando la red G es capaz de generar imagenes SR que la red D no es capaz de diferenciar de las VHR originales,
se genera la imagen de super-resolucion.

Dense{34)

| k3n64s1 k3n64s1 1 ksnsasl k3n256s1 k9n3s1
k3n51251%4 {

kdn32s2  k3n32sl k3n32sl k3n32s1k3n32s1 kin64s2  k3nG4s1*4 k4nl128s2 k3n128s1*4  k3n25651*4
!—‘
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Generative Adversarial Network (GAN)

Dense{1)

D!m!lH‘lB“lS)

1l

k3n25682 k3n512s2 k3n1024s2
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Deep Learning aplicado a la mejora de la resolucion de las imagenes.
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Deep Learning aplicado a la mejora de la resolucion de las imagenes.

Imagen S2 original (izqda.) y superresuelta (dcha) en Parque de las Naciones

| S —r o




& == | MADRID O S s

Deep Learning aplicado a la mejora de la resolucion de las imagenes.

Imagen S2 original (izgda.) y superresuelta (dcha) en Puerta de Hierro
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MUCHAS GRACIAS

#GeolJornadas2022

Aurelio Garcia / Javier Becerra
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