UrnB

»¥ Diposit digital
D &, de documents
Universitat Autdnoma 1) delaUAB

de Barcelona

This is the published version of the bachelor thesis:

Garrofé Urrutia, Marc; Benavente Vidal, Robert, dir. Deteccié de piscines
il - legals en imatges aéries utilitzant técniques de deep learning. 2023. (Enginye-
ria Informatica)

This version is available at https://ddd.uab.cat/record /280706
under the terms of the license


https://ddd.uab.cat/record/280706

TFG EN ENGINYERIA INFORMATICA, ESCOLA D’ENGINYERIA (EE), UNIVERSITAT AUTONOMA DE BARCELONA (UAB)
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Resum- Aquest projecte té com a objectiu detectar piscines il-legals mitjancant I's de técniques
de visio per computador i aprenentatge profund. La solucié proposada implica I'extraccié d’'imatges
satel-litals i capes multiespectrals, aixi com la utilitzacié6 de dades cartografiques del registre del
cadastre per determinar la legalitat de les construccions. Durant el desenvolupament del projecte,
s’analitzen diverses arquitectures de xarxes neuronals com U-Net, FCN i DeeplLab, i s’examinen
multiples combinacions de capes d’informacié per aconseguir els millors resultats.

Paraules clau- Aprenentatge profund, visié per computador, U-Net, Fully Connected Networks,
Deeplab, segmentacié d’'imatges, deteccid de piscines, LIDAR, Near-infrared.

Abstract— This project is based on the detection of illegal swimming pools using deep learning
and computer vision techniques. The proposed solution involves extracting satellite images and
multispectral layers, along with cadastral map data, to determine the legal status of the construction.
The project analyzes different neural network architectures, such as U-Net, FCN, and DeepLab, and
compares multiple combinations of information layers.

Keywords— Deep Learning, Computer Vision, U-Net, Fully Connected Networks, DeeplLab,
Image segmentation, Pool detection, LIDAR, Near-infrared.
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Tot i que la deteccid de piscines en situacio legal irregular

representa un incentiu economic per a les administracions

1 INTRODUCCIO publiques, també hi ha un fort component mediambiental.
Actualment, I’augment de les temperatures a escala mundi-

EGONS un article de I’agost de 2022 del diari El Pais al i la manca de precipitacions en el territori catala provoca
el “Plan de Regularizacién Catastral” del Ministeri U2 situaci6 de risc per a garantir I’abastiment d’aigua sen-

d’Hisenda realitzat entre els anys 2014 i 2018, ha ¢ restriccions. Les autoritats pibliques necessiten disposar
d’un control més exhaustiu que mai sobre tots els elements

de consum d’aigua per poder assegurar 1’aprovisionament a
la poblacié.

Gracies a una consulta a I’oficina provincial del cadas-
tre de Barcelona, s’ha pogut identificar quines s6n les in-
fraestructures de caracter particular i residencial amb més
dificultats a I’hora de legalitzar:

permes la deteccié de més de tres milions de construccions
no regularitzades a tot 1’estat espanyol. [1]

Pocs dies després d’aquest article, la BBC publicava la
troballa per part de les autoritats fiscals franceses de més
de 20.000 piscines no declarades gracies a la col-laboracié
amb Google i la consultora Capgemini. Pel que fa als im-
postos, la revaloritzacié de les propietats era de més de 10
milions d’euros; un increment mitja de 200 euros anuals en « Addici6 de plantes a Ihabitatge.
concepte d’impostos per a cada piscina de 30 metres qua-
drats aproximadament. En la data de publicacid, el projecte
havia analitzat 9 departaments de Franga, perd s’esperava * Construcci6 de piscines.
expandir-ho a escala nacional. [2]

* Ampliacions de soterranis, terrasses i porxos.

La mateixa oficina cadastral consultada afirma que no
e E-mail de contacte: marc.garrofe @autonoma.cat disposa d’eines automatiques per a realitzar la deteccid, si-
e Mencio realitzada: Computacio 7
. ) o né que executen una tasca manual comparant les seves da-
o Treball tutoritzat per: Robert Benavente Vidal (Ciencies de la Com- q . 1 L. P ,
putacié) des amb imatges de satel-lits publiques en un procés que
o Curs 2022/23 ells anomenen: “Cruce de datos”.

Juny de 2023, Escola d’Enginyeria (UAB)
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D’entre els tres tipus de construccions esmentades,
aquest projecte pretén centrar-se en la deteccié de les pis-
cines perque es considera un problema amb una complexi-
tat que permet adequar-se a les limitacions temporals i de
recursos que es disposa per dur a terme aquest TFG.

El processament d’imatges d’alta resolucié de superfici-
es extenses pot ser, a escala computacional, molt complex.
L’escalabilitat dels algorismes en visié per computador ha
de ser un factor clau a considerar.

2 ESTAT DE L'ART

En observar una escena, el cervell huma és capag de de-
tectar de manera immediata tots els objectes que la compo-
nen. Avui en dia, I’extracci6 d’informacié com ara deteccio,
segmentacio i classificacié d’objectes en imatges digitals o
videos, ha esdevingut una necessitat primordial gracies a
I’alt nombre d’aplicacions que depenen d’aquesta tecnolo-
gia. Les tecniques tradicionals vistes fins fa uns anys en el
camp de la visi6é per computador, sén computacionalment
cares i no estan a 1’altura per poder resoldre els problemes
moderns. La solucié per aquest problema és 1’ts del Deep
Learning. Aquest és un tipus de Machine Learning que uti-
litza xarxes neuronals compostes de multiples capes que, de
manera progressiva, extreuen caracteristiques d’alt nivell a
partir de la informacio inicial. [4]

El problema de la deteccié de piscines en imatges aeries
s’ha abordat de diferents maneres al llarg dels anys tot usant
els recursos i els avangos tecnologics de cada epoca. Una
de les primeres referencies sobre la deteccié de piscines es
pot trobar en 'article de Rodriguez-Cuenca i Alonso [3].
Aquesta proposta combina tres fonts d’informacié: imat-
ges RGB, NIR (Near InfraRed spectroscopy o infraroges-
properes) i LIDAR (Light Detection and Ranging) per a rea-
litzar la segmentacié de la imatge i assoleixen una accuracy
del 99,86%.

Rodriguez-Cuenca i Alonso superposen les diferents
capes per a extreure’n informacid, com ara: 1’index NDVI
(index de vegetaci6 de diferéncia normalitzada) i 1’index
NDWI (index d’aigua de diferéncia normalitat). Aquests
indicadors combinen les capes de color de 1’espectre
visible de la llum amb la capa infraroja (Equacions 1 i 2)
per extreure la qualitat, quantitat i desenvolupament de la
vegetacid i també permeten capturar la caracteristica senyal
espectral que emeten els cossos d’aigua.

NIR - RED
NDVI = e RED M
NDWI:GREENfN[R @)

GREEN + NIR

on NIR és la capa d’espectre infraroig amb una la
longitud d’ona que oscil-la entre 690 i 850 nanometres
(nm) segons les especificacions tecniques de I'ICGC [18].
GREEN representa la franja espectral corresponent al
color verd i RED al color vermell.

Set anys després, en el treball de Coelho et al. [4], afegei-
xen tecniques de Deep Learning per a la detecci6 de les pis-
cines i despleguen una xarxa RetinaNet amb imatges RGB
on la majoria de les piscines so6n clarament distingibles i

visibles totalment. Es a dir, quasi no tenen ombres ni vege-
tacié frondosa en les seves proximitats i estan emplenades
d’aigua. En les conclusions de 1’article, els autors reporten
problemes a I’hora de detectar piscines buides, i errors de
classificacié en pistes esportives i edificacions rodones de
color blavés.

Finalment, en el mateix any de I’article anterior, I’equip
de Lima et al. [5], implementa una solucié que combina
tecniques de Deep Learning amb el processament massiu
de dades geografiques i informaci6 ptblica sobre 1’estat le-
gal de les piscines. Lima et al., reporten una accuracy del
83% i finalitzen la proposta amb un programa interactiu que
permet visualitzar les deteccions i mostrar dades sobre la
parcel-la i I’estat legal de la construcci6.

Tot i que les propostes obtenen bons resultats, encara hi
ha problemes oberts, com ara la deteccié de piscines bui-
des, brutes o semiocloses. Amb la combinacié de les tecni-
ques de Deep Learning i1’ds de miltiples capes d’informa-
ci6 (RGB, Infraroig-proper i LIDAR) juntament amb indexs
que permeten detectar caracteristiques del terreny (NDVI,
NDWI i c3), es pretén poder millorar els resultats aconse-
guits fins ara en materia de deteccié de piscines.

3 OBJECTIUS

3.1 Objectius principals

L’ objectiu principal del treball és poder identificar piscines
de manera automatica utilitzant técniques de visi6 per com-
putador i d’aprenentatge profund. Posteriorment, s’han de
comparar les deteccions amb les dades publiques del regis-
tre del cadastre per determinar 1’estat legal de la construc-
cio.

Aquest objectiu principal es pot dividir en els segiients
subobjectius:

* Detectar piscines en imatges aeries d’alta resolucié.

e Comparar les deteccions amb les dades del cadastre
de manera automatica per a obtenir la legalitat de la
piscina.

¢ Utilitzar diferents estructures de xarxes neuronals: U-
Net [6], FastFCN [7] i DeepLab [8] i comparar resul-
tats.

 Treballar i donar solucions amb diferents tipus de da-
des, tals com: RGB, LIDAR, infraroges i geoespaci-
als. Posteriorment, comparar els resultats entre les di-
ferents fonts d’informacio.

3.2 Objectius secundaris

Una vegada determinats els objectius més rellevants en 1’a-
partat anterior, es proposa ampliar 1’abast del projecte per
tal d’assolir uns objectius complementaris. Aquests objec-
tius secundaris son:

* Desenvolupar el codi de manera que permeti el proces-
sament massiu d’imatges d’alta resolucid.
 Tenir en compte I’escalabilitat de la soluci6 suggerida.

« Utilitzar Transfer Learning per escanejar paisatges no
vistos en I’entrenament.
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NDWI

Fig. 1: Principals capes d’informacio utilitzades per I’entrenament de les xarxes. Exceptuant la capa RGB, la resta d’elles
s6n monocromatiques. En aquesta figura es mostren les capes monocromatiques amb un mapa de color (cmap) groc per

facilitar la visualitzacio.

» Implementar i comparar les funcions de loss: distancia
Jaccard i coeficient Sorenen-Dice.

» Exportar les deteccions a una plataforma que permeti
visualitzar els resultats de manera grafica.

4 METODOLOGIA

4.1 Planificacio

Durant els mesos previs a I’inici oficial del TFG, s’ha pogut
desenvolupar una versi6é preliminar que treballa amb imat-
ges RGB i una xarxa U-Net. Aix0 ha permes a escala perso-
nal quantificar el ritme i carrega de treball suportable per tal
de planificar de manera Optima les tasques i fites proposades
en la Taula de planificacié 5 a I’ Annex.

4.2 Recursos

En el transcurs del projecte, es fara as del GitHub per tenir
un historic i control dels canvis en el codi a més de mantenir
un seguiment de 1’evoluci6 del progrés. El framework uti-
litzat per treballar amb Keras en una targeta grafica externa
sera PlaidML [11]. S’ha optat per fer servir aquest compila-
dor perque permet treballar amb multiples tipus de targetes
grafiques i sistemes operatius, incloent-hi MacOs. També
s’ha disposat d’accés als recursos del Centre de Visié per
Computador (CVC) i gracies als seus servidors el temps
d’entrenament s’ha reduit considerablement. Els recursos
assignats constaven de dues targetes grafiques Nvidia Titan
Xp amb 3.840 nuclis CUDA cadascuna.

4.3 Capes d’informacio

Les capes d’informacié que proporciona I’ Institut Cartogra-
fic i Geografic de Catalunya (ICGC) sén les capes RGB,
infraroges-properes i LIDAR. Aquestes, es complementa-
ran amb la cartografia amb els indexs de vegetaci6 i d’ai-
gua (vegeu equacions 1 i 2 respectivament) utilitzades per
Rodriguez-Cuenca i Alonso. Es poden observar les capes
de les xarxes en la Figura 1.

Seguidament, es pretén millorar la precisié dels models a
I’hora de detectar piscines parcialment o totalment cobertes
per ombres i vegetacid, afegint la banda c3 (vegeu Equaci6
3) presentada per Ambrosio et. al. [20]. Aquest index es
basa en 1’ds de la tercera banda de 1’espai de color c¢ycacs i
les propietats invariants de les ombres en aquest espai.

BLUFE 3)
max{RED,GREEN}
on RED, GREEN i BLUEF representen els compo-

nents vermell, verd i blau respectivament de cada pixel en
la imatge.

c3 = arctan <

El conjunt de bandes d’entrada per les diferents xarxes
neuronals es disposaria de la segiient manera:

* RGB (3 canals de color)

¢ NIR (1 canal)

LIDAR (1 canal)

e NDWI (1 canal) (Vegeu Equacié 2)
NDVI (1 canal) (Vegeu Equaci6 1)

cs (1 canal) (Vegeu Equaci6 3 i Figura 2)

Fig. 2: Encerclada de color verd, es mostra una piscina co-
berta per I’ombra. S’observa que la seva intensitat és supe-
rior que la d’una piscina no tapada per una ombra (cercle
de color vermell). Encerclada de color blau, es visualitza
una area ombrivola a la carretera. En molts casos, aquestes
dltimes zones donen lloc a falsos positius.

4.4 Obtencio de les dades

L’ICGC permet descarregar tota mena de material cartogra-
fic i geografic a través de la seva pagina web [12] i també
gracies a crides APIs [13], que faciliten I’automatitzacié en
I’extraccié de grans arees. Per dur a terme aquest projec-
te, primerament s’han descarregat ortoimatges a resolucié
1:5.000 de diferents zones de la geografia catalana amb una
alta densitat de piscines. En total, el conjunt de dades d’en-
trenament creat disposa de la segiient estructura:
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COMPARACIO
LECTURA IMATGE | FRAGMENTACIO A DETECCIO AMB RECONSTRUCCIO COORDENADES
COORDENADES IMATGES 256x256 XARXA NEURONAL > DE LA IMATGE DETECTADES AMB
DADES CADASTRE

Fig. 3: Esquema sobre el funcionament de I’algorisme. Principalment dividit en 5 fases seqiiencials on la sortida d’una

etapa és I’entrada de la segiient.

* 15 imatges de 1’area metropolitana de Barcelona i ur-
banitzacions del litoral catala.

* 60 quilometres quadrats de superficie.
» 8.270 piscines comptabilitzades.

» Imatges i fitxers RGB, NIR i LIDAR de resolucié
4.000x4.000 pixels cadascuna.

El segon recurs utilitzat és la Seu Electronica del Cadas-
tre [14]. A través de la seva web, es poden descarregar de
forma massiva dades cadastrals no protegides agrupades per
municipi. Els arxius resultants de tipus shapefile [16], con-
tenen les coordenades exactes de les construccions registra-
des i la seva forma espacial.

Per obtenir el Ground Truth, s’han generat imatges bina-
ries amb les mateixes dimensions que la resta de fitxers de
dades, on els pixels positius sén aquells que contenen una
piscina. Posteriorment, s’han validat i corregit de forma
manual totes les piscines fent Us del programari d’ Adobe
Photoshop. Aproximadament el 20% de les piscines no es-
taven incloses en el registre oficial del cadastre o les seves
coordenades presentaven errors de precisio.

4.5 Preprocessament i postprocessament

Les imatges acries emprades tenen una resolucié de
4000x4000 pixels (2 km x 2 km). Tal com es pot veure a
petita escala en la Figura 3, 1’algorisme fragmenta la imat-
ge d’entrada en subimatges de la mida d’entrada de la xar-
xa neuronal i posteriorment, es combinen les segmentaci-
ons resultants per obtenir una imatge binaria amb resolucié
4000x4000 pixels.

Una caracteristica per millorar la precisié en deteccid
de I’algorisme consisteix a superposar els fragments de les
imatges que s’introdueixen a la xarxa i només utilitzar la zo-
na central de la segmentacid resultant. Aquesta solucié aug-
menta considerablement el temps d’execucid perque s’in-
crementa el total de subimatges a processar, perd augmenta
de manera significativa les deteccions de piscines.

El fraccionament de les imatges ajuda a detectar les pis-
cines, ja que, si una piscina es troba al limit de la imatge, es
pot retallar i, com que no apareix completa, la xarxa disposa
de menys informacié per detectar els pixels contenidors de
piscina.

En la Figura 4, I’algorisme ha generat per a una imatge de
768x768 pixels, un total de 25 mostres de 256x256 pixels
(les finestres d’entrada corresponen als requadres vermells

INPUT SLIDING WINDOW

Fig. 4: Mostreig d’imatge amb superposicid. Els niimeros
de les imatges indiquen que els requadres de la imatge supe-
rior 1 inferior fan referéncia a la mateixa mostra. Els requa-
dres vermells corresponen a 1’area que analitzara la xarxa
neuronal. Els requadres blaus son les zones efectives reals
que compondran la imatge binaria final.



MARC GARROFE URRUTIA: DETECCIO DE PISCINES IL-LEGALS UTILITZANT TECNIQUES DE DEEP LEARNING 5

Fig. 5: Encerclades de color verd s’observen deteccions
conflictives en cas de no aplicar solapament perque es tro-
ben en el perimetre extern de la mostra.

de les Figures 4 i 5). Una vegada processades les 25 subi-
matges de la Figura 4, I’algorisme només utilitzara la regi6é
més ceéntrica de cada finestra amb resolucié 128x128 pixels
(les regions finals corresponen als requadres blaus). Com
s’observa en la Figura 5, la superposicié és molt eficac en
aquelles piscines que, en cas de no aplicar la superposicio,
es trobarien en el limit dels fragments (piscines marcades en
color verd) perque la xarxa disposaria de poc context o area
al voltant de la piscina per aplicar una correcta segmentacio.

Cal afegir que I’algorisme amplia la regié de sortida (re-
quadres de color blau de la Figura 4) en cas que aquestes
regions es trobin en el perimetre extern de la imatge total
d’entrada per tal d’emplenar la totalitat de la zona de seg-
mentacié. Aquestes mostres més externes del perimetre, no
se superposen amb cap altra finestra (requadres de color ver-
mell).

5 ARQUITECTURES DE XARXES NEURO-
NALS

Per a la detecci6 de les infraestructures, s ha optat per apli-
car segmentacié semantica etiquetant tots els pixels de les
imatges d’entrada segons si s6n pixels d’una piscina o no.
Aquesta aproximacié permet obtenir les superficies de les
piscines i classificar-les segons la seva area. Aquesta ca-
racteristica també és util per descartar piscines inflables o
temporals a causa de la seva superficie més reduida.

5.1 U-Net

Per a la primera implementacié del projecte s’ha optat per
utilitzar una xarxa neuronal amb estructura de tipus U-Net
[6] perd modificada per tal de poder treballar amb imatges
més reduides i aix{ disminuir la complexitat computacional.

La xarxa U-Net és una arquitectura de xarxa neuronal
emprada originalment en tasques de segmentacié d’imat-
ges biomediques. Es caracteritza per la seva estructura
d’encoder-decoder, que permet capturar detalls locals men-
tre manté una visié contextual més ampla, proporcionant

resultats precisos en la segmentacié de cel-lules, organs o
tumors en imatges mediques.

La xarxa resultant permet la segmentacié d’imatges d’u-
na resoluci6 d’entrada de 256x256 amb profunditat variable
segons el tipus de dada d’entrada. La xarxa manté les ma-
teixes proporcions de capes i filtres que I’estructura original
(vegeu diagrama d’arquitectura original en la Figura 6).

input
image w| e >
tile

output
segmentation
map

!
I

!
3 |
t

4

= conv 3x3, ReLU
copy and crop
§ max pool 2x2
# up-conv 2x2
= conv 1x1

Fig. 6: Arquitectura de la xarxa U-Net presentada en I’ arti-
cle original. [6]

5.2 FCN

Les xarxes neuronals totalment connectades (Fully Connec-
ted Networks, FCN) s6n un tipus de xarxa neuronal artifici-
al en que cada neurona en una capa esta connectada a totes
les neurones de la capa segiient (vegeu Figura 7). Aquesta
connexid completa permet que les dades flueixin lliurement
a través de la xarxa, proporcionant una gran capacitat d’a-
prenentatge i modelatge de patrons, perd no té en compte
I’estructura espacial de les imatges. A difereéncia de la xar-
xa U-Net, I’arquitectura FCN no disposa de codificador i
descodificador.

> N

Fig. 7: Arquitectura FCN. [19]

5.3 DeepLab

A diferencia de les xarxes U-Net i les xarxes totalment
connectades (FCN), DeepLab implementa diverses tec-
niques clau per a millorar la precisi6 i la resolucié en la
segmentacié. Una de les caracteristiques principals de
DeepLab és I'is de dilatacié espacial (o dilatacié atrial)
(vegeu dilatacié dilatada en la Figura 9) en les capes
convolucionals per augmentar el camp receptiu de les
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Conv Conv Conv

kernel: 3x3 kernel: 3x3 kernel: 3x3
rate: 1 rate: 6 rate: 24
rate = 24
e —
= rate = 6
rate=1 -~

H

Feature map

Feature map Feature map

Fig. 9: Convolucié atrial [10].

neurones sense augmentar significativament els parametres.
Aquesta tecnica permet capturar informacié contextual en
diferents escales i millorar la precisié de la segmentaci6
(vegeu arquitectura de la xarxa DeepLab en la Figura 8).
(8,91
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A AR A - 4
A 4 33Conv| [ ﬂ
rate 18 p

Image | _,
\. | Pooling J

DECODER

y Z
d S
}4>®—> ; e — /—»

Fig. 8: Arquitectura DeepLab.

6 EXPERIMENTS

6.1 Dades d’entrenament i validacio

Les dades de fest s6n una mostra de 8 quilometres quadrats
amb 1.675 piscines de la zona de Sant Quirze del Valles i
de Llica de Vall. Aquestes arees no formen part de la zo-
na d’entrenament. El conjunt de dades de fest representa el
10% del total de les dades. El 90% restant s’utilitza com-
pletament per entrenar les xarxes (vegeu caracteristiques de
les dades d’entrenament en 1’apartat 4.4). No es disposa de

fase de validaci6 a causa de la complexitat i cost de generar

i etiquetar més imatges.

6.2 Metriques de loss

Les metriques de loss (o de perdua en catala) s’utilitzen per
avaluar com de bé la xarxa neuronal esta aprenent durant el
procés d’entrenament i sén utilitzades per ajustar els pesos

i les configuracions de la xarxa per aconseguir un millor

rendiment.

Un dels problemes trobats a I’hora d’entrenar les xarxes
és la manca de balanceig en les dades. El conjunt de pixels
positius, aquells que pertanyen a una piscina, representen
menys del 2% respecte al total de pixels.

Aquesta desigualtat no es pot corregir afegint més imat-
ges de piscines perque el conjunt de pixels positius en una
imatge amb dues o tres piscines continua sent molt inferior
respecte el total de pixels. Per poder afrontar aquest proble-
ma i evitar que la xarxa convergeixi en un punt on totes les
classificacions s6n negatives, s’ha optat per utilitzar dues
funcions de loss que s’adeqiien millor a la situacié: la Dis-
tancia de Jaccard (Equacio 4) i el Coeficient de Sorensen-
Dice (Equaci6 5).

Per poder quantificar I’impacte real de 1’ts d’aquestes
dues metriques proposades, es defineix la Binary Cross-
Entropy (BCE) (vegeu Equacié 6) com a metrica de punt
de partida.

unv
Jaccard =1 — IU v V: 4)
. 2 |UNV|
Sorensen — Dice=1— ——— (®)]
U+ V]

N
BCE = —% ; (Ulog(V) + (1 = U)log(1—V)) (6)

on U representa la classificaci6 del Ground Truth iV el
resultat de la segmentacio.

Les dues loss proposades quantifiquen la diferéncia entre
el Ground Truth i la sortida de la xarxa comparant les are-
es d’interseccid. Per aixo, resulta molt adient per a aquest
problema perque no té en compte la majoria dels pixels ne-
gatius de la imatge i permet corregir la manca de balanceig
de les dades.

6.3 Test i analisis dels models

En I’avaluacié dels resultats, les deteccions es quantifiquen
a escala de piscina i no de pixel. En finalitzar 1’execuci6
de I’experiment, s’obté una matriu de confusié (vegeu les
Taules 6, 7 i 8 en ’apendix amb les execucions amb millor
resultat). Una vegada extretes les matrius de confusid, es
calculen les metriques del model utilitzant les equacions 7,
8,91 10.

TP

Accuracy = TPLFN 1 FP (7N
Recall = 7TPI—1|—PFN ®)
Precision = 7TPZI;—PFP )

P = 2 x Precision x Recall (10)

Precision + Recall

on T'P so6n el total de piscines que el model ha classificat
correctament, F'N son les piscines no detectades i F'P sén
les deteccions incorrectament classificades com a piscines.
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6.4 Entrenament dels models

Els models no tenen valors de pesos predefinits durant la
inicialitzaci6, s’utilitza la configuracié per defecte. Segons
la documentacié oficial de Tensorflow, aquesta inicialitza-
ci6 s’anomena: Glorot uniform. A continuacid, es detallen
els parametres d’entrenament:

e Metrica de loss: Distancia Jaccard.
* 500 epoques.

* Optimitzador: Adam (amb parametres per defecte del
framework Tensorflow).

* Learning Rate: 0.001.

* Unicament s’emmagatzema 1’¢poca amb la millor
puntuacio de loss.

6.5 Resultats execucions

Seguidament, en les Taules 1, 2 i 3, s’adjunten totes les exe-
cucions per a les tres arquitectures proposades amb combi-
nacions de capes d’entrada diferents.

6.5.1 U-Net

Com s’observa en la Figura 10 entrenant els models tni-
cament amb imatge RGB, s’obtenen molts falsos positius
amb estructures de color verd i no es detecten correctament
piscines brutes. Les capes NIR i LIDAR afegeixen la infor-
macié necessaria per descartar les edificacions que poden
confondre’s amb una piscina i també per classificar correc-
tament piscines brutes de color verd.

Aix0 es pot atribuir a la diferéncia d’energia en les capes
infraroges de 1’aigua respecte a altres materials i també a
I’as de I’altura de les capes de LIDAR.

RGB_NIR_LIDAR

Fig. 10: Comparativa resultats capes d’entrada Xarxa U-
Net. Cercles verds indiquen una correcta deteccid, cercles
vermells incorrecta i en blau piscines no detectades.

TAULA 1: RESULTATS EXECUCIONS U-NET

RGB
SIS >SN N[N X< NIR
NN > [X| N [>| > > LIDAR
SIS XX ([ x| % | NDWI
NS> > > |>%|>| NDVI
]| x| x|x|c3
Recall
Precision
Fy score

K | Accuracy

‘o0
&

87,04
71,52
88,47
87,16
86,08
86,32
87,48
86,92

91,87
90,21 79,79
95,86 92,02
97,13 91,87
97,69 91,52
97,37 91,51
97,21
97,26 91,80

66,37
85,22
84,98
84,37
84,36
85,34
84,84

SNISISNISN NN (XS

6.5.2 FCN

La xarxa FCN obté uns resultats numerics similars a la xar-
xa U-Net en les metriques d’accuracy i recall. Quan s’a-
fegeixen capes d’informaci6 per complementar les imatges
només RGB, els models sén més robustos i precisos a I’hora
de detectar piscines (vegeu Taula 2).

Amb les mateixes capes RGB, NIR i LIDAR i compa-
rant respecte a la xarxa U-Net, 1’arquitectura FCN és més
propensa a etiquetar incorrectament les ombres sobre carre-
teres. Per contra, I’arquitectura FCN és capag de classificar
piscines parcialment closes i buides (o en construccid) mi-
llor que I’arquitectura U-Net (vegeu Figura 11).

TAULA 2: RESULTATS EXECUCIONS FCN

RGB

SIS ISN]SN X NIR

Recall
o0 ..
g | Precision

[
[@)
)
N
~
(e

] s

88,45 79,27
93,17
9501 91,82
9426 91,18
94,31 91,68
92,95 90,97

[*)
A | B | Accuracy

|
| &
-
—_
[es)
\S]

bl

82,72
84,88 88,83
83,79 88,29
84,64 89,19
84,24 89,07

SIS XN X > X% LIDAR
SIS SN X% X% | NDWI
3% [ %[> [ %] || NDVI

NSNS N[ XS
XXX [ x| x|x|c3

6.5.3 DeepLab

Finalment, I’arquitectura DeepLab és la xarxa més conser-
vadora de les tres. Genera menys deteccions que la resta,
pero la seva precisidé és major (vegeu Taula 3 de resultats).
Si s’observa la Figura 11, les classificacions de la xarxa De-
epLab son encertades, pero no és capag de detectar totes les
piscines conflictives, és a dir, aquelles que sén buides i oclo-
ses.
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TAULA 3: RESULTATS EXECUCIONS DEEPLAB

NIR

NSNS XX > LIDAR
| [N |>| > |>| NDWI
> | <> |> > ||| NDVI

N> X[ X[ XX |X%|C3

> | Accuracy
Recall
Precision
F score

J
[\S]
oo
w
W
[\
Ne
w
[\
=]
(o]
90
[
=)

s

69,99 7325 94,00 82,34
84,38
84,99
83,39
84,10
82,95

NNENENENENEEN S Y6
NNENENENENENES

6.6 Comparativa metriques de loss

Les metriques de loss utilitzades per a I’entrenament de les
xarxes es compararan amb la /oss més comuna en classifi-
caci6 binaria, coneguda com a Binary Cross-Entropy, per
avaluar el seu rendiment.

Per aquesta prova, totes les xarxes neuronals s’han entre-
nat en una arquitectura U-Net i amb els mateixos parame-
tres definits en la secci6 6.4. A més, les capes d’entrada per
a les tres xarxes seran: RGB, NIR i LIDAR.

TAULA 4: RESULTATS EXECUCIONS METRIQUES LOSS

Accuracy
Recall
Precision
F score

loss

84,98 87,16 93,13 90,05
Binary Cross-Entropy 75,25 84,23 87,58 85,87
Coeficient de Sorensen-Dice 84,22 85,73 97,95 91,43

Distancia de Jaccard

Analitzant numericament la Taula 4, s’observa que les
dues metriques de loss proposades (Distancia de Jaccard
i Coeficient de Sorensen-Dice) augmenten en 9 punts
I’accuracy respecte a la loss sovint utilitzada de Binary
Cross-Entropy.

En la Figura 12, observem que la distancia de Jaccard és
capac de detectar piscines closes, perd també és una mica
més sensible a classificar incorrectament objectes de forma
rodona com si fossin piscines buides.

Per contra, el coeficient de Sorensen-Dice no genera tan-
tes deteccions, perd la majoria de deteccions que realitza,
les encerta. Per tant, la seva precisié és major que la resta
de losses.

Finalment, Binary Cross-Entropy no convergeix de la
mateixa manera que les altres dues métriques. Es més pro-
pensa a classificar incorrectament estructures semblants a
piscines buides i també ombres de vegetacid sobre carrete-
res. Podem atribuir aquest fet a la incapacitat d’aquesta loss
de treballar amb dades imbalancejades, ja que el conjunt
de piscines buides i closes és menor respecte a les piscines
emplenades d’aigua.

DeeplLab

Fig. 11: Comparativa resultats xarxa U-Net, FCN i Dee-
pLab. Totes elles entrenades amb les capes RGB, NIR i
LIDAR. Cercles verds indiquen una correcta deteccio, cer-
cles vermells incorrecta i en blau piscines no detectades.
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Jaccard

Sorensen-Dice

Fig. 12: Comparativa resultats de les metriques de loss uti-
litzant xarxa U-Net i capes RGB, NIR i LIDAR. Cercles
verds indiquen una correcta deteccid, cercles vermells in-
correcta i en blau piscines no detectades.

7 VISUALITZACIO DINAMICA DELS RESUL-
TATS

Com s’ha vist al llarg del treball (vegeu Figura 3), 1’algo-
risme detecta les piscines de la imatge d’entrada i, seguida-
ment, converteix les coordenades pixel a coordenades geo-
grafiques per a comparar les deteccions amb el registre del
cadastre.

Aquestes classificacions sobre ’estat legal de la piscina
es complementen amb informacio relativa a la identificacié
de la propietat, tals com: el codi de referéncia cadastral i la
direcci6 postal.

Finalment, s’ha optat per mostrar els resultats i detecci-
ons de I’algorisme en fitxers CSV a través de la plataforma
de Carto. Carto és una eina que permet 1’analisi i visualit-
zaci6é de dades geospacial en el ndvol. [17] Aquest recurs
permet superposar les coordenades de les deteccions que
genera I’algorisme amb mapes dinamics juntament amb es-
tadistiques, com ara: el percentatge de piscines no regulades
donada una area (vegeu Figura 13 a I’Apendix) o la refe-
rencia cadastral associada a la parcel-la de la piscina (vegeu
Figura 14 a I’ Apeéndix).

Els resultats de mostra es poden consultar a través del se-
giient enllag: https://bit.1ly/43L2s1S. Aquests
estaran disponibles fins quatre mesos després de la presen-
tacid del treball.

8 CONCLUSIONS

En aquest projecte, s’han estudiat tres metodes diferents de
segmentacié d’imatges per a la deteccio de piscines en imat-
ges multiespectrals. També s’ha determinat 1’estat legal de
la piscina comparant les deteccions respecte al registre del
cadastre de manera automatica.

Totes les arquitectures de xarxes neuronals analitzades
han obtingut uns resultats molt similars entre elles. Es con-
clou que I’arquitectura no és un factor clau a I’hora de seg-
mentar les imatges per satel-lit.

El factor més significatiu i que millora considerablement
les deteccions sén les combinacions de capes d’entrada,
juntament amb escollir una metrica de loss que compensi
la manca de balanceig en les dades. Les imatges RGB tra-
dicionals i les infraroges per separat no son tan eficaces,
perd quan aquestes dues s’ajunten i es formen combinaci-
ons multiespectrals, I’increment d’accuracy augmenta entre
el 7% iel 31%.

Com a possibles vies de continuacié d’aquest projecte,
es podria explorar la segmentaci6 i detecci6 d’altres infra-
estructures o problematiques que s’experimenten en el terri-
tori catala, com ara: dins del context de la sequera es podria
detectar el rec desmesurat i il-legal de jardins o també les
zones més propenses a criar mosquits. També es proposa
augmentar i posteriorment analitzar nous canals d’entrada
gracies al gran nombre de sensors que cada vegada més sa-
tel-lits incorporen.
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APENDIX

A continuacid, es mostren captures de pantalla de la plataforma interactiva Carto. El recurs estara temporalment disponible
en linia a través del segiient enllag: https://bit.1ly/43L2s1S. Els punts verds de les imatges 13 i 14 fan referéncia
a piscines inscrites en el registre del cadastre. Totes les piscines que per coordenades no es troben registrades en el
cadastre, s’etiqueten com a il-legals i es mostren amb un cercle vermell.

& Weages

Total poois

149

Legal state

Segsreo

Nt Bagaiated

ye o

B weagers

cante ye 0

Fig. 14: Captura plataforma Carto amb mapa interactiu i referéncia cadastral de la parcel-la seleccionada.
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TAULA 6: CONFUSSION MATRIX XARXA U-NET I CAPES RGB, NIR 1 LIDAR

GT
Piscina | No Piscina
Piscina 1460 43
Model - piscina | 215 0

TAULA 7: CONFUSSION MATRIX XARXA FCN 1 CAPES RGB, NIR 1 LIDAR

GT
Piscina | No Piscina
Piscina 1488 78
Model No Piscina | 187 0

TAULA 8: CONFUSSION MATRIX XARXA DEEPLAB I CAPES RGB, NIR 1 LIDAR

GT
Piscina | No Piscina
Piscina 1444 24

Model No Piscina | 231 1)
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TAULA 5: PLANIFICACIO

ITERACIO | SETMANA | DATA INICI | TASQUES
Reunid inicial
Setmana 1 20/02/2023 Recopilar documentacié tecnica
Definir objectius
Setmana 2 27/02/2023 Famlhar]tzacllc/) arquitectura U-Net
la Implementaci6é U-Net
Determinar metriques de qualitat
Setmana 3 06/03/2023 Codificar ETL per accedlr.a} les d.ades Cadastre
Implementar primera versié funcional
Redacci6 informe inicial
Generar dataset amb dades LIDAR
Setmana 4 13/03/2023 Generar dataset amb dades infraroges
Integrar noves dades en el codi actual
Sol-licitar accés a recursos del CVC i realitzar migracié de dades
Setmana 5 20/03/2023 Buscar documentacié d’arquitectura FastFCN
Familiaritzaci6 arquitectura FastFCN
2a Setmana 6 27/03/2023 Desenvolupar model FastFCN
Setmana 7 03/04/2023 Reaht.zar entrenament de la xarxa FastECN o
Quantificar nous resultats respecte arquitectures previes
Desenvolupar codi per a I’exportaci6 de les deteccions
Setmana 8 10/04/2023 Manteniment general del codi garantint 1’escalabilitat
Setmana9 | 17/04/2023 | Cntrevista2aiteracié
Redacci6 informe de progrés I
24/04/2023 Afegir canvis sobre correcci6 de I’informe previ
Setmana 10 . .. .
Familiaritzaci6 arquitectura DeepLab
Setmana 11 | 01/05/2023 Buscar documentacié d’arquitectura DeepLab
Desenvolupar model DeepLab
3a Setmana 12 | 08/05/2023 Reaht.zar entrenament de la xarxa DeepLab .
Quantificar nous resultats respecte arquitectures previes
Setmana 13 | 15/05/2023 Avaluar els models en zones ar\nb. paisatge diferent respecte les dades de training
Buscar documentacié sobre metriques de loss
Extreure conclusions provisionals
Setmana 14 | 22/05/2023 Entrevista 3a iteracié
Redacci6 informe de progrés II
Setmana 15 | 29/05/2023 Reaht.zar experlmf.:nts amb dlferfnts loss
Definir estructura i apartats de 1’informe final
4a Setmana 16 | 05/06/2023 Recopll.am.o/de dades per.l 1nforme.:’ﬁnal i
Transcripcid de resultats i generaci6 de grafics
Entrevista 4a iteracid
Setmana 17 | 12/06/2023 Redactar informe final
Setmana 18 | 19/06/2023 Prepa'r/ar cc?ntmg.u,t grafic presentacid
Reunié 5a iteracié
54 Setmana 19 | 26/06/2023 Realitzar correccions pertinents a la presentacié
Elaborar dossier final
Setmana 19 | 03/07/2023 | Maduetar poster
Assajar presentacio




