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Deteccid de piscines en imatges aeries
utilitzant tecniques de deep learning

Rubén Gasque Todoli

12/03/2023

Resum- Lobjectiu d’aquest projecte és trobar el millor métode de deteccié d’objectes per tal de
detectar piscines a les zones costeres catalanes a partir d’ortoimatges.

Per aconseguir-ho s’entrenaran i posaran a prova diverses xarxes neuronals i algoritmes classifica-
dors amb imatges com a dades d’entrada per tal de determinar les imatges que contenen piscines.
Un cop detectades totes les piscines compararem amb els resultats obtinguts per mitja de metriques
d’avaluacio per tal de decidir quin model s’adapta millor al problema plantejat.

Altrament es vol demostrar que per aquests problemes de deteccid els algorismes de deep learning
milloren considerablement als models classics de processament d’'imatges.

Paraules clau- Aprenentatge profund, xarxa neuronal, deteccié d’objectes, deteccid de piscines,
algoritmes classificadors

Abstract— The aim of this project is to find the best method of object detection in order to detect
pools in Catalan coastal areas from orthoimages.

To achieve this, various neural networks and classifier algorithms with images as input data will be
trained and tested in order to determine the images containing pools. Once all pools are detected,
we will compare the results obtained by means of evaluation metrics to decide which model best fits
the problem raised.

Otherwise, it is shown that by these detection problems deep learning algorithms improve conside-

rably in classical image processing models.

Keywords—
gorithms
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1 INTRODUCCIO - CONTEXT DEL TREBALL

URANT els darrers anys, hi ha hagut un increment
D considerable d’is de metodes de deep learning
(xarxes neuronals) per afrontar problemes de de-
teccié6 d’objectes. En aquest projecte ens volem centrar
en la zona de Catalunya per tal de detectar piscines amb
metodes de deep learning i comparar els resultats amb
metodes de classificacio classics per tal de veure la millora
que els nous metodes aporten al camp de la deteccié d’ob-
jectes.
Anteriorment, s’han fet altres intents de detecci6 de pis-
cines, pero amb algoritmes de deteccid per pixels[l1], per
aquest motiu ha sorgit la motivacié de trobar el metode més
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adient per fer aquesta deteccié i encertar el nombre més
gran de piscines possibles.

Com aquests treballs fets no eren els optims alhora de la
deteccid, s’ha decidit aplicar tecniques d’aprenentatge pro-
fund a través de xarxes neuronals per tal d’aconseguir un
model que pot ser més lent, perd que classifiqui molt mi-
llor. Aix0 €s un avang, ja que en aquest cas no tenim cap
necessitat d’immediatesa siné de qualitat a ’hora de classi-
ficar.

Considerem clau, per tant, que la primera fase de deteccid
sigui fiable per tal de tenir en compte el maxim nombre de
piscines i que el filtre que fem sigui el més acurat possible.

Per aquest motiu el principal objectiu del treball sera tro-
bar el metode que millor detecti les piscines, centrant I’in-
teres en les metriques resultants de cada aprenentatge.

Les imatges utilitzades seran ortoimatges extretes de la
pagina de I'Institut Cartografic i Geologic de Catalunya.

[2]].
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2 OBJECTIUS

Primer de tot ens hem plantejat una serie d’objectius que vo-
lem complir al llarg de la realitzaci6 del projecte. Aquests
objectius els hem classificat en objectius principals (objec-
tius que s’ han de complir necessariament durant el projecte)
1 objectius secundaris (interessants de complir perd no im-
prescindibles).

La prioritat del projecte és 1’analisi de les xarxes neuro-
nals YOLO i els resultats obtinguts de la detecci6 de pis-
cines. Per tant, valorem que com a objectiu principal del
projecte hem de trobar el model de deteccié que millor fun-
ciona per al nostre cas i tractar de maximitzar la deteccid
per trobar un model el més bo possible.

Per aixo la part de 1’analisi de metriques que avaluen els
models passa a ser molt prioritari de cada a poder fer aques-
ta comparacio.

També és considera com a objectiu I’entrenament de
metodes classics com KNN o SVM per tal de comprovar
que s6n menys eficients que els anteriorment mencionats.

2.1 Objectius Principals

 Entrenar tres diferents versions YOLO de Machine Le-
arning de detecci6 d’objectes (xarxes neuronals de ti-
pus CNN) amb ortoimatges de la costa de Catalunya
per tal de detectar les piscines que s’hi troben en elles,
i aprofitar les imatges per entrenar models de classifi-
cacié més tradicionals i antics per comprovar la seva
qualitat de classificacid.

* Fer una analisi detallat dels resultats per mitja de di-
verses metriques d’avaluacié de models per tal de con-
cloure quin model és el que més ens convé en el nostre
cas i extreure informacio ttil sobre 1’estudi fet per tal
d’optimitzar els resultats.

2.2

» Estimar els parametres optims dels algorismes classi-
ficadors classics utilitzats per tal d’aconseguir una op-
timitzacio en els models i que classifiquin les piscines
simulant una deteccio.

Objectius Secundaris

* Millorar els parametres que s’han obtingut en treballs
similars anteriors on s’han implementat xarxes YOLO
per tal de detectar piscines.

3 ESTAT DE L’ART

La deteccié de piscines ha sigut un tema estudiat per la visié
per computador i el processament d’imatges. Pel seu estudi
s’han realitzat diversos metodes que exposo a continuacio.

3.1 Deteccio d’objectes

« Us de xarxes neuronals convencionals: com explica-
rem més endavant, les xarxes neuronals convencionals
son una de les opcions més utilitzades per la detec-
ci6 d’objectes. S’han realitzat una serie d’estudis amb
aquestes xarxes, ja que tenen la capacitat d’aprendre
caracteristiques Uniques presents a les imatges per tal
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de trobar en noves imatges patrons similars i aixi po-
der detectar les piscines noves. [3]] [4] Amb aquestes
tecniques s’han obtingut uns resultats molt millors que
amb altres metodes tradicionals i, per tant, ha sigut un
avang considerable de cara a la deteccid.

* Detecci6 de textures: Us de la textura que té la piscina
per la seva deteccid. Per fer aquests treballs s’analitzen
algunes caracteristiques de la textura com el coeficient
de correlacié o I’homogeneitat. S han realitzat treballs
en altres camps relacionats amb aquest tipus de detec-
ci6. [5] 6] Aquests estudis han resultat positius per a
la deteccid, perod no sén fiables depenent del context
perque segons les imatges seleccionades les textures
de la piscina poden ser confoses amb altres objectes.

* Deteccié de vores i contorns: Us d’algorismes de de-
teccié de contorns (com Sobel o Canny) per tal de limi-
tar els objectes a través del seu contorn. Amb aquests
resultats i aplicant técniques de segmentacié d’imatges
es podra separar la piscina del fons. Altres treballs rea-
litzats sobre la detecci6 de contorns per detectar objec-
tes han obtingut bons resultats de cara a la deteccid. [7]]
[8]] S6n metodes molt utilitzats, perd tampoc acaben de
ser fiables, ja que son sensibles a canvis d’il-luminacié
o textures i pot donar lloc a confusions, reduint, per
tant, la precisié del model.

e Analisi de formes geometriques: Metodes que fan
servir la forma o la mida de les piscines per tal de
detectar-les. Alguns estudis han fet servir tecniques
com la transformada de Hough per detectar cercles i
el-lipses, formes caracteristiques de les piscines. En
aquest cas no s’ han trobat treballs relacionats de forma
directa amb les piscines pero si en deteccié mitjancant
deep learning. [9]] Els resultats obtinguts per aquests
metodes han sigut prometedors, pero igual que els an-
teriors son sensibles a trobar formes semblants que po-
den fer que la seva precisié no sigui tan elevada.

3.2 Deteccio de piscines

Com hem explicat anteriorment, al llarg dels anys s’han fet
molts estudis sobre la detecci6 d’objectes en molts camps,
i un camp molt estudiat ha estat la deteccié de piscines. A
continuacié expliquem una serie de treballs relacionats.

* El primer treball és un treball realitzat als Estats Units
fet amb la motivacié de controlar un virus anomenat
”Virus del Nil”’que es transmet pels mosquits. Per aixo
es vol controlar les zones amb més piscines i s’imple-
menta un metode HPS (high pass filter) i metodes de
classificacié de pixels per tal de detectar les piscines.
[10] Es un treball basat en técniques de preprocessat
d’imatges alhora de realitzar deteccions de piscines.

* Aquest treball realitzat a Espanya tracta sobre la de-
teccié de piscines a partir d’'un metode creat pels ma-
teixos autors basat en la teoria Dempster—Shafer, una
generalitzacié de la teoria de Bayes (probabilistica).
En aquest treball comparen els resultats obtinguts amb
un analisi SVM i obtenen molt bons resultats i similars
en ambdds casos.[L1]]
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» Com a treball realitzat en detecci6 de piscines amb xar-
xes neuronals s’ha triat un treball realitzat a Portugal.
L’objectiu d’aquest treball és implementar xarxes neu-
ronals amb arquitectura ResNet per tal de detectar pis-
cines il-legals. [12] En aquest cas obtenen uns resultats
practicament perfectes ja que classifiquen la gran ma-
joria de les piscines de forma correcta.

3.3 Punt de partida

S’han tingut en compte dos projectes semblants al que es
vol realitzar, dos treballs que fan s de xarxes neuronals
CNN per tal de detectar piscines.

El primer treball és un treball de fi de master dut a ter-
me pel Biel Stela Ballester, de la Universitat Autonoma
de Barcelona, i tracta de detectar piscines il-legals a través
de xarxes neuronals YOLO i ortoimatges de I’illa de
Mallorca.[13] Aquest projecte ha sigut la motivacié del nos-
tre treball 1 hem volgut ampliar-ho per tractar de testejar al-
tres models d’aprenentatge profund no vistos anteriorment i
algorismes de classificacié més eficients per tal de compro-
var que el model escollit és el més adequat, i en cas negatiu,
justificar per que.

L altre treball escollit consta d’un informe teoric que ex-
posa els resultats d’uns models de classificacié (KNN) i xar-
xes neuronals (CNN) a I’hora de detectar piscines a Uru-
guai. L’estudi s’anomena “Deteccién de piscinas utilizando
Convolutional Neural Networks (CNN)T ha sigut portat a
cap per I’equip Saturno. [14] En aquest cas han obtingut
uns resultats millor en xarxes neuronals, perd volem com-
provar que aquesta hipotesi €s certa i aplicar més models
diferents.

4 METODOLOGIA

En aquest apartat explicarem les eines utilitzades per a la
realitzacié del projecte, tal com els models classificadors,
les xarxes neuronals escollides per realitzar en el projecte i
els parametres que calcularem.

4.1 Algoritmes de Classificacio

411 SVM

Aquest algorisme d’aprenentatge s’utilitza per problemes
de classificacié i regressid, i consisteix a representar els
punts estudiats de la mostra I’espai, separats en N clas-
ses mitjangant un hiperpla, que és un vector entre dos dels
punts, els més propers. [[15]

4.1.2 KNN

L’algorisme KNN (k-nearest neighbors) és un metode de
classificacié supervisada que estima la probabilitat que té
un element de pertanyer a una classe determinada per tal de
classificar-lo correctament.

Com el seu nom indica, aquest algorisme es basa en els
punts més propers a un element per tal de classificar 1’ele-
ment en si, i classificara segons la tipologia dels veins més
proxims.

En aquest projecte tractarem d’estudiar com varia 1’en-
cert de piscines segons el parametre K, que defineix el nom-
bre de veins a explorar. [16]

4.2 Xarxes neuronals, CNN

El sistema CNN (Convolutional neural network) és una xar-
xa neuronal que utilitza algoritmes per classificar elements
visuals. Per aconseguir-ho fa servir principis d’algebra line-
al com multiplicaci6é de matrius per a detectar patrons que
es repeteixin en les imatges. El seu metode de connectivitat
entre neurones esta inspirat en el cortex visual dels animals
i fa servir operacions de convoluci6 (superposici6). [17]

Tot i ser un sistema més antic (la primera CNN data de
1990) nosaltres farem servir DenseNet, la versié més recent
de 2016. [18][19]

En el nostre projecte voliem aprofundir en un tipus de
xarxa neuronal concreta i varem optar en estudiar tres opci-
ons per escollir la millor.

En el nostre cas varem estudiar YOLO, Faster R-CNN i
SSD (podeu veure la taula comparativa dels tres models a
I’apendix A.2).

Davant les similituds entre Faster R-CNN i SSD es va
decidir implementar Faster R-CNN i YOLO, tot i que con-
siderant els resultats obtinguts la xarxa en la que es va fer
I’estudi final va ser YOLO i les seves respectives versions.

A continuacié mostrem una taula resum de 1’esmentada
a I’apendix, on es comparen les xarxes YOLO i Faster R-
CNN.

TAULA 1: COMPARACIO DE YOLO, FASTER R-CNN

Model YOLO Faster R-CNN
Arquitectura | Xarxa dnica Dues etapes
Precisio Mitja Alta
Velocitat Alta Mitja
Arquitectura Darknet VGG/ResNet
Mida dades Molt flexible | Mida especifica
Robustesa Baixa Alta
Facilitat Mitja Alta

42.1 YOLO

També conegut com a ”You Only Look Once”és un algorit-
me de detecci6 d’objecte en temps real que com bé indica el
seu nom només realitza una tnica passada per cada imatge.
[20] Pel seu funcionament només fa Us d’una xarxa neu-
ronal amb la qual divideix la imatge per zones per tal de
calcular les probabilitats de trobar objectius a cada regio.
Es un sistema rapid i forca precis i per aquest motiu s ha
decidit fer us d’ell. [21]

YOLO és un sistema forca recent tenint en compte que la
primera versié anomenada YOLO data de 2015.

En aquest projecte utilitzarem la versié de YOLOVS que
és I’dltima versi6 del sistema de detecci6 creada el 2018.

Per implementar aquest apartat hem utilitzat I’entorn Py-
Torch, que ens hem instal-lat préviament a I’ ordinador i hem
utilitzat el repositori oficial de YOLOvS de Github per tal
d’entrenar la xarxa neuronal.

A continuacié creem un entorn virtual on instal-lem les
dependéncies necessaries per poder executar els codis amb
els quals treballarem i treballar de forma correcta amb la
llibreria descarregada de GitHub.

Com ja tenim el conjunt d’entrenament, creem un fitxer
de configuracié per definir les propietats de la xarxa, com el
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nombre d’etiquetes d’objectes i la grandaria d’imatge d’en-
trada.

Entrenem la xarxa neuronal amb el codi d’entrenament,
pero editant el fitxer per tal d’adaptar el model a les imatges
d’entrada que li estem proporcionant, perque aixi s’adapti
correctament al conjunt d’entrenament seleccionat.

Finalment, avaluem la xarxa neuronal fent servir les da-
des de validaci6 per veure el seu rendiment i guardem els
pesos entrenats per utilitzar-los en el segiient informe per a
la deteccié d’imatges noves.

En aquest cas trobem tres diferents versions de YOLO
que hem considerat les més importants de cara al treball
que estem realitzant, YOLOv3, YOLOVS5 i YOLOVS.

A continuacidé podeu trobar una taula comparativa entre
els tres models esmentats.

TAULA 2: COMPARACIO DE CARACTER{STIQUES ENTRE
YOLOV3, YOLOV51YOLOVS

Caracteristiques YOLOv3 | YOLOv5 YOLOvS
Arquitectura Darknet | CSPDarknet Darknet
Mida de xarxa Gran Mitjana Gran
Precisid Bona Bona Millorada
Velocitat Moderada Rapida Rapida
Mida del model Gran Petit Gran
Versid actualitzada No S1 No
Numero de classes 80 80 Configurable
Millores escenes denses No Si Si

4.3 Metriques d’avaluacio

Per ultim, simplement mencionar les metriques que utilit-
zarem per fer la comparativa entre els models entrenats i els
resultats obtinguts. [22]

En aquestes formules observarem 4 parametres que ex-
pliquem a continuacio:

e TP: True Positive, casos de deteccid en el model de-
tecta de forma correcta la classe (deteccié de piscina
correcta).

* TN: True Negative, casos de deteccié en el model de-
tecta de forma correcta la no pertinenga a la classe.
(detecci6 de no piscina correcta).

e FP: False Positive, casos de deteccid en el model de-
tecta de forma incorrecta la classe. (detecci6 de piscina
no correcta)

* FN: False Negative, casos de deteccid en el model de-
tecta de forma incorrecta la no pertinenca a la classe.
(deteccid de no piscina no correcta)

4.3.1 Precision

Es el parametre que s’utilitza per mesurar la qualitat del
model. Es una mesura molt fiable per saber si un model
classifica correctament o no, ja que té en compte els positius
verdaders i falsos.

TP

—_— 1
TP+ FP M

precision =
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4.3.2 Recall

Mesura la quantitat d’elements que el model és capa¢ d’i-
dentificar, per tant, té en compte els falsos negatius i positius

encertats.
TP

TP+ FN

recall =

2

433 F1

En aquest cas F1 combina el precision i recall (metriques
esmentades anteriorment) per tal de facilitar la comparativa
tenint en compte els dos parametres units en un de sol.

Fl—ox precision X recall

3)

precision + recall

5 DESENVOLUPAMENT

Al llarg d’aquesta seccié s’explicara les parts en que s’ha
dividit el projecte, detalls de I’implementacié realitzada, i
explicaci6 dels entorns utilitzats.

En total el projecte es desenvolupara al llarg de 100 dies,
equivalent a una mica més de 3 mesos i comencara el 6 de
febrer per finalitzar el 27 de maig.

Seguint aquesta distribucid, es planteja treballar un total
de 3 hores diaries, que multiplicades pels 100 dies de treball
equivalen a les 300 hores de duraci6 del treball de fi de grau.

Per visualitzar aquesta planificacié s’ha decidit dissenyar
un diagrama de Gantt. La imatge d’aquest diagrama es pot
consultar a I’ Apendix A.1 del document.

5.1 Ortoimatges

Per comencar el nostre projecte, necessitem algunes imat-
ges amb les quals crear el conjunt d’entrenament i de test
que usaran els nostres models per detectar les piscines.

En aquest cas, hem decidit fer servir ortoimatges, ja que
s6n imatges que han estat corregides per a la deformacio de
la perspectiva i altres distorsions per representar amb pre-
cisi6é I’espai terrestre. Aixo les fa ttils per a la deteccid
d’objectes, perque proporcionen una vista clara i precisa de
les caracteristiques de 1’objecte.

Les imatges ortografiques, per tant, sén una eina util per
a la detecci6 d’objectes amb xarxes neuronals convolucio-
nals, pel fet que proporcionen una vista precisa i plana dels
objectes i son riques en caracteristiques que poden ser utils
per als algorismes de deteccié d’objectes.

5.1.1 Seleccio imatges

En el nostre cas hem decidit agafar les imatges de la linia
costera de Catalunya, ja que fent una analisi de les imatges
és on més piscines hem trobat i aix0 ens resultara ttil per
fer el nostre conjunt d’entrenament i test.

El format de les imatges ha sigut JPGE, pero d’alta reso-
lucié perque es puguin veure les piscines amb una qualitat
alta que ajudi als models per a la seva adequada deteccid.

Les imatges les hem obtingut de la pagina web oficial de
I’ (Institut Cartografic 1 Geologic de Catalunya.

La seleccio s’ha fet a ma, seleccionant les zones costane-
res interessant pel projecte per aixi reduir el possible soroll
que podem trobar a les imatges (com zones de bosc o mar).
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En total hem descarregat 12 imatges de 15K x 13k pixels
aproximadament, imatges molt grans, pero que pesaven
forca menys que les imatges en TIFF i de qualitat semblant
al mida que s’han descarregat.

5.1.2 Tractament de les imatges

Pel tractament d’imatges, el primer que hem realitzat és la
divisi6 de les imatges en subimatges de 448 x 448 pixels
amb Python, ja que és una mida recomanada per entrenar
models de tipus YOLO i sén les mides amb les quals s’en-
trenaven els models originals. La mida de les imatges per-
que YOLO pugui entrenar amb major facilitat i precisié ha
de ser multiple de 32. [14]]

Aixo es deu al fet que YOLO fa ds d’una arquitectura de
xarxa neuronal que processa la imatge a través de miiltiples
capes de convoluci6 i pooling. Aixo redueix la mida de la
imatge en cada capa. Usar imatges de mida 448x448 asse-
gura que la imatge es redueixi a una mida prou petita per
processar-la eficientment, mentre es manté un nivell raona-
ble de resoluci6 per a la deteccié de piscines.

Un cop finalitzat aquest procés, amb un nou programa
Python hem observat totes les imatges i amb un metode de
detecci6 de color per pixels hem eliminat les imatges que te-
nien molt soroll i no eren interessant de cara al nostre grup
d’entrenament. Aquestes imatges eren sobretot les que de-
tectavem colors verd, blau o marré a la major part de la
imatge (fent servir el codi hexadecimal del color objectiu
visualitzat a les imatges) per eliminar imatges amb moltes
zones de bosc, mar o cultius, que eren poc interessants.

En total hem utilitzat un conjunt d’entrenament i valida-
ci6 de 1000 imatges (800 per test y 200 per validacid). A
més s’ha reservat unes 500 imatges per realitzar la part de
test alhora d’extreure els resultats.

5.1.3 [Etiquetatge de les imatges

L’etiquetatge d’imatges €s el procés de marcar regions es-
pecifiques d’una imatge amb etiquetes o categories que re-
presenten objectes, caracteristiques o atributs.

Aquest procés es realitza amb les imatges destinades a
entrenament perque el model pugui visualitzar i aprendre
dels objectes que nosaltres li especifiquem i el tipus que
son. En el nostre cas aquest procés s’ha fet de forma ma-
nual i hem hagut de marcar a totes les imatges les piscines
delimitant el seu contorn amb un programa anomenat labe-
IImg.

Labellmg és un programa de codi lliure gratuit que facili-
ta a I’'usuari una interficie on poder treballar amb imatges i
el seu etiquetatge. L’usuari només ha de delimitar els objec-
tes de forma manual i indicar de quin tipus sén i el programa
de forma automatica genera les etiquetes en el format ade-
quat, o bé format YOLO o bé PascalVOC (ambdues util en
aquest cas per les xarxes que volem entrenar).

Fig. 1: Imatge etiquetada amb Lamellmg

Cal destacar que hem dividit les imatges perque no hi
hagi superposicié amb elles, per tant, entre imatges poden
quedar piscines dividides. Per compensar-ho hem tractat
d’etiquetar no només les piscines senceres sind també les
piscines que es veien de forma parcial per tal d’aconseguir
que els models aconsegueixin detectar que alla hi ha piscina
tot i no ser-hi al cent per cent visible.

El conjunt d’entrenament final seleccionat consta de
1001 imatges de 448x448 pixels cadascuna i etiquetades
amb les piscines detectades en cada una d’elles en format
YOLO i PascalVOC, segons la xarxa entrenada.

Amb Labellmg hem generat les etiquetes en format YO-
LO i després per mitja d’un codi a Python hem transformat
les etiquetes a format Pascal VOC.

En total s’han classificat 3717 piscines (etiquetes), divi-
dides en 3029 de train i 688 de test.

5.2 Entrenament amb xarxa YOLO

Un cop tenim les imatges classificades dividim el nostre da-
taset etiquetat en conjunt d’entrenament i conjunt de valida-
ci6. En el nostre cas hem decidit que un 80% de les imatges
siguin de train (800 imatges) i un 20% siguin per validaci6
(200 imatges).

L’entorn de treball que s’ha utilitzat per implementar els
models de detecci6 ha estat Google Colab, ja que és un en-
torn de programacié i execucié que accepta Python i ofe-
reix a I’'usuari GPU per poder entrenar els models, cosa que
facilita molt la seva execucié a nivell de hardware ja que
minimitza les limitacions que 1’usuari pot tenir de memoria
0 processament.

Alhora d’entrenar els models s’ha optat per utilitzar els
mateixos parametres ja que aixi la comparacié seria equite-
tiva a la realitat i no hi hauria variables que puguin alterar
els resultats. Els parametres a destacar de cara a I’entrena-
ment del model han sigut els segiients:

* Epochs: Una epoca fa referencia a una passada com-
pleta a totes les dades d’entrenament, per tant a cada
epoca es reajusten els pesos del model per tal de utilit-
zar els nous a la segiient iteracid. En el nostre cas hem
decidit utilitzar 70 epoques ja que és un valor suficient-
ment alt perque el model classifiqui correctament pero
alhora no es generi overfitting (el model s’acostuma a
les dades).



* Batch size: Un lot (batch) defineix una porci6 de dades
d’entrenament que s’utilitza per cada pas de 1’entrena-
ment, és a dir, dividim totes les dades en lots més pe-
tits. En el nostre cas escollim un valor de 16, un valor
mig perque el model classifiqui rapidament i sense fer
molt ds de memoria, pero alhora no perdi informacié
rellevant per la deteccio.

* Image size: Aquest parametre indica al model de quina
mida sén les dades que ha d’estudiar, en el nostre cas
448x448 pixels.

Per ultim, caldra editar un fitxer de tipus YAML perque el
nostre model sapiga les classes que ha de detectar i les rutes
a les imatges d’entrenament i validaci6 corresponents. En
el nostre cas només busquem classificar piscines, per tant
sera la nostra classe dnica.

5.3 Classificadors tradicionals

531 KNNiSVM

Hem utilitzat dos algorismes de classificacié diferents so-
bre les imatges per tal d’analitzar la capacitat classificatoria
d’aquests metodes en vers als més actuals.

A partir de les imatges s’ha fet una classificacié a nivell
de pixel utilitzant KNN i SVM per diferenciar entre dues
classes de pixels: pixel que forma part d’una piscina i pixel
que forma part del fons.

Amb aquest sistema aconseguim obtenir fitxers binaris
amb Is a la zona de piscines i Os a tota la resta de I’imatge.

Fig. 2: Mascara generada d’imatge de test

5.3.2 Visi6 per computador

Un cop tenim ambdues imatges s’ha seguit un procés de
processat d’imatges amb técniques de visi6 per computador
per tal d’aconseguir minimitzar el soroll que hi pot haver en
I’informaci6 obtinguda. A continuaci6 s’explica els passos
que hem seguit:

* Etiquetatge zones connexes: Primerament hem utilit-
zat un algorisme d’etiquetatge de zones connexes per
diferenciar de forma tnica cada zona connexa en la
imatge de pixels amb valor de 1, que serien els espais
de la imatge on trobarem piscina.

* Filtratge per mida: A continuacié hem aplicat un filtre
per descartar imatges excessivament petites o grans per
tal de descartar zones que ens puguin haver generat so-
roll (zones semblants a piscines que poden confondre
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segons el color). Aquest pas ens ajudara a descartar
possibles falsos positius.

* Erode/Dilate: metodes utilitzats per millorar la conti-
nuitat i forma de les regions de pixels detectades. Amb
aquests metodes eliminarem soroll i acabarem de tan-
car les regions de zones que no hagin sigut detectades
de forma clara.

 Trobar centre: Finalment, trobarem el centre de la pis-
cina per tal de saber en comparacié amb les etiquetes
realitzades en format YOLO (que contenen la zona on
trobem la piscina) si hem detectat de forma correcta la
piscina o no.

6 RESULTATS

En aquesta secci6 es mostraran els resultats obtinguts en el
nostre projecte a través de grafiques i metriques d’evalua-
ci6 generats pels nostres models entrenats. A més es gene-
raran taules comparatives per visualitzar quin és el model i
metode que millor detecta piscines.

Cal destacar que els resultats que varem obtenir de Faster
R-CNN eren pitjors que els de la primera versié de YOLO i
per tant es va decidir implementar directament YOLO 1 les
seves versions per aixi aconseguir trobar el millor model pel
nostre cas.

Faster R-CNN tenia una precisio inferior a YOLO a més
de ser més lenta la seva execucid i entrenament. Aixo sumat
al fet de tenir major dificultat d’implementaci6 a partir de la
documentacié oficial van fer que el projecte es fés al voltant
de YOLO.

6.1 Versions de YOLO

S’ha entrenat tres versions diferents de YOLO (Yolov3, Yo-
lov5 i Yolov8). A continuacié s’exposen el resultats ob-
tinguts 1 un analisi dels mateixos per tal de decidir quina
versi6 del model és la més adequada per al nostre problema
de detecci6 de piscines.

6.1.1 Metriques d’avaluacié

Primer de tot hem obtingut una serie de metriques amb el
modul sklearn com les matrius de confusio o les grafiques
precision-recall curve per veure com de bé han detectat els
nostres models les piscines.

l400

~ 300

Predicted
piscina

- 200

-100

background

background

piscina
True

Fig. 3: Matriu de confusi6 Yolov5
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Fig. 4: Precision-recall curve

A la figura 4 podem observar la grafica precision-recall
que ens indica com varien aquests dos parametres al llarg
de I’execuci6 del model. En aquest cas 1’area per sota de la
recta ens detalla un recall i precisi6 alts (equivalent a pocs
falsos positius i negatius). Per tant la grafica ens esta indi-
cant que el nostre model esta detectant de forma precisa i
detecta la majoria de resultats positius.

A vpartir de la matriu de confusié (figura 3) i els
parametres que conté, podem fer un analisi extens de les
metriques que volem estudiar.

TAULA 3: COMPARATIVA METRIQUES YOLO

Métricas | YOLOv3 | YOLOv5 | YOLOvVS
TP 659 691 694
FP 38 51 48
FN 29 24 23

Precisi6 0.88 0.93 0.94
Recall 0.96 0.97 0.97
F1 0.92 0.95 0.95

En aquest cas si ens fixem en els resultats, podem obser-
var que a nivell d’encert tots tres models obtenen resultats
molt semblants i precisos. Tot i que Yolov8 millora Yolov5,
i Yolov5 millora Yolov3, la diferéncia dels resultats ha estat
minima ja que amb la versié Yolov5 ja hem obtingut una
taxa d’encerts sobre la classe positiva del 93%, percentatge
molt dificil de millorar.

Els resultats que observem a la taula mostren una igualtat
molt gran si comparem les metriques d’avaluacié. Tots tres
models classifiquen de forma quasi perfecta i podem afirmar
que tots tres sén molt valids alhora de realitzar una deteccid
de piscines amb imatges ortografiques.

Cal destacar també que 1’obtencié d’uns resultats tan
bons es deu a la qualitat del dataset, ja que s’ha etiquetat
de forma manual i s’han utilitzat moltes imatges diferents
perque el model obtingui totes les caracteristiques possibles
de cara a la deteccid.

A continuacié es mostra una imatge d’exemple per ob-
servar com ha classificat el model Yolov5 una imatge de
test (els outputs generats com imatges son iguals a les tres
versions).

Fig. 5: Imatge amb la deteccid generada per YOLOVS

També, com s ha explicat previament a la part d’etique-
tatge, s’ha tingut en compte les piscines que no s’observen
de forma completa en una fotografia, és a dir, que surten
parcialment. Aquestes piscines també han sigut etiqueta-
des com a piscina perque el model les aconsegueixi detectar
correctament, i observant els resultats generats podem con-
cluir que el model detecta aquests casos particular de forma
correcta.

Fig. 6: Imatge on model detecta piscina vista parcialment

6.1.2 Velocitat d’execucio

Una part molt important per la comparativa dels models,
sobretot per part del programador, és el temps d’execuci6
dels models, el temps que triguen en entrenar i aprendre a
partir de les imatges. Aquest procés pot ser molt costds a
nivell de hardware i per tant, com més rapid aconseguim
finalitzar el procés d’entrenament, més optim sera el model
en aquest aspecte.

Els tres models han trigat relativament poc en entrenar,
pero si que hi hem trobat diferéncies significatives analit-
zant els resultats.

Cal puntualitzar que aquests resultats han sigut obtinguts
en igualtat de condicions per a poder realitzar la compara-



cid, és a dir, amb parametres d’entrenament equivalents a
cada versid per tal de no obtenir resultats alterats.
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Fig. 7: Comparativa de temps d’execuci6 en diferents ver-
sions de YOLO

En el nostre cas veiem una diferéncia notoria de la versio
més antiga utilitada (Yolov3) respecte la nova versié (Yo-
lov8), ja que aquesta ultima finalitza I’entrenament més del
doble de rapid que la primera. En canvi Yolov5, és una ver-
sid intermitja, més propera a la versié 8 que a la 3.

Per tant, la versi6 que millor ens ha funcionat en aquest
cas és Yolov8, tot hi que la diferéncia amb Yolov5 no és tant
gran com per ser un aspecte decisiu per descartar Yolov5, en
canvi, Yolov3 si que és significativament més lenta i si que
afecta alhora d’entrenar el model.

6.1.3 Documentacié Oficial

Un dels punts més importants de cara a I’implementacié
d’un model és la documentaci6 oficial que pots trobar del
model i que I’empresa creadora del mateix ofereix.

En aquest cas, depenent de la versi6é de Yolo s’han tin-
gut problemes per trobar informacié sobre els models o so-
bre com implementar certes millores alhora d’ajustar els
parametres.

Per aquest motiu hem trobat important també per decidir
el millor model, considerar la dificultat d’obtenir informa-
ci6 oficial sobre el model.

* Yolov3 consta de documentacié oficial completa i amb
gran detall sobre la xarxa i la seva implementacié. Per
altra banda, no consta d’un repositori on expliqui la
implementacié amb Yolov3 ja que al seu repositori ja
utilitzen YolovS5, per tant no es pot trobar facilment el
su repositori i s’ha d’utilitzar altres fonts per la seva
execucio.

* Yolov5 consta d’informacié molt detallada sobre el
model implementat i al seu repositori oficial explica
de forma detallada com implementar el seu model per
detectar objectes. En aquest aspecte considerem que
Yolov5 ha sigut la versié en que més facilitats hem tro-
bat per part de pagines i repositoris oficials de cara a la
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implementacio fent el treball menys costds a nivell de
temps.

Yolov8 conté un repositori oficial en el que és molt
intuitiu treballar, i és el model més facil d’entrenar
pel programador seguint I’experiencia obtinguda en
aquest procés. Tot i ax0, com és un model molt no-
vedods, no hi ha informacié detallada sobre el model 1
les millores implementades respecte v5, per tant no €s
un model molt conegut encara.

6.1.4 Comparativa de versions Yolo

Per realitzar la comparativa dels models i decidir quin
és el més adequat pel nostre problema, farem servir
els resultats obtinguts en 1’ apartat anterior per realitzar
una taula de decisié. Utilitzarem la taula de decisi6
ponderada ja que considerem que hi han entrades de
la taula a considerar més importants que d’altres i, per
tant, que s’han de valorar més.

Els pesos escollits a la taula els hem escollit de for-
ma manual segons els criteris que hem considerat més
importants per al nostre analisi i es detallen a continu-
acio:

— Velocitat d’entrenament: Es considera el temps
que triga el model a entrenar i extreure resultats
a partir del dataset utilitzat. En aquest cas no ho
considerem un factor clau ja que un projecte d’a-
quest tipus no requereix immediatesa.

— Precisio del model: El factor més important amb
diferéncia dels estudiats ja que representa el per-
centatge d’encert alhora de detectar les piscines.
En el cas del treball estudiat es prioritza la ma-
ximitzacié de piscines detectades correctament,
per tant, el ponderem amb un valor alt.

— Suport oficial: Referit a la documentacié ofici-
al que ofereix Ultralytics (empresa que ofereix el
model YOLO) per tal de facilitar informacié so-
bre cada versid en concret. Es considera impor-
tant perd de cara al problema general no afecta
en gran mesura.

— Facilitat d’implementacié: Nivell de dificultat
alhora de I’'implementacié del model, és a dir, la
dificultat alhora de generar els fitxers necessaris,
trobar els pesos adequats, llibreries oficials, etc.

— Accés a recursos de suport: Entenem accés a
recursos de suport a tota la informacié que pots
trobar a partir de recerca propia sobre treballs
d’altres persones. Contemplem repositoris de
github, tutorials, webs de consultes, etc. Aquest
apartat el considerem important ja que facilita
molt I’'implementacié dels models i possibles mi-
llores.

— Hardware necessari: Hardware que el nostre
entorn necessita per poder executar els codis.
Tampoc el considerem tant important ja que el
projecte ha sigut executat amb Google Colab, en-
torn que ofereix GPU extra a la del computador
personal.



Rubén Gasque

TAULA 4: COMPARACIO DE MODELS YOLO

Criteri Pes | Yolovd Yolov5 | Yolov8
Velocitat entrenament 0.10 3 6 8
Precisié model 0.5 8 8.5 9
Suport oficial 0.10 5 9 6
Facilitat d’implementaci6 0.10 3 9 7
Accés a recursos de recolzament | 0.15 7 10 5
Hardware necessari 0.05 4 8 6
Puntuacié total 6.35 - 7.65

6.2 Algorismes tradicionals

Com s’ha explicat a la metodologia s’han aplicat models
tradicionals de deteccié per mitja de processat d’imatges
per tal de detectar piscines a nivell de pixel. Els resultats
no han estat tan bons com els models de Machine Learning
que hem vist anteriorment. A continuacié mostrem els re-
sultats obtinguts que constaten que en el nostre cas la opci6
tradicional queda lluny de ser la més Optima a nivell de de-
teccid. Per realitzar-ho hem escollit el model YOLOVS, que
és el que millor s’adapta al problema i els dos algorismes
classificadors.
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Fig. 8: Comparativa entre models tradicionals i YOLOVS.

A més de la precisi6 (valor que ja ens fa descartar els
metodes tradicionals) també cal destacar que realitzar un
model tradicional ha resultat molt més tediés que un model
d’entrenament modern.

A més d’aplicar I’algorisme s’ha de realitzar un treball de
processament d’imatges costds en quant a temps i s’ha de
tenir en compte molts aspectes que de 1’altre forma queden
ocults davant la xarxa neuronal (com la gesti6 del soroll o
el filtratge de dades).

7 CONCLUSIONS

Després de fer un analisi dels resultats, s’ha extret la in-
formaci6 suficient per extreure conclusions rellevants sobre
el funcionament dels nostres models i la comparativa dels
mateixos.

Com podem observar a la taula 4, el model YOLOVS és
el que més ens convé implementar per realitzar un treball
d’aquestes caracteristiques.

A priori la 1ogica en diu que la versié6 YOLOVS es la més
millorada i recent i hauria de ser la que millor funciona. En
el nostre cas no ha sigut aixi ja que els resultats de tots tres
models han sigut molt semblants a nivell d eprecisi6, perd
tots els altres aspectes esmentats anteriorment fan que YO-
LOVS5 sigui la millor opcié. YOLOV3, és una versid anterior
i ja no s’utilitza per realitzar entrenaments ja que es pitjor
que la segiinet versid.

En canvi, YOLOVS, és una versi6 millorada respecte YO-
LOvVS5, més precisa i rapida, pero al ser una versio tan recent
no té practicament documentacio ni suport tecnic.

A més, practicament no hi han treballs realitzats amb
aquesta versid, i en canvi, amb la versi6 v5 hi han molta
documentacié i projectes complets sobre com millorar les
deteccions.

Per tant, la falta de documentaci6 i d’us per part dels usu-
aris penalitza molt el tis de YOLOv3 i YOLOVS i, per tant,
fa que la seva implementacié i millora sigui més dificil que
la de 1a versi6 5.

Per tots aquests motius podem concloure afirmant que tot
i que YOLOVS8 pot ser una opcié potencialment millor que
la seva competencia, a falta de més documentacié afirmem
que YOLOVS és la millor versié de YOLO per tal d’entrenar
i detectar piscines amb el nostre dataset.

A més a més, al treballar amb algorismes tradicionals
com KNN o SVM hem pogut observar la millora d’aplicar
algorismes de Machine Learning respecte aquests anteriors.
En el nostre cas els resultats reflecteixen que el model d’TA
s’adapta molt millor a les nostres dades i és molt més ade-
quat per realitzar un treball de deteccid d’objectes.

8 MILLORES A FUTUR

A continuacié exposem unes propostes de millores a futur
de cara a seguir ampliant el projecte prenent els resultats
obtinguts com a punt de partida i motivacio.

e Ampliacié del dataset: el primer punt que hem con-
siderat és ampliar el dataset de forma considerable per
tal de realitzar un analisi més extens i permetre als mo-
dels més marge d’entrenament per veure com millora
o empitjora la classificacio.

e Reentrenament dels models: una bona aportacié de
millora seria reentrenar els models amb les imatges
que el model ha classificat de forma erronia o no ha
sapigut identificar correctament la classe piscina.

* Entrenar nous models: en aquest treball ens hem cen-
trat en analitzat com YOLO s’adapta al nostre projec-
te, perd hi han molts més models de xarxa que podrien
adaptar-se correctament. Es podria fer un estudi pro-
fund de les diverses versions d’altres models com po-
drien ser Faster-RCNN o SSD entre d’altres.
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APENDIX

A.1 Planificacié projecte

Fresentacit daieg

Fig. 9: Diagrama de Gantt del projecte
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A.2 Taula comparativa entre models CNN

TAULA 5: COMPARACIO DE YOLO, FASTER R-CNN 1

DETECCIO DE PISCINES AMB DEEP LEARNING

SSD
Model YOLO Faster R-CNN SSD
Arquitectura Detecci6 per xarxa tnica | Detecci6 per dues etapes | Deteccid per xarxa Unica
Precisio de deteccio Mitja Alta Alta
Velocitat de deteccié Alta Mitja Mitja
Arquitectura base Darknet VGG/ResNet VGG/ResNet
Mida dades entrada Molt flexible Mida especifica Mida especifica
Robustesa d’escala Baixa Alta Mitja
Facilitat d’entrenament Mitja Alta Alta




