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RESUMEN

La Realidad Aumentada (RA) es una tecnologia en pleno auge, que se caracteriza por ser capaz
agregar informacion virtual a la realidad fisica.

En la actualidad, la seguridad portuaria enfrenta desafios debido al incremento del trafico maritimc
La integracion de estas nuevas herramientas, juntoDemp Learning(DL), podrian mejorar la
vigilancia y seguridad maritima. Se justifica, la eleccidén del algoritmo YOLO para el presente trabajo,
por su precision y reducido tamafio, que favorecen respuestas rapidas en tiempo real.

En cuanto a la metodologia, se contempla la creacién dataset un entrenamiento de modelos
de vision artificial y validacién de resultados para deteccion y seguimiento de embarcaciones. Adema
cabe destacar como la integracion de sistemas de seguimiento visual con datos AIS, enriquece
vigilancia maritima, permindo una interfaz mas completa y precisa para la vigilancia virtual.

La combinacién de RA y DL permite ofrecer una solucion al problema planteado, permitiendo
mejorar la eficiencia y precision de un sistema de vigilancia portuaria.

PALABRAS CLAVE

RealidadAumentadavision artificial, DeepLearning Trafico maritimo, Sistemade Identificacion
Automatica AIS).
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1 INTRODUCCION Y OBJETIVOS

1.1 Contexto ymotivacion

Numerosas tecnologiasmpleanla Inteligencia Artificial (1A) para realizar diferentes tareas
presentes en nuestra vida cotidiana, desde algoritmos para reconocimiento de voz hasta pilot
automéaticos eautomdéviles. Este panorama se amplia alin mas cuando consideramos técnias como
Machine Learning(ML) y el DL. La aplicacion deestastécnicas en diversosampa ha crecido
exponencialmente en los ultimos afsiendoel usode la vision artificiaknla creacion de entornos de
RA uno de los mas activos

Mas concretamenten elambitomaritimoy dentro dda Armada Espafio)a&stas técnicas son de
especial interés para el desarrollo de nuevas tecnolagiasblesa bordo de las unidades, como
mencionael AJEMA en las lineas generales de la Armadz?2Bste documentse emite cada 5 afios
y aborda losntereses generalapie la Armada enfrenta@n losproximos afiostanto en aspectos
tecnoldgicos como otros de espeaidbrésfl].

Esta transformacion digitdluscauna Armada mas agil simple y flexibléomo ademas reflejo el
actual SubdirectorGeneral de Ensefian2aval nos preparamopara alcanzar los objetivate la
reciente bautizadArmada 4.6, entrenandonopara un nuevo entorno multidominjoie favorezcda
implementacion déA. Un entorno que habilite a las dotaciopasa gestionar eficazmengefusion de
datos,mejorando adi conciencia general ante cualquier situacidacjlitandola toma dedecisiones
[2]. Ademas]os datos correctamengstructuradopresentamna gran ventaja competitiveiempre y
cuando sean interpretados por personal cualificado.

En la misma lineda vigilancia maritimgunto con la monitorizacién del trafico maritintanto
en Espafia como a nivel mundiestanadquiriendouna importancia crucial en los dltimos afios. Més
concretamentelas camaras de vigilancia portuarias, como ya ocurre en puertos como Barcelona
Valencia o Algeciras, estaomenzanda implementar sistemas integrados tdnEsto demuestrau
capacidad para mejorar la seguridad, la eficiencia y la proteccion del medio affdiekganismo,al
combinarla informacion que devuelven los transpondedores AIS de las embarcasmiogsa una
verificacion mas confiable de la informacion sohma embarcaciébn que se encuentre en las
inmediaciones de un puerigracias a posibles interfaces virtuales que facilitariamsjgeccion de los
entornos a vigilar.

Por lo tanto, este estudio se centra esdge computinguna linea de investigacion centrada en el
desarrollo de sistemas de IA distribuidos, que cuentan con diversos sensores, COmo caneptases

! La Armada 4.0 en la Armada Espafriola implica la modernizacion y adaptacion tecnoldgica para fortalecer su capacids
operativa mediante la integraciontéenologias avanzadas.
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AIS en nuestro caso, que procesan datos de manera inteligente para reducir la cantidad de informac
a transmitir. Esto permite realizar la integracion de la informacién sin necesidad de enviar todos lo
datos de los sensores. Ademas, evita la centralizgda necesidad de disponer de grandes centros de
datos, permitiendo la creacion de sistemas capaces de aprender y ejecutar tareas repetitivas de mal
altamenteautomatizada. Ademas, al procesar mas cerca de los sensores, se logra un ahorravsignificat
y se evitan problemas asociados al transporte de informacion., Por otra parte, facilita el futuro escala
del sistema, asi como la integracion de datos de nuevos tipos de sensoresd@gdztc)|

1.2 Objetivos y alcance

En este trabajcse propone como objetiwrearuna interfaz virtuatjue apliqudaécnicas déL y
ML a la deteccion y seguimiento de objetos enntareo portuario, utilizando medios de grabacion
simples asi comoun receptor AISEI propodsito finaldel sistema serdetectay clasificar yhacerel
seguimientade una serie de embarcacionestableciendsu posicion (sin necesidad de recibir datos
AIS) y realizandaestimacionesobresu cinematicags decir, sus velocidades y rumbos. Por pdrde,
los datos AlSobtenidos de una embarcaciéa empleapara podevalidar las posiciones da interfaz
deRA a desarrollarsiempre y cuando la embarcacion esté emitiendo dichos datos

Para lograr este objetiveepropone utilizael algoritmo YOLO,especificamentpararesolver las
tareas relacionadas cdeteccion clasificaciony seguimiento dembarcaciones en videga que se
considerael mas adecuado para el uso de técnicas de aprendizaje supeRé@sadmplementar estas
soluciones de vision artificial dkevaran cabdos entrenamientos de los modelos detBhto a nivel
local comoempleando lderramientaonline Ultralytics-HUB., Esta herramientpermitira analizatos
pardmé&ros quedevueltos polos entrenamientos paevaluarsi el modelo es capaz damplir conlas
tareas demandaddBor otra parte,para el etiquetado de imagenes para el entrenamiento de las redes
neuronales convolucionales (CNN) en las que se basa el algoritmo YOLO, se empleara la herramier
LabelStudio

Para que alcance del objetivo planteado pueda ser ajustado al desarrollo de este TFG, se plante;
uso de los datos AIS para validar los resultados del posicionamiento de las embarcaciones, para lo ¢
es necesario resolver una serie de problemas gp&asian, ya que se trata de integrar los datos
obtenidos de dos camaras de video y un receptor AIS cuyos flujos de informacion deben se
sincronizadosEn resumen,lgrincipal desafi@onsisteencorrelacionatos datos AlS recibidos con las
embarcacioneque se encuentren en seguimiento gueito,lo cual requiereincronizar los datos en
el momento exacto de su captura y establedacionesoherentes entre ellos

1.3 Estructura de la memoria

Una vezcontextualizdos, y presentdos|os objetivosdel presenté&rabajo,acontinuacion, sdetalla
la estructura que sigue la memodamo se aprecia enfagural-1, incluyendolos avances realizados
en cada etapa del proyecto, los resultados alcanzados y las conclusiones extraidasn@uo etde
estructura del trabaje divide eros siguiente$ capitulos

1 Introduccién y objetivos: En este temae expone la importancide la RA en el mundo
actual,asi como laposibilidadegjue ofrece en combinaci@on técnicas dBL y ML para
su implementacion en el entorno maritimespecialmente efa vigilancia y seguridad
portuariag ademas de la integracion con datos A8 otra partese detallan los objetivos y
el alcance del trabajpfinalmente, se describe la organizacién de la memoria.

1 Estado del arte Para estsegundo capitulo ssmaliza el contexto historico y teorico de la
RA 'y la visién artificial,destacandademas la importancia que ambas tienen en el mundo
actual yen la vidacotidiarg, asi comasus posibilidades de explotaciddemas, se aborda
el uso delDL para la resolucion de tareas hw trasladarlo a la Armada Esparidlas
contenidos que se revisan en €l son los siguientes:
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DESARROLLO DE UNA PLATAFORMA DE REALIDAD AUMENTADA DE BAJO COSTE PARA LA INVESTIGACION EN

INTRODUCCION Y
OBJETIVOS

APLICACIONES DE VISION ARTIFICIAL

o Introduccién e historia de IRA, su empleo en la actualidad, &mbito marino y la
ArmadaEspafiola.

o Vision artificial (visiobn por computador), incluye el escalonAleML y DL. También
se explican qué son las redes neuronales haciendo especial énfasis en |
convolucionales, y por ultimo el algoritmo de deteccién de obje@i<O.

o Control y monitorizacion del trafico marino, pasando por los famosos datos AIS que
emiten las embarcaciones y estaciones en forma de sefal de radio VHF, junto con I
existencia de loMarine datasetsy ABOships onboard and onshore.

o0 Aplicaciones para la Armada del siglo XXI, desde las que ya existen en la actualidad
y sus posibilidades en distintos campos y entornos.

Desarrollo del TFG: Este capitulo, antes de comenzar con las distintas etapas y pasos par:
elaborar la interfaz, cuenta con un proceso previo de aprendizaje al éat@gacampos de
investigacion abordados, y una descripcion de todos los elemertasdderey software

gue se han utilizado, ademas de los entornos de trabajo y algoritmos. Posteriormente, se d
a conocer los problemas que se presentan a lo largo del desarrollo del TFG, desde |
deteccion y seguimiento de objetos en imagenes, hastdbtaaden de una interfaz que
sincroniza a su vez datos AIS con videos.

Resultados obtenidos y validaciénSe exponen los resultados que se han obtenido tras el
desarrollo del trabajo, indicando que objetivo se han logrado alcanzar y a qué porcentaje d
cumplimiento de los problemas planteados se correspfudéenas,se indicancualeshan

sido los objetivos no alcanzados y por qué no han podido lograrse o cuales serian los posibls
motivos.

Conclusiones y lineas futurasPor ultimo, tas la validacion de los resultados obtenidos se
plantean las conclusiones extraidas, para dar lugar a una serie de lineas furias en las q
podria desembocar el desarrollo complementario del proyecto. También se tiene en cuent
como se podrian optimizar los resultados obtenidos.

AS&(’E&?E?EE?PEA SE EXPONEN LOS RESULTADOS
, OBTENIDOS INDICANDO
REALIDAD ALIMENTADA Y EL OBJETIVOS ALCANZADOS Y

AlS

POSIBLES SOLUCIONES

DESARROLLO DEL
TFG

CONCLUSIONES Y

LINEAS FUTURAS

AV 1:?2/'
Qoo :
-~
IMPORTANCIA DEL DEEP Q PROCESO DE FORMACION SE PLANTEAN CONCLUSIONES
LEARNING EN EL SEGUIMIENTO < PREVIO, ENTRENAMIENTO EXTRAIDAS TRAS VALIDACION
DE OBJETOS Y EL AIS PARALA MODELO Y CREACION DE LOS RESULTADOS
VIGILANCIA MARITIMA INTERFAZ CON AIS OBTENIDOS

Figura 1-1: Esquema resumen de la memoria del TFG [autoria propia]

13



JuLlo EGIDO OLIVER

14



DESARROLLO DE UNA PLATAFORMA DE REALIDAD AUMENTADA DE BAJO COSTE PARA LA INVESTIGACION EN
APLICACIONES DE VISION ARTIFICIAL

2 ESTADO DEL ARTE

2.1 Descripcion del apartado

Este capitulacontextualiza los contenidos desarrollados durante este trdbajdy a conocer las
definiciones de las principales materias a estuthfgscomo son la RA, laision artificial, y el DL.
Adicionalmente, se afiade un breve contexto histérico de dichas matstiesmo una descripcion de
cualessonsus aplicaciones en la actualidAdcontinuacion, se introduce al algoritmo principal que ha
sido empleado durante el desarrollo del TFG, conocido como YOLO, encuadrandose en el proyect
como uno de los pilares fundamentales ya que resuelve la taredodalizacion, asificacion y
seguimiento de objetos en videos. Finalmente, se trata la aplicacion de la informacion A&daios
el entorno maritimo que corresponde a la Armada Espafiola, gracias a los instrumentos estudiados
cudles son sus posibles lineagldsarrollo.

2.2 Realidad Aumentada

2.2.1Definicion

Desde una perspectiva general, y ante el desafio de abordar el presentestraledjeréesponder
la siguiente preguntaComase entiendé&a RA? Es importante destacar, desde un principio, queete
confundirseconlarealidad virtual RV), la cualreproduce contenidos mediante dispositivos como gafas
y trasladan al usuario a una realidad completamente digitelmpoco con la Realidad Mixta (MR),
gue combina elementos del mundo real con elementos virtuales.

Por su propia naturaleZa,RA muestra a los usuarias) entorno digital, proyectadpsuperpuesto
sobreuna vista real del espacio de trabfdjp Es decir, se trata de la integracién de informacion digital
sobreel escenariaeal que elusuariovisualiza en tiempo reaLa mezcla ddos tresescenarios
anteriormente mencionadda lugar a la realidagixtendida(XR) [5], como se aprecia enfégura2-1.

/ = /(‘ —m| ,’(\ = ‘ \

Extended HH LA ? Q /3 i ‘
Reality | EEH b b (L)
(XR) \  Augmented ° / Virtual

Mixed LS /
', Reality (AR) > Reality(XR) > Reality(VR) ./

Figura 2-1 Entorno de RealidadExtendida (XR) [5]
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La RA tiene ciertas aplicaciones; desgeoporcionar informacién adicional, combinando
componentes tridimensionales (en 3 dimensiores))os del entorno real; hasta ser capaces de ofrecer
entornos completamente diferentecdmoson en realidad.

Son numerosos los formatos en los que pupdesentase comoel uso cotidiano esmartphones
y tabletaso el uso degafasqueya estarsiendodesarrollaas poralgunas empresas compple.Sus
principaks elements para su desarrollo combindmardware de diferentes tipos, comocamaras,
acelerometros, dispositivos de entradaantallas. Adicionalmente, muchds estos sistemasientan
con GPS (sistemas de posicionamiento global), y brudjulas digitales, que combinados ofrecen al usuar
la posibilidad de determinar de manera precisa, su ubicacion para una mejor experiencia en el entor
de RA[5].

Por otra parte, la RA permit®ntar con un programa de alto rendimiento especializado en el campo
tridimensional, que perngta los desarrolladoresonectar informaciouligital a los marcos espaciales
correspondientede la realidd de los escenarios de trabejola que se encuentra el usaarjen otros
casos, que el usuario se encuentomitorizando. En otras palabrasiando la aplicacion recibe datos
digitales de un marcador conocido, ejecuta su codigo y superpone las imadeoeadas los
elementos de la realidaorrespondientes.

El proceso implica tres pasos:

1. Deteccion y seguimiento:Se trata dea través del dispositivo en cuestidon, detectar el
entorno que le rodea, mediante herramientas como camaras, acelerometros, giréscopos, Gl
e incluso laseres para rastrear la posicion y orientacion de usuario y su dispositivo.

2. Procesamientoy reconocimiento de imagenddna vez que se han recibido todos los datos
de los diferentes sensores el sistema los analiza, y utilizando algoritmos de procesamiento
reconocimiento de imagesg de fusién de datos con sensores de otrg itientifica los
elementos a tiempo real.

3. Renderizado y visualizacionPara finalizar, se genera y muestra el contenido generado por
ordenador sobre el entorno del mundo real. Esto, lo hace en la perspectiva y posicior
correctas en relaciéon con el punto de vista del usuario. Es lo que cominmente se conoc
como un holograma.

Si volvemos al primer punto planteado, estas son las diferencias principaleR/ntieealidad
Virtual.

1 La principal y mas notable, es la naturaleza del entorno, siendo totalmente sipauddo
RV, y una mezcla de entorno existente e informacion superpuesta en forma de capas a tiemj
real, para la RA

1 Los dispositivos utilizados por la RA son menos restrictivos, ya que se tratan de gafas.
proyecciones o HUDheadup display en automoviles, mientras que la RV utiliza visores
gue se colocan sobre la cabeza del usuario que no les permiten ver nada real, ademas
contar con auriculares que aumentan la inmersién del usuario

2.2.2Contexto historico

Para definir los origenes de RA, tenemos retroceder a través 5@ décadas de innovacion
tecnologica, para dar paso a eptdentey prometedora tecnologia piongmgue ha cambiado por
completo el modo en el que consumimos contenido del mundGjeal

Remontandonos a la década de los afos set®RA,instaura sus raices en el afio 1968, cuando
lvan Sutherlandun destacado cientifico informatiodesarrollael primer sistema de visualizacion de
RA con montura para la cabeza en la universidad de Harusiel fue bautizado con el nomlyel a
espada de,ebargwa2-Rse puide apreciar el sisterigate dispositivo permitia al usuario
mejorar su percepcion del mundo a través de graficos generados por ordesaddocomo se asientan
las bases para la exploracion en este campo.
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Figura 2-2 La espada de Damocle)

Posteriormenteen la década de los ochenta y noventa, se llevan a cabo numerosos avances ¢
laboratorios universitarios, empresas y agencias militAle®s hasta el afio 1990, quééminoRA
aparece a manos del investigadoBaening, Tom CaudelDos afios mas tarden el laboratorio de
investigacionArmstrongd e | a Fuer za A®rea de | os Estados
Louis Rosenburgsiendo uno de los primeros sistemaRAajue ya podian considerarse completamente
funcionales. Estepermitia entrenar a pilotos en practicas de vuelo, para que fueran mas seguro:
posteriormente.

En el mundo de los deportes, también tuvo una de sus primeras apariciones, con el sistema gréfi
6virtual 1st & Teno, gue proyecta wuna | 2nea
espectadores pudieran ver cuanta distancia habia avanzapopel paranotar un punto.

De los afios 2000 en adelante, & & va implementando para los consumidores cotidi&rosl|
afo 2009, la revistde actualidad masculifaE s q,wtilizd eséa tecnologia para dar vida a sus paginas,
de esta manera, cuando los lectores escaneaban la portada, podRobezt Bowney Jdirigiéndose
hacia ellos.

No podia quedarse atr@®oglequi en, en 2014, present - Gaogles i n
G| a,dratandose de un par de gafas paamitian a los usuarios experiencias inmersivas, pudiendo
visualizar mensajes a la vez que hablaban con el dependiente de [0f). &&fda Figura2-3 se puede
ver a un usuario mostrando una de las lentes de dichas gafas.

Figura 2-3 Google Glass[7]

En el mundo de la fabricacion, venta de muebles y articulos para ellkegéanzauna aplicacion
para los méviles inteligentes, en 2017, que permite a los compradores, ver como quedarian los mueb
en sus habitaciones, ahorrando mucho tiempo, a la hora de consultar medidas y espacios.

17



JuLlo EGIDO OLIVER

A medida que dependemos cada rWe’sde los dispositivos moviles, mas casos de esta tecnologia
se iran viendo con el paso de los afios, de manera exponencial, en nuestra vida cotidiana, cambiando
el modo en el que interaccionamos con el medio que nos rodea.

2.2.3Realidad Aumentada en étualidady sus tipos

Hoy en dia, la R se esta utilizando en humerosos campos, ya que se encuentra en desarrollo junt
con las ciencias en las que se introduce. Ademas, deben recalcarse los tipos que existen.

1 Basada en Marcadores o Imagene&n este método, solo se necesitan un codigo o marca
(como puede ser un codigo QR) y una camara. Suelen emplearse en moviles inteligente:
dando como resultado que el contenido se superpone en el codigo, ya que esta marca e
preparada para ofrecer oriaaion y posicions].

1 Sin Marcadores: Este tipo, aun mas sofisticado, permite prescindir de los marcadores
gracias al GPS y acelerOmetro integ@mnuestro dispositivo, es capaz de discernir la
posicion y ubicacion en la que @scuentra el usuario. En el afio 2016, salié al mercado una
aplicaci-n de enPokéenor@ddi, migeret s el pamada h@b
[9].

1 Basada en la proyeccionTratan de renderizar objetos 3D virtuales dentro del espacio fisico
del usuario. Su principio basico es la proyeccion de luz artificial sobre superficies del mundo
real, como cristales acrilicota interaccion del ser humano se realiza mediante peadgeri
tactiles o incluso gestos con sus manos o mediante la vista en el caso de tratarse de gal
como las nuevas desarrolladas pgple En la Figura2-4 [10], se puede apreciar a un
usuario haciendo uso de las mismas.

- g 4
Figura 2-4 Usuario trabajando con lasApple Vision Pro[10]

1 Basada en superposicibnReemplaza parcial o totalmente la vista original de un objeto,
con la vista aumentada del mismo. El reconocimiento de objetos es crucial en este tipo d
RA, ya que, si no son capaces de detectarlos, no pueden proyectarlos.

2.2.4RealidadAumentada en el ambito marino

Como bien se ha visto, esta tecnologia emergente tiene muchisimo potencial llegando también
ambito marino, mejorando la seguridad en la navegacion, la eficiencia durante la misma, y una mejc
formacion y aprendizaje de los marineroefpuente de navegacion.

Se han realizado numerosos experimentos hasta la fecha en los que se persigue implementar la
en los barcosA medida que la industria marina se intensifica, en las operaciones maritimas, la segurida
se welveun factormas relevantque puede llegar a condicionar gravemente el flujo del trafico maritimo
si sugestion no es la adecuaflaversos estudigsen los que se investigama grancantidad de
accidentes maritimosestablecen que estos accidentesien en comununa serie de factores
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desencadenantes tales coladfalta de comunicacion entre el capitan y el personal a bamiko,
observacion inadecuadaa poca anticipacion ante situaciones de peligro, entre otros.

Comoresultadgla RA supondria una gran ayuda como herramienta de a@jaywavegacion @
control del trafico maritimo en general, gae permitiriaevitar incidentes, tanto humanos como
materialesy en caso de producirse un incidente, permitiria analizar de forma Optima sus causas pat
evitar futuros accidentes del mismo tipstd&objetivocumpledirectamenteon loscompromisos d&a
Organizacion Maritima Internacion@DMI) para afrontar el cambio climatigoeficiencia energética
[11].

Se realizan experimentos con el propdsito de minimizar los costos y evitar la ejecucidon de pruebe
en entornos reales. Para ellomo se aprecia en Fgura2-5, se recurre a la simulacion de espacios
mediante Realidad Virtual, donde se implementa, de manera adicional, la tecnologia de RA.

Figura 2-5 Usuario en puente llevando urdispositivo de visualizacién montado en la cabeza (HM13]

En una de las aplicaciones existentes de la RA, se procedi6 a llevar a cabo un expeaoincendd
usuari o, equipado con un di[lR]pfeemniroducidoen ud esceNarios i
con icebergs, siendo el proposito principal navegar sin colisionar con ninguno d&stkosntorno
simulado ofrecia ventanas superpuestas con informacién adicional, simulando la experiencia de utiliz
un dispositivo de RA. Ademas, se incluy6 una linea que representaba la estela que el barco seguiria ¢
el rumbo introducid¢13].

Estas ventanas proporcionaban detalles como el régimen de maquinas (velocidad), rumbo adoptac
direccion y velocidad del viento real y relativo, asi como los contactos detectados en el radar d
navegacion. La combinacion de todos estos elementos pesmitiaario anticipar el avance del buque
sobre los icebergs, brindando una amplia ventana temporal para maniobrar el barco con mayor segurid
Esto contrasté con otro sujeto que completé el mismo escenario, pero sin los elemenfgs de R
demostrando asi &ficacia y utilidad de esta tecnologia en entornos de navegacién y seguridad maritima

Como resultado del experimento, las conclusiones fueron bastante claras y concisas. Lé
caracteristicas dia RA facilitaron en gran medida, la labor en puente del usuarsmbre todo la
seguridad en la navegaci@iendo &s siguiente$as principales conclusiones obtenidas

1 Comunicacion en puente:La informacion era compartida por los operadores de manera
muchomasfacil, solo tenian que compartir los datos del Iceberg en cuestion y de manera
automatica el resto del personal lo podia ver directamente. En situaciones criticas ayuda
reducir el estrés y poder reaccionar mejor.

1 Movilidad del operador y comprension de la situacion Les permitia mantener la
conciencia guacional mientras se movian por el puente, algo especialmente importante en
buques grandes, cuyo desplazamiento es considerable, y las maniobras en canale
restringidos debe ser preciso.
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2.2.5RealidadAumentada en la Armada Espafiola

La RA, como se ha mencionado con anteriorideatilita la siperposicié de datos digitales en el
mundoreal, posibilitando que los usuarios interactien con la informacion de forma mas organica \
espontaneaEs por ellopor lo quese presenta como una tecnologia innovadora con el potencial de
cambiar la forma en la que la Armada Espafiola lleva a cabo sus operaciones

En el contexto de la Armada, la aplicacién de la RA abarca diversas areas, desde la formacion de
tripulacion, hasta la planificacion de operaciones, navegacion, identificacion de objetos y gestion d
mantenimiento. Su utilidad se extiende incluso adgom de la seguridad y eficiencia en la vigilancia
del trafico maritimo, una de sus mayores responsabilidBgessta maneta RA es de gran importancia
para la Armada, elevando asi su eficiencia en las futuras misiones.

Acto seguidose presentaalgunas de las aplicaciones que podria explotar la Armada para un mejor
desemperio de sus labores en la mar:

2.2.5.1ldentificacion de contactos asistida.

El oficial de marina, cuando se encuentra navegando en el puente de un buque debe ser conoce
de la situacién que le rodea en todo momento. Esto incluye condiciones meteorolégicas, régimen c
maquinas y, lo mas importante, los contactos de superfidiegs Bgeden estar parados o llevando su
propio rumbo y velocidad, pero en cualquiera de los casos nos encontraremos con problemas cinemati
de movimiento, que hacen que el oficial de guardia en puente tenga que dar una serie de érdenes p
gobernarlos.

Otra de las situaciones de riesgo es cuando se produce un hombre al agua, siendo esta una de
mas indeseadas, por la posibilidad de perder a un hombre en la mar. Durante el dia no seria difi
localizarlo gracias al color naranja del chaleco salvavidasdo esta abierto, pero si esto ocurre durante
la noche o en situaciones de baja visibilidad, resulta muchas veces, casi imposible encontrarlo.

Los oficiales son instruidos durante su formacion en la Escuela Naval Militar, de diferentes tactica:
y procedimientos que les permiten recoger al naufrago hasta en las situaiedesfavorables. Pero
si contasen con la ayuda de la RA, podrian acudir a rescatarlo conociendo el punto GPS en el que
cay6 al agua.

Como medida de solucion, se propone la implementacion de sistemas integrados en el buque q
aprovechen la informacion disponible. Se sugiere la instalacion de una camara omnidireccional cap:s
de reconocer losontactos previamente identificados por los sistemas a bordo o basados en datos GP.
de forma que &0s contactos podrian visualizarse a través de la ventana del poemtese aprecia en
la Figura 2-6 utilizando dispositivos de RA, como gafas especializadas o una pantalla acrilica con
proyector con el objetivo de minimizar la necesidad de movilidad por el puente mientras se utilizan
dichos dispositivas

Figura 2-6 Icebergs mostrados en interfaz de Realidad Aumentadd. 3]
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2.2.5.2Incidencias en la sala de maquinas. Seguridad interior.

La sala de maquinas de un buque representa el nicleo mecanico de la embarcacion, albergar
motores como el presente en Figura2-7 y sistemas esenciales como bombas contraincendios o
calderas que proporcionan agua caliente a la dotacién. La importancia de mantener una vigilanc
constante en este aérea radica en la posibilidad de detectar cualquier irregularidad en los sistemas
propulsién o maquinaria que pudieran tener consecuencias para la seguridad a bordo.

Figura2-7Mot or Di esel del bugque de | a Ar mad:

La monitorizacién continua de la sala de maquinas desde la camara de control es llevada a cabo |
los miembros del buque, a través de unas pantallas que muestran las temperaturas de los equipos Vvite
Si alguno de ellos alcanzase valores fuera del rdeggeguridad, se activa una alarma y una persona
designada al mantenimiento de las maquinas se acerca para comprobar el estado en el que se encuer

Muchas veces el personal embarca en las unidades recién salido de las escuelas de formacid
nunca ha tenido la oportunidad previa de estar en una sala de maquinas real o similar a las que podr
encontrarse en los barcos. Como resultado, en situaciones de estrés, no son capaces de encontrar
rapidez la ubicacion de los instrumentos.

Aplicando la tecnologia RA el personal puede recibir informacion de donde esté ubicada la averia
el estado en el que se encuentratiempo real. De esta manera cualquier persona a bordo,
independientemente de su labor a bordo, podria ser capaz de localizar la incidencia.

Muy relacionado con esto ultimo, los Oficiales de marina son formados en Seguridad Interior. La
seguridad interior es un equipo de la dotaci@mo se aprecia enfidggura2-8, encargado de minimizar
los dafios de una emergencia para no perder el hldlu&Suscomponentegrincipales son el Oficial
de Seguridad Interior y el jefe de trozo que, junto con el jefe de escena, montan un circuito de manguer
para apagar el incendio.

Figura 2-8 Dotacion de un barco realizando un ejercicio de seguridad interiof14]
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A la hora de preparar la maniobra, hay que apagar los cuadros eléctricos de la zona afectada p:
gue el incendio sea menos peligroso, y posteriormente buscar las salidas de mangueras correspondier
seleccionadas por el jefe de escena para atacagel fde estas situaciones, al ser espacios pequefios y
cerrados, el humo impide ver con claridad la ubicacion de las boquillas de incendios. Implementand
los dispositivos de RA, el usuario seria capaz de encontrarlos instantaneamente, y guiarse por el buc
con mayor facilidad, ademas de saber donde se encuentra el resto del personal.

2.2.5.3Asistencia logistica en almacenes.

Empresas a la vanguardia de sus respectivas industnessAmazoro Aliexpressya se aprovechan
deluso de |&RA. Para garantizar la distribucion global y que las entregas lleguen lo mas rapido posible
necesitan que sus almacenes tengan trabajadores altamente cualificados y experimentados. Sin embg
incluso contando con ellos, mediante la implementacion gafdQ®Adson capaces de conocer la
localizacion exacta de un paquete dentro del almacén, y puedan recuperarlo de manera eficiente y rapi
porquevisualmente tienen acceso al disefio del almacén y pueden navegar rapidamente a la ubicaci
especifica del paquete deseado

Figura 2-9 Almacén Parquey Centro de Abastecimiento de Mareal de Intendencia del Ejército de Tierrp15]

En la Armada Espafiola, cuando un barco entra en PIP para su restauracion, debe cumplir una li
extensa de reparaciones y actualizaciones de eg@iplesanta un parte de mantenimient@| arsenal
responsable de dicho buque debe proporciosarecesarios con la mayor antelacion postblaenudo
al buscar un repuesto en los arsenateso el de l&igura2-9, puedeser una tare dificil debidogue
no se encuentra disponildea que no es facil de encontrar [gogran cantidad de sistemas almacenados
Sin embargo,con la ayuda de un equipo &, los trabajadores podrian encontaal instantey
enviato albuque qued necesita en cuestion en hofas].

2.3 Sistemas de aprendizaje automatico y la vision artificial.

En el proximo apartado es importante situari$aon artificial dentro de un marco contextual que
ayude a su entendimiento mediante la definiciéon de tres concBhtdsiL e lA.

Cada uno de estos conceptos desempefia una funcion unica y esencial, sentando las bases sobr
cuales se desarrollan las capacidades fundamentalesidi®taartificial EI DL permite la extraccion
de caracteristicas complejas y abstractas de los daidk, felcilita el aprendizaje a partir de ejemplos
y la toma de decisiones basada en modelos estadisticos, mientralf\ogedancluye a DL y ML como
se muestra eal diagrama déa Figura2-10 [16], engloba el disefio y la implementacién de sistemas
capaces de realizar tareas que requieren inteligencia humana, como el reconocimiento de patrones
imagenes. Estos pilares conceptuales son fundamentales para comprender el funcionamiento y
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aplicaciones de lavision artificial en diversos campos, incluyendo la vigilanciaaritima y la
navegacion

e MACHINE
LEARNING
it i oo DEEP
é - g% LEARNING

D4

1 | | | | ‘ | ]

1950's 1960°s 1970°s 1980's 1990°s 2000's 2010's

Figura 2-10 Diagrama que engloba la Inteligencia Artificial, Machine Learning,y Deep Learning[16]

2.3.1InteligenciaArtificial

En primerugar,antes de comenzeonla vision artificial debemos tratar I\, que el campadel
gue procedeEn el diccionario de la Real Academia de la Lengua Espafiolalanaiefine la
Oidteligencidd d e | a s i gui epadded denenterder @ compPréddr]. Partiendo de la
definicion anterior [dA se puede precisétasladandolal mundo de las maquinas

Nosotros vamos a enfocar este conceptora definicibrmascercana a la realidade la mano de
Marvin Lee Minskycientifico estadounidense considerado como uno de los padres dé8a Becia:

66La inteligencia artificial es | a ciencia
hicieran los humanos, requeririan inteligenti®

Enotras palabrase trata de crear sistemas que puedan imitar de manera autbnoma ciertos aspect
del pensamiento y comportamiento humancorporand@l conocimientadquirido dos procesos para
gue tengan éxital ejecutar las tareas que le han sido encomendadas.

A modo de ilustracion se podria considerajuegodel ajedrezcomo en laFigura2-11[19]. El
ordenador podria tardar bastante tiempo en evaluar todas y cada una de las jugadas posibles par
proximo movimiento Para evitar esta situacion, se incorpora conocimiento previo sobre ekjuego
proceso de busqueda para batir al jugador en forma de procedimientos de evaluacion infelijentes

Figura 2-11 Ajedrez visto en GNOME [19]
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Lo verdaderamente desafiante radica en el desarrollo de sistemas que no solo posean capacidac
retencion de informacion, sino que también sean capaces de percibir y comprender su entorn
ofreciendo soluciones a las tareas asignadas. Esto implica gatirunes preestablecidos en una gran
variedad de situaciones.

Principalmente existe una clasificacion genérica con dos tipi#s. de

1 IA Integrada: En la actualidaden casi todas la&bricasdel mundo se utilizan elementos
mecanicos 0 maquinas, queemplazana accidon humana. Est dispositivos requieren
softwareespecifico para su funcionamiento eficiente y seguro.

1 Software: Se trata dehlcleode procesamiento d& maquina, para desarrollaigoritmos
de reconocimiento de imagengsno de los temas centrales de este THR&temas de
identificacibnde vozy asistentes virtualesntre otros

De esta forma la IA se ha convertido en una disciplina crucell@gsarrollo de nuevas tecnologias
digitales Suimportancia se refuerzracias a la cantidad de bases de datos disponibles en la actualidad
junto con el creciente desarrollo que ha tenido la informatica en los dltimos afios, automatizando |
resolucién de problemaspermitiendo realizar el procesado y posterior andlisis a partir de diferentes
fuentes de informacién disponiblgXl].

2.3.2Machine Learning

Ahora que ya se ha introducidolla debemos entender una de sus ramas fundamentalk, el
Esta viene a resolver la incognita principal que surge de la IA; ser capaces de entrenar y ensefiar a
maquinas, a aprender de los datos introducidos para posteriormente optimizar los resultados y ejecu
procesos correctamentEén otras palabras, encontrar soluciones que discriminen los elementos que
conforman la entrada, para encontrar correlaciones en grandes bases (#atigets) Para lograrlo
surgen los denominados algoritmos de entrenamiento.

La herramientgersigue lanejoradel andlisis de datos con el proposito de estabtiafariciones
en etapa posterioresya seaptimizandolos sistemas pexistentes émplementando nuevos, a través
del uso estos algoritmos mencionagosviamente.

Ademas, esta materia es prometedora en ciencias como mecdénica, medicina, robotica, pero preoct
a algunos usuarios que afirman que crear computadoras que puedan volverse mas inteligentes de mal
progresiva sin necesitar de la intervencién humana, peoltiarnos dependientes de estos sistemas en
el futuro[22].

2.3.2.1Underfitting y Overfitting el problema de la generalizacion.

Antes de explicar los diferentes modelos disponibles, hay que exjogtérmincs importants que
se utilizan cuando sevalidan losresultadobtenidos en eproceso de entrenamiento en un entorno de
ML : Underfitting y OverfittingCuando se entrena un modelo se intémfiacajad s datos de entrada
con los de salidaérmino que en inglés sedicacomofitting. Por lo tanto, los términos mapropiados
son "subajuste" y "sobreajuste"”, denotando la insuficiencia y la excesiva adaptaciéon del modelo a Ic
datos, respectivameni23].

Cuando un modelo exhibe un desempefio 6ptimo en la fase de entrenamiento al ajustarse demasi:
a los datos especificos, pero su habilidad para generalizar a nuevos datos se ve comprometida, se pres
un caso de sobreajuste, conocido camwerfitting Por otro lado, si el modelo no logra identificar de
manera adecuada los patrones en los datos de entrenamiento, se esta frente a un caso de ajuste defic
denominadaunderfitting En laFigura2-12 se aprecial equilibrio entre ambos términos.
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underfitting correcto overfitting

Figura 2-12 El equilibro del aprendizaje [23]

Por otrolado,la generalizaion es una de las cuestiones mas dificiles e importantesolveen el
campode lalA, ya que se trata de determinar como el modelo creado es capaz de extrapolar lo
resultados a unos datos con los que no ha sido entrenado, es decir, la capacidad del modelo de gen
respuestas satisfactorias cuando los datos de entrada correspondearaut® espacio de trabajo de
la que no se emplearon datos para su entrenamlenttapacidad de generalizacion es una forma de
comproba la robustez del modelo creado, de forma que, si el modelo intenta aproximas demasiado Ic
datos de entrenamiento (generangerfitting), no es capaz de generar respuestas correctas cuando los
datos son nuevos. Por otra parte, cuando el entrenamiento no es suficiente, el modelo deriva
underfitting de forma que ni siquiera es capaz de aproximar con precision una respuesta para los dat
de entrenamiento.

2.3.2.2Aprendizaje supervisado

El primer modelo para abordde los tres que disponemes elaprendizajesupervisadoen el que
es el usuario el que etiqueta y clasifica los datos manualmente, para que los patrones puedan
detectados y posteriormente aprovechados por la maquina para etiquetar informacida4ju&va
sistema correlaciona datos y establece similitudes y diferencias entre ellos constantemente hasta ¢
finalmente es capaz de hacerlo sin ayuda del usi&ritaFigura2-13[25], se aprecia un esquema de
dicho aprendizaje.

Cuadrado
azul

Triangulo
azul

A

. Cuadrado
rojo

Triangulo
S rojo

Figura 2-13 Esquema Aprendizaje Supervisad$25]

Dentro de este aprendizaje tenemos dos tipos diferenciados:

1 Aprendizaje supervisado por clasificacionConsiste en un algoritmo que trata de etiquetar
a los ejemplos con 2 o mas clases, es decir, utiliza la informacion previamente aprendid:
para elegir la correcta.

1 Aprendizaje supervisado por regresion:En cambioel algoritmo por regresion es el
entrenamiento para predecir un resultado en funcion de un rango de valores posibles. Estin
un valor real y continuo mediante el analisis de datos previos.

Cuando se trate de un entorno mas complejo, la solucion brindada por el sistema son multiples tip
de salidasAsi, porejemplo, tatando de detectar objetos en imagenes, se les atribuyen cuatro nimeros
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para determinar la posicién y proporcion del rectangulo que lo ennegrasion multiple)Ademas,
el algoritmo tendra que ser capaz de identificdipelde objeto, es decir, de realizar una clasificacion

2.3.2.3Aprendizaje NO supervisado

Como bien indica este tipo de aprendizaje, solo se va a disponer de datos de entrada para que
algoritmo sea capaz de extraer y conocer los patrones que se repiten en los valores introducidc
Descubren agrupaciones de datos ocultos sin necesidadrderioién del usuariendatos que no han
sido etiquetados a priori. Ademas, a medida que mas datos se van introduciendo, la capacidad de
maquina de identificaros se vuelve mas intuitiza.la Figura2-14, se aprecia un esquema de dicho
aprendizaje.

oAb AA

Figura 2-14 Esquema Aprendizajeno Supervisado[25]

Se dispone como ejemplo de los algoritmos de clusterizacion que buscan relaciones de semejar
entre los distintos datos, para determinar el nimero de categorias que existen en la informacion q
recibe la maquinf26].

Por otro lado, un ejemplo bastante claro de este modelo de aprendizaje reside en los sistem
topograficos cuya entrada es una fotografia aérea que posteriormente da resultado un mapa. Se lo
mediante el andlisis de patrones como la distribucion deatesteras o ciudades, y la segmentacion
como se aprecia enlagura2-15 (concepto que se explicar@sadelante junto con la visién artificial)

[27].

>

(a) PNOA aerial RGB (b) U-Net trained from (c) End-to-End Road Extraction Solution
orthoimages scratch proposed in this PhD thesis

Figura 2-15 Segmentacién del terreno con aprendizaje no supervisadia7]

2.3.2.4Aprendizaje por refuerzo (Reinforcement Learning)

En dltimo lugar, y a diferencia de los algoritmos anteriores, el aprendizaje por refuerzo sigue ur
model o basadecempéasadio: nSe trata de una m8qi
penalizaciones del entorno en funcion de las acciones @e Rodria asemejarse a la seleccién natural
del cientifico de la evolucion biolégica, Charles Robert Dari#8]. Solo aquellos caminos del
algoritmo que desemboquen en el buen comportamiento de la maquina son los que continuar:
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actualizando la 1A del softwardn la Figura 2-16 [29], se puede apreciar un esquema de dicho

aprendizaje.
‘l Agent '
> g l

state reward

) action
5 R:+l fa
by .
<] Environment |[e——

Figura 2-16 Esqueda Aprendizaje por refuerzo[29]

En Trackmanig30], que es un popular juego de carraaal que el jugador asume el papel de un
piloto y se enfrenta a diversas pistas complejas y desafiantes en forma de obstsidés) claro
ejemplo de este tipo de algoritmo.

Un estudiante de la Universidad de Twente, desarrollé un programal fin delograr que el
vehiculo seamanejadqor lalA para que sea capaz de batir al usuario, o al mpacs dificultarsu
victoria[31]. Pardograrlo, el programa utiliza un tipo de aprendizaje en el que se eligen los modelos de
vehiculos que pueden avanzar mas en el circuito, y luego se los steneteevoal proceso de
aprendizajeAl repetir estgroceso el modelo es finalmenteapaz de hacer el recorrido completo de
principio a fin. En laFigura2-17, semuestracomo el sistema mide las distandi@asta los margenes de
la carretera para poder ubicar el vehiculelEnproceso similaal piloto autométicpresente ealgunos
vehiculos que cuentan con conduccion autbnoma.

Figura 2-17 Camara vista desde el vehiculo, tomando medidas para ser capaz de ubicd3#]

2.3.3Deep Learning

El DL aparece como evolucion ddlL que basa su algoritmo en arboles decision, mientras que su
predecesor se asemejads a aprendizaje humanacomo se aprecia en kigura 2-18. Basa su
funcionamiento en un algoritmo automatico que imita la percepecigranadel cerebrsus conexiones
nerviosagliferenciadas a nivel jerarqui§82].

Al comienzo la red aprende tareas basicas de bajo nivel, cuyo resultado genera informacion m:e
compleja que traslada a los niveles superiores para que consecuentemente, cada capa aumente
capacidad de abstraccion y mejore los resultados. Esto requiete @ntra ordenadores de gran
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potencia que sean capaces de solventar exigencias relacionadas con el crecimiento exponencial
namero parametros del modelo a entrenar.

Machine Learning

=]
&—)[III[]—)

[ o il cus v il sus |

Input Decision tree Output
£ S S NOT CAR
Input Feature extraction + Classification Output

Figura 2-18 Diferencia entreMachine Learningy Deep Learning[32]

A la hora de trasladarlo a un problema real podria ser la diferenciacionenéiemo de uvas y un
par de cerezag¥n primer lugar, se estudiaria una capa que fuera capaz de distinguir los bordes entr
zonas claras y oscuras, para que posteriormente otra recogiese esa inforipadiérayer el nimero
de siluetas juntas en cada zona. Como resultado, una tercera capa determinaria si finalmente se trat:
las uvas o de las cerezas.

Claramente la gran ventaja que ofrec®kles la facilidad de resolver problemas mas complejos
por la fragmentacion en capas que ofrece, para abordarlos de manera méas sencilla. Muchas son
empresas que han descubierto su enorme potencial y se encuentran aposesteltipode tecnologia

2.3.4Visionartificial

Tras habernos situado en el mundo dé\laahora es turno de explicana de las areas principales
del TFG,lavision artificial. Esta intenta emular la capacidad que poseen los seres vivos de observar ur
escena para posteriormente interpretarla y actuar de manera conforme. Dota a las maquinas de
sistema de visibmue permiteautomatizarla capacidad de reconocimiento visual a través del
procesamiento de imagenes visualdsn la Figura 2-19 [33],se muestra la diferencia entre ambas
perspectivas de vision.

Human Vision VS Computer Vision

w2
“ _—> @ _—> w— Tomato

Tomato Eye Brain Result

@ —

Tomato Sensing device Computer Result

84% Tomato

> —_— 15% Apple
1% Peach

Figura 2-19 Diferencia entre vision humana y vision artificial[33]

Por lo tanto, lavisionartificial tiene como tarea recoger la informacion a través una serie de sensores
(camaras), procesarla y finalmente obtener conclusiones de los datos de salida generados.
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La vision artificial puede ser definida como los procesos de obtencion, caracterizacion e
interpretacion de informacion de imagenes tomadas desde un mundo tridimensional a partir de imager
bidimensionale$34]. A continuacion, en |&ablal se muestran loseisprocesos que existean la
vision artificiat

Procesos Nl\_/e_l,de Entrada Salida Area
Vision
Captura :
. Procesamiento
Bajo Imagen Imagen T
. de imagenes
Pre-Procesamiento
Grupos de
Segmentacion Imagen pixeles en bruto
9 9 (objetos o
regiones)
Informacién Andlisis de
L Medio Objetos o cuantitativa de .
Descripcion . : Imagenes
regiones los objetos o
regiones
- . Objetos
Reconocimiento Informacion e
POy o clasificados en
(clasificacion) cuantitativa .
categorias
Objetos L L
L " Compresion de Vision por
Interpretacion Alto clasificados en
. la escena Computadora
categorias

Tabla 1 Procesos de la vision artificia[34]

También debemos considerar los distintos tipos de problemas a los que puede enfrefgaise la
artificial, como se muestra enfégura2-20, [35]:

1 Clasificacién y deteccionSon los modelos mas simples que tratan de determinar en primer
lugar la clase de objeto presente en la entrada respecto de lo que la maquina ya conoce en
base de datos y en segundo lugar la deteccion aplibalasliing boxesEstas encierran a
los objetos en cajas para sefialarlos.

1 SegmentaciénEs el siguiente escalén que como se indica en la tabla superior, atribuye una
clasificacion a cadpixel de la imagen para poder clasificarlos a cada objeto de la imagen y
ofrecer una deteccion del objeto corre8ia.una buena resolucion de iméagenes resulta muy
dificil alcanzar este problema.

Figura 2-20 Diferentestareasa resolver en vision artificial [ 35)]
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9 Tracking: En algunos Wdeos se puede hacer seguimiento de vehiculos, o personas. Supone
un gran reto porque requiere de la asignacion de identificadores Unicos a cada objeto y un
base dedatos muy determinada. De no ser asi puede intercambiar el identificador entre
objetos por similitudes entre elldsn el presente

1 Keypoint detectiory Gesture detectionEs importante también ser pgaces de detectar
puntos clave de los objetos (commaeden ser articulaciones) para posteriormente el mayor
reto, detectar el cambio de gestos humanos.

2.3.5Reded\euronaledArtificiales

A la hora de poder ensefar a las maquinas distintos patrones o a platesadha extendido el
usode redesieuronalesomo modelos para resolver estas tar€asniinmente conocidas como Red
Neuronal Artificial (RNA), son modelos matematicos que se inspiran en el comportamiento bioldgico
de las neuronas y el cerebro humano para asi resolver problemaguronas van a ser nodos que se
agrupan en numerosas capas que operaems siendo clara la distincion entre la capa de entrada,
capas ocultas que son las encargadas de procesar los datos y en ultimo lugar la capajde salida
encarga de generlms resultado§36].

1980S-ERA NEURAL NETWORK DEEP LEARNING NEURAL NETWORK

Hidden Multiple hidden layers
layer process hierarchical features

Output:
‘George’

AV
O 22
LD /

Nl
Input 0 % 7
7S
"',"\\.}"‘\‘ Identify
Zam\ ¥~

@,
N e
Identify \V//, \\\V/A\\\\ combinations
light/dark . . . or features

pixel value Identify Identify Identify
\ edges combinations features
from one node ~—— of edges
to another, boosting

orsisi kbl i HEF TS "ES EEAR
i s BOE HEd REF HEH

Links carry signals

Figura 2-21 Diferencia entre redes neuronales simples y profundd87]

A diferencia de las RNA, el Duenta con multiples capas ocultpge procesan caracteristicas
jerarquicas, lo que les permite realizar tareas mas complejas como se aprediayera21 [37].
Existen numerosas RNA en funcion deasquitectura, perpara el presente TFG nos vamos a centrar

en lasRedesNeuronales Convolucionales (CNNMe forma quetrasarquitecturase mencionaran de
manera mas breve.

2.3.5.1Redes Neuronalddonocapa y Multicapa

En primer lugar, las redes neuronales monocapa son el escalén mas basico de todo que
corresponde con redes neuronales, compuesta por una capa de neuronas que a su vez envian informe
a otra capa para realizar los diferentes calc{&3.

Capa de
entrada

Figura 2-22 Redes Neuronales Monocapa y Redes Neuronales Multicajia8]
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Sin embargo, lasedesmulticapas son unavoluciénde las monocapa, cuya diferencia principal
resideen que la segunda esta compuesta por una capa de neuronas de entrada y otra capa para la sz
con capas intermedias que se encuentran ocultas entre &mheBigura2-22 se aprecia la diferencia
entre ambas redes.

2.3.5.2Redes Neuronales Recurrentes

Continuando con las redes neuronales recurrentes, estas se distinguen gracias a su estruct
interconectada, permitiendo conexiones libres entre neuronas, incluso generando ciclos. Esto permite
incorporacion de la temporalidad y la memoria en 1d38¢.

Los datos ingresados en el tiempo t se procesan y circulan a través de la red, continuando en |
instantes t + 1, t + 2, y asi sucesivamgoteno se muestra enfégura2-23.
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Figura 2-23: Redes Neuronales Recurrentef38]

2.3.5.3Redes Neuronales Aukmcoders

Este tipo de redes neuronales aprende a codificar y decodificar los datos con aprendizaje r
supervisado. Su objetivo es aprender a representar los datos de entrada de manera mas compe
mediante un proceso de comprension y reconstruccion. Seria cogfiareasin ordenador a simplificar
la informacién para después poder recuperarla correctamente. La mayor ventaja que ofrecen estas re
es que evita que la maquina memorice los datos de entrada, evitandovasfitihg, que no esnas
gue el exceso deadelado al que puede llegar una red cuando entrena en @&rasan conjunto de
datos especifico

2.3.5.4RededNeuronaleLonvolucionales

Se trata de una red neuronal multicapa que se basa en la biologieodedavisual animal de
formaque se pretende copiar palata de vista a las maquinaal tratarse de una red profunda, las
primeras capas reconocen caracteristicas como los bordes de, dinjetssetc. A su vez,las capas
posteriores recombinan estas cagasitributos de entrada de nivel sup€eji38y.

Su principal ventaja reside en que todas y cada una de las partes de la red esta entrenada para rea
una tarea reduciendo el nUmero de capas ocultas y a su vez el tiempo de entrenamiento. Son muy pote
ya que pueden identificar patrones simgesnageney a partir de ellos generar tareas roas\plejas
para ser finalmente capaces de identificaobjetcs.

Para entender mejor este tipo de redes necesitamos desarrollar el concepto de convolucion, que
una operacién matematica que permite transformar numéricamente unos datos de entrada en unos d
de salida diferentes. Esto se consigue aplicando la mkatreljunto con operaciones de productos y
sumas entre la capa de partida y una serie de filtros (o ndcleos) generando asi un mapa de caracteristi
Esta convolucion se puede apreciar como ejemplo Eiglaa2-24 [40].
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La misma neurona sirve para extraer la misma caracteristica de cualquier punto de la entrad
reduciendo asi el nimero de conexiones.

Capa de partida

o1t IIGQ U Capa convolucionada
lofol1]aJeleloT.. .. 43741
olofofr]if1]o 1]o]1 1[214]3]3]
olofo|ifs]o[0]-«_[o]1]o] = [1]2]3]4]1
olof1]{1]|o]0|0}~. [1]0]1 1]3]3]1]1
oftftfofofofol . . [3[3[1]1]0
1[1fofofo]ofo

Figura 2-24 Convolucién CNN[40]

2.3.5.5Contexto historico de las redasuronales convolucionales

Haciendo un breve repaso a cerca del contexto en el gi@gsaeolléeste modelo de red neuronal,
es importante remontarse al ailo 1998, momento en elaral LeCurntroduce la arquitectulaeNet
gue ha perdurado como una de las mas comunes en la actualidad. Sin embargo, debido a las limitacio
gue tenian los ordenadores de la época a la hora de procesar cantidades masivas de datos, comc
generados de conjuntos de imagenes o videos, suladogil no fue tan exito4d1].

AlexNet

| LeNet | GoogleNet DenceNet

ConvNet ‘ VGG Channel
R E— Boosted CNN

ResNet | EfficientNet

Inception ResNeXt
V2Vv3v4a

Figura 2-25Linea temporal redes neuronales convolucionaldd 1]

No obstante, elerdadero 2ance en el desarrollo de las redes convolucionales tuvo lugar a partir de
2010, evidenciando por la sucesion casi anual de nuevos modelos, como se iluskiguma 2a25.
Destacando entre ello8JexNetnace en el afio 2012, siendo considerada la pionera en el ambito y un
punto de referencia para desarrollos subsiguientes. Esta red neuronal consistia Unicamente en cir
capas convolucionales y tres capas totalmente conectadas, logrando ser la prinesi@daentr
exitosamente elmageNef

2 ImageNetes una base de datos gratuita y de libre acceso para cualquier usuario, que cuenta con miles de imager
para entrenar a una red.
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2.3.5.6Tipos de capas en lasdes neuronales convolucionales

A pesar de que el principio bésico de este tipoedeses que estan compuestas por capas donde
tienen lugar una serie de convoluciones, no todas son del mismo tipo, es decir, algunas capas o
contribuyen a sdiuncionamientono son puramente convolucionalescéntinuaciénse exponeros
tiposde capas que suelen emplearse en este tipo de modelos

1 Capa Convolucional:En este tipo de capas, la red se limita a llevar a cabo operaciones de
convolucién, las cuales consisten en operaciones mateméaticas que generan un resultado
salida. Como se apreciabalarFigura2-24, el filtro opera en todas las posiciones posibles
de la matriz, generando asi una nuendriz como salideEste procedimiento se repite para
todaslas capa convolucionalesle la red, sin importar si es del mismo tipo o0 no. Como
resultado de todas las operaciose®btiene una matriz denominddature mapobtenida
paracaddfiltro o kernelempleadoPor consiguiente, a este tipo de estratos de procesamiento
basado en convoluciones se les suele referir deatare extractors

1 CapaRelLu: En esta capa,teavésde la funcion de activacion RelLRéctified Linear Unit),
se procede a la transformacion de los valores negativos a cero, teniendo como propaosit
evitar que la suma resultante sea anulada debido a la presencia de nimeros negativos.

1 Capa Pooling. Tienen como Unico objetivo la reduccién del tamafio de la imagen
representada, situandose entre dos capas convolucionales. Su funcionamiento consiste
aplicar el filtro a cada posicion posible de la matgizsegun el propdsito asignado,
seleccionar el minimo, maximo o valor medio de los valores detectados en ese momento pc
el filtro.

1 Capa de normalizacién:Como bien su nombre sugiere, esta capa se orienta a normalizar el
valor de salida de capas precedentes, imponiendo a la red un aprendizaje mas auténomc
evitar eloverfittingen el modelo. Estas capas se insertan entre las capas convolucionales \
las Capa#ooling fomentando la generalizacion de la red neuronal.

1 Capa Fully-connected Tras procesar las capas de convolucion y las cBpaling la
i nf or maci - n gradas @ capablacprmeattadE$€tas Ultimas se encargan de
restaurar la estructura original de la red neuronal, asegurando que todas las neuronas de u
misma capa reciban datos de entrada provenientes de la totalidad de la capa precedente. E
proceso es esencial para manteneroldetencia en la transmision y procesamiento de la
informacion dentro de la red.

2.3.6El algoritmode deteccion de objetos en imagefé3L0O)

Tras haber aclarado lo que son las redes neuronales, debemos eapiiwse aplica eDL para la
deteccidn de objetos en imagenasa rama que pertenece a la vision artifi@abien es cierto que hace
diez afiosalinse aplicaba eML y sus técnicas convencionales para la deteccion, fue a partir del afio
2013 que comenzaron las técnicadDdle Estas se basan en las arquitecturas de redes neuronales que
optimizan al proceso de deteccidnsimple vista puede parecer un métadmplejo,peroestasiendo
aplicados en diversos campos gue nos rodean de nuestro mundo cotidiano, como camacasode dete
de traficoo vigilanciaen puertos

Para llevar a cabo esta deteccion existen dos tipagproximacionesn funciéon dehumerode
pasostwo-stagey el onestage En el presente TFG algoritmo que se va a utilizar ¥0LO (cuyas
sigla¥YosoB®nibby Lhacehdo réfereneiadatque solo requiere un pasepertenece al
onestage Este algoritmo crea 66cajas detectoraséo
mismo tiempd42], valorando las diferencias del objeto detectado, como se aprecigigark-26.
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Este proceso de deteccion del algoritf@LO define un cuadro delimitador alrededor del objeto
gue se desea detecyattesigna cinco nimerodos numeros para las coordenadas en las que se encuentra
el centro del cuadralos numeros para las dimensiones del cyadwm ultimonumero paralasificar
el cuadro (clase a la que pertenece el objeto en cuestion).

S X S X Bbounding boxes
confidence = Pr(object) x loU(pred, truth)

Y- —

Bounding boxes + confidence

i i 0 Ml

T

S x S grid on input W 7% Final detections

Pr(Class, | object)

Class probability map

Figura 2-26 Deteccion de objetos colYOLO [42]

Los parametros que se van a monitorizar durante el entrenamiento son:

1 Intersection over Union (loU):Este primerparametro representa la convergencia en la
interseccion de dos ventanas, evaluagidaérea compartido entre ellas y dividiéndola por
el total del area combinada de ambas ventanas. En el caso de una coincidencia perfecta en
ambas, el indice resultante es 1, mientras que, en ausencia de solapamiento, este sera d
Considerando sisteas disefiados para la localizacion de objetos, cuando el valor exceda 0,5,
estaremos hablando de una superposicion significativa. Por el contrario, un indice negative
sefalda inexistencia de superposicion entre las ventanas evaluadas.

1 Precision:El preserg parametro constituye una medida cuantitativa que evalla el porcentaje
de objetos detectados de manera acertada por la red neuronal. En otras palabras, represe
el cociente entre el nUmero de objetos identificados correctamente y el nimero total de
objebs propuestos por el sistema de deteccion.

1 Recall: Este indicador evallua la proporcion entre la cantidad de objetos identificados de
manera precisa y el total dbjetos que efectivamente deberian haber sido identificados.

1 Mean Average PrecisionEste ultimo parametro conocido poAPderivado de sus siglas
en inglés,constituyeun indicador fundamental para evaluar la eficacia de los sistemas
dedicados a la deteccion y localizacion de objetos. Surge de la combinacion de variable
previamente mencionadas, obtenidas a partir de la recopilacion de resultados bajo multiple
condiciones, como, por ejemplo, la fijacion de un umbral minimmdeel cual descarta
detecciones que no cumplen con los criterios de similitud preestidddEstos resultados,
obtenidos en diferentes condiciones, nos devuelvanAé? como una media global del
rendimiento del modelo en proceso de entrenam{dfio
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2.4 Control y monitorizacion de trafico maritimo

2.4.1DatosAlS

Los Datos AIS Automatic Identification Systgnson fundamentales en el ambito marino al
ofrecernos informacion de manera automatstdore la posicion de un barcgu rumbo velocidady
puerto de destinopara que los demdsuquesque se encuentren a sakededorepuedan evitar
colisionesy conocer maacercade sus intencione®demas, en caso de encontrarse en la bocana de un
puerto (@so estrecho de mar que sirve de entrada a una bahia, fondeadero) opuesitn indicar que
se encuentrafondeadoses decir, amarrados por su ancla al fondo marino.

Esto se logra mediante transpondedores instalades embarcaciones, es decin estandar para
las comunicaciones maritimas ubicado en la banda VHF mé&anamitiendo datos que obtienen del
GPS a bordaSe podria incluso convertir un barco en estacion en alta mar si lo equipamos con receptc
y emisor AlS. En l&igura2-27[44], semuestraun visualizador Aljuepresenta los datos transmitidos
por los buques préximospn el propésito de informar a la tripulacién a bordo de una embarcacion.

=
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Figura 2-27 Un equipo dotado de AIS muestra la distancia y el rumbo de los barcos cercanos er
formato similar al radar [44]

Cuando una embarcacion quiere incorporarse al sistd®anecesita de una matricula Unica y
diferenciada, siendo este un nimaenominado MMSI Maritime Mobile Service IdentityEste consta
de un codigo de 9 digitos provisto por la autoridad maritima del paisgén de la embarcacioha
Direccion General de la Marina Mercante es la responsable en Espafia que concede dicho cédigo ti
pagar la correspondiente tasa. Nuestro pabellén espafiol empieza con 224 o 225.

También se dispone del numero IMO a nivel internacional, como se aprecigigur&?-28 [45],
gue a diferencia del MMSI es de obtencion gratuita y consta de las siglas IMO seguido de siete digito
Este codigo identifica a la embarcacion permanentemente a lo largo de su vida util, independientemer
del cambio de bandera. Fue introducido en ell&87, como medida de prevencion del fraude maritimo
y seguridad para los buques mercantes

Como breve comparativa entre ambos codigos expuestos, el MMSI se utiliza principalmente para |
comunicacion y la identificacion de embarcaciones con sistemas radio (llamada selectiva digital)
navegacion, mientras que el nimero IMO es un identificadargeente e invariable
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Figura 2-28 Velero de tres mastilesEendratch con su respectivo IMO (8814275) siendo Réterdam su puerto
registro [45]

2.4.2 ¢ Qué buques pueden transmitir Datos AIS?

Debido a la dtil herramienta en la que se ha convertido, la Organizaciébn Maritima Internacional
(OMI) exige el uso obligatorio d&IS en las siguientes situaciones:

1 Entodos loshuques cuyo desplazamiento sea mayd&QsT(Gross Tonnageloneladas
de Registro Bruto en espafiol, unidad utilizada en la industria maritima para hacer referenci
a la capacidad de carga geposee, en este caso equivaldria a 500 toneladas)

1 En casode que pese mas dd00GT,pero ademas se encuentre en un viaje internacional
también deberd llevar el AIS.

1 Buques de pasajeros.

Es importante tener en cuenta que las regulaciones pueden variar segun la zona en la que se nave
y las regulaciones maritimas de cada pais. A pesar de ello los buques de la lista anterior que se encuen
navegando o fondeados van a tener que llevarlduncionamientsiempre Bajo una situacionle
peligro, si el capitdn lo considera necesario para la segutelad barco, podra apagarlo de manera
inminente.

Cada afio y de manera global, son mas de 400.000 dispositivos AlS transmiten informacion que ¢
recopilada por satélites y estaciones terrestres para rastrear su movimiento incluso en areas ocean
lejanas.En algunas plataformas corvarine Traffic cualquier usuario puede ver a nivelindiallos
buques transmitiendo AIS gracias a las estaciones terrestres y satélites que los recojan.

Los buques militares no estan obligados a llevar AIS en las mismas condiciones de los buque
civiles. Muchas veces se encuentran en ejercicios con planes de comunicaciones restrictivos, por lo g
deben llevarlo apagado, o simplemente por cuestiones diggeémicia. Sin embargo, cuando se
encuentran entrando o saliendo de puerto lo llevan encendido para favorecer la seguridad en
navegaciory porque la normativa IMO lo exige.

2.5 Datasetsy tipos

Los denominadosonjuntos de datosgomunmente referidos comdatasetsen inglés, son
generalmente colecciones de dattkzados ennformatica y analisis de datos, que estan tabulados en
filas y columna. Pueden presentarse en diversas formas, desde numeros hasta imagenes dependiel
de area de estudio o su prop6$#6]. De esta manera, para analizar grandes volumenes de datos son
necesarios sistemas especializados para prtaeddo es lo mismo analizar los coches de cada vecino
del barrio en el que vivimos, geédatasetconjunto que utiliza oyota[47] para recopilar informacién
del rendimiento, registros de mantenimiento y resefas de los clientes de sus vétdcutmssiguiente,
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la calidad de las bases de datos es fundamental en los analisis postaiques,los algoritmos y
soluciones utilizados en nuestros sistemas se derivan de la experiencia de trabajar datasstss

Desde un punto inicial se dispone del conjunto de datos CQ¥2@o0 principalmenteomo
herramientapara el reconocimiento de imagen& trata de un conjunto de datos publicado por
Microsoft para lasegmentacion y deteccion de objetos a gran espadaincluye una amplia gama de
elementogotidianos que la comunidad de vision artificial utiliza para entrenar y probar sus modelos
de forma quemre sus caracteristicas cabe destacar que contiene 330.000 imagenes y 80 categorias

objetos[48]. En lineas generales se disponen de los siguigptssdedatos en loslatasetglisponibles
ontline:

1 Archivo: Se trata de un fichero Unico e independiente que corntitatenacionparaqueel
sistemdos ejecue ypuedatrabajar con ellosAl encontrarse almacenados de manera local,
cuentan con la ventaja de ser mas rapidos. Sin embargo, cuentan la limitacion a la hora ¢
establecer conexiones con otdagases que no estan integrados dentro del mismo sistema.

1 Folder: Una carpeta se refiere a un conjunto de datos que se han guardado en el mism
directorio. Generalmente cuentan con una estructura similar, por lo que pueden procesars
juntos con facilidad y estan vinculados entre si.

1 Database Son bastante similares a los archijves almacemaen sistemas de gestion de
bases de datos, que permiten almacenar, modificar y extraer los datos de manera eficiente
seguraademas de poder monitorizarlos de manera digital.

1 Dataset WebPertenecen a informacion accesible a través de direcciones web especificas,
su obtencidn implicacceso a internet.

Es cierto que aunque no sea comun encodat@asetsenfocados entornos maritimos, ya existen
aplicaciones en la actualidad que si que cuentan e incorporan esta forma de trabajo con datos para fi
como la vigilancia de puertos, batimetria, biologia marina[49¢. Se muestraalgunos ejemplos de
datasetspara entornos maritim@scontinuacion:

1 Vigilancia de puertos: La vigilancia maritima tradicionalmente ha constado de personal
profesional capacitados para la gestion del trafico maritimo para garantizar la seguridad e
la navegacion, sin embargo, en la actualidad, el campo de vision artificial ha introducido una
noteble revolucién en este ambito. Un claro ejemplo de ello viene de la mano del estudio
realizado en el ri¥angtze China, donde se realiz6 un experimento para detectar barcos en
tiempo real utilizando en el algoritmo YOLOvV3 original para barcos, detectaed@antes
portacontenedoremo se muestra enfagura2-29 [50].

Figura 2-29 YOLOV3 aplicado a la vigilancia maritima en el rioYangtse China [50]
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1 Vigilancia Maritima: El interés por la vigilancia maritima ha aumentado notablemente
durante los ultimos afipemergiendo como un asunto de gran importancia para asegurar la
integridad del comercio internacional y las operaciones de defensa. La vision artificial
supone una herramienta de gran potencial para abordar diversos problemas directamen
relacionados coerste entorno marino, desde la contaminacién ocasionada por actividades
humanas como derrames de combustible, hasta la deteccion y localizaciGdetges en
el mar, o embarcaciones sospechosas

1 Biologia submarina: En el ambito submarino esta aplicaciéon es de relevante utilidad,
contandalatasetgjue documentan la vida marina en ecosistemas especificos. Estos recurso:
son de gran utilidad para investigar los patrones migratorios de determinadas especies, S|
hébitos de alimentacion o el control y seguimiento de animales en peligro de extinaidn com
tiburones o ballend81]. En laFigura2-30, se puede ver un ejemplo de este tipdatasets
marinos.
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Figura 2-30 Dataseten el &mbito submarino[51]

2.5.1ChinaMaritime Datasets.

Son numerosos los puertos a lo largo del mundo que cuentas con camaras para poder cumplir ¢
sus objetivos nacionales deonitorizacion del trafico maritimdJn gran ejemplo es el experimento
realizado con unlatasetcreado en el ri&¥angtze China, como se indicaba anteriormente, donde un
grupo de investigadores lo crearon desde cero, con la ayuda de Y@leDaigoritmoDeepSORTue
se utiliza para el seguimiento de objetos en tiempd5eal

En laFigura2-31 se muestra el diagrama de flujel proceso seguido que se divide principalmente
en ship detectiony ship tracking que seran explicados a continuacién para entender mejor su
funcionamiento:

)l

Ship detection El ship detectionmplica la identificacion de buques en imagenes o videos
medianteel algoritmo YOLOvV3, quéncluye la optimizacion de los valores iniciales de los
marcos de referencia mediante algoritmos de agrupamiento Koreans la eleccion de
clasificadores adecuados, co®aftmaxy la optimizacion del algoritmo de supresion de no
maximos mediante enfoques co@oftNMS que suavizan la funcién de puntuaciéon para
reducir los errores de deteccion.

Ship tracking El seguimiento de embarcaciones en el algoriDe@pSortconsiste en
mejorar la precision mediante la combinacion de informacion de movimiento y
caracteristicas visualeAdemas,utiliza el filtro Kalman un algoritmo de estimacion que
prediceel futuro estado de un sistema dinamico utilizando mediciones del pasado y de la
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actualidad. De esta manera es capaz de predecir la posicion de la embarcacion y prioriza
seguimiento de objetivos mas frecuentes.
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Figura 2-31 Diagrama de flujo del experimento[50]

Como se aprecia en Fgura2-32, el diagrama de flujo muestra el esvamiento completo. [E
proceso comienza con la creacion dedatasetque contiene imagenes y etiquetas de diferentes tipos
de barcos. A continuacién, se utiliza un algoritmo de filtrado guiado para mejorar la calidad de las
imagenesLuego, se utiliza un algoritmo de extraccion de caracteristicas para extraer elementos clav
de las imagenes, como el tamafio, la forma y el color del barco. Estas caracteristicas se utilizan lue
para entrenar una red neuronal para clasificar los bamadiferentes categorias que una vez esté
entrenada, se puede utilizar para claaifttarcos en unideo.

El sistema se evalla utilizando datasetjue contiene imagenes de barcos que no se utilizaron para
entrenar la red neuronal denominaelst.
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Figura 2-32 Esquema del proceso de aprendizaje del mod€bO0]
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2.6 Aplicaciones para la Armada en el siglo XXI.

Como se habia comentado en la introduccion del presente trabajol émelasGenerales para la
Armada segun el AJEMHAL], la institucidon no contempla distanciarse de la transformacion digital a la
gue se estad sometiendo la sociedad en general, y més particularmente en la @dosirse evidencia
a continuacion, la implementacion de técnicas de inteligencia en la Armada se ha convertido en ur
cuestion de actualidad, destacandose el CESA[®2Ry el CIA2 como sus principales instituciones
actualesAdemas, se muestra una serie de areas que podrian ser objeto de mas desarrollo en el futi
para las situaciones a las que la Armada se enfrenta diariaynemit@o siempre, ligada a ese nuevo
concepto de Armada 4.énuy similar al de Industria 4.0 ilustrado enFigura 2-33 [53].Contexto y
motivacion

HIPERCONECTIVIDAD

\ CONOCER
> - [ DECISION

/ DATOS COMPARTIR
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| INTELIGENCIA ARTIFICIAL |

AUTOMATIZACION
DE PROCESOS
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BIG DATA

| CIBERSEGURIDAD

Figura 2-33 Funcionamiento de la Industria 4.0[53]

2.6.1Estado actual de estas técnicas en la Armada

Como ya se venia introduciendo, tanto el CESADAR como la CIA2 son los dos organismos
principales con los que cuenta la Armada para el desarrollo e investigacion de las técnicas abordadas
el presente trabajo

Uno de los avances mas significativos dentro del ambito ide kes la reciente creacion delA2
en el afio 201% encuadrado en la Escuela Naval Militzgntro que cuenta con el objetivo de promover
la investigacion de |18, estableciendo soélidas relaciones entre la industria y centros de investigacion,
y contribuyendo al desarrollo doctrinal de este campo cientifico. Hasta el mowrtita con varios
casos dexito, como es el proyecto SEDA, que trata de la obtencién de imagenes a través de satélite
contando ademas con una aplicacion web de inteligencia geoespacial que permite la detecci
automatica de anoniabk en dichas imagenes.

Por otrolado, la Armadacuenta,ademascon el CIA2 ubicado en el Arsenal de Cartagena. Este
centro se enfoca en el mantenimieptedictivo de los motores de los buques de la Armadde@s,
crearuna base ddatos queelacione las anomalias detectadas a lo largo de los afios, con las presente
para agilizar la deteccion de averias y solucionarlas de mardraficiente. Otro campo donde se
podria apreciar la aplicacion de estas técnicas 4.0, es en las acciones de medidas contra minas, ya qt
IA junto con esas grandes bases de datos, podrian analizar la actividad humana en una determinada
del entorno marino y disminuir los riesgos de las operaciones al poder estimar el porcentaje de riest
gue pudiera existir por la presencia de mijbd$.

En resumen, el interés y desarrollo d\l@&n la Armada son evidentes, y los resultados indican que
esta tendencia se ntandra en los préximos afos.
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2.6.2Deep Learning en la Armada

Existen unas lineas de desarrollo para la Armada relacionadas con las técbhicabdedadas en
el presente trabaj@\ continuacion, se muestramialespodrian ser dichas lineas (relacionadas con el
presente trabajo) y por qué son de importancia para la Armada. Las aplicaciones son las siguientes:

1 En primer lugar, la creacion de una interfaz virtual, que pudiera incorporarse en la ventane
del puente de navegacion de un buque, permitiendo al oficial de guardia tener la informacior
de las diferentes embarcaciones a tiempo real, a través display integrado sobre los
cristales. Es decir, a través de los diferentes equipos a bordo, como radares de navegacic
transpondedores AIS, y los datos cinematicos del buque, facilitar la informacion de manere
gue el oficial pueda tomar decisiones de maneraagiay sencilla.

f Como se indica en élnexo II: Reflexiones Eticas y Sociale=n la guerra actual entre Rusia
y Ucrania se est4 empleando el uso de drones para enfrentar buques, de manera que rest
un golpe sorpresa para el enemigo. De esta manera, integrando a los sistemas de combate
los buques, junto con cdmaras, un sistaqua aplicara un modelo cuyo aprendizaje
permitiera la deteccion y seguimiento de estos contactos de manera automatica, estos podri
defenderse ante estas nuevas amenazas asimétricas. Incluso podrian emplear gafas
realidad virtual, tal como ya lo hacalyunos soldados ucranianos, como ilustra en la como
en laFigura2-34[55].

Figura 2-34 Soldado Ucraniano adiestrandose para el uso de dronfs5]
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3 DESARROLLO DEL TFG

3.1 Introduccion

En este tercer capitulo se exponen las etapas fundamentales que han dado forma a este proye
seguids por las conclusiones obtenid&n primer lugarla inmersion en nuevos conceptos ha sido
esencial para uneomprension adecuagaprofunda de nuestros objetivos. Desde el entrenamiento de
unalA capaz de identificar ladiferentes embarcaciondssta la habilidad para asociarles los datos AIS
correspondientes, cada paso ha sido crucial para el desarrollo de este estudio

A continuacion, se expondran las diversas herramientas de softers@nos de trabagmpleads
en el presentproyectq con especial énfasis &% herramientas para crektasets entrenar modelos
Ademas, se detallardn los puntos de origen de los videos captwapesificanddos periféricos
utilizadosdurante eprocesade obtencion de los datos

El proposito inicial de este estudio es la creacion didatesetdenominado MARINE_PORT que
sera empleado posteriormente para entrenar un modelo de vision artificial basado en el A@drdmo
con el fin de realizar un seguimiento preciso de las embarcaciones presentes en los videos. En esen
este proyecto se centra en la aplicacion del DL, una técnica de IA que permite el aprendizaje automati
a partir de datos, haciendo énfasis en syptadan para entornos marinos complejos. Este enfoque
posibiita la creacion de modelos altamente precisos y adaptables, los cuales pueden mejorar s
prestaciones a medida que se les suministra nueva informacion.

Sin embargo, este Trabajo Fin de Grado no se centra exclusivamente en el entrenamiento de e
sistema. Su verdadera proa pone rumbo hacia el desarrollo de una solucién aplicable a las cama
instaladas en puertos que participan en la vigilancia madtmal objetivo de mejorar sus prestaciones
mediante sistemas de RA. A través de conjuntos de datos y bases de datos especificas, junto cor
lectura de datos AIS, se busca identificar embarcaciones en tiempo real y verificar su informaciol
correspondie®. En resumen, se pretende crear una interfaz aplicable al mundo de la RA para I
vigilancia portuaria.

3.2 Aprendizaje y formacion en la materia

En la introduccion de este capitulo se ha resaltado la importancia de un periodo de formacion en I
conceptos clave abordados durante el trabajo, particularmente enfatizandose en la relevancia actual «
tienen las técnicas d&L, las cuales estan en constante evolucion y cada vez mas integradas en diversc
aspectos de nuestra vida cotidiana. De esta manera, en los siguientes apartados se parte desde
compresion general del concepto de IA hasta la especializacion en la tse#iczs de deteccion,
clasificacién y seguimiento de objetos en videos, ademas de conocer como trabajan los sistemas ¢
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emiten y reciben datos AlS, asi como los tipos existentes en la actuBlididrigura3-1 se presenta
un esquema que abarca todas las fases de aprendizaje

4+

Figura 3-1 Fase de aprendizaje [autoria propia]

De esta forma, para comprender a fondo los conceptos abordados en este trabajo, es neces:
comenzar desde el principio, desde los fundamentos mas basicos. En primer lugar, se ha investiga
acerca de la IA y sus aplicaciones, centrandonos en las tédaiddls, que capacitan a las maquinas
para realizar tareas progresivamente mas complejas, hasta el limite deseado, pudiendo incluso llege
comprender conceptos abstractos. Mas especificamente se han explorado las propiedades de los siste
basados en téas de DL que dividen el aprendizaje en multiples capas representando un modelo
jerarquico de aprendizaje. Por ejemplo, en el reconocimiento facial, las primeras capas identifica
patrones sencillos (lineas verticales, horizontales, curvas, etc.), utilizadoscapdagosteriores son
empleadas para establecer los patrones asociados a la deteccién de los ojos o la nariz y otros eleme
faciales, para, en las capas finales, ser finalmente capaz de distinguir un rostro humano. Se trata, |
tanto, de o proceso en el que la informacion se vuelve mas abstracta a medida que pasa por cada ca
desde los pixeles iniciales que representan la entrada de informacion, hasta el establecimiento de
deteccion y analisis de una cara humana, un concepto mucliomglejo y abstracto

Posteriormente, en el proceso de formacién, es crucial conocer los problemas comunes que apare:
en la deteccion y seguimiento de objetos en imagenes en general (oclusiones, cambios de I
deformaciones en la vista obtenida, etc.) y, especificamenteljasgrelacionados con el uso de las
redes convolucionales, las cuales se especializan en la busqueda de patrones en conjuntos de d
estructurados, como son las imagenes.

Asimilados dichos conceptos, es necesario seleccionar algoritmos adecuados para las tareas
presente trabajo. Para la deteccion de objetos en imagenes se cuenta con el algoritmo YOLO, mient
gue para el seguimiento de objetos en videos se emplealgoetmo ByteTrack los cuales seran
detallados méas adelante.

Finalmente, tras haber comprenditiis conceptos de visioartificial, redes convoluciones,
deteccion de objetos en imagenyeseguimiento de los mismos, es importante conocer los distintos
mensajes AIS que se pueden recibir, qué significado tiene cada uno, y como funcionan lo
transpondedores y especialmente en nuestro caso, los receptores.

A continuacioén, se introducen los recursos empleados durante la ejecucion de este proyecto.
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3.3 Herramientas de Hardware

3.3.1Camara ELP 8 megapixeles

El dispositivo de grabacion seleccionado es una cadmara web de la marcaorBbPBsepuede
apredar en laFigura3-2[56], en su version de 8 megapixeles con un enfoque multiple de alta definicion,
especificamente 1080P a 30 fotogramas por segundo. Este dispositivo ha sido elegido por su capacic
para ajustar manualmente el zoom en un range&erdm, asi como la cantidae luz con la que se
toman videos (ISO). Este ultimo aspecto es crucial, ya que garantiza la consistencia de los pardmet
de captura necesarios para el entrenamiento de algoritmos de IA

Figura 3-2 Camara ELP 8 MP [56]

Adicionalmente, su reducido tamafio y capaciglad) and play han permitido su instalacion en
diversos entornos para la captura de imagenes. Cabe destacar que la camara cuenta con una rosca ¢
parte inferior para acoplar diferentes tripodes segun el lugar de grabacién

3.3.2Teléfono movil

Para las primeras tomas, dado que no teniamos la camara mencionada previamente, se quiso pc
contar con algun video inicial para poder ir haciendo pruebas iniciales, por lo que se uRlmnel
13 PROMAX [57]. Este dispositivo ofrece una calidad de imagen excepcional gracias a su potente
conjunto de lentes en tres cadmaras diferentes. Destaca por sus 12 MP que, combinados con
teleobjetivo, gran angular y su zoom digital de hasta 15 aumentos, es capazateafitiras de video
a larga distancia sin comprometer la calidad.

3.3.3Receptor AIS inalambrico QK024

El receptor AlS inalambrico Q#2024 es un dispositivo disefiado para capturar y decodificar sefiales
emitidas por embarcaciones o estaciones radio, lo que permite el seguimiento preciso de su ubicaci
en tiempo real. Es de gran utilidad a la hora de facili recopilacién de datos fundamentales para el
andlisis del trafico maritimo.

2 <= LED

x
ouArk-g o
"} WiF/uss ouT |
-

QK-A024 Wirels AIS Receiver

NMEA IN+

NMEA IN-
AIS ANT AIS dual channel NMEA OUT-
NMEAO0183/USB/WIFi output %
Multiplexing additional NMEA0183 input NMEA OUT+

Figura 3-3 Receptor AIS inalambrico QK-A024 [58]
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Este periférico destaca por su capacidad multiplexora, es decir, puede combinar sefales
identificacion automatica (AIS) con datos de navegacion electronica estandar (NMEA 0183) pare
dispositivos electrénicos marinos GPS, sondas, radares, entre otros.

Ofrece la posibilidad de trabajar de manera inaldmbrica, pero junto con unacamense aprecia
en laFigura3-3 [58], y su salida de datos AIS por USB se pueden integrar los mensajes y leernos er
LINUX utilizando unscriptenlenguajePython

3.4 Herramientas de softwarey entornos de trabajo.

Para este proyecto, se requieren varias etapas de etiquetado de imagenes, reggéroaie
entrenamientos deseados para generar nuestro modelo. Por lo tanto, es esencial utilizar herramienta:
software que simplifiquen estas tareas. A continuacion, se describen de manera concisa las herramier
elegidas y algunas de sus capacidagssacadas

3.4.1Sistema Operativo LINUX

El sistema operativo elegido para trabajar ha sido LINUX, siendo este de cédigo abierto y conocidk
por su gran estabilidad, seguridad y flexibilidad. Es ampliamente utilizado por programadores debido
su gran capacidad para trabajar libremente con divédits@rias y entornos de trabajo optimizados.
También soporta una gran variedad de lenguajes de programacion y herramientas de desarro
respaldadas a su vez por la gran comunidad activa que le proporciona constantemente recursos
soluciones a problemaécnicos que pudieran presentdsd.

3.4.2LabelStudio

Para etiquetar cada fotograma de l@ews capturados, se ha decidido utilizabelStudio. Esta
herramienta permite la generacion de anotaciones precisas y escalables, exportables ludajasetno
en diversos formatos compatibles con nuestras necesidades de trabajoyGie@die especial interés
en este contextoCuenta con una interfaz intuitiva y personalizatdmo se aprecia en fagura3-4, y
permite personalizar el cédigo para emplear las etiquetas especificas redb@fidas

1] Label Studio = Projects / REALIDAD AUMENTADA / Labeling
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Figura 3-4 Interfaz de etiquetado de tareas ehabel-Studio[imagen importada deLabel Studiode
autoria propia]

3.4.3Ultralytics HUB.,

Se trata de una herramienta integral de analisis de datos y entrenamiento de modelos basados e
algoritmo YOLO, que permite importdatasetpreviamente etiquetados y entrenarlos en los sistemas
de altas capacidades @®ogle ColabComo resultado se obtienen diferentes graficas para analizar el
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comportamiento de los parametros del entrenamiento del modelo. Es importante destacar que brinda
capacidad de entrenar la deteccion de objetd&3drOv5y YOLOV8 (durante el periodo de desarrollo

de este TFG se publico el algoritmo YOLOV9, pero aun no esta integrado en esta plataforma) y st
derivadogomo se muestra enfégura3-5, ya que el desarrollador del software es el mismo responsable
de la creacion de este algoritmo. Al igual §abelStudio,su interfaz es notablemente intuitiva, lo cual
simplifica el proceso de entrenamiento del modelo y visualizacion y andlisis de los resultados d
entrenamiento y validacién del modelo obtenido. En esta plataforma se encuentran los modelos con |
cuales eposible realizar entrenamiento mediante este software, tal y como se muestmerazs.

3.4.4VS Codum
Detect Architectures
YOLOvE
[ e  YOLOv8n ] & YOLOvS8s ¢ YOLOvBm ﬁ YOLOvSI '}' YOLOv8x
YOLOvBu
¢  YOLOvSnu ¢# YOLOv5su ¥ YOLOv5mu 4 YOLOV5Iu '}' YOLOv5xu

YOLOv5uB

° YOLOv5n6u ° YOLOv5s6u ° YOLOv5m6u 0 YOLOv5I6u 6 YOLOv5x6u

Figura 3-5 Modelos con los que permite entrenar la herramienta softwar®ltralytics HUB [imagen
importada de Ultralytics]

VS Codiuni60] es una distribucion binaride licencia gratuita, impulsada por la comunidad, del
editorVS CodealeMicrosoft[61], lo quefacilita su instalacién en cualquier sistema operattointerfaz
intuitiva permite al usuario programar con una clara distincién de colores en el codigo para resaltar |
sintaxis, caracteristica estandar en los editores de cddigo modernos que ayuda a mejorar la legibilidac
asignar diferentes colores yitss a diferentes elementos del lenguaje de programacion.

3.4.5Entorno de trabajo VIDEQA-CUD

Para poder cumplir con los objetivos del proyecto ha sido necesario el empleo de unaseptsde
en cédigoPythonque se encargan de realizar diversas tareas necesarias, como la captura sincroniza
de videos, la extraccion de imagenes para credataket el entrenamiento del modelo basado en
YOLO, etc. Esta coleccién dscripts pertenece al entorno VIDE®-CUD, que estd siendo
desarrollado en el CUIHBENM para brindar soporte a proyectos similares relacionados con la aplicacion
de la vision artifi@al al control del trafico maritimo. Entre laripts utilizados se encuentran los
siguientes

7 test camera Se utiliza antes de tomar cualquier video, para comprobar si la cAmara asignads
para la tarea tiene los parametros correctos y la enti@Bas la indicada.

1 video_capture_toolUna vez que la camara estad correctamente ajustadasceigteles
asignael nombre dseado a los videos y permite elegir la ubicacién de almacenamiento,
ademas de establecer la duracion de la grabacion, los fotogramas por segundo (FPS) y
resolucién emixeles.

71 video_extract_toolA partir deun video previamente capturado y almacenado en un fichero,
se extraen lofamesque componen el video y aplicando un modelo entrenado (basado en
YOLO), genera las etiquetas de los objetos localizados para su posterior validacion en [
herramienta de etiquetado.

1 model_train_tool Estescriptes empleado para entrenar un modelo a partir datasetle
imagenes y las etiquetas asignadas a ellas.
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1 video_track_toal Estescript se emplea para verificar que el modelo entrenado funciona

correctamente y sea capaz de identificar a las embarcaciones de un video seleccionad
mostrando las cajas detectadas en los videos obtenidos.

video_track3d_toolEste script se emplea para visualizar y validar los resultados del interfaz
de RA mostrando los datos de posicionamiento y cinematica de las embarcaciones en
dimensiones a partir de los videos obtenidos.

ais_capture_toalSe trata de una utilidad creada para poder leer los datos del receptor AIS.
A partir de los datosbtenidosdd receptor AlS, muestra por pantalla todos los mensajes
recibidos en tiempo real

3.4.6Google Colabratory

Se trata de un software gratuito que ofrece una plataforma basada en, [domdetos usuarios
puedenescribir y ejecutar aigo Pythondentro de un entorndupiter Notebooksin la necesidad de
configuraruna maquina individual. La plataforma también cuenta con la posibilidad de usar GPU y TPU
de alto rendimiento, por lo que se ha utilizado en las etapas finales de entrenamiento de los modelos
trabajo[62].

3.5Descripcion de tareas

Tras la introduccion del desarrollo del proyecto, explicar la fase de formacion inicial, y presentar de
los distintos componentes, cotnardware software y entornos de trabajo, es necesario destacar cuales
son principales desafios encontrados para alcanzar los objetivos de este TFG. Si bien algunos de e
obstaculos ya contaban con una linea de accion bastante clara puesto que se contalygriscon
previamente desarrollados, otros, como los relacionados con los datos AIS y la creacion del interfaz
RA son completamente nuevos

T

Deteccion y clasificacion de objetos en imagendssteproceso implica entrenar un modelo

con la capacidad de detectar objetos con precisgiéntirandose especificament®
identificar embarcaciones en entosmoaritimas.

Seguimiento de objetos enideo: Después de detectar las diferentes embarcaciones, el
modelo debe ser capaz de hacer su seguimiento, conociddreckiog, algoritmo que sera
explicando posteriormente. EI modelo debe ser capaz de correlacionar cada deteccion
mantener el seguimiento del objeto durante su aparicion completa en un video.

Recepcion de mensajes AIS: A través del receptor, poder decodificar los mensajes
recibidos en tiempo real para identificar su tipo, y que informacién relevante del buque nos
ofrece

Elaboracién de una interfaz deRA: Crear una ventana grafica simple y atractiva para que

el usuario que utilice el sistema de RA pueda visualizar informacién relevante de las
embarcaciones en tiempo real que dispone a simple vista

Integracion de datos AIS corframesde video:Para facilitar la identificacion precisa y la
correlacion de datos analizados por el usuario responsable de la vigilancia maritima, e
necesario sincronizar el tiempo de recoleccion datos, tanto AIS como del modelo entrenadc
En este trabajo se emplearatas AlS que contienen la posicidon en coordenadas GPS de
las embarcaciones para validar la precision en la visualizacion de su posicion

3.6 Justificacion de Algoritmos

A continuacién, se exponen cudles son los algoritmos utilizados durante el desarrollo del trabaj
para resolver los problemas anteriormente mencionados
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3.6.1Algoritmo para la deteccion de objetos.

En el estado del arte, se realiza una breve revision de las capacidades del algoritmo YOLC
destacando en primer lugar, su capacidad de procesamiergtagepara las imagenes de entrada, que
no requiere del uso de fases de preprocesado de las imagenes y las etiquetas empleadas durant
entrenamiento, para lo cual emplea la deteccién de areas de interés con la posible futura ubicacion
los objetos. Ademassu estructura de capas convolucionales facilita la capacidad de utilizar redes
previamente entreadas en tareas similares lo que permite extrapolar los modelos a diferentes tareas c
manera sencilla, mejorando asi el proceso de creacion de soluciones de deteccién de objetos
imagenes.

De todas las versiones existentes, en el TFG se ha trabajado con la versiéon YOLOVS, la versién m
reciente disponible a principios del afio 2023. Se eligi6 esta version por su capacidad para funcionar
una amplia gama de dispositivos CPU y GPU. Su camjp@ad con Ultralytic HUB fue el motivo
principal para seccionar este modelo, ya que permite generar graficas que permiten una fac
interpretacion de los resultados

3.6.2Algoritmo para el seguimiento de objetos.

Tras exponer el algoritmo utilizado para la primera tareac®ocimiento debjetos en imagenes,
se presentan loslgoritmosdisponibles para realizar seguimiento de objetos en video. Aesbtés
integrados en drameworkde YOLOvV8y son interoperables entre sireciendoun alto grado de
confianza en deteccion de objetos. Los algoritmos son:

1 ByteTrack: El algoritmo ByteTrack aborda el desafio dedeguimientosimultaneode
multiplesobjetos en secuencias de videediante la asignacion de identidades Unicas a cada
objetodetectadoFunciona mediante la deteccion de objetos en fradae seguida de la
correlacion de lade lasbounding boxede cada objeto, facilitando asi la asociacion de una
identidad a lo largo de la secuencia. Cabe destacaByja@rackemplea especificamente
el loU Trackerparaimplementa esteproce®. Sin embargo, uno de los problemas que
presenta el algoritmo es la pérdidabdeinding boxesuando se produce uoalusion, es
decir,cuandados objetosesuperponenParaabordar este problenghalgoritmo asoia un
nivel de confianza alto adaletecconesde losframesanterioreslo que permitenantener
la continuidad erl seguimiento de losbjetcs detectads [63].

1 BoT-SORT:Se trata de otro algoritmempleadcen la tarea d#¥ulti-Tracking queintegra
tanto loU como RelD (Reidentification tracke). Ese ultimo, se emplea para la
identificacion de objetos mediante la estimaciébn de su posicion en el futuro, en
contraposicion al enfoque @gteTrackque compara los loU con otras detecciones previas
con un nivel de confianza alto. Graciaal elemento denominad@amera Motion
Compensationque compensa el movimiento de la cara junto coRetD mencionado
anteriormentg componentedel loU Tracker, se logra ebbjetivodesead§64].

3.7 Primera tarea: Conocer los nensajes AlS y sus tipos

Para el desarrollo de una interfaz de vigilancia maritima en puerto, es necesario conocer previamer
los distintostipos de mensajes Al@isponibles Ademas dereceptorAlS abordadoy utilizado en el
presente trabajeexistentambién lostranspondedores, los cuales no s@oibenlos datos de otras
embarcaciones y estacionesrcanassino quetambiéntransmiten informacién propid&s esencial
familiarizarse con dichos datoga queproporcionannformaciénsobrealgunas de las embarcaciones
gue seran objeto de grabacion, lo que ayuda a validar los resultados finales.

Existen diferentes categorias deansceptoreslisponiblescomo se aprecia en Ilaigura 3-6,
adaptadosegun el contexto de aplicaci@ichascategorias encuentran su principal aplicacién en dos
campodistintos: la navegacion maritima de caractgofesional encuadrad en el grupo Ay la
navegacion recreatiygue se dividenlos grups B y B+ [65].
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Considerando que los sistemas operan en la banda de frecuenciadvidietamenten 161.975
MHz y 162.025 MHz) estan sujetos a las limitacionpsopiasde la comunicacion por radio en esta
frecuenciaEl alcance de la sefisé ve limitadgor laaltura de la antengjendo aproximadamente de
20 millas nauticas entre barces condiciones Optimay de 30 a 60 millasnauticas para estaciones
costerag66]. Ademas, cabe destacar qstealcance puede verse afectado gioersosfactores como
la interferencia electromagnética, las condiciones atmosféricas y la topografia de| treaso de
encontrarse cerca de la costa.

Un transpondedor debe tener una posicion GPS, mientras que un receptor no tiene por qué tene
ya que no transmite su posicion.

Transpondedor de clase A

0 EECA000CassAAIS O

Receptor AIS

Figura 3-6 Ejemplos de tipos de transpondedores y receptor¢65]

Parala interpretacion de los datos y su enlace con los vithuisiradosse requiere unicamenia
adquisicion del primer dispositivo mencionatderiormenteAdicionalmente eBindamentatlisponer
de una pantallgen estecasoun ordenador)parallevar a cabo un andlisis efectivoaprovecharl
maximo estos datasMediante una decodificaciécon el codigo adecuadoes posibleinterpretar y
obtener los diferentes tipos de mensajes AlS.

En la transmision y recepcion datos AlS, gisten tres categorias qsen enviadas de manera
continua por cada unidad a través de los canales denérEionados anteriormenfara la elaboracion
de la interfaz virtual, se resaltarén negritaaquellos datos de mayor relevancia:

1 Datos Dindmicos:
o Posicién del buque (LAT, LON)
Velocidad sobre fondo (SOG)
Rumbo sobre fondo (COG)
Hora de la posicién del barco en segundos (UTC)
Estado de navegaciéna motor, a vela, anclado, fondeado, sin poder maniobrar, etc.

© O O O O

Direccion del rumbo: equivalente aheadingen inglésse refierea laorientacion de
la proa de la&mbarcaciéren una direccién determinada.

o0 Tasa de cambio de rumbo (ROT)
1 Datos estaticos:
o Nombre del barco
o Distintivo de llamada
o Numero MMSI e indicativo internacional de radio: es Unico para cada barco.
o Numero OMI
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o Tipo de embarcaciontecreo, remolcador, carguero, petrolero, de pasajeros, de

salvamento SA
o Dimensiones del barco
1 Datos del viaje/itinerario:
o Calado estatico maximo actual en decimetros
0 Puerto de destinJN/LOCODE)
o0 Horade llegada prevista (ETA)
0

Si procede, informacién sobre la categoria de la carga (clase de mercancia peligrosa;

Condiciones Dinamicas Clase A Clase B Clase B+
El barco esta fondeado o amarrado 3 minutos 3 minutos 3 minutos
SOG 02 nudos 10 segundos 3 minutos 3 minutos

SOG 214 nudos 10 segundos

30 segundos

30 segundos

SOG 214 nudos y cambio de rumbo 3.3 segundos

30 segundos

30 segundos

SOG 1423 nudos 6 segundos 15 segundos 30 segundos

SOG 1423 nudos y cambio de rumbo 2 segundos 15 segundos 30 segundos

SOG > 23 nudos 2 segundos 5 segundos 30 segundos
Informacion Estética 6 minutos 6 minutos 6 minutos

Tabla 2 Tasas de actualizacién en funcién de la velocidad sobre fonHo5]

Escrucialcomprender la frecuencia con la que las embarcaciones transmiten sus datos, ya que e
tasa deactualizaciorvaria seguml tipo de buque o el fabricante del transpondedor. Halida2 Tasas
de actualizacion en funcion de la velocidad sobre faedmuestran los intervalos de emision estandar
para un determinado tipo de embarcaciones como ejemplo

Al igual que ocurre con [@abla2, en laTabla3 se presentan criterio para determinguétipo de
datos transmite cada tipo de transpond@dsr Es importante destacquelos datos transmitidgsara
el tipo B y B+, son los mismos.

Datos transmitidos Clase A Clase By B+

MMSI + Nombre de la embarcacion + Indicativo de llamada Sl Sl
Posicién + COG + SOG S S
Verdadero heading Sl Sl
Ritmo de giro SI NO
Estado de Navegacion Sl NO
Numero de la OMI SI NO
Tipo de nave Sl Sl
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Dimensiones de la nave SI Sl

ETA + Destino + Calado SI NO

Tabla 3: Tipos de datos en funcion de clase de transpondedor A o B/B65]

En la actualidad existen 26 tipogde mensajes AlSalgunos ddos cuales sorespecificos del
transpondedor de clase A o Bsto explica el hecho de quen la Escuela Naval militase reciban
mensajes de ambos tipaesde embarcaciones de recreo en las proximidaadsts los mercantes que
se encuentran en el puerto de MaEn. laFigura3-7, se muestra una captura de pantallasdept
ais_capture_tookjecutdndosdeyendo datos AlIS.

, day=4, hour=s,

, ship_type=3

Figura 3-7: Lectura de datos AIS a través deBCRIPT ais_capture_todhutoria propia]

Mayoritariamentelos datogecopilados corresponden a tqms 1, 4, 18, 21 y 24siendo estos los
mas representativos segun lo reflejado emdbla4, acompafados de otros también frecuertes
mencionadoganteriorment@parecerse resaltamegrita:

Tipo de Nombre Descripcién
mensaje
1 Informe de posicidbn  Informe de posicion programado; Equipo mavil de a
bordo de clase A
2 Informe de posicion Informe deposicion programado asignado; Equipo
movil de a bordo de clase A
3 Informe de posicidn Informe de posicion especial, respuesta al
interrogatorio; Equipo movil de a bordo de clase A
4 Informe de la estaciébn  Posicién, UTC, fecha y niumero de ranura actual de
base la estacion base.
5 Datos estaticos y Informe de datos estéaticos programados y relacione
relacionados con el viaje con el viaje del buque, equipo moévil a bordo de Clas
18 Informe de posicién del Informe de posicion estandar para equipos moviles
equipo estandar Clase de a bordo de barcos de Clase B que se utilizara el
B lugar de los Mensajes 1, 2, 3
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21 Informe de ayudas a la Informe de posicion y estado de las ayudas a la
navegacion navegacion
24 Informe de datos Datos adicionales asignados a un MMSI Parte A:
estaticos Nombre Parte B: Datos estaticos

Tabla 4: Tipos de Mensajes AIS mas relevantes para el trabaj@d 7]

Paradesarrollada interfaz deRA, como semuestraen el prototipo digitainicial en laFigura3-8,
se consideramatosclave comolas coordenadada velocidad el numero MMSLy el rumbo. Es
especialmente importanteonocer el tiempo transcurridadesde la Ultima transmisiGAIS para
determinarsi una embarcacion ha vuelto a emitir desdétimma vez que lo hizoPor lo tantolos datos
mencionados anteriormerdgen validos para @resenteestudioy seran empleados en este analisis

n Deberia transmitir AIS
n Transmitiendo en AIS '

n No necesita transmitir AIS

Underway using engine

KA acanchor
E Moored

W/

Figura 3-8 Primer prototipo digital de interfaz de RA con datos relevantegautoria propia]

Al abordar lavigilancia maritima, y mas concretamente en entornos portuesifispdamental tener
en cuenta quénicamente algunos tipos dmbarcaciones deben estar transmitiendo datosEIS se
debegen primer lugara los requisitos legalestablecidos pda normativade la Organizacién Maritima
Internacional (IMO)Ademas, en caste que estén navegando dentro depuerto,los buquesieben
de cumplirconla velocidad maximagermitida ymantenerselentro de lodimites autorizados parau
navegacion.

Cabe destacar g caso deroducirse una colision entre dos embarcaciones debido al incorrecto
cumplimiento del Reglamento Internacional para Prevenir Abordajes en laRVRAN]) [68], un
interfazde vigilancia deberia seapaz de sabeualde las dos hafringido dicha normativaEsto se
lograria mediante el andlisis de ldatos cinematicoproporcionados por d@ranspondedoAlS, en
combinacion con la trayectoria efectuada por cada buque.

3.7.1Casos Particulares

Es importanteonsideraciertos casos particulares geereflejan en los transpondedoresdiante
emisionesespecificases decir cédigoparticularesque indican situacionae®levantegaratener en
cuentaA continuacién, se muestran los siguientes casos:

1 Heading este valorvariaentre 0 y 359 gradosin embargosi devuelveel valor 511jndica
guela informacionno se encuentra disponible

1 COG: Se espera que esté en el rang6 d859 grados, perona lectura d&11,indica que
la informacién no se encuentra disponible
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1 SOG: Este valordebe oscilaentre 0 y 102 nudos, perai registrael valor 1023, indica
que la informacion no se encuentra disponible

1 Numero MMSI: En ciertasinstancias,el nimero MMSI puede devolver deanera
extraordinaria el valor 7777777. Estagierequepuede tratarse de umuevo transpondedor
sin unnumero MMSI validaasignadpo en su defecto, tratarse de un error.

3.8 Segundatarea: grabacion de videoy entrenamientomodelo inicial

En cuanto al aspecto practico del TH& segunda tareaonsiste erencontraruna ubicacion
adecuada para la captura de vidgas, permita obtener imageneen altura y distanciaecesariapara
simular la perspectiva deina camara real de vigilancia maritima en puehlidemas, sealetallaran
algunasobservaciones particulareargidasdurantela fase destiquetadoy seproporcionaran analisis
preliminaesde los parametrasbtenidodras elentrenamiento del modetmn Ultralytics HUB.

Posteriormentese procede abntrenamiento local con modelos basadonsyOLOv8 utilizando
scriptsdePython junto con una biblioteca adecuada que permite cargairgnatos modelos para esta
version del algoritmoEstosscripts previamente mencionaddsieron extraidos del entorno VIDEO
IA-CUDy utilizadospor el autor del presente TFG pHdewar a cabel proyecto.

Es relevante sefialgue,para este modeloicial, no seconsiderardatos AlS yaque egrioritario
abordara problematicale la deteccidég seguimientale objetos erideos.

3.8.1Eleccion de la ubicacion de grabacion

La eleccion deinlugariddéneoparala captura deideosy la creacion dein datasetde altacalidad
es fundamental para poder garantedantrenamiento den modelancondicione®ptimas. Para lograr
el cometido, se han evaluadoversas localizaciones dentro deHacuela Naval Militade Marin,
Pontevedracomola residencia de suboficiales, la terraza del edificio de investigg@bbalcon de la
segundaplantadel edificio Isaac PeralTras considerar dichos espacitzstorre del patio de aulas
cumpliacon los requisitosecesariogproporcionando una vista amplia del puecmmno seapreciaen
la Figura3-9y Figura3-10.

La implementacion de esta tecnologia brinda la capacideapdegrarsimultaneamenteariostipos
de embarcacioneto cualenriquecerda diversidadde categorias dehodelqg incluyendobuques que
emitensefalesAlS como aquellos que, segun la normativa no estan obligadasealo.Ademas,se
asegura la continuidad de la captura de videos, incluso con condiciones meteorologicas adversas.

\d

> 4 Torre Patio Aulas

Figura 3-9 Captura satélite deGoogle Mapspara la generacién dedatasefautoria propia]
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¥ T

Figura 3-10 A la izquierda vista desde la ventana Id orre del Patio de Aulas, a la derecha con un circulo rojo la ventan:
[autoria propia]

3.8.2Etiquetado de ideos

Previamente proceder corel entrenamientalel modelo, es necesariealizaruna seleccion del
conjunto de datoa ser utilizadosSe haoptado porel datasetdenominaddVIARIN_PORTgue consta
de 100 imagenesbtenidasie ocho ¥deos diferentesapturadoslesde la torrees decirun total deB00
imageneslLa abundanciaeframes contribuira a urentrenamiento del modegignificativamentenas
preciso yde mejor calidadpara lo cuaks indispensable etiquetar cada embarcacion de interés presente
en cada imagen de estataset

Todos los buqueban sido previamente etiquetad@n LabelStudiq tal y como se ha indicado
anteriormentedando lugam diversasmagenegunto con susrespectivagetiquets, lo que constituye
unatarea.En laFigura3-11 se muestra urejemplo de las embarcaciones habitugjes se pueden
encontrar en la darsena de la Escuela Naval Mitagcuenta con las siguientes peculiaridades:

1 En el emtorno maritimo se puedabservarelementogpropios de la infraestructurde un
puerto,comoluces, espigoneszona literal como la isla d&ambo.

1 Lacamara se mantiene en una posi€idn sin vari@iones ena orientacion, profundidad o
elevacion.

1 Las condiciones meteorologicas y de luminosidad pueden variardéietentes tomade
video.

1 Duranteactividades de formacién qtienenlugar por la tarde, tanto los veleros, como las
lanchas de instruccién salahmismo tiempolo quepuedeocasionauna diferencia de 20
minutosentre la toma del primer y Ultimadea

1 Dado queel puerto de Marirse encuentranuy proximo,es posible que pasen buques
mercantes 0 se encuentren atracados en las proximidades del entorno de grabacion.

En el proceso de etiqguetado de clases para el entrenamiento del modelo, es crucial establecer
patron coherente en los nomhnearticularmente en relacion contamafnode la&s embarcacnes Por
ejemplo tratandose dan pesquerase distingue entre aquellos eslord pequefiafish_boa, y los de
mayor porte fish_ship), e incluso se consideran categoriasrdgores dimensiones conws buques
mercantegmerchant_vesselComoresultado la dificultad & entrenamiento del modelo ssyor, a
pesar de ellogarantizaunamejor generalizacion gapacidad déiscriminacionen laclasificecion de
los buques detectaddsas etiquetas disefiadsiguen el siguiente patrén:

3 El término esloras la longitud total de un barco, medida desde la proa hasta la popa, utilizada en la industria naval y
la navegacion para determinar el tamafio y capacidad de las embarcaciones.
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1 assault_boatEmbarcacionemotorizadagjue utilizan los infantes de marina de la Escuela
Naval Militar para realizar sus actividades de formacién especificagjna tripulacion de
5 a 6 integrantes cada una.

1 sailing_boat Velerosde pequefio tamario utilizados pas alumnos de cuerpo general para
complementar su formacion a vetan una tripulacion d2 a 6persona.

i teaching_boat Embarcacionesimilares losassault_boatmpleadas polos instructores
para supervisar las actividades de instruccion marioeral o 2 tripulantes.

1 military_boat Lanchas de instruccionug utilizan los alumnos de cuerpo general para

practicardiversogipos de maniobras en la mar, con una dotacién de entre 15 a 20 miembros.

fish_boatfish_ship. Pesquerogomunesen la ria de Pontevedra geelelen pasacerca

mientras se dirigea faenartripulados poR o 3 personas.

row_boat Pequefias embarcaciones de remocagacidad pard o 5 reneros

guard_vessel Algunas embarcaciones d& Guardia Civil que prestan Servicio Movil

Maritimo tienen su puerto en la Escuela Naval Militar, que cuentan coresloea

considerable

1 merchant_vesselBuques de gran eslgrae entre 150 a 300 metros, reconocibles por
transportar grades cantidades de mercancia.

E I |

——

Figura 3-11: Etiquetado primer modelo Escuela Naval Militar, donde se pueden aprecianilitary_boat,
sailing_boat, teaching_boat row_boat[imagen extraida deLabel Studio de autoria propia]

Previamenteal andlisis de los resultadas fundamental tener en cuenta diversas consideraeiones
cerca del proceso de creacion dataset No sélo sdimita al recuentade etiquetas o de [arecisiona
la hora de ajustdos cuadros quencuadraros buques en cadeame sino quetambién otros aspectos
inciden significativamentg limitan el nivel de éxito de nuestro modefldementos como el brillo de la
imagen la resoluciongl numero de pixeles, el contmstla superposicion de buqugsese cruzan
ademade las variaciones de tamaraentro de unamisma clasgimpidiendo la consecucion de una
situacion idilicamentévorable

3.8.3Entrenamiento dataset MARIN_PORTVS CODIUM

Para éprimer entrenamientae utiliza un modelo en YOLOV8 que ha sido entrenado previamente
conel datasetCOCQ el cual fue discutido previamerga el segundo capitulo del presente TélGual
contiene numerosascategoriasrelativas amiles de imagenes gquestanintegradas en el modelo
YOLOv8. También cabe destacar qgerequiere den archivoY AML paradefinir la configuracién del
conjunto de dato®l cualintegrainformacidnacercadel nimero de clasgsesentes
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Al proceder con el entrenamienseejecuta ekcript model_train_tod, en el cuakeespecificeel
nombre del proyect@l modelo autilizar en el entrenamient®¥ OLOvV8) y la posiblemodificacién de
otros parametroguepuedan influir en el procesoomo se aprecia enfiagura3-12.

En primer lugar, es importante indicar egi¢erminoepoch que enML representan ciclo completo
de datos de entrenamienfomedida que aumentl numero deepochs se regiere un mayor tiempo
de célculos en @rdenadode forma quel tiempo necesario paehentrenamiento aumenta de manera
directamente proporcionaAsimismo,también es importante desta@mpardmetropatience,el cual
establecejue, si el modelo nanejorasu aprendizajelurante el nimero preestablecidoapmchs el
entrenamiento se detendra autométicamente y se guardaran sus datos.

PROJECT NAME
MODEL NAME
TRAIN DEVICE

TRAIN EPOCS

TRAIN PACIENCE

SAVE FOLDER =
RUN BEST REPLACE

Figura 3-12 Fragmento del script empleado para el entrenamiento del mode[autoria propia]

Tras el primer entrenamiento con YOLOVS, isientifico una deteccion insuficiente des
embarcaciones, lo gumotivd aun reentrenamiento del modekara ello, se emplearon lesultados
del mejor modelpreviament@btenidojunto conel datasedeMARIN_PORTque consta d&00 tareas
previamente etiguetadas keabelStudia La elaboracion de estas targasa el entrenamient@sulto
enuna mejora significativan el rendimiento del modelba Figura3-13 muestrauna matriz que refleja
el porcentaje derecisionentre las asignaciones y la realidad, comparando los niveles de confusion en
cada categoria proporcionada para el entrenamiento, asi comoaekgoundle las imagenes

Confusion Matrix Normalized 10

assault_boat -
merchant_vessel -
teaching_boat -
fish_ship -
fish_boat - 0.6

military_boat -

guard_vessel -

sailing_boat - 0.98

row_boat -

Predicted

port_light -

=1
=
o
=

background -

= 0.0

p-

assault_boat -
teaching_boat -
fish_shi
fish_boat -
military_boat -
guard_vessel -
sailing_boat -
row_boat -
port_light -
background -

merchant_vessel -

True

Figura 3-13 Matriz de confusion generada durante el entrenamiento del modelMARIN_PORT [autoria propia]
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Como parte del analisis paramétrico, pebcesoentrenamientano solo generauna matriz de
confusién sino tambiéruna serie de graficas gteilitan la evaluaciorde los parametrgsrecison y
recall. A continuacion, sepresentarardichas graficasde manera individualpara posteriormente
relacionar ambos parametroswenunico grafico

La Figura3-14 presenta la gréafica obtenida para el parametro de mpdédssion La precision se
refiere a la proporcién de ejemplos clasificados correctamente como positivos (vergadénoss)
entre todos los ejemplos clasificados como positivos, es decir, la proporcién de verdaderos positivc
respecto al total de instancias clasificadas como posithagrecision mide la exactitud de las
predicciones positivas del modelo

- Precision-Confidence Curve
. —

——— —— merchant_vessel
teaching_boat
—— military_boat
—— sailing_boat
0.8 1

= all classes 1.00 at 0.970

0.6 4

Precision

0.4 4

0.2

0.0 T T T T
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
Confidence

Figura 3-14 Gréfica que muestraprecision para cada categoria de objeto detectado [autoria propi

Asimismo, el parAmetro de medideecall representda proporcion de ejemplos clasificados
correctamente como positivos (verdaderos positivos) entre todos los ejemplos que realmente st
positivos, es decir, la proporcién de verdaderos positivos respecto al total de instancias positivas en
conjunto de dais.El recall mide la capacidad del modelo para encontrar todos los casos positivos en el
conjunto de datod.a representacion gréafica queda representadaFéguea3-15.

10 Recall-Confidence Curve

—— merchant_vessel
teaching_boat

~—— military_boat

—— sailing_boat

= all classes 0.98 at 0.000

0.81

0.6 4

Recall

0.4 4

0.24

0.0 T T T T
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
Confidence

Figura 3-15 Grafica que muestrarecall para cada categoria de objeto detectado [autoria propia
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A partir cel script, segeneracomo resultadaina gréfica que correlacionapkecisiony el recall,
los mismos datos quse representaen laFigura3-14y Figura3-15. Se podrigesperaique la grafica
generada por un modelo perfetémgauna forma similar a la de un cuadrado, dado que alcanzaria el
valor de la unidad en ambos parametros.

Sin embargo,dgrar este nivel de perfeccion representa un desafio importante, ya que cualquie
intento de optimizar logesultados de uno de los parametros inevitablemente resultara en la disminucior
de los valores del otro. Con base en los resultados positivos observaddagenmda-16, se puede
inferir que la curva efectivamente posee una forma cuadreml@oborando lo mencionado
anteriormente

Precision-Recall Curve

1.0
_k'] —— merchant_vessel 0.995
—— teaching_boat 0.953
—— military_boat 0.995
—— sailing_boat 0.994
= all classes 0.984 MAP@0.5

0.8

e
o

Precision

e
B

0.0 T T T T
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0

Recall

Figura 3-16 Gréfica que muestra la relacion entrerecall y precision[autoria propia]

Otro elemento de graelevanciajue emerge del proceso@®renamiento, son imagerdeprueba
las cuales se utilizamaraevaluar lacapaidades el modelalespués d&a fasetrain. En laFigura3-17
se muestra un ejemplo de algunasedtas imagenes generadas posceipt, capturadagn diversos
entornos

militarv boat : militarv. boat

sailing_boat — : sailing_boat e T 2T o
.' sailing_boat??.',':%_ﬁabac{at ' sailing_buav g’u‘mg_ooa

= Bl

Y = %

SALIDA_LANCHAS_VELEROS_V|| SREISREFNCHASIVELEROSHV]
-~ - . = €, ?& e

teaching boat ili 3
it e 9_ ?allmg_-b.o &l military_boat
A . Sal|lng_b(u=’t sal’ﬂng_poa

i )
e
>V
B IS

5

Figura 3-17 Imagenes generadas por el modeMOLOvV8 que ha sido entrenaddautoria propia]
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3.8.40Dbtencién de ideos con seguimiento de objetos

Una vezconcluidala etapade entrenamiento, deandamentallevar a cabauna evaluacion para
determinar si el modelo posee la capacidadhacer seguimiento dbjetcsy abordamunade bstareas
planteadasl comienzo del desarrollo del TE@&ste procesde seguimiento se refiere a la capacidad
del modelo para identificar un objeto y establecer una correlecl@renteen losframesconsecutivos
del video, garantizandogque mantenga la misma identidad en todo momento, es decir, que estén
correlacionadadJno de los aspectos fundamentales de este tipo de solucionesrredimoevitar la
pérdidadel objeto en cuestidrya que si ocurrieseel modelovolveria a identificarlo como uno nuevo,
en lugar del mismdes importantelestacar que YOLOV8 ya cuenta con los algoritmasaséing que
facilitanla ejecuciérde esta tarea.

Para lograr el objetivo, se empleaselript video_track toolen VS Codiumgenerandocomo
resultado un Meoque muestral seguimiento de las embarcaciones, distinguiendo entre las diferentes
categorias como se aprecia effrigura3-18. A continuacion, se adjunta uno de lddeos obtenidos
tras la ejecucion dskript. Es importante mencionar que el accasticho vdeopodria implicar la descarga
por parte del lectodependiendo de factores como el dispositivejgtema antivirusel sistema operativo,
etc Serecomendala descarga para evitar una pérdida notable en la imagen e interrupciones durante I
reproducciérdebido a laconexion a internet.

- A A A e i

eviy::mmm.m.yf:;; -

Figura 3-18 Captura de unframe de los videos obtenidos catnacking [autoria propia]

https://drive.google.com/file/d/1bg2iaUg6dWvSHwpDggew7ilGImAMrie@w?usp=sharing

Esimportanterecalcar que, tras la obtencion de los videoslesdificanciertas irregularidades que
serarexaminadasn el capitulaeResultados / Validacién / Pruelizstas anomaliakeben considerarse
al seleccionar nuevas imagenes pamaghsetcon el fin de evitar repeticiones al reentrenar el modelo.

3.8.5Entrenamiento dataset MARIN _PORT en Ultralytics HUB

Para reforzar el entrenamierdel dataset esimportanterealizar un entrenamiento &itralytics
HUB paragarantizar que el modefuedadentificarlos objetoscon mejorprecision

En la fase de procesamiento del programa se utilizan modelos previamente entrenados existentes
la plataformaJltralytics-HUB con eldatasetCOCO, siendo el algoritmo YOL@n escogido para este
propadsito. Dicho programa divide automaticamentia&seen tres grupos, como se ilustra eRilgura
3-19. Cada grupo tiene un propoésito unico y desempefia una funcion particular para mejorar el proces
de aprendizaje de la red
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Classes (10)

assault_boat sailing_boat teaching_boat military_boat fish_boat fish_ship

guard_vessel merchant_vessel row_boat @

Data split

@ Train 460 (57.5%)
@ Validation 246 (30.8%)

Test 94 (11.8%)
@ Uniabelled 0(0.0%)

Figura 3-19 Distribucion de las imagenes que componen éataset'MARIN_PORT" [gréafica de Ultralytics HUB
de autoria propia]

En primer lugar, etonjunto de datodenominaddrain contieneel mayor nimero de imagenes por
lo que es elegidpara el entrenamiento de la rdés fundamental asegurarse de que esta seleccion
abarquauna variedad de fotogramas que representen diferentes aspectos del conjunto total de los dat
evitandoque la red no se entrene Unicamente con imagenasmentoespecifio del dia. El objetivo
es proporcionar a la red dena experiencia de aprendizaje variad&@xdonerla a una variedad de
escenarios durante su fasevdédacion.

Por otro lado, el segundo grupe constituye denageneslestinadas @alidation las cuales, arante
el entrenamiento de la rexhn utilizadagara verificaisu capacidade generalizar los resultadagartir
de nuevosdatos que no formaron parte del conjutmeon. Como resultado, este grugesempefia un
papel fundamental en égptimizacion del modelodurantesu fase de aprendizaje. Ademasnquda red
accede constantemeraeste grupagse asegura deo aprender nunade él en ningdn momento

En tercer lugar, se reserva un pequefio porcentaje de las imagenes para la ultima fase, denomin:
test. Estafase se caracterigzzor no ser utilizada por la red duramieprocesale aprendizaje hasta
realizacion déa prueba final de validacion, en la que lagedomete a una serie de prugdzaaevaluar
su fiabilidad y precisién en la entrega de resultados

El programagenerauna serie de gréficas gee presentarda continuacion. Haciendo referencia a
la primera de ellas, como sriestraen laFigura3-20, estailustrala relacidon existente entre los valores
delrecall y precison como seobservéen el entrenamiento local a través\w&Codium junto con los
resultados demAP. Realizandoun andlisissuperficia] se aprecia que @hAP para unloU 50 es
satisfactorio perodisminuye notablemente pama loU entre 50 y 95. Sin embargo, la regularidad en
los valores deprecisbn y recall, sugierefiabilidad en el modelo para la deteccion y clasificacion de
objetos, tras el proceso de aprendizaje. Un aspecto impartansieleraes el nUmero depochslo que
indica que seria necesaramumentar su cantidamhraobtener resultados mas confiables

Continuandcel andlisis deas graficagproporcionadas pddtralytics HUB paraevaluarel modelo
obtenido, s&lisponedel box losgtraducido como pérdida de cajas en castellapadevuelve un valor
para cada entradapermiteobservarcomo el modelanejoraa medida qu@rocesaun mayomumero
de imagenes. Particularmenten laFigura 3-21 se observa comel valor disminuye tanto para el
conjunto deentrenamiento como para la validacion. Ademas, cabe destacar que comacsano
anteriormente, el modelo n@ne acceso a lamagenes reservadas para la pruebagoue no se
reflejanen laFigura3-21.
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Figura 3-20 Representacion visual proporcionada por Ultralytics HUB que muestra los resultados del mAP, recall y precision para cada w®los epochs analizados
[grafica generada por Ultralytics HUB de autoria propia]
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. train va

Figura 3-21 Grafica del box losspara cada entrada evaluaddgrafica generada porUltralytics HUB de autoria propial

Se obtiene ra grafica importantgque muestral parametro conocido conutass losgpérdida de
clase en castellanojepresentad@n la Figura 3-22. Estecuantificala capacidaddel modelo para
clasificar un objeto detectado correctameAtégual que en la grafica anterior que mostralzosl l0s,
se observa una disminucion @mumero de errores conformeiserementa ehimero de entradas.

4.0

@

Figura 3-22 Grafica del class loss para cada entrada evaluada [gréafica generada por Ultralytics HUB de autoria
propia]
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Figura 3-23 Gréfica del object lospara cada entrada evaluada [grafica generada pddltralytics HUB]

En ultimo lugar, tras analizatass losy box loss se muestra en Eigura3-23la graficaobject loss
refiriéndose a la cantidad de objetos que es capaz de detectar el model@preudomoseobserva
al igual que el resto déas graficasanterioes este valordecrececon el numero deépocas de
entrenamiento ejecutadasdemas, a laFigura3-24 semuestrauna de las imagen@socesadapor el
modelo durante la pruebest en donde se muestran las detecciones que ha generado.

Figura 3-24 Imagen sometida aesttras entrenamiento del modelo [imagemenerada porUltralytics HUB de
autoria propia]

3.9 Terceratarea: integracién de datos AlS y video

En esta tercerfase,se procese alesarrollonecesarigpara poder integrar losdeoscapturadogon
los datos AlSecolectados simultaneamen®Basteriormentese pretendéevar dicha informaciora la
interfaz deRA con el fin deproporcionata informacidn necesaria al usuario.

En los siguientes apartadesexpore el proceso de integraci@e datos utilizanddos camaragal
y como se requiri6 eel TFG de DonVictor Recio Ricq el cualnecesitabaealizarel tracking de
embarcaciones gnedirlas distanciadutilizandopuntos ya conocidosnlos videosDe esta manerae
verificarala coherencia entre las coordena@Sincluidasen los datos AIS capturadpsito conlos
calculadosempleando una solucion de vision estereoscépica propuesta en el otr&eg E@ucial
asegurar la sincronizacion temporal entre ambos conjuntos de datos, es decir, entre los datos captura
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por dos camaras de video y por el receptor de datos AlS, ya que, de lo contrario, no seria posible integ
los framesdel video con los datos AIS de manera precisa.

3.9.1Eleccion de ubicacion de grabacion.

Para lograr el objetivo de la grabacion con dos cadmaeaequirio cambiael lugar de filmacion
debido a querela ubicacion inicial la distancia entre las cAmaras no era adecuada para conseguir ur
diferencia de pixelesignificativa Debido a estpse selecciond una nueva ubicac&m laEscalera
Monumentakcomo se aprecia en Fgura3-25, para comprobar si ggudieracumplir con el objetivo
establecido

Figura 3-25A la izquierda vista desde le&Escalera Monumental, a la derecha con un circulo rojo la escale
[autoria propia]

3.9.2Entrenamiento damodelo

Una vezregistradodos nuevos videgse necesiteéntrenarun nuevo model@actualizadgpara el
entornorenovado Si bien esverdad que emmodelo anterioera capaz de detectar las embarcaciones
correctamentesu incapacidad para adaptarse a las diferentes condiciones de iluminacion plante:
desafiosparalograr una deteccion precisalipre de errores de las embarcaciones, como se destacé
anteriormente en este capital@erca déa generalizacion.

Figura 3-26 Representacion visual proporcionada potJitralytics HUB que muestra los resultados dehAP, recall y
precisionpara cada uno de loepochsanalizados[grafica generada porUltralytics HUB de autoria propial

Con el fin de mejorar la eficiencia y reducir el tiempo necesseiba tomado la decision de realizar
un reentrenamientdel nuevomodelo enUtralytics HUB, basadoen el modelo base YOLOv8n
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utilizando el nuevalataseb aut i zado como O606ESCALERA MOBMEMENT
gue presentan una alta probabilidad de confusion, principalmente por la presencia de embarcaciones ¢
entran o salen del entorno de grabacion, asi como la posible situacion de cruce entre ellas. El progre
del proceso de entrenamiento se muestra Erglaa3-26.

Se aprecia como el entrenamiento, tras sometémeaeso daprendizajemuestra fiabilidad en
la coherencia dios valores d@recisiony recall que produce.

3.9.3Informacion temporal

Para iniciar la sincronizacion de los videos, es necesario conocer el momento exacto de su grabaci
antes de comenzar el proceso de captura. Especificamente, se decide afiadir la hora con precision
segundosparaasociar urdeterminaddrame (cuyo namero también se muestra en el viden) los
datos AIS correspondientes que se adquiriran simultaneacheaiate el proceso de captura de datos.
Como se ha mencionado anteriormente en la tarea inicial, estos datos proporcionan informacion GPS
un instantedel tiempo determinado de forma que pueda emplearse esa informacion temporal par
verificar el posicionamiento generado por medio del sistema de vision attificial

Para mostrar con precision la fecha y la hemain video, se emplea étameworkffmpegque,
mediante una funciédle superposicion de texwspecifica, permite laisualizacion precisa de la
informacion temporaén la ubicacion deseade! videolo que permiteel analisistemporalposterior.
Para este propésito, se ha decidido crear un nsewpt denominadovideo capture_ffmpeg En la
Figura3-27, se muestra la incorporaciéon de esta funcién, junto con el numérande Cabe destacar
gue el color del texto se ha dgicio poner en negro debido al cielo parcialmente nublado, facilitando
asi su visualizacian

|2024—03—O4 11:44: 48|

Figura 3-27 Captura de unframe del video capturado, a la izquierda el nimero correspondiente y a la derecha la fecha
hora [autoria propia]

Posteriormente, durante el proceso de analisis, se concluy6 que, si para mejorar la precision hab
sido necesario emplear valores temporales con precisién de décimas de segundo, ya que en cada seg!
una camara obtiene un total defiddnes Por otra parte, la importancia de este factor se atenta en cierta
medida si se considera que los objetos a seguir se mueven a bajas velocidades. No obstante, este asj
sera analizado con detaleel capitulo deSincronizacién de datos empleando dos camaras

Tras completar el entrenamiento del modelo y mostrar los datos requeridos en la captura de vide
se ejecutan simultaneamente sript ais_camera_capturejunto con video_ capture_togl para
almacenar ambos datos al mismo tiempo. Ambas capturas se guardan en un directorio especifico p
Su posterior procesamiento con oswript denominadovideo_track_3d_ais_tookl cual sincroniza
ambas fuentes de datos y utiliza el sistema de 3 dimensiones desarrollg@tgrdRecio para medir
distancias entre embarcaciones. Como se indic6 con anterioridad, este sistema permitira verificar I;
coordenadas GPS que devuelven los transpondedores AIS con las obtenidas por la aplicaci
tridimensional

En la camara de la izquierda duranté&ratk, tal y como se muestra enHgyura3-28, sepresenta
las detecciones de ambas camaras, pero con las detecciones de la camara derecha trasladadas de f
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constante para poder asociar las diferentes detecciones obtenidas en ambasAldasaar estas

cajas sobre un mismo contacto, para evitar el error y la confusion entre si, se tienen en cuenta |
siguientes factores para calcular una distancia de similitud basica que permita establecer que dos ce
se relacionan entre si para ettabr la deteccion de un Unico objeto

1 Ladistancia entre los centros de amtaas
1 Ladiferencia entre el tamafio dmbas cajas

De esta manera, si dos contactos tienen tamafios notablemente difereexéstjrhconfusiénal
asociarles sus correspondientes boxes cuando se encuentren proximostmeksgjuiente enlace se
apreciael video en funcionamiento:

https://drive.google.com/file/d/1CqGk5356hgWZPwe 6xSPbECgPrZg_/view?usp=sharing

Figura 3-28 Camara izquierda durante eltrack con ambas cajas en cada embarcacion [autoria propia

Sin embargo, cuando dos veleros se cruzan, el sistema puede perder el contacto, y encontrarlo
nuevo, pero identificAndolo como uno nuevo objeto (con un nuevo nimero identificador) en lugar de
anterior. Es aqui, en los momentos en que se produceoelsientre objetos, donde aparece uno de
los problemas caracteristicos del seguimiento de objetos.
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Por otro lado, en la cdmara de la derecha se muestra el resultado de la interfaz virtual, tanto con
para calcular las distancias que existen entre los diferentes contactos realizada pdfijflice3-29),
como para mostrar el AlS virtual y los datos cinematicos de cada embar¢agion3-30).

2024-03-04 11:44:47
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Figura 3-29 Captura del video_track_3d_tooén su funcion distancia entre embarcaciones [autoria propit
2024-03-04 11:44:47
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Figura 3-30 Captura del video_track 3d_tooén su funcién de interfaz virtual [autoria propia]

3.9.4Visualizacionde los puntos GP& Google Maps

Para verificar la obtencion de los puntos en el plano, es necesario obtener los puntos GPS de distin
frames seleccionados del videg emplear laherramientaGoogle My Maps para reakar su
representaciores decir pasar datos 3D estimados deildsos auna vista 2D. Durante la ejecucion del
script, se selecciona cuadles sonfeenesd e s eados para que se guarde

la posicion GPS de cada embarcacion, facilitando su posterior importacion al mapa
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Posteriormente, da plataformaGoogle My Mapsse introducendos capas diferentes, una primera
en la que se muestran los puntos GPS base utilizados para crear el sistema de céalculo de distancias, ¢
se aprecia en laigura3-31. La segunda capa incluye los puntos GPS devueltos por el sistema para ur
framede video en concreto.

Figura 3-31Imagen extraida deGoogleMapsdonde se ven los puntos GPS base utilizados para crear el sistema de
medicion de distancias [Alférez de fragata Don Victor Recio]

De esta manera, al agregar las coordenadas de un dato AIS devuellanpmrdale instruccion, es
posible visualizar el error que presenta, es decir, la distancia que existe entre la posicidén estimada pot
sistema y la que realmente devuelve el transpondedor de la embarcacion.

Para ilustrar el funcionamiento de dicho sistema, se ha decidido exfraenesitmero 350, donde
se observa la posicion de la lancha de instruccidon con una notable precision respecto de los datos A
es decir, en I&igura3-32 rodeado por un cuadrado rof® puede apreciar el instante en el que ambos
datos coinciden en dos puntos que se encuentran muy cercanos. Sin embargo, al observar la de
GoogleMaps se percibe que la distancia en profundidad, aunque parezca mas precisa, en realidad
mayor. Esto se debe a que la estimacién de la profundidadd@eccidon nortdeje Y) representa una
mayor dificultad, con respecto a los desplazamientos de la direccion del este (eje X).

2024-03-04 11:45:21

(42.39747, -8.70411)
120.0, 272.0)~80.44

(42.30782, ~8.70383)
150.0, 310.0)-25.75

42.39758, ~8.70374)
161.0, 284.0)-33.88

4239789, —8.70413)
1260, 318.0)60.11
- ) ‘.
42.39766, ~8.70438)
106.0, 291.0)19.66
.

EA:.mue. A70324)

Figura 3-32 Captura del frame nimero 350 en donde se puede apreciar como el dato AlS coincide en la posicién de
la lancha de instruccion [autoria propia]
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En la captura de dicHbamemencionado anteriormente, se puedpreciarelementosdicionales
de la interfaz, pero todos seran explicados con detenimienfd@aarta tarea: elaboracién interfaz
Realidad Aumentadé.dara verificar la posicion de los datos AlS, coyaose ha mencionadoes
necesario contrastar dicha informacem2DutilizandoGoogleMaps En laFigura3-33, se pueden ver
las diferentes embarcaciones de cotjo, destacanda la lancha de instrucciéenverdey sus datos
AIS de un tonanas claro
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Figura 3-33 Captura de las embarcaciones en élame 350en un plano 2 dimensiones [Plano déoogle My
Mapsde autoria propia]

En laFigura3-34, se verifica la discrepancia entre la posicion real de la lancha respecto de sus dato
AIS, confirmando un error mayor en la profundidad del eje Y que en el eje X, tal y como se habic
indicado anteriormente. A pesar de ello, es importante sefialarlgneHa se encuentra bastante lejos
de la posicién desde donde se tomaron los videos, resultando en un margen aproximado de 12 metrc

y
LANCHA

0

Figura 3-34 Distancia entre la lancha de instruccién y la coordenada GPS que devuelve su transpondedor /
[Plano deGoogle My Mapsle autoria]

3.10Cuarta tarea: elaboracion interfaz Realidad Aumentada

A continuacion, en este ultimo capitulo del desarrollo se va a justificar como se ha elaborado I:
interfaz, desde los simbolos elegidos para cada embarcacion y situacion, hasta los datos que se mues
para cada una de ellas.
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3.10.1Justificar los simbolos

En la Tabla 5 Justificacién de los simbolos escogidos para la interfaz virtual [autoria propia]
siguiente aparecen cuales son los simbolos elegidos para cada embarcacion y situacion:

1 Cuando se trate de umeaching _bogt o de un
military_boat se mostrard este simbolo tras
reconocido por el modelo de entrenamiento.

1 EIl color cambiard en funcion del numero de bar

military _boatteaching_boat diferentes que haya en el entorno, o si hay ve
embarcaciones emitiendo datos AlIS.

I Cuando se trate de wsmiling_boaf se mostrara esi
simbolo tras ser reconocido por el modelo
entrenamiento.

1 En este caso seran del mismo color si ninguna emite

sailing_boat si hubiera alguna transmitiendo se le cambiaria el cc

91 Este icono, sera del mismo color que el elegido pa
icono de la embarcacion.

1 Aparecera cuando un buque este transmitiendo ¢
AlS.

>

1 Este icono, sera del mismo color que el elegido pa
icono de la embarcacion.

1 Aparecerd cuando un buque temga la necesidad
transmitir datos AlS, como ocurre con los veleros.

no_gpsglobe

I 1 Esta barra aparecera para todos los buques, acomp
speedometer de una barra justo debajo indicando la velocidad

lleva la embarcacion en cuestion.
Tabla 5 Justificacion de los simbolos escogidos para la interfaz virtual [autoria propia]

3.10.2Disposicion de la ventana

A continuacion,en laFigura 3-35 Datos que ofrece la interfaz virtual para vigilancia portuaria
[autoria propiade presenta la distribucién de los datos correspondientes a cada embarcacion, incluyenc
su numero MMSI, coordenadas GPS, datos cinematicos y emision de datea A#Sq de encontrarse
emitiendq, junto conla clasificacion del tipo de embarcaciétara la construccion de dicha interfaz, se
ha utilizado urscript, cuya funcion principal es determinar qué elementos se mostraran en la interfaz y
como se distribuiran.

Es importante sefalar que cada buque traza una linea de puntos discontinua que representa
trayectoria durante la reproduccion del video, teniesti@| mismo color que los datos asociados a la
embarcacion

Para la calcular la velocidad, ha sido necesario la extraccidvodeéenadas de las embarcaciones a
lo largo del tiempo, a partir de lo cual se estima la velocidad mediante una suma ponderada de
historico de velocidades expresada de la siguiente forma
0 L ZN

Siendov , es el valor del dateésimoen el histérico de velocidadesr)yes el porcentaje asociado
al dato +ésimq siendce es el nimero total de datos empleado para el calculo de la velocidad.
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Se ha empleado un proceso similar para determinar el rumbo de la embarcacion, aestgueasn
debido a la presencia de ruido a la disminucion de precision en el posicionamiento cuando la distanc
en el eje Y aumenta, se han observado ciertos errores y variaciones drasticas en el rumbo observadc
cual lleva a pensar que se necesitaonaejel sistema de posicionamiento en 3D para poder realizar una
estimacion mas precisa del rumbo de las embarcaciones.

Para mejorar la visualizacion de los resultados, se ha seleccionado un sistema de coordenadas
dos dimensiones (X, y), medidas en metros cuyo origen se sitia en la farola que se encuentra en
explanada y que es claramente visible en los videos cdpsurBstas coordenadas GPS se calculan
también con el mismo sistema, aprovechando que los puntos utilizados para su creacién ya disponen
sus propias coordenadas GPS como referencia.

Para facilitar que la presentacion de la interfaz sea lo mas clara posible y las ventanas de informaci
afiadida de cada embarcacion no se mezclen entre si, se ha optado por una funcién que escalona ¢
ventada a una altura dejando cierto espacio de a®parentre ellas. De esta manera, el usuario
encargado puede supervisar la informacion que se muestra por pantalla sin que esta se mezcle entre
Por otra parte, esta solucion puede no ser suficiente para otro tipo de videos, por lo que el desarrollo
un algoritmo de posicionamiento dinamico para visualizacion de las ventanas de informacion de cac
embarcacion puede ser una tarea para desarrollar en futuros trabajos sobre este tema.

En daltimo lugar, como ocurre cola lanchade instruccién, aquellas embarcaciones que se
encuentren emitiendo datos AIS, mostrardn en la parte superior de la ventana, su nimero MMS

asociado.
NUumero MMSI >
A . ‘242.39739. —B.70443]
Coordenadas GPS (latitud, longitud) >910. 2650
Q &,
Velocidad

Separacion entre ventanas

R 42,39697, —B.70516
Posicion

Trayectoria recorrida

=R
by

Figura 3-35Datos que ofrece la interfaz virtual para vigilancia portuaria [autoria propia]
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4 RESULTADOS / VALIDACION / PRUEBA

4.1 Introduccion

En este capitulo, svallandetalladamentkos resultados obtenidgsrecopilado®ncadaetapa del
desarrolloges decir, sérata deextraer conclusiongsstificadas y validasponiendo especial énfasis en
aguellos hallazgos queerecen un reconocimiento espepat su singularidagl contexto del presente
trabajo

En primer lugar, se justifica el modelo final entrenado @tiralytics HUB, el cual se ha utilizado
posteriormente en la interfaz, y descutenlos problemasy fallos mas significativos que se han
presentadoPosteriormente, se examinan los datos AlSSengle Mapsunto con las trayectorias
obtenidas a través de las coordenadas GPS, para, en ultimo lugar, evaluar el rendimiento de la inter
virtual, y verificar si la informacion que muestra cumple con los objetivos establecidos

4.2 Resultados de la prueba realizada con e@latasé¢ de Escalera Monumentalen
Ultralytics HUB

Como se puede apreciar enHigura4-1, que muestra la gréfica del entrenamientdJaalytics
HUB, el modelo entrenado exhibe un alto nivel de precisién paragfhsdemostrado por el buen
comportamiento que muestran los parameprexison, mAP, y recall. Ademas, esta afirmacion se
puede respaldar con las demas gréficasake loss, objetct_losgclass_losslas cuales confirman el
gue el entrenamiento del modelo ha sido adecuado para el volumen de datos.existente

Como ya se habia mencionado &mtrenamiento dataset MARIN_PORT en Ultralytics
HUBEnNtrenamiento dataset MARIN_PORT en Ultralytics HYB ha decidido entrenar el modelo final
enUltralytics HUB para ahorrar tiempo y por ser mas rapido gracias a la GPU onleeadge Colab
con la que trabaja, ademas de devolver gréaficas que ayudan a dar una mejor explicacion de los resulta
como se ha visto anteriormente. A continuacionlosisiguiente enlacese puede ver los resultados
del modelo haciendiwackingde uno de losideos que se va ha utilizado para la creacion de la interfaz
virtual.

https://drive.google.com/file/d/11zUG6R9IDakbliivVQV0s|5y1GScDvgdh4/view?usp=sharing
https://drive.google.com/file/d/1_Sfévt qWFuHWzz54jCGhpCbU1dac/view?usp=sharing

Ademas, como se puede ver erFlgura4-2, video_track toolhace uso del modelo entrenado para
hacertrackingde las embarcaciones. En el siguiente enlace, se adjunta un video desanigtndonde
cada clase del modelo es identificatéuestra como un barco dejma linea de puntos sobre su
trayectoriaa medida que avanza en una direccion especifica
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Figura 4-1 Representacion visual proporcionada poultralytics HUB que muestra los resultados dahAP,
recall y precisionpara cada uno de logpochsanalizados[grafica generada porUltralytics HUB de autoria propig]
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Figura 4-2 Captura del script video_track_too[autoria propia]

4.2.1Fallos comunegncontrados

Tal y como es natural esperar, el modelo generado no es perfecto, y hay ocasiones en las que
resulta dificil hacer seguimiento de algunas embarcaciones durante breves periodos de tiempo. Es
caso que ocurre cuando una de las lanchas no ha atravésatt farola que se encuentra en la
explanada, como se aprecia eRigura4-3y el primer enlacePara solucionarlo, se extraen rfrasnes
del momento exacto en el que el modelo falla, para hacer un reentrenamiento de este y solucionar
error en cuestiéon. Otro fallo comin es cuando se da una situacion de cruce entre varias embarcacior
es decir, se produce una oclusion entre objetospmieaf que el sistema las pierde y las vuelve a
identificar como nuevos elementos, no como el anterior, como se apreciaiguréel-4 y el segundo
enlace

https://drive.google.com/file/d/ITUFGQMzMkv3UgRkc YHyW7I0Eu2vaSEMF/view?usp=sharing
https://drive.google.com/file/d/InmnKOY1JROZR_gN26vzblLDc9rnsiJcCd/view?usp=sharing
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R46:L35

Figura 4-3 Lancha de instruccién que el sistema no detecta correctamente [autoria propia]
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Figura 4-4 Pérdida de embarcaiones cuando se produce una situacion de cruce [autoria propia]

A pesar de la correccion realizada, se observa que en ocasiones sigue perdiendo la lancha en
momento, por lo que haria falta tomar nuevos videos y extraer cienfamspara reentrenar el
modelo hasta que este fallo se solucione. Es aqui donde vuelve a aparecer el problema que se exp
desde momentos iniciales en el presente trabajo, la generalizacion.

Es por ello, que un modelo, cuando se extrapola del entorno en el que ha sido entrenado ya s
porque se trata de otro puerto o incluso porque las condiciones meteorolégicas hayan modificado
luminosidad, tiene dificultades para reconocer embarcacianes/@ era capaz de reconocer en el
entorno en el que se habia sometido al proceso de aprendizaje.

Para evitar en mayor medida dicho contratiempo, se ha escogido una cama@ooygofoque e
ISO pueden ajustarseanualmentede formaguesegarantcela consistencia de loddeos capturados
para el entrenamientiel modelo

75



JuLio EGIDO OLIVER

Como en los Meos utilizados para el primer modelo algunos de ellos fueron tomados con un
teléfonolphone que cuenta con la funcidon de autoenfoque, se apreciabaidpee contaba con una
condicion de luminosidad diferente, dificultando notablemente la generalizacion del modelo. Como s
aprecia en laFigura 4-5 con tan solo una diferencia de 15 minutos, la luminosidad cambia
considerablemente debido a las condiciones meteorolégicas.

~ 2024-03-04 11:

7:s¢ 2024-03-04 11:42:41

Figura 4-5 Diferencia de luminosidad debido a las condiciones meteoroldgicas [autoria propi

4.2.2Verificacion dedatos AlS el oogle Maps

Tras la creacion del sistenti@dimensionalcapaz de medir distancias a las embarcaciones de la
darsena de la Escuela Naval Militar, como se apreciaréguaad-6, y el siguiente enlacee va a poder
verificar que tan preciso es el mismo, respecto de las coordenadas GPS que nos devuelve
transpondedor a bordo de la lancha de instruccién.

https://drive.google.com/file/d/1LYdWAd-wk1fVDV9euXUrjvzBOVvNcDHS/view?usp=sharing

2024-03-04 11:44:51
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Figura 4-6 Captura del video_track_3d _tooén su funcion distancia entre embarcaciones [autoria prop
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Como ya se explicaba en el capitulo de desarrollo, fueron necesarias dos camaras separadas par:
capaces de medir las distancias a las que se encuentran las embarcaciones, gracias a la diferenci.
pixeles que existe entre ambas camaras, y el conatinde coordenadas GPS de puntos reconocibles
en los videos capturados.

En primer lugar, en l&igura4-7 se puede apreciamomo el sistema es capaz de devolver las
coordenadas GPS dmmesdeseados, para de esta manera, pasarlos a una vision en 2 dimensiones
analizar la trayectoria que siguen los buques.

e
- \ ‘ Y = x

= '/

(

Figura 4-7 Vista en 2 dimensiones de la trayectoria de las embarcaciones@aogle Mapdautoria propia]

Ademasgn laFigura4-8 se verifica que a pesar de que, enié¢®, dos embarcaciones quaece
gue seencuentran muy proximastee sj al pasar las coordenaddplano @ 2 dimensiones, severigua
gue seencuentra masalejadas en profundidatk lo que parece en un primer instante

42.39789, —B.70413)
1280, 319.0)60.11_

42.39835, —B\70324)
1435.0, 370.0)42.81
D) A e

s
9

42.59742, —B.70434 Lanch
111.0, 266.0)-24.48

Figura 4-8 Diferencia de vista en 2 dimensiones @aoogle Mapgespecto de la interfaz
virtual [autoria propia]
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Para la coordenada GPS (en celerde claro en I&igura4-8Figura4-9) que devuelve la lancha de
instruccion en eframe 350 de la Figura3-34, se puedapreciarque ocurre lo mismo, en un primer
instante parece que coincide en la misma posicion de la lancha, pero en realidad se encuentra a |
distancia superior gorofundidad.

Una posible solucién a este problema consistiria en colocar una de las camaras en un angulo de ¢
pudiendo situarla a la altura del edificio de investigaai@fprma que cada camara tuviese una buen
estimacion en cada uno de los ejes X e Y. Sin embargo, haria falta contar con otro ordenador, y la tor
de datos de manera simultanea incluyendo la sincronizacion de los videos podria llegar a vers
comprometida singe realiza con cuidado.

Otro resultado apreciado es que el buque mercante que se encuentra atracado en el puerto de M;
y que aparece en la parte derecha de los videos, parece estar dentro de la darsena con los puntos
utilizados para el sistema de distancias tridimensipeab, en realidad se encuentra en otro muelle fuera
de la darsena. También se aprecia un problema similar con el velero que aparece en el extremo mas
derecha de losigleos, ya que las distancias que devuelve son muy poco precisas.

Esto se debe a que, en los extremos, por mas puntos que se coloquen, el sistema encuer
dificultades para calcular distancias, por lo que, colocando otra cadmara con una orientaciol
perpendicular, se podria ayudar a ampliar tanto la precision del sismmagel rango dentro del que
mide distancias

4.3 Validacion del Interfaz Virtual de RA

A continuacion, se emplea el scriptieo_track_3d_toopara mostrar la informacion del interfaz
de RA integrada en el video, de forma que se presentan los datos de posiciones, velocidad y rum
estimados, el tipo de embarcacién detectada, asi como su MMSI si se trata de una embarcacion que er
datos AlS, aiscomo latrayectoria que ha recorridén el siguiente enlace se aprecia idewv delscript
en funcionamiento:

https://drive.google.com/file/d/149VDFQsxB90unBf8mMEA1JNAO2CZuGUbx/view?usp=sharing

Figura 4-9 Captura del video_track_3d_tooén su funcién de interfaz virtual [autoria propia]

Como se puede apreciar erFigura4-9, donde se presenta el resultado obtenido ( el cual aparece
ampliado para facilitar la visualizacion de la informacion de cada buque), el interfaz gerezraide:
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