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SEDA - SatEllite Data Ai es una pro-
puesta de proyecto seleccionada y
presentada por la empresa Hi-Iberia
a la convocatoria Coincidente 2018
dentro de la tematica Sistemas inte-
ligentes de andlisis y explotacion de
informacidn aplicado a la resolucion
de problemas militares.

El objetivo principal del proyecto
SEDA es desarrollar y probar un
demostrador tecnoldgico que permita
automatizar el proceso de obten-
cion, andlisis y fusion de datos sate-
litales de diferentes fuentes de datos
(tanto privadas como publicas) de tal
forma que se garantice la deteccion
temprana y eficaz de elementos o
situaciones anémalas relevantes que
apoyen la toma de decisiones en el
proceso de creacion de inteligencia
militar del Centro de Operaciones
y Vigilancia de Accion Maritima
(COVAM).

Este articulo pretende describir las
tecnologias de deteccion que se han
empleado durante el desarrollo del pro-
yecto y presentar los resultados obteni-
dos, una vez finalizado el proyecto.

Los resultados del proyecto SEDA
han permitido disponer de una pla-
taforma web de inteligencia geoes-
pacial para defensa que, basada en
un conjunto de motores de inteligen-
cia artificial, es parametrizable de tal
forma que permite seleccionar una
localizacion concreta a monitorizar
asi como el tipo de objeto o anomalia
que se pretende detectar.

La principal tecnologia disruptiva uti-
lizada en el proyecto SEDA ha sido el
uso de motores de inteligencia artifi-
cial para el procesamiento automa-
tico de imagenes satelitales mediante
el uso de Deep Learning.

La tecnologia Deep Learning se
puede considerar un subconjunto
de algoritmos de Machine Learning
basados en el uso de redes neurona-
les profundas. La principal diferencia
entre ambas tecnologias es que el
Deep Learning es capaz de extraer
de forma automatica las caracteris-

cada una de ellas formada por estruc-
turas complejas que realizan multiples
transformaciones no lineales y que
son capaces de extraer diferentes
caracteristicas de los datos.

Una de las principales novedades que
ha introducido el proyecto SEDA ha
sido el reconocimiento de imagenes
satelitales no solo en imagenes 6pti-
cas del tipo RGB' sino en imagenes
radar, extendiendo asi la capacidad
de deteccién fuera del espectro visi-
ble. Sin embargo, este proceso no ha
sido sencillo ya que uno de los pro-
blemas encontrados durante la fase
de implementacion del sistema de
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Fig. 1. Comparativa entre el andlisis de datos del Machine Learning frente al Deep Learning
(Fuente: propia).

ticas que definen un sistema, pro-
porcionando un marco universal de
aprendizaje para la representacion de
informacion visual.

Aunque las redes neuronales artifi-
ciales eran conocidas desde los afios
cincuenta, su popularizaciéon no se
produjo hasta la apariciéon del Deep
Learning hace algunos afios, favore-
cido por factores como el aumento de
la potencia de computacién, la canti-
dad de datos existentes, la aparicién
de nuevos algoritmos, paradigmas
de programacién o la mejora en las
infraestructuras a nivel hardware.

Deep Learning modela abstracciones
de alto nivel en datos mediante redes
neuronales profundas compuestas por
multiples capas de procesamiento,
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Deep Learning como el planteado en
SEDA ha sido el hecho de que, para
entrenar los motores de inteligencia
artificial que lo componen, se nece-
sitan una cantidad ingente de datos
etiquetados de imagenes similares a
las que se quieren reconocer. A pesar
de la existencia de gran cantidad de
imagenes satelitales en fuentes de
informacion especificas, la mayoria
de ellas se encuentran sin etique-
tar. La solucion que se ha buscado
para abordar este problema durante
el proyecto SEDA ha sido el uso de
algoritmos de Deep Learning que
permiten entrenar modelos con poca

" RGB (sigla del inglés red, green, blue; en es-
pariol, rojo, verde, azul) composicién del color en
términos de la intensidad de los colores prima-
rios de la luz.



cantidad de imagenes etiquetadas.
En concreto se ha trabajado con las
llamadas redes neuronales convolu-
cionales profundas, donde se realiza
una transferencia de conocimiento
para reutilizar modelos de Deep Lear-
ning entrenados en una antigua tarea
a la tarea en curso. Con esto, se con-
sigue entrenar nuevos modelos con
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de Machine learning frente al uso de
la transferencia de aprendizaje.

Las redes neuronales convoluciona-
les se pueden definir como un tipo de
red neuronal especializada en analizar
las propiedades visuales de los obje-
tos. Estas caracteristicas logran que
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Figura 2. Diferencias entre el aprendizaje maquina tradicional frente a la transferencia
de aprendizaje
(Fuente: propia).

menos datos y en menor tiempo.

El término de transferencia de apren-
dizaje se refiere, como se ha comen-
tado anteriormente, a reutilizar el
conocimiento adquirido al realizar
una tarea para hacer otra similar. De
forma especifica, cuando se transfiere
aprendizaje en redes neuronales con-
volucionales muchas caracteristicas
que son comunes a una variedad de
conjuntos de datos como pueden ser
las lineas o bordes de las imagenes
se transfieren de una imagen a otra.

La transferencia de aprendizaje es
una de las técnicas mas importan-
tes utilizadas en Deep Learning para
el aprendizaje automatico en inteli-
gencia artificial, ya que es un recurso
economizador de tiempo y de gran-
des esfuerzos de calculo. Con los
datos obtenidos de una tarea similar,
pero mas genérica, se evitan aproxi-
maciones mas costosas a un punto
de partida 6ptimo.

En la siguiente imagen (fig. 2) se
muestra de forma esquematica la
diferencia entre el funcionamiento tra-
dicional de aprendizaje con técnicas
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la inteligencia artificial pueda llegar a
simular a la visién humana.

En este caso particular de una red
neuronal, el término convolucién pro-
viene de las matematicas y describe
una funcién aplicada a otra. Se trata
de una operacién en la que se des-
cartan las diferencias internas entre
una misma categoria de objetos, y
esta discriminacién sobre las pecu-
liaridades resulta clave al asegurar
una asignacioén de etiquetas con altas
probabilidades de ser las correctas.

Sin embargo, para la aplicacion de
estas técnicas, la cantidad de imagenes
para el entrenamiento de las redes neu-
ronales debe ser elevada ya que cada
una de las imagenes se analiza diferen-
ciando todas sus partes en base al color.
Cada uno de los pixeles de la imagen
segmentada proporciona una informa-
cion numérica y es, en este momento,
cuando las convoluciones entran en
juego al buscar patrones por compa-
racion con la imagen objeto de clasifi-
cacion automatica y el grupo de pixeles
segmentados superponiéndose en la
imagen. Las superposiciones sobre la
imagen generan nuevas salidas. Cuanto
mas complejas sean las imagenes y for-
mas contenidas en ellas, mayor debera
ser el nimero de convoluciones.

Al aplicar estas técnicas al domi-
nio de interés de defensa se pueden
identificar plataformas, instalacio-
nes militares o cambios que se pue-
dan producir en el terreno entre dos
momentos diferentes, por ejemplo,
el despliegue de un campamento de
campafa en zona de operaciones.

El alcance final del proyecto ha sido
la obtencion de un demostrador tec-
nolégico completamente operativo
entrenado para los casos de uso deter-
minados y definidos por el Centro de
Operaciones y Vigilancia de Accion
Maritima de la Armada. Entre estos
casos de uso contemplados se encuen-
tran el reconocimiento de buques por
tipo y por clase, la deteccién de buques
en zonas especificas definidas con la
posibilidad de alertar sobre su locali-
zacion, la deteccion de buques abar-
loados? o el seguimiento multiple de
trazas a lo largo del tiempo, entre otros.

El desarrollo del demostrador ha
permitido mejorar el analisis para la
deteccion de objetivos en imagenes
satélite basado en un sistema inteli-
gente de redes neuronales profundas
debidamente entrenado para la inter-
pretacion automatica de imagenes y
la deteccion en ellas de los elementos
buscados, en base a los casos de uso
previamente definidos.

Ademas, se ha desarrollado un portal
web para la generalizacién del pro-
ceso de obtencién de datos de dife-
rentes fuentes, tanto publicas como
privadas, que permite recolectar y
almacenar los datos en una base de
datos georreferenciada.

Por dltimo, también se ha desarro-
llado un sistema de fusion e integra-
cion de los datos obtenidos desde
diferentes fuentes para combinar
aquellas caracteristicas relevantes y
obtener un conjunto de datos geoes-
paciales preprocesados.

El proyecto SEDA, de esta forma, esta
facilitando los procesos de inteligen-
cia militar asociados al tratamiento
de imagenes satelitales y mejorando
la consciencia situacional de nuestras
Fuerzas Armadas en el desarrollo de
las misiones que se le encomiendan.

2 Un buque esta abarloado cuando se situa
con el costado muy préximo a un muelle o a otro
buque.
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