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Resumen

En las ultimas décadas, el cambio climatico se ha visto agravado por la industrializacion y quema de
combustibles fosiles. Para frenarlo y revertirlo en la medida de lo posible, han surgido una serie de
iniciativas entre las que se encuentra el reciclaje, que busca reducir la quema de combustibles fosiles
y la explotacién de los recursos naturales, dandole una segunda vida a los residuos que anteriormente
terminaban en un vertedero o en el océano.

Dentro de este contexto, los datos de Espafia en materia de reciclaje y tratamiento de residuos son
consistentemente inferiores a los de la Unién Europea; de ahi surge la motivacion de este proyecto,
cuyo anhelo es que una mejora en el proceso de categorizacion de residuos suponga un impulso al
esfuerzo de reciclaje y recuperacién de energia comunitario.

Para la consecucion del objetivo, se plantea el desarrollo de un sistema de visidon por computador
instalado sobre la cinta transportadora de la planta de seleccion dedicada a la fraccién resto que lleve
a cabo tareas de recategorizacién de residuos mal clasificados.

Respecto al médulo de deteccién y clasificacion, se contempla el uso de diferentes técnicas de Deep
Learning; concretamente se compara el rendimiento de uno de los modelos de deteccién de objetos
de una pasada mas populares, SSD (Wei Liu y col. 2015) y el modelo mas popular de dos etapas,
Faster R-CNN (Shaoqing Ren y col. 2015). También se plantea la creacién de modelos hibridos de
DL+ML.

Palabras clave: municipal solid waste, waste sorting, computer vision, deep learning, object de-
tection, image recognition






Abstract

In the last decades, climate change has been negatively influenced by industrialization and burning
of fossil fuels. In order to stop it, and hopefully revert it, a wide array of initiatives has emerged, recy-
cling being one of them. Recycling seeks to reduce the burning of fossil fuels and natural resources
exploitation, giving a second life to solid waste, which used to end up in landfills and oceans.

In this context, Spain’s figures in recycling and solid waste treatment are consistently below the Euro-
pean Union’s; the motivation for this project stems from the hope that an improvement in categorization
of solid waste will have a positive effect in the recycling and energy recovery communitary effort.

In order to meet the objective, a computer vision system installed over the conveyor belt of disposal
facilities to recategorize wrongly classified solid waste is proposed.

Regarding the detection and classification module, different Deep Learning techniques are conside-
red; specifically, the performance of one of the most well-known one-stage object detectors, SSD
(Wei Liu y col. 2015) and the most popular two-stage detector, Faster R-CNN (Shaoging Ren y col.
2015) is compared. Additionally, this thesis proposes a hybrid DL+ML model.

Keywords: municipal solid waste, waste sorting, computer vision, deep learning, object detection,
image recognition
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Capitulo 1

Introduccion

1.1. Contexto y justificaciéon del Trabajo

El cambio climatico (Naciones Unidas 2022a) se refiere a la variacion de las temperaturas y patrones
del clima a lo largo del tiempo en una escala global. A priori, esta definicién no distingue entre las
causas naturales (como las edades de hielo) y no-naturales, o mas concretamente, las actividades
humanas.

En las ultimas décadas, se han acufiado las actividades humanas como principal causa del cambio
climatico, que se ha visto acelerado exponencialmente desde el siglo XIX con la industrializacion y
la quema de combustibles fésiles. Actualmente, las principales causas del aumento de temperatura
(Naciones Unidas 2022b) son el uso de combustibles fosiles (para generar energia, en la industria,
en el transporte...), la tala de bosques y un consumo excesivo.

En este contexto, el papel del reciclaje es uno de reduccion de la dependencia en combustibles
fosiles, reutilizacion y reduccion de recursos. Los residuos se pueden utilizar para crear productos
nuevos o convertirlos en energia (biomasa) mediante su combustion.

Mediante la segregacion de los residuos por tipo de material se posibilita el resto del proceso de
reciclaje, es decir, su reutilizaciéon como materia prima o la recuperacion de energia. Sin esta fase de
separacion inicial, la reutilizacion y recuperacion son imposibles y desemboca en el traslado de los
residuos a vertederos.

Los datos de Espafia en materia de reciclaje y tratamiento de residuos son consistentemente infe-
riores a los de la Unién Europea (ver figura 1.1); si bien su evolucion fue rapida hasta los 2.000, en
los ultimos 20 afos no se ha conseguido impulsar el tratamiento de residuos por encima del 50 %.
Esto supone que la mitad de los residuos generados acaban en vertederos (ver figura 1.2), contribu-
yendo activamente (generan metano) y de forma pasiva (se impide la reutilizacién y recuperacion de
energia de los residuos) a la aceleracion del cambio climatico.

Frente a la Union Europea (ver figura 1.3), la evolucidén de Espafa en materia de reciclaje y recu-
peracion de energia es trabajosa y lenta, sefalando especialmente la seccion de recuperacion de
energia y uso de biomasa, que apenas crece respecto al resto de la Union.

1
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Fuente: https://ec.europa.eu/eurostat/databrowser/view/env_wasmun/default

Figura 1.1: Espafia trata alrededor de un 25 % menos de residuos que la media europea
Fuente: elaboracion propia a partir de los datos de (Eurostat 2020)

De esta situacion nace la necesidad de la autora de este proyecto de creacion de un sistema de
deteccion de residuos en las plantas de seleccidn con la esperanza de que una mejora en el proceso
de categorizacion de residuos suponga un impulso a las cifras de reciclaje y recuperacién de energia
y contribuya a frenar el cambio climatico.

1.2. Objetivos del Trabajo

El marco en el que se incluye este trabajo tiene como finalidad mejorar la segregacién de residuos.
Para ello, el presente proyecto tiene como objetivo desarrollar un sistema de deteccién y categori-
zacion de residuos en el contexto de plantas de seleccion.

Concretamente, el trabajo plantea un sistema de visién por computador instalado sobre la cinta trans-
portadora de la planta de seleccion dedicada a la fraccion resto (Ministerio para la transicion ecolégica
y el reto demogréfico 2022) que realice una primera categorizacion mas general para trasladar los
residuos a las plantas de seleccion apropiadas.

Cabe destacar que aunque la denominada fraccion resto hace referencia a los residuos que se ob-
tienen tras separar papel, plastico, vidrio, metal y materia organica, también es el destino de las
anteriores categorias si no existe un sistema de recogida separada. El ejemplo mas comun es el de
la materia organica: hay zonas donde no se separan los residuos organicos del resto (el lamado “todo
en uno”) y por tanto las plantas de seleccion de la fraccion resto encuentran basura mal clasificada.
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Figura 1.2: La mitad de la basura de Espafia termina en vertederos
Fuente: elaboracion propia a partir de los datos de (Eurostat 2020)
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Figura 1.3: La Union Europea recupera la energia del 30 % de sus residuos
Fuente: elaboracion propia a partir de los datos de (Eurostat 2020)
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Asi, el proyecto propuesto abre la posibilidad de volver a categorizar residuos mal clasificados, per-
mitiendo su reutilizacion, reciclaje y recuperacion, y disminuyendo la cantidad de basura enviada a
vertederos. Idealmente, el sistema de vision por computador planteado se veria acompafado de un
sistema robdtico para la retirada y recategorizacion efectiva de los residuos.

Finalmente, el proyecto se ha centrado en torno a la deteccién y recategorizaciéon de papel, cartén
y plastico en exclusiva dada la ausencia de datos de calidad del resto de categorias. Se ha primado
la calidad sobre la cantidad siguiendo la filosofia de Garbage In, Garbage Out, es decir, que los datos
de baja calidad no aportan nada al modelo. El razonamiento detras de esta decisién se abordara en
mayor profundidad en el capitulo Seleccion del conjunto de datos.

1.3. Impacto en sostenibilidad, ético-social y diversidad

El presente trabajo tiene una relaciéon directa con la sostenibilidad, buscando impactar de forma
positiva en las tasas de reciclaje y recuperacion de residuos. Una mejor clasificacion de los residuos
contribuye a potenciar la energia de biomasa, reducir los residuos vertidos y disminuir la cantidad
de recursos naturales explotados. También promueve una produccion y consumo mas responsables
como posible consecuencia. Por todo lo anterior, el resultado del trabajo fomenta comunidades mas
sostenibles, con menos emisiones de carbono y menor uso de recursos.

Indirectamente, se relaciona de forma positiva con la dimension de diversidad y derechos huma-
nos: una mejora de la eficiencia en la segregacion de residuos permite a los procesos de reciclaje y
recuperacion de energia funcionar a mas capacidad, fomentando la creacion de puestos de trabajo
en las empresas directamente relacionadas con dichos procesos.

Elimpacto en el comportamiento ético y la responsabilidad social es positivo, aunque muy inferior
al impacto del trabajo en las dos dimensiones anteriores. El impulso a la industria local explicado en
la dimension de diversidad y derechos humanos contribuye a aumentar la independencia del pais en
materia de recursos, reduciendo asi las desigualdades entre paises.

Por ultimo cabe remarcar que, teniendo el resultado del trabajo un impacto positivo en sostenibilidad,
materia ético-social y diversidad, la realizacién del mismo incorpora una huella ecolégica negativa: el
desarrollo de un modelo de deteccion y clasificacion de residuos conlleva una fase de optimizacion
y busqueda de hiperparametros que hace uso intensivo en los recursos de procesamiento y como
consecuencia produce un consumo de energia significativo.

1.4. Enfoque y método seguido

La metodologia que guia el proceso de desarrollo de este trabajo es CRISP-DM (Pete Chapman y col.
2000), que es el estandar de facto para el desarrollo de proyectos de mineria de datos. Esta metodo-
logia ofrece flexibilidad para navegar por sus 6 fases, permitiendo y fomentando las iteraciones para
descubrir conocimiento escondido en los datos. Las fases son las que siguen:

1. Comprension del negocio 4. Fase de modelado
2. Comprension de los datos 5. Evaluacion
3. Preparacion de los datos 6. Implementacion
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Figura 1.4: El resultado del trabajo impacta de forma positiva en 9 de los 17 ODS (ver Glosario)
Fuente: Naciones Unidas 2022c

No obstante, la metodologia CRISP-DM también tiene algunas desventajas que afectan a este pro-
yecto, como es la asuncion de que se disponen de datos de calidad. A este respecto, dado que
se ha de realizar previamente una tarea de descubrimiento y obtencién de datos, se ha optado por
considerar esta tarea como un proyecto aparte.

1.5. Planificacion del trabajo

La planificacion del trabajo (ver figuras 1.6 y 1.5) ha sido desarrollada utilizando un diagrama de
Gantt estructurado en cuatro grandes bloques, que siguen una estructura similar a la planteada en
los criterios de evaluacién. Cada bloque a su vez se subdivide en tareas, y estas se desgranan en
subtareas cuando corresponda. El cronograma muestra también el trabajo previo realizado para la
puesta en marcha del proyecto.

La planificacion, incluyendo el trabajo previo desarrollado, supone un total de casi ocho meses de
trabajo. A continuacioén se describen los bloques, tareas y subtareas definidos en la planificacion:

e Definicion del proyecto: comprende el trabajo englobado en la PEC 1 (Definicion y planifi-
cacion) y la PEC2 (Estado del arte), asi como el trabajo previo de investigacion de lineas de
trabajo.

En este bloque se han incluido dos tareas correspondientes al Estado del Arte (investigacion y
revision) debido a que una parte de la investigacion del Estado del Arte se realizé como trabajo
previo como requisito indispensable para terminar de definir la linea de trabajo que seguiria el
proyecto.
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PROGRESC INICIC

Definicion del proyecto - 14-6-22  20-10-22

Investigacion de lineas de trabajo 100% 14-6-22 28-6-22
Investigacion del estado del arte 100% 29-6-22 11-7-22
Revision del estado del arte 0% 10-10-22  20-10-22
Definicion de la propuesta final 100% 15-9-22 29-9-22
Planificacion 100% 29-9-22 9-10-22
Obtencion de datos 12-7-22  16-10-22
Ronda de contactos 100% 12-7-22 28-7-22
Exploracion de dotasets iniciales 100% 12-7-22 26-7-22
“* Anotacién semisu pervisada 100% 27-7-22 7-9-22
Exploracion de datasets adicionales 50% 22-9-22  16-10-22

Disefio e implementacion 21-10-22  24-12-22

Exploracion del dataset elegido 21-10-22 3-11-22

Limpieza y transformacion 21-10-22 26-10-22
Integracion y formato 27-10-22 3-11-22
Seleccion de técnicas de modelado 4-11-22 B-11-22
Disefio de la evaluacién 9-11-22 13-11-22
Construccidn de modelos 14-11-22  4-12-22

Evaluacion de modelos 5-12-22 20-12-22

2§ R R RERERE

Documentacion 15-12-22  24-12-22

Memoria, preparacion y defensa

Redaccion de la memoria 0% 2p-12-22 9-1-23
Preparacion de la defensa 0% 10-1-23 23-1-23
Defensa publica 0% 23-1-23 3-2-23

DiAS TOTALES INVERTIDOS 234

Figura 1.5: Bloques y tareas de la planificacién
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e Obtencion de datos: comprende parte del trabajo englobado en la PEC 3 (Disefio e imple-
mentacion). La mayor parte del esfuerzo se ha realizado como trabajo previo ya que, como se
apuntaba en la seccién 1.4, se ha decidido considerar la obtencion de datos de calidad como
un proyecto en si mismo.

A su vez, cabe destacar que el conjunto de datos supone una limitacién importante al alcance
del proyecto, dado que la existencia o ausencia de datos de calidad de las diversas etiquetas
que se desea clasificar determina la amplitud que abarca el proyecto.

¢ Disefio e implementaciéon: comprende parte del trabajo englobado en la PEC 3 (Disefio e
implementacion). En esta fase se realiza la exploracion, transformacioén, limpieza y e integracion
del conjunto de datos seleccionado; se estudian las técnicas de modelado y se escogen las mas
prometedoras de acuerdo a las métricas de evaluacion previamente disefiadas; se construyen
y evaltan los modelos correspondientes y se documenta el trabajo realizado.

e Memoria, preparacion y defensa: comprende la parte final de la asignatura y se refiere al
trabajo de documentacion y redaccion de esta memoria, la preparacién y la defensa del proyecto
ante el jurado.

1.6. Breve sumario de productos obtenidos

Como resultado del trabajo, desde la fase de definicién del marco del proyecto hasta la conclusion
del trabajo, pasando por su desarrollo, se obtienen los siguientes productos.

e Un framework y APl de entrenamiento para modelos de deteccién de residuos urbanos.

e Estado del arte de los articulos cientificos relacionados con los sistemas de deteccion y cla-
sificacion de residuos basados en vision por computador y especificamente los que utilizan
técnicas de Deep Learning.

e Una revision exhaustiva de los conjuntos de datos mas populares en las tareas de clasificacion
y deteccidn de residuos urbanos o Municipal Solid Waste.

e Una comparativa de los modelos Single Shot Detector (Wei Liu y col. 2015) y Faster R-CNN
(Shaoging Reny col. 2015) de deteccion de residuos en las categorias de papel (carton incluido)
y plastico.

1.7. Breve descripcion de los capitulos de la memoria

En este primer capitulo de introduccion, se ofrece el contexto y justificacion del problema; se definen
los objetivos y metodologia a seguir; se describe el impacto en materia de sostenibilidad, comporta-
miento ético y diversidad; y se ofrece un cronograma de la planificacion del proyecto.

En el capitulo 2 se establece el estado del arte (State of the Art o SotA) y se describe el marco en
el que se realiza el proyecto desde una vision mas general (los avances mas recientes en Deep
Learning aplicado a visién por computador) hasta los ultimos proyectos que se han enfrentado a
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problematicas similares a las propuestas en este documento.

El analisis y seleccion de los conjuntos de datos se encuentra en el capitulo 3, en el que se estudia
la idoneidad de cada uno de los datasets candidatos y se eligen aquellos sobre los que se traba-
jara; la seleccion del conjunto de datos final determinara el alcance del proyecto, centrandolo en la
segregacion de papel y plastico.

En el capitulo 4 se explica en profundidad los modelos seleccionados, las métricas de evaluacion
aplicadas y el proceso de entrenamiento, asi como una recopilacion de problemas encontrados y las
decisiones y soluciones que se han aplicado para solventarlos o circundarlos.

Los resultados de los experimentos propuestos quedan recogidos en el capitulo 5, que analiza la
bondad del ajuste de los modelos a través de las métricas planteadas en el capitulo anterior, presenta
la huella de carbono del entrenamiento y el tiempo que ha requerido dicho entrenamiento.

Por ultimo, en el capitulo 6 se extraen las conclusiones del proyecto y se proponen nuevas lineas
de investigacion para continuar el trabajo. En este capitulo también se realiza un analisis critico de
los impactos previstos, el seguimiento del calendario propuesto y la consecucion de los objetivos
planteados inicialmente.
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Capitulo 2

Estado del Arte

2.1. Vision por Computador

La Vision por Computador (Computer Vision o CV) es un campo de la inteligencia artificial (Al)
en el que se engloban técnicas, métodos y procesos para comprender la informacion capturada en
una imagen o video y traducirla a datos que puedan ser tratados por un ordenador (Richmond Alake
2020). Dentro del campo de la CV, existen dos vertientes o conjuntos de técnicas principales (Niall
O’ Mahony y col. 2019):

e Vision por Computador Tradicional: la CV tradicional es un conjunto de técnicas y algoritmos
que nace en los afios 70 y se basa en la extraccion de caracteristicas o features en imagenes
para obtener informacion adicional.

Estas features han de ser definidas de antemano por personas, lo que supone un esfuerzo e
inversién de tiempo considerable. Ademas, dado que la definicion de las features es asumida
por el ser humano, es posible que no se describan todas las caracteristicas relevantes para el
problema o queden caracteristicas ocultas.

Los algoritmos mas conocidos de esta vertiente son el algoritmo de deteccidn de objetos SIFT
(Scale Invariant Feature Transform) o los algoritmos de deteccion de bordes como los filtros de
Sobel o Canny.

e Técnicas de Deep Learning (DL): las técnicas de DL son un subconjunto de técnicas de apren-
dizaje automatico o machine learning (ML) basadas en redes neuronales que busca resolver
los problemas propuestos de una forma similar a la que los resolveria el cerebro humano, me-
diante la conexion y agrupacion de neuronas que realizan operaciones sencillas para conseguir
un resultado final complejo.

Estas técnicas han visto un crecimiento exponencial en sus aplicaciones en los ultimos afos
gracias a los avances del hardware y mas concretamente de las GPUs, que han permitido el
desarrollo de redes mas profundas que obtienen mejores resultados.

La diferencia principal (Richmond Alake 2020 vy llija Mihajlovic 2019) entre los dos enfoques se en-

11
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cuentra en la definicion de las features: en CV tradicional, se realiza un analisis exhaustivo de las
caracteristicas a extraer para modelar el dominio del problema, mientras que en DL las tareas de de-
finir y extraer caracteristicas (también llamadas feature engineering) se delegan en la red neuronal,
que sera la encargada de encontrar los patrones y caracteristicas en los datos.

Input

Feature Detection —— Feature Extraction ———  CV Algorithm Output
(Image)

Traditional CV

Feature detection, extraction and Classification

Deep Learning Pipeline (End-to-End Learning)

Figura 2.1: El proceso y el responsable de la definicion de las features es la diferencia mas notable entre CV tradicional y
DL
Fuente: Niall O’ Mahony y col. 2019

Asi, el encargado de definir, detectar, extraer y aplicar el algoritmo de CV sobre las imagenes deja de
ser la persona para delegarlo en el computador, en la llamada pipeline de Deep Learning o end-to-end
learning (aprendizaje extremo a extremo o aprendizaje completo).

La aplicacion de técnicas de Deep Learning, tanto en vision por computador como en otras areas
(lenguaje natural) se ha popularizado (Zhong-Qiu Zhao y col. 2019) con los avances tecnoldgicos y
de diseno de estructuras neuronales y estrategias de entrenamiento, y la llegada de datos masivos
0 big data, pudiendo sobrepasar las mayores limitaciones que DL tenia hasta este momento: los
problemas de overfitting o sobreentrenamiento, la escasez de datos para el entrenamiento de la red
neuronal y la falta de poder computacional para llevarlo a cabo.

En este trabajo se ha decidido utilizar y comparar varias técnicas de Deep Learning aplicado a
Vision por Computador para obtener un modelo capaz de detectar y reconocer papel y plastico entre
los residuos. Esta decision surge de la necesidad de economizar el tiempo de trabajo y minimizar el
numero de caracteristicas ocultas que pudiera tener la alternativa de emplear feature engineering,
asi como de la conveniencia de explorar la frontera del conocimiento en este area de Ciencia de
Datos.

En el ambito del presente proyecto, el problema a resolver es la deteccién de multiples objetos de
varias clases en una imagen en tiempo real. Habiendo definido el problema, se delimitan las areas
a explorar a deteccion de objetos y segmentacidon de instancias, siempre considerando que el
marco de aplicacion final es la deteccion en tiempo real mediante hardware no especializado.

2.2. Técnicas de deteccidon y segmentacion de objetos

En la literatura (Li Liu y col. 2018) tanto deteccidon como segmentacién de objetos se engloban arbitra-
riamente bajo la categoria de deteccion de objetos, pese a que la segmentacién propone mascaras
precisas que se adaptan a la geometria del objeto en vez de las bounding boxes mas inexactas que
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propone la deteccion.

Esta distincion supone una localizacion, area y geometria mas exactas para el sistema roboético de
segregacion de residuos; no obstante, también supone un mayor coste computacional que puede ser
inasumible en una tarea que debe resolverse en tiempo real. Por este motivo se prestara particular
atencion al rendimiento de los algoritmos, con especial énfasis en el caso de los de segmentacion
de instancias.

El proceso basico de deteccion de objetos (Wang Hechun y Zheng Xiaohong 2019) se distribuye
en tres pasos:

1. Proposicion de regiones (regional proposal): mediante el uso de ventanas deslizantes (sliding
windows) de distintos tamafios u otras estrategias, se proponen regiones de la imagen que
pueden contener una instancia de los objetos a clasificar.

2. Extraccion de caracteristicas (feature extraction). se procesa cada region mediante redes
neuronales convolucionales (CNNs) para extraer un mapa de caracteristicas.

3. Clasificacion de regiones (regional classification): se clasifica cada region atendiendo al mapa
obtenido en la extraccion de caracteristicas.

Actualmente, existen dos enfoques o vertientes (Zhong-Qiu Zhao y col. 2019) a la resolucion del
problema, que han dado lugar a dos metodologias de deteccién de objetos: los detectores de dos
pasadas (fwo stage detector) y los detectores de una pasada (one stage detector). En la figura 2.2
se observa la evolucion a lo largo del tiempo de las arquitecturas mas populares de cada enfoque.

Independientemente del enfoque del algoritmo, los detectores utilizan determinadas técnicas como
Non-Maximal Suppression (NMS) (Jan Hosang, Rodrigo Benenson y Bernt Schiele 2017) e Inter-
section over Union (loU) (Jiahui Yu y col. 2016) con el objetivo de descartar y combinar las bounding
boxes que se superponen por encima de un umbral.

Las métricas mas comunes para evaluar los detectores (Li Liu y col. 2018) son mean Average Pre-
cision (mAP) y mean Average Recall (mAR), relegando a un segundo plano otras métricas como
precision y recall.

) R-FCN
Fast o (2016)
N _ aster
Region proposal Reziop R-CNN spp_SPP-net Multj FRCN RPN R_CNy Feature FPN
based propezal (2gjyg) layer (20135) tazk  (2015) (20i5j P}""mi‘i (2017)
W g,
p*%\fj;:‘ Mask R-CNN
Generic object “ (2017)

detection MultiBox

2 L
8 2014 SR (2017)
Regression/ \%: =19 “4;(

L)
Direction AttentionNet Joint Grig YOLO RPN SSD 9“gx  YOLOW2
neth:’m (2015) ,mﬁ' (2016) _"(2153'16)@ (2017)
e . (2
oy G-CNN s, DSOD
g (2016) k. (2017)

Classification
based

Figura 2.2: Evolucion de los modelos de DL de deteccion y segmentacion
Fuente: Zhong-Qiu Zhao y col. 2019
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2.21. Two stage detectors

Los detectores de dos pasadas consideran el problema de deteccion de objetos en dos partes: pro-
posicion de regiones y su clasificacion posterior. Por tanto, el detector consta de dos modelos (un
modelo propone regiones mediante busqueda exhaustiva y otro modelo clasifica cada regién) que
son entrenados alternativamente.

Los algoritmos que siguen este enfoque destacan por su gran precisién, pudiendo implementar seg-
mentacion por instancias mediante mascaras, aunque padecen de problemas de rendimiento que los
hace inviables para aplicaciones en tiempo real.

Los detectores de dos pasadas mas populares corresponden con la familia R-CNN (Ross Girshick
y col. 2013) (Faster R-CNN (Shaoging Ren y col. 2015), Mask R-CNN(Kaiming He, Georgia Gkioxari
y col. 2017)), aunque existen otros como SPP-Net (Kaiming He, Xiangyu Zhang y col. 2014) y FPN
(Tsung-Yi Lin, Piotr Dollar y col. 2016).

2.2.2. One stage detectors

Los detectores de una pasada consideran el problema de deteccion de objetos como una unica tarea
de regresion o clasificacion generando un solo modelo. Se utilizan funciones de loss mas complejas
gue las descritas en la subseccién 2.2.1, debido a que el entrenamiento se realiza en una pasada y
por tanto la funcién de loss tiene que combinar las pérdidas de la proposicion de regiones y las de la
clasificacion de las regiones propuestas.

El objetivo fundamental de los detectores de una pasada es cumplir los requerimientos de tiempo de
respuesta de las aplicaciones en tiempo real siendo mas eficientes computacionalmente. No obstan-
te, se ha de considerar el balance entre la velocidad de inferencia del modelo y la disminucion de
precisiéon que le acompana.

Los detectores de una pasada basados en bounding boxes mas populares incluyen la familia YOLO
(Joseph Redmon y col. 2015), SSD (Wei Liu y col. 2015), FCOS (Zhi Tian y col. 2019) y RetinaNet
(Tsung-Yi Lin, Priya Goyal y col. 2017), entre otros.

Ademas, en los ultimos anos los detectores de una pasada estan evolucionando hacia la segmen-
tacion de instancias, con YOLACT (Daniel Bolya y col. 2019), PolarMask (Enze Xie y col. 2019) o
SOLO (Xinlong Wang y col. 2019) como ejemplos prominentes de segmentadores de instancias de
una pasada.

2.3. Evitando el sobreentrenamiento: Transfer learning

Las redes neuronales y modelos propuestos para deteccion de objetos siguiendo cualquiera de los
enfoques definidos cuentan con multiples capas ocultas con una gran cantidad de neuronas y pa-
rametros en cada capa, lo que puede derivar en overfitting o sobreentrenamiento si el corpus de
imagenes de entrenamiento no es suficientemente grande. Para reducir este overfitting se utilizan
técnicas de transfer learning y fine-tuning (Victor Roman 2020).

En la literatura de transfer learning (Sinno Jialin Pan y Qiang Yang 2010), se entiende por dominio
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el espacio de caracteristicas y su distribucion de probabilidad. Dicho de otra manera, el dominio en
este trabajo corresponde al corpus de imagenes.

Asimismo, la tarea es el espacio de clases y la funcién predictiva que transforma una instancia del
dominio en una clase. Para los efectos de este proyecto, la tarea corresponde con la clasificacion en
papel y plastico.

Definidos estos conceptos, la técnica de transfer learning consiste en utilizar un conjunto de datos
fuente de dominio y/o tarea distinta para pre-entrenar el modelo. Seguidamente, se realizara un se-
gundo entrenamiento con el conjunto de datos destino, congelando las capas de la red del extractor
de caracteristicas.

Con este entrenamiento previo, se consigue que la red aprenda un conocimiento que pueda ex-
trapolar al conjunto de datos destino; este conocimiento puede ser desde el aprendizaje de tareas
genéricas como la deteccion de bordes en la imagen hasta un aprendizaje mas especifico del dominio
destino.

El segundo concepto, fine-tuning, es una especializacién de transfer learning que se aplica sobre el
modelo pre-entrenado en los conjuntos de datos fuente y destino. Se basa en descongelar algunas
capas del extractor de caracteristicas y el clasificador, y volver a entrenar la red con el conjunto de
datos destino con un learning rate muy inferior al utilizado en pasos anteriores.

El objetivo del fine-tuning es realizar pequefias modificaciones sobre los pesos de la red para mejorar
ligeramente su rendimiento, es decir, especializa el modelo poco a poco para la tarea y dominio del
conjunto de datos destino.

2.4. Deep Learning en CV para clasificacion de residuos

Respecto al dominio de los residuos urbanos, su clasificacion y segregacion para su posterior reapro-
vechamiento, destaca la variedad de areas de aplicacion (Weisheng Lu y Junjie Chen 2022) de acuer-
do a diferentes criterios de segmentacion.

En primer lugar, analizando las fuentes de residuos se pueden establecer tres categorias: residuos
urbanos, residuos industriales y comerciales, y residuos de construccion y demolicion. El objeto de
estudio de este proyecto son los residuos urbanos, la categoria mas popular (Weisheng Lu y Junjie
Chen 2022) segun la fuente de residuos y la que mas conjuntos de datos publicos tiene dispuestos.

En segundo lugar, si se segmenta por objetivos se obtienen las tareas de deteccion de residuos y
reconocimiento de residuos. La deteccién de residuos hace referencia a la localizacion y clasificacion
de los residuos en la imagen, mientras que en el reconocimiento sélo se realiza la clasificacion.
Respecto a los conjuntos de datos segun el objetivo, cabe destacar que existe un numero inferior de
datasets publicos aptos para la deteccion

Por ultimo, de acuerdo al momento temporal en que se realiza la clasificacion y segregacion de los
residuos se obtienen dos lineas de trabajo: la deteccidn o reconocimiento en el origen y la realizada en
una planta de tratamiento de residuos. La mayoria de los conjuntos de datos publicos disponibles
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pertenecen a la deteccion o reconocimiento en origen, encontrandose pocos conjuntos de datos de
plantas de tratamientos de residuos que no sean privados.

De todo lo anterior se desprende que el dominio de aplicacién dentro del ambito del reciclaje en que
se enmarca el proyecto es el de deteccidn de residuos urbanos en plantas de tratamiento.

Origen de datos

Enfoque Modelo
RM ICI C&M
Linear Discriminant Analysis (LDA) ' 1 - -
ML Nearest Neighbor (NN)2 6 - -
o Artificial Neural Network (ANN) 3 3 - -
tradicional . 4
Support Vector Machine (SVM) 3 - -
Clasificador basado en reglas ®° - 2 -
R-CNN& - - 1
FastR-CNN 7 1 - -
Faster R-CNN® 6 - 1
DL Mask R-CNN° 3 - 1
RetinaNet 10 1 - -
YoLo"m 2 - -
YOLACT 2 - - 1
ssD™® 3 - 1
ML+DL - - - -
Cuadro 2.1: Estudios dedicados a la deteccién de residuos
segun el enfoque, modelo y origen de datos definidos. Fuentes:
8Nobuyoshi Yabuki, Naoto Nishimura y Tomohiro Fukuda 2018 3Zhifei Zhang y col. 2019
813Daniel Octavian Melinte, Ana-Maria Travediu y Dan N. Dumitriu 2020 891 Jiewen Feng y col. 2021
3Takuya Kiyokawa y col. 2021 %1"Wei-Lung Mao y col. 2022
®Spencer Ploeger, Matthew Bolan y Lucas Dasovic 2022 2Seunguk Na y col. 2022
12345678910\\eisheng Lu y Junjie Chen 2022 "Remi Cuingnet y col. 2022

Respecto a los algoritmos y modelos utilizados, cabe destacar que existen tres lineas de trabajo: la
linea de algoritmos tradicionales de ML, los modelos end-to-end de DL y los modelos hibridos que
combinan DL y algoritmos tradicionales de ML. En la tabla 2.1 se puede observar el volumen de
estudios dedicados a la deteccién de residuos, diferenciando por linea de trabajo y modelo aplicado,
asi como por el origen de datos (ver Glosario para mas detalles de los acrénimos utilizados). Esta
tabla no busca ser exhaustiva.

De la vision general del estado del arte en el dominio en que se centra este proyecto se pone de
manifiesto la atencién que atrae la deteccion de residuos urbanos, asi como las técnicas y modelos
mas utilizados en cada linea de trabajo. También es importante destacar que no existe ningun trabajo
que estudie modelos hibridos en materia de deteccién de residuos dentro de la literatura examinada.

Dentro de los modelos de machine learning tradicional, los mas populares para la deteccion de resi-
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duos urbanos son los algoritmos de Nearest Neighbor, Support Vector Machine y Artificial Neuronal
Network. La mayoria de estudio de esta rama se centran en los residuos urbanos, sin entrar en la
deteccion de residuos de construccidén y demolicion.

En los modelos de Deep Learning destaca la popularidad de los modelos centrados en deteccion de
residuos de construccion y demolicidn respecto a las otras ramas. El nUmero de estudios dedicados
a la deteccion de residuos urbanos es ligeramente superior que en los modelos de machine learning
tradicional, y estan basados principalmente en modelos de proposicion de regiones (RPN), también
llamados detectores de dos fases, con especial énfasis en la familia R-CNN.

A la hora de evaluar el rendimiento de los modelos, se utilizan una variedad de métricas como la mean
Average Precision (mAP), la accuracy o la precision, por lo que no siempre es posible comparar dos
modelos de forma directa.

Para los casos en que se proporcionen varias métricas, se elegira la mAP como punto de compa-
racion; si no se proporciona pero se puede obtener de los datos, se calculara. Adicionalmente, se
define el umbral de aplicacién en tiempo real en 20FPS (frames per second).

2.4.1. Two stage detectors: Faster R-CNN y Mask R-CNN

Los detectores de dos pasadas se caracterizan por realizar detecciones mas precisas que los de-
tectores de una pasada. Dentro de los modelos de proposicidon de regiones mas populares para
la deteccion de residuos urbanos destacan Faster R-CNN, que resuelve la tarea de deteccion de
objetos, y Mask R-CNN, que resuelve la tarea de segmentacion de instancias.

EStUdiO MOdelO mAP Tprocesamiento*
Oluwasanya Awe y Robel Mengistu 2017 Faster R-CNN 0.683 -
Wei-Lung Mao y col. 2022 Faster R-CNN 0.937 180ms

Piotr T. Nowakowski y Teresa Pamuta 2020  Faster R-CNN  0.93 -

Jiewen Feng y col. 2021 Faster R-CNN  0.78 570ms

Mask R-CNN  0.93 109ms
Remi Cuingnet y col. 2022 Faster R-CNN  0.87 137ms
Daniel Octavian Melinte, Ana-Maria Travediu Faster R-CNN 0.816 90ms

y Dan N. Dumitriu 2020

Spencer Ploeger, Matthew Bolan y Lucas Da- Mask R-CNN  0.56 -
sovic 2022

Pedro F. Proenca y Pedro Simdes 2020 Mask R-CNN  0.194 -

*Tiempo de procesamiento de una imagen en inferencia. Las caracteristicas de la imagen.
*Los tiempos son orientativos del orden de magnitud en ms.
*Las caracteristicas de la imagen y del hardware utilizado en cada estudio difieren.

Cuadro 2.2: Resultados de detectores de dos pasadas para la clasificacion de residuos urbanos

Las métricas obtenidas en los estudios previos (ver tabla 2.2) muestran que los modelos de Mask R-
CNN obtienen resultados mas dispares que los modelos de Faster R-CNN. En general, no obstante,
se obtienen valores superiores al 90 % de mAP.
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Respecto a los tiempos de procesamiento, en los estudios que publican sus tiempos de procesa-
miento de una imagen en inference mode (el modelo entrenado realizando detecciones en modo de
test) se observa que no se obtiene un rendimiento digno de una aplicacién en tiempo real: el modelo
mas rapido funciona a 4FPS, frente al ideal de 20FPS.

2.4.2. One stage detectors: SSDy YOLO

Los detectores de una pasada se caracterizan por realizar detecciones mas rapidas, aunque poten-
cialmente menos precisas. Dentro de esta categoria de técnicas de deteccion de objetos destacan
SSD y YOLO, los detectores mas populares de una pasada. Ambos resuelven tareas de deteccion
de objetos, que es computacionalmente menos intensiva que la segmentacién de instancias.

Estudio Modelo  mMAP  Tprcesamiento”
Daniel Octavian Melinte, Ana-Maria Travediu SSD 0.973 40ms

y Dan N. Dumitriu 2020

Zhifei Zhang y col. 2019 SSD - -
Takuya Kiyokawa y col. 2021 SSD 0.79 -
Jiewen Feng y col. 2021 YOLOv3 0.84 42.83ms
Wei-Lung Mao y col. 2022 YOLOv3 0.921 4.5ms**

*Tiempo de procesamiento de una imagen en inferencia. Las caracteristicas de la imagen varian.
*Los tiempos son orientativos del orden de magnitud en ms.
*Las caracteristicas de la imagen y del hardware utilizado en cada estudio difieren.

**Resultados obtenidos en una GPU dedicada (NVIDIA Geforce RTX 2080 Super)

Cuadro 2.3: Resultados de detectores de una pasada para la clasificacion de residuos urbanos

Las métricas obtenidas en los estudios previos (ver tabla 2.3) muestran resultados mas que adecua-
dos en las mAP, con casi un 20 % de variacion entre estudios del mismo modelo. Respecto al tiempo
de procesamiento, los estudios que lo publican obtienen resultados muy cercanos al tiempo real, a
9FPS frente a los 20FPS ideal, con hardware genérico.

2.4.3. Modelos de Deep Learning investigados en este proyecto

De las secciones 2.4.1y 2.4.2 se desprende la idoneidad de ciertos modelos en la tarea de deteccién
de residuos domésticos. Los detectores basados en proposicion de regiones ofrecen un tiempo de
procesamiento un orden de magnitud superior al de los detectores de una pasada, que no padecen
de una pérdida de precision significativa.

Ademas, cabe destacar que en la literatura revisada no existen estudios sobre la deteccion de resi-
duos que integren los algoritmos tradicionales de ML con las redes neuronales de Deep Learning;
por ello, se ha decidido incorporar a este estudio un modelo hibrido para su comparacién con los
modelos de Deep Learning.

Como conclusion de las técnicas y modelos de Deep Learning aplicado a la deteccidon de residuos
domeésticos en plantas de tratamiento, se determina estudiar, evaluar y comparar modelos de Deep
Learning de unay dos pasadas, asi como modelos hibridos donde una red neuronal actia de extractor
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de caracteristicas y un algoritmo de ML tradicional realiza la tarea de clasificacion. Se compararan
los modelos elegidos tanto en las métricas de evaluacién como en el tiempo de inferencia.

Respecto a los modelos de DL de dos pasadas, se escoge Faster R-CNN debido al compromiso
de rendimiento y velocidad, asi como la idoneidad del formato de entrada de parametros (bounding
boxes frente a mascaras).

En cuanto a los modelos de DL de una pasada, se determina utilizar el modelo SSD por ser de los
mas populares dentro de la deteccion de residuos de una sola pasada, habiéndose demostrado su
rendimiento y velocidad en la seccion 2.4.2.

En ultimo lugar, se creardan modelos hibridos utilizando los modelos de Faster R-CNN y SSD pre-
viamente entrenados como extractores de caracteristicas y SVM, Nearest Neighbor como clasifi-
cadores. Esta decisién parte de la popularidad y el buen rendimiento de estos dos algoritmos en la
literatura revisada (Weisheng Lu y Junjie Chen 2022).

2.5. Datasets disponibles para la clasificacion de residuos

Los principales inconvenientes de las técnicas de Deep Learning son la necesidad de un gran volu-
men de datos y de poder computacional para el entrenamiento de los modelos. En esta seccion se
aborda el primero de los citados inconvenientes.

El conjunto de datos de entrenamiento determina el dominio de aplicacion del modelo, tanto en que
define la tarea o problema al que se enfrenta el proyecto como en que establece el espacio de clases
al que se enfrenta dicho modelo.

En este sentido se considera que un conjunto de datos esta descrito por la tarea y el espacio de
clases. En el dominio de clasificacién de residuos, se afiaden a la definicion el origen de los residuos
y la complejidad del background de la imagen.

En la literatura examinada se encuentra que la mayoria de conjuntos de datos utilizados en los estu-
dios se tratan de corpus privados dedicados a la tarea de deteccion y/o segmentacion de instancias
en dominios especializados (por ejemplo, segregacion de papel y plastico).

Si bien los conjuntos de datos dedicados a la tarea de clasificacion tienen una mayor variedad de
clases, los referentes a la tarea de deteccion ven su espacio de clases reducido a un dominio muy
especializado o a un dominio simplificado. A continuacion se expone una lista no exhaustiva de
datasets disponibles, asi como una breve descripcion de sus caracteristicas:

1. TACO (Pedro F. Proenga y Pedro Simdes 2020): corpus open source y colaborativo de ima-
genes de basura en el momento de generacion del residuo. Consta de 28 categorias y 60
subclases con una distribucion desbalanceada.

2. OpenLitterMap (Sean Lynch 2017): conjunto open source y colaborativo de imagenes de ba-
sura en el momento de generacion del residuo. No obstante, las imagenes no se encuentran
disponibles para su descarga y uso.
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3. MJU-Waste (Tao Wang y col. 2020): dataset de imagenes de basura en contexto simple, clasi-
ficadas como residuos o no residuos.

4. UAVVaste (Marek Kraft y col. 2021): corpus de 772 imagenes de basura en vista aérea en
exteriores, clasificadas como residuos o no residuos.

5. Drinking Waste Classification (Arkadiy Serezhkin 2021): imagenes en contexto simple de
latas de aluminio, botellas de cristal, botellas PET (envases de plastico transparente y ligero) y
botellas HDPE (envases de plastico muy opaco de alta resistencia).

6. ResortlT (Maria Koskinopoulou y col. 2021): conjunto de 16.000 imagenes sintéticas que si-
mulan ser tomadas encima de una cinta en planta de tratamiento. Su espacio de clases corres-
ponde con carton, aluminio, botellas PET y nylon.

7. ZeroWaste (Dina Bashkirova y col. 2021): corresponde con 10.715 frames de video tomados
en una planta de tratamiento de papel y plastico, con 6.212 de ellos sin anotar para realizar
aprendizaje débilmente supervisado. Consta de 4 clases: cartdn, plastico blando, plastico duro
y metal; considera el papel como background. Adicionalmente incorpora instancias de TACO y
ResortIT para aumentar el corpus.

Del anterior listado de conjuntos de datos se desprende el interés de la comunidad cientifica por la
deteccion de plasticos y, en menor medida, papel y carton. La mayoria de los conjuntos de datos se
han tomado sobre un contexto simple o sobre el momento de generacion del residuo. Ademas, no
existen conjuntos de datos anotados para la deteccion de residuos organicos.

Dadas las dificultades para obtener un conjunto de datos en el contexto de una planta de tratamiento
que posea un espacio de clases amplio (residuos organicos, papel y cartén, envases de plastico y
aluminio, vidrio, y residuos no reciclables) se ha decidido plantear el proyecto como un trabajo de
deteccion para la segregacion de papel y plastico.

En cualquier caso, se plantea la posibilidad de ampliar el conjunto de datos seleccionado (ZeroWaste)
con corpus adicionales o llevar a cabo aprendizaje semisupervisado de otros datasets manualmen-
te anotados para ampliar el espacio de clases, asi como realizar un primer entrenamiento de los
modelos con un conjunto de datos sintético auxiliar (ResortIT).

Los resultados de la exploracion de todas estas posibilidades y las conclusiones que de ello se des-
prenden quedan recogidas en el capitulo Seleccion del conjunto de datos.



Capitulo 3

Seleccion del conjunto de datos

Herramientas utilizadas

Para el Analisis Exploratorio de los Datos o EDA (Exploratory Data Analysis), se han utilizado las
siguientes herramientas:

e Jupyter Notebook e Librerias de Python: pandas, numpy
e Python 3.10 e Librerias de Python: maptlotlib, seaborn

3.1. Obtencion de conjuntos de datos completos

En el primer analisis realizado en el capitulo 2: Estado del Arte, se aprecia que no existe un conjunto
de datos similar al conjunto de datos objetivo de este proyecto —un dataset de las seis categorias de
reciclaje en que se segregan los residuos en Espafia, tomadas desde encima de la cinta transporta-
dora en la planta de segregacion y seleccion.

Con laintencién de obtener un conjunto de datos que represente las categorias generales de reciclaje
y el tipo de residuos mas comunes en Espafia, se ha contactado con diversas entidades dedicadas
al reciclaje para obtener datos de las categorias no reflejadas en los datasets ya obtenidos.

Concretamente, se ha contactado con Ecoembes (Ecoembes 2022), Saica (Saica 2022), URBASER
(URBASER 2022), FCC Medio Ambiente (FCC Medio Ambiente 2022), Ecovidrio (Ecovidrio 2022) y
Tractament i Seleccio de Residus, SA; no obstante, no se ha obtenido respuesta de ninguna de las
cinco primeras y aunque se pudo grabar la cinta de reciclaje en la ultima planta, el video no tiene la
calidad suficiente para utilizarse en este proyecto, por lo que se ha decidido explorar nuevos datasets
para completar las categorias restantes y en ultima instancia, enfocar el proyecto a la segregacién
de papel y plastico.

3.2. Datasets principal y complementario
3.21. ZeroWaste

El conjunto de datos principal utilizado para el entrenamiento de los modelos de deteccidn de residuos
propuestos es ZeroWaste (Dina Bashkirova y col. 2021). Se trata de un conjunto de datos con varias
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versiones:

e zerowaste-f: conjunto de 4.414 imagenes de 1920x1080px para entrenamiento supervisado.
Las imagenes se encuentran totalmente anotadas.

e zerowaste-s: conjunto de 6.212 imagenes de 1920x1080px sin anotaciones para utilizar con-
juntamente con zerowaste-f en entrenamiento semisupervisados.

e zerowaste-w: conjunto de 2.410 imagenes de 1920x1080px para entrenamiento débilmente
supervisado, donde 1.202 frames se encuentran anotados y 1.208 no contienen anotaciones.

e zerowaste-aug: conjunto de 4.503 frames de 1920x1080px para entrenamiento supervisado,
con anotaciones en todas las imagenes. Se han utilizado objetos recortados del conjunto de
datos TACO (Pedro F. Proenga y Pedro Simbes 2020) para balancear las clases.

Este estudio se centra en la deteccidn de residuos de tipo papel y plastico, sin diferenciar entre
papel y carton o entre plastico rigido y blando. Los datasets ZeroWaste realizan una clasificacion en
4 clases, que quedan asociadas con las clases utilizadas en el trabajo de la siguiente manera:

e Carton — Papel e Plastico rigido o duro — Plastico
e Plastico blando — Plastico e Metal — X

Debido a que se va a realizar un pre-entrenamiento con ResortIT (Maria Koskinopoulou y col. 2021),
se descarta la version zerowaste-aug. Se descarta también la version débilmente supervisada
zerowaste-w, ya que contiene menos anotaciones que la version versién totalmente supervisada
zerowaste-f.

Finalmente, como el estudio se realiza sobre modelos con entrenamiento supervisado, se decide
seleccionar como conjunto de datos principal la version zerowaste- £, aunque no se descarta la
extraccion de un corpus reducido de zerowaste-s para comprobar el poder predictivo de los mo-
delos sobre imagenes no anotadas.

Para cada version del conjunto de datos, se proporcionan tanto anotaciones en formato COCO (ver
el anexo B) como mascaras para segmentacion de instancias. Como el objetivo del proyecto es la
deteccion de residuos, se utilizaran las anotaciones en formato COCO, transformandolas en obser-
vaciones en un dataframe.

Se obtiene un total de 26.766 anotaciones para las 4.414 imagenes, que se agrupan en los conjuntos
de entrenamiento (67.25 %), validacion (13.77 %) y test (18.97 %). Respecto a las clases, se obtiene
un 66.32 % de anotaciones de papel y cartdén, un 32.25 % de anotaciones de todo tipo de plastico y
un 1.43 % de anotaciones de metal (que seran eliminadas para el conjuntos de datos final).

3.2.2. ResortIT

Respecto al conjunto de datos complementario, ResortlT, es un dataset completamente sintético
creado a partir de residuos de plastico rigido y blando, metal y carton, recortados y superpuestos so-
bre distintos fondos. Las imagenes tienen 800x800px y soélo contienen particiones de entrenamiento
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Figura 3.1: Muestra de datos de ZeroWaste (izquierda) y ResortIT (derecha).
En azul se muestran las anotaciones de papel y cartén, y en amarillo las de plastico.
Fuente: elaboracién propia

(74.07 %) y validacién (25.93 %). También cabe destacar que so6lo se encuentran anotaciones en
formato COCO, sin mascaras para segmentar instancias.

Se obtiene un total de 43.200 anotaciones, de las cuales el 50 % corresponden a papel y carton, el
50 % corresponde a todo tipo de plasticos, y el 25 % corresponde a metal. La proporcion de plasticos
es superior debido a que en la asociacion de clases del proyecto se incluyen los plasticos rigidos y
blandos en la misma categoria.

Si se comparan las dos muestras de datos (ver figura 3.1), se observa que la calidad de los datos
en el conjunto de datos ResortIT es significativamente inferior a la de ZeroWaste. Esta es una de las
razones que fundamentan descartar la categoria de metales del alcance de este proyecto, ya que los
modelos aprenderian principalmente de datos de calidad inferior (10.800 anotaciones de ResortIT
contra 382 de ZeroWaste).

En la figura 3.2 se observa la distribucion de las clases en los dos conjuntos de datos por separado
y en la union de ambos datasets. Se aprecia que aunque el conjunto de datos final se encuentra
balanceado (51 % de plastico y 49 % de papel), en ZeroWaste se obtiene mayor concentracion de
anotaciones de papel y en ResortlT mas anotaciones de plastico.

Esto puede suponer que los modelos entrenados sobre ResortIT primero y posteriormente sobre
ZeroWaste aprendan peores representaciones de la categoria plastico, ya que el dataset ResortIT
influenciaria mas el aprendizaje que el dataset ZeroWaste. Se debera realizar una validacion adicio-
nal para la categoria plastico al evaluar los modelos.

3.3. Datasets auxiliares candidatos

Dado que en el analisis exploratorio inicial se han obtenido exclusivamente muestras de papel y plas-
tico (y algunas muestras testimoniales de metal) y con el objetivo de obtener un corpus de residuos
que incluya todas las categorias que forman parte de la fraccién resto (papel, plastico, metal, vi-
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Estadisticas del dataset
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Figura 3.2: Estadisticas de ZeroWaste y ResortIT
Fuente: elaboracién propia

drio, organico y otros residuos no reciclables), se han explorado otros datasets para complementar
el conjunto de datos inicial.

Concretamente, se han explorado el dataset TACO (Pedro F. Proenga y Pedro Simdes 2020), Cig_Butts
(Adam Kelly 2015) y Drinking Waste (Arkadiy Serezhkin 2021).

3.3.1. TACO

El conjunto de datos TACO (o Trash Annotation in COntext) es un corpus open source de imagenes
capturadas con distintos modelos de camaras en entornos mayormente exteriores, con una o varias
anotaciones por imagen, que se guardan en formato COCO.

TACO tiene un total de 28 categorias y 60 subclases, con una distribucién variada. Después de asociar
las clases de TACO con las clases que se manejan en el proyecto (las seis categorias del reciclaje),
se obtiene una distribucién desbalanceada (ver cuadro 3.1).

3.3.2. Drinking Waste

El conjunto de datos Drinking Waste es un conjunto pequefio de imagenes en contexto plano de
botellas de vidrio, tetrapacks, botellas de plastico y latas de aluminio. Las anotaciones se encuen-
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tran en formato YOLO vy el dataset esta aumentado artificialmente mediante rotaciones y giros. Sélo
contiene anotaciones de plastico y vidrio (ver cuadro 3.1).

3.3.3. Cig Butts

El conjunto de datos Cig_Butts es un corpus artificial de imagenes de colillas, con un Unico objeto
por imagen. Las anotaciones estan en formato COCO, y todas corresponden con la categoria de
residuos no reciclables (otros) (ver cuadro 3.1).

3.3.4. Estadisticas de los conjuntos de datos auxiliares

En el cuadro 3.1 se pueden observar las distribuciones de las observaciones por las categorias del
dominio del proyecto. Se aprecia que el conjunto de datos global auxiliar contiene en su mayoria
observaciones de plastico y residuos no reciclables (que corresponden principalmente con las colillas
de Cig_Butts).

La categoria de metal no tienen ninguna observacion y la de organico sé6lo cuenta con un 0.06 % (8
observaciones en total). También se aprecia que la categoria de papel apenas tiene observaciones,
pero no supone un problema dado que los datasets principal y complementario tienen un amplio
volumen de observaciones de esa categoria.

Sélo existe un 12.42 % de observaciones de vidrio, que equivale a 1.362 anotaciones, una cantidad
no significativa comparada con la muestra de papel y plastico. Ademas, se obtiene que una gran parte
de las observaciones corresponden a la categoria de plastico, que no requiere de mas muestras.

Se decide descartar las categorias de metal, vidrio y organico por no tener muestras significativas. Se
descarta también la categoria de residuos no reciclables debido a que las observaciones obtenidas
estan fuera de contexto (Garbage In, Garbage Out) y a que la muestra tampoco es suficientemente
significativa.

Categoria \ % representado
TACO | Drinking Waste | Cig_Butts | Total
Papel 5.89 % 0.0% 0.0% 4.98 %
Plastico | 39.82% 74.68 % 0.0% 54.43 %
Metal 0.0% 0.0% 0.0% 0.0 %
Vidrio 5.18% 25.31% 0.0% 11.56 %
Organico | 0.16% 0.0% 0.0% 0.06 %
Otros 49.93 % 0.0% 100 % 29.03%

Cuadro 3.1: Distribucion de las observaciones por categorias

3.4. Conclusiones

Tras examinar cinco conjuntos de datos distintos (zeroWwaste, ResortIT, TACO, Cig_Butts y
Drinking Waste), se observaun desbalanceo de clases importante donde la mayoria de los datos
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Figura 3.3: Muestra de datos de TACO (izquierda), Cig_Butts y Drinking Waste (derecha).
En amarillo se muestran las anotaciones de plastico, en verde las de vidrio yen gris las
de residuos no reciclables.

Fuente: elaboracion propia

se encuentran englobados en las categorias de papel y plastico. Ademas, algunos datasets se han
tomado fuera de contexto o en un contexto distinto al planteado en el proyecto (cinta transportadora
en una planta de seleccion).

PAPEL | PLASTICO | TOTAL
% 51% 49% 100 %
N° observaciones | 30.233 28.551 58.784

Cuadro 3.2: Distribucién de las observaciones por clase

Por todo lo anterior, se decide enfocar el objetivo del estudio en la deteccion y clasificacion de papel y
plastico, y descartar los conjuntos de datos TACO, Cig_Butts yDrinking Waste. En el desarrollo
y entrenamiento de los modelos posteriores se utilizaran Uunicamente las anotaciones de papel y
plastico contenidas en ZeroWaste y ResortIT cuya distribucién se puede apreciar en el cuadro
3.2 yenlafigura 3.2.



Capitulo 4

Entrenamiento de los modelos
seleccionados

Herramientas utilizadas

Para el entrenamiento y evaluacion de los modelos, se han utilizado las siguientes herramientas:

e Jupyter Notebook e Neptune y Tensorboard como loggers
e Python 3.10 e Libreria de Python: Codecarbon
e Pytorch Lightning e Librerias de Python: pandas, numpy, scikit-learn

e Pytorch 1.12.0 y torchvision 0.13.0 e Librerias de Python: maptlotlib, seaborn

4.1. Métricas de evaluacién: Mean Average Precision

La métrica Mean Average Precision (mAP) es la métrica mas comun (junto con mean Average
Recall o mAR) para evaluar la bondad de un modelo de deteccién de objetos. Se fundamenta en los
conceptos de matriz de confusién, Intersection over Union (IoU), precision y recall.

La matriz de confusion es una herramienta que permite visualizar el rendimiento de un algoritmo
de aprendizaje supervisado mediante una tabla de dos dimensiones, en la que se distribuyen las
muestras segun la clase real de la observacion y la clase predicha por el modelo.

En el caso de que se trate de un problema con n clases, se generan tantas matrices de confusion
como clases existan y se traduce el problema a n problemas de clasificacion binaria. De esta forma,
para cada matriz de confusion se obtienen cuatro cuadrantes (figura 4.1):

e True Positives (TP) o Verdaderos Positivos: el numero de muestras verdaderas que el modelo
ha predicho como verdaderas.

e False Positives (FP) o Falsos Positivos: el niumero de muestras falsas que el modelo ha pre-
dicho como verdaderas.

e False Negatives (FN) o Falsos Negativos: el nimero de muestras verdaderas que el modelo
ha predicho como negativas.
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Ground Truth Value

g )

Predicted Value
L.

Figura 4.1: Ejemplo de una matriz de confusién y sus cuadrantes.
Fuente: Arize s.f.

e True Negatives (TN) o Verdaderos Negativos: el numero de muestras falsas que el modelo ha
predicho como falsas.

De la matriz de confusion se derivan las métricas de precisidn y recall. La precisién mide cuantos
casos predichos como positivos son realmente positivos, mientras que el recall o sensibilidad es el
ratio de verdaderos positivos entre todos los positivos. Se pueden definir en funcién de los cuadrantes
vistos anteriormente:

TP y_ TP
preczszon—TP+FP reca _TP—|—FN

En el caso de deteccion de objetos, clasificar una muestra de forma binaria en la matriz de confusién
no es tan sencillo: en primer lugar, es necesario emparejar las detecciones (bounding boxes) predi-
chas con las detecciones reales. Este emparejamiento se realiza mediante la métrica de Intersection
over Union (loU), cuya formula se encuentra en la figura 4.2.

Dado un threshold o umbral de confianza de la métrica de loU, se calcula para cada pareja boun-
ding box predicha y real su indice de loU, y si dicho indice supera el umbral de confianza dado, se
considera que la bounding box predicha corresponde con la bounding box real.

Una vez obtenidas las correspondencias entre entre predicciones y bounding boxes reales, se pro-
cede a crear las matrices de confusion para cada clase, la precision y el recall. Ademas, se calcula
también el area bajo la curva de precision-recall para cada clase, comunmente llamada Average
Precision.

La curva de precision-recall se obtiene calculando la precision y el recall de la clase considerando
unos thresholds para los valores predichos. El umbral define el nivel de confianza necesario para
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Area of Overlap
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Figura 4.2: Intersection over Union (loU)
Fuente: Adrian Rosebrock 2016

considerar la muestra como perteneciente a la clase. Asi, para un umbral bajo la mayoria de las
muestras serian de la clase, mientras que para umbrales altos el nimero disminuiria.

Por ultimo, una vez obtenidas las Average Precision de cada clase se realiza la media, obteniéndose
asi la Mean Average Precision.

1 n
mAP = R;AR

Esta métrica contiene tanto la precisién como el recall por cada clase, por lo que resulta apropiada
para calcular la bondad de los modelos de deteccion de objetos.

4.2. Seleccion de modelos

Tal y como se concluye en la seccion 2.4.3 del capitulo Estado del Arte se selecciona un mode-
lo de detector de una pasada y un modelo de detector de dos pasadas, asi como dos algoritmos
de clasificacion de Machine Learning tradicional para explorar un enfoque hibrido en deteccién de
residuos.

Debido a las restricciones temporales y computacionales del trabajo, la seleccion de los modelos
de deteccion depende en gran medida de las opciones disponibles en el framework de desarrollo:
Pytorch. En el modulo de vision basico (torchvision) se encuentran disponibles los siguientes mo-
delos:

e Single Shot Detector (SSD) e Faster R-CNN
e RetinaNet e Mask R-CNN
e FCOS

De los tres modelos de deteccion de una pasada disponibles, se escoge SSD por serjunto a YOLO de
los mas populares y de los que mejores resultados ha ofrecido de este tipo. Respecto a los detectores
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de dos pasadas, se elige Faster R-CNN, dado que es el mas populares, el que mejores resultados
ha obtenidos en su tipo y ademas no se va a llevar a cabo segmentacion de instancias.

4.2.1. Single Shot Detector o SSD

SSD (Wei Liu y col. 2015) es un modelo de deteccidn de objetos de una sola pasada, es decir, calcula
a la vez las bounding boxes y las etiquetas o clases (y sus scores) asociadas a las mismas.

Se fundamenta en un backbone entrenado en clasificacion de imagenes, en este caso VGG-16, que
utiliza como extractor de caracteristicas o feature extractor. El extractor produce multiples feature
maps con diferentes escalas para poder detectar objetos mas grandes y mas pequefios.
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Figura 4.3: Arquitectura del modelo SSD. El entrenamiento de las bounding boxes (regression head)
y de la clasificacion (classification heads) se realiza simultdaneamente.
Fuente: elaboracion propia

Para crear las areas de deteccion (Sobhan Shukueian 2021), SSD utiliza una cuadricula para dividir la
imagen; cada celda de dicha cuadricula se encarga de realizar la deteccion y clasificacion de objetos
en su zona. Como en cada zona pueden existir multiples objetos a detectar, se utilizan anchor boxes
y aspect ratios predefinidos.

Por un lado, las anchor boxes son bounding boxes de posicion y tamafio predefinido que se colocan
en la celda de la cuadricula. Como los objetos a detectar pueden variar en forma, a las anchor boxes
se les anade un aspect ratio de los predefinidos para adaptarse mejor a la forma del objeto.

Para detectar a diferentes escalas (objetos pequefios y grandes), la imagen se divide en multiples
cuadriculas con distinto tamaro. Esto produce una gran cantidad de bounding boxes que SSD sol-
venta utilizando una estrategia de matching.

Para determinar qué bounding box predicha corresponde a qué bounding box real, se utiliza la métrica
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de Intersection over Union (loU), también llamado Jaccard overlap. Cuando la métrica es superior al
umbral (normalmente 0.5), se considera que corresponde con dicha bounding box real.

Por ultimo, para mantener los casos positivos y negativos de matching, se establece un ratio 3:1 de
casos negativos versus positivos, seleccionando los casos negativos con mayor error.

A su vez, para cada una de las bounding boxes predicha, se realiza la clasificacion mediante redes
neuronales y se obtiene tanto el score o probabilidad como la etiqueta de la clase.

4.2.2. Faster R-CNN

Faster R-CNN (Shaoging Ren y col. 2015) es un modelo de deteccion de objetos de dos pasadas,
es decir, el céalculo de las bounding boxes y de las etiquetas o clases (y sus scores) asociadas se
realiza mostrandole a la red dos veces la misma imagen.

Se fundamenta en un backbone entrenado en clasificacién de imagenes, en este caso ResNet-50,
que utiliza como extractor de caracteristicas o feature extractor. A diferencia de SSD, la proposicion
de regiones de interés (Rol) se realiza mediante el algoritmo de Sliding Window (Aakarsh Yelisetty
2020) con 9 anchor boxes centradas en la ventana.
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Figura 4.4: Arquitectura del modelo Faster R-CNN. El entrenamiento de la Region Porposal Network y las cabezas de
deteccion se realiza de forma alternativa.
Fuente: elaboracién propia

De esta forma se obtienen las propuestas utilizando un regresor para escoger las regiones que mejor
se adapten al objeto. No obstante, el numero de regiones propuestas es muy alto, por lo que se utiliza
un clasificador binario para filtrar las regiones que tienen un objeto de las que no; es decir, se realiza
una primera clasificacion en foreground y background. Esta clasificacion se denomina objectness.

Adicionalmente, como se realiza la clasificacion de las regiones, se obtiene también su score o pro-
babilidad de que efectivamente la regidon contenga un objeto. Este score es utilizado para escoger
unicamente las top-k propuestas como Region of Interest (Rol).
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Una vez se ha llevado a cabo la proposicion de regiones mediate la Region Proposal Network (RPN),
se realiza el proceso de seleccion de features asociadas a cada region mediante Region of Interest
(Rol) Pooling.

Esta técnica (Sambasivarao. K 2019) consiste en utilizar un unico feature map para todas las re-
giones de interés, de forma que con una sola pasada del extractor de caracteristicas y las regiones
propuestas por la RPN, se obtienen los mapas de caracteristicas de cada region.

Estos feature maps locales son enviados tanto al regresor, que calcula el tamafno, aspect ratio y
posicion de la bounding box, como al clasificador, que asigna una clase o etiqueta de acuerdo a la
probabilidad o score obtenido.

Las fases o pasadas en que se divide el modelo corresponden con una primera fase de extraccion
de caracteristicas y proposicion de regiones, y una segunda fase de calculo de bounding boxes y
clasificacion de las mismas. El entrenamiento se realiza fijando una fase y entrenando la otra; por
ejemplo, se fija la RPN y se entrenan las cabezas detectoras.

4.2.3. Modelos hibridos

Para la creacion de los modelos hibridos se han utilizado como backbone los modelos de deteccién
de objetos SSD (definido en la seccion 4.2.1) y Faster R-CNN (definido en la seccion 4.2.2). Estos
modelos de deteccion presentan una arquitectura de las cabezas detectoras similar que permite
equiparar y comparar los modelos hibridos entre si faciimente.
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Figura 4.5: Arquitectura del modelo hibrido sobre SSD
Fuente: elaboracién propia

En ambos casos se sustituye la red neuronal que actia como cabeza clasificadora por un algoritmo
de Machine Learning tradicional. Los algoritmos de clasificacién elegidos en el capitulo 2: Estado del
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Arte son SVM y Nearest Neighbor.

El algoritmo k-NN, & vecinos mas cercanos o k nearest neighbors (Jordi Gironés Roig y col. 2017) es
un algoritmo de aprendizaje supervisado y lazy de clasificacion en que, para cada instancia nueva
a clasificar, se calcula la distancia con todas las muestras de entrenamiento y se clasifica segun la
clase mayoritaria de las & distancias mas cercanas.

Este algoritmo es lazy o perezoso porque el entrenamiento se produce en el momento de clasificar
nuevas instancias. La mayor debilidad del algoritmo es la lentitud del proceso de clasificacién, dado
que se ha de comparar la nueva instancia con todas las instancias de entrenamiento. Ademas, el
rendimiento puede verse doblemente afectado en caso de que el feature map de entrada tenga del
orden de cientos o miles de dimensiones (curse of dimensionality o la maldicion de la dimension).

Las maquinas de soporte vectorial, Support Vector Machines o SVM (Jordi Gironés Roig y col. 2017)
es un algoritmo de aprendizaje supervisado de clasificacion lineal y no lineal considerado de los mas
potentes en reconocimiento de patrones. El algoritmo SVM busca el hiperplano éptimo que maximiza
el margen entre las clases del corpus de entrenamiento.

Para encontrar el hiperplano 6ptimo, SVM se apoya en las funciones kernel, que transforman un pro-
blema no lineal en uno lineal, y en la maximizacion del margen, que corresponde con la maximizacion
de la distancia entre los puntos pertenecientes a las diferentes clases.

Una de las mayores ventajas de SVM es que es un algoritmo muy efectivo en corpus con muchas di-
mensiones; por contra, es muy sensible al ruido en el conjunto de datos y el hiperplano de separacién
es dificil de entender.
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Figura 4.6: Arquitectura del modelo hibrido sobre Faster R-CNN
Fuente: elaboracion propia
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4.3. Proceso de entrenamiento de los modelos

Para entrenar los modelos —tanto los modelos de Deep Learning como los modelos hibridos —se ha
utilizado un enfoque basado en Transfer Learning y Fine tuning (Sinno Jialin Pan y Qiang Yang 2010),
realizando en primer lugar el entrenamiento sobre el conjunto de datos de ResortIT y después sobre
ZeroWaste.

Se han establecido cinco niveles de transfer learning, que se definen segun las capas de la red
neuronal que estan congeladas y descongeladas:

e Nivel 0: se entrenan todas las capas, es el equivalente a train from scratch.

e Nivel 1: se entrenan Unicamente las capas que corresponden a las cabezas detectoras del
modelo, tanto la cabeza de clasificacion como la de regresion.

¢ Nivel 2 a Nivel 5: se descongelan progresivamente mas capas del modelo; el numero de capas
afectadas depende del modelo utilizado, dado que no todos contienen el mismo numero de ca-
pas. Como normal general, se ha procurado incrementar linealmente el nimero de parametros
entrenables.

. Parametros % de parametros
Nivel de
. entrenables entrenados
transfer learning

(SSD/Faster R-CNN) (SSD/Faster R-CNN)
Nivel 1 400.986 / 15.222.799 1.68% /35.19%
Nivel 2 935.634 / 16.406.814 3.92% /37.92%
Nivel 3 | 1.953.106/19.753.246 8.18 % / 45.66 %
Nivel 4 | 3.395.666 / 34.717.982 14.22% 1/ 80.25 %
Nivel 5 | 16.244.306 / 34.717.982 68.03 % / 80.25 %
Nivel 0 | 23.879.570/43.261.278 100 % / 100 %

Cuadro 4.1: Afectacion del nivel de transfer learning a los modelos de Deep Learning. La cabeza de deteccién de Faster
R-CNN es considerablemente mas grande que la de SSD, asi como el propio modelo.

Utilizando este sistema y su homenclatura asociada, se establece una secuencia de entrenamiento
en dos fases: pre-entrenamiento y entrenamiento. Ambas fases tienen la misma estructura y etapas,
el cambio se produce en el conjunto de datos utilizado en entrenamiento y validacioén, asi como la
métrica a optimizar en el ciclo de entrenamiento.

Un ciclo de entrenamiento consta del entrenamiento sucesivo de un modelo, desde el maximo nivel
de congelacion (nivel 1 de transfer learning) hasta el minimo (nivel 5 de transfer learning), seguido del
entrenamiento del modelo completo (nivel O de transfer learning) y una fase de test para comprobar
la bondad del ajuste sobre el dataset de test.

La métrica a optimizar en cada fase del entrenamiento difiere: en la primera fase de pre-entrenamiento
con el corpus de ResortIT se utiliza la loss de entrenamiento, calculada internamente por los modelos,



4.3. Proceso de entrenamiento de los modelos 35

PHASE 1: PRE-TRAIN

e
metric: training_loss
ResortIT * N

O O
[ train ] [validationj
s T J

( init D> »| train(tll) ] > test \

tll in {1,2,3,4,5,0}

st ; metric: Validation_mAP

ZeroWaste

O 5
/ train //validation/

|
( i ]

end - test - train(tll) |-

tll in {1,2,3,4,5,0}

Figura 4.7: El conjunto de datos de test de ZeroWaste es utilizado para comprobar la bondad del ajuste en ambas fases
durante la fase de test.
Fuente: elaboracién propia

mientras que para el entrenamiento con ZeroWaste se utiliza la mAP de validacion.

Esto se debe a que calcular la mean average precision es un proceso costoso que consume mucho
tiempo (se tarda mas en calcular la mAP de un 10 % del dataset de validacién de ResortlT que en
completar el resto de la epoch), principalmente debido a que todos los calculos asociados han de
computarse en la CPU y es una métrica compleja en ese respecto.

Dadas las limitaciones temporales del proyecto, se ha decidido utilizar la Joss de entrenamiento para
la primera fase de pre-entrenamiento y calcular la mAP de un 10 % aleatorio del conjunto de validacion
cada 10 epochs.

Para la fase de entrenamiento con el corpus de ZeroWaste se ha decidido utilizar la métrica de mAP
como medida a optimizar, calculandose cada epoch con la totalidad del dataset de validacién de
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ZeroWaste, que es significativamente mas pequefio que el de ResortIT.

Adicionalmente, se ha acortado el tiempo de entrenamiento, es decir, se ha limitado el nimero de
epochs, siempre respetando el ratio de epochs/parametros entrenables del modelo.

Por ultimo, cabe destacar que dada la diferencia de tamafnos y nimero de parametros entrenables
de los modelos de Deep Learning elegidos, la arquitectura Faster R-CNN se ha visto mas afectada
por la limitacion temporal que la arquitectura SSD, que en el mismo tiempo ha podido completar mas
epochs.

Respecto a los modelos hibridos, se construyen sobre un modelo entrenado segun el método an-
terior de dos fases. El entrenamiento de estos modelos equivale al entrenamiento del clasificador:
se realizan predicciones en el modelo de Deep Learning, obteniendo el feature map y las bounding
boxes candidatas.

Las bounding boxes se pasan por una fase de matching para obtener las etiquetas reales que co-
rresponden a cada una de ellas; después, los feature maps y las etiquetas de ground truth obtenidas
se utilizan en el entrenamiento de clasificador.

4.4. Problemas encontrados

Tal y como se deja entrever en la seccion 4.3: Proceso de entrenamiento de los modelos, durante el
desarrollo y puesta en marcha del paquete de Waste Detection System han surgido problematicas
e inconvenientes de diferentes naturalezas. En esta seccidn se realiza una recopilacion de dichos
problemas, con una descripcion exhaustiva de las causas y soluciones aplicadas.

Configuracion del entorno En primer lugar, surgieron problemas de configuracién con la maquina
virtual de AzurelLabs proporcionada por la universidad. Esta maquina tiene un sistema operativo Unix
y hasta el momento se habia trabajado en un sistema Windows, por lo que se tuvo que adaptar la
configuracion (scripts y dependencias) al ecosistema Unix.

Poder computacional Este fue el principal problema encontrado en el desarrollo, el que mas tiem-
po consumié durante la ejecucion del proyecto y también el mas complicado y dificil de solventar.

PC personal Shadow PC
CPU Intel Xeon X5650 @ 2.67GHz AMD EPYC 7543P 32-Core @ 2.80GHz
RAM 18GB 16GB
GPU NVIDIA RTX 3060 Ti NVIDIA RTX A4500
VRAM 8GB 20GB

Cuadro 4.2: Especificaciones de las maquinas de computacion

El entrenamiento de modelos de deteccion de objetos es una tarea computacionalmente costosa
que requiere de hardware especializado (tarjetas de video o GPUs con gran cantidad de memoria
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dedicada) y una CPU suficientemente potente para calcular la Mean Average Precision en un tiempo
razonable; por tanto, no puede ejecutarse en un ordenador convencional.

Por tanto, el proyecto requiere de una maquina con suficiente poder computacional tanto en CPU
como en GPU y almacenamiento en RAM y VRAM. Estos requisitos se cubren pobremente en la
maquina virtual proporcionada por la universidad, que resulta lenta en todos los aspectos. Finalmente,
se ha decidido hacer uso de un ordenador personal y un otro en la nube (cloud computing) de Shadow
Cloud Computing, ambos con Windows 10, cuyas especificaciones se encuentran en la tabla 4.2.

Dadas las caracteristicas de ambas maquinas, se ha decidido utilizar el PC personal para el entre-
namiento del modelo SSD por tratarse de un hardware mas modesto y un modelo mas ligero; el
Shadow PC se utiliza por tanto para el entrenamiento del modelo Faster R-CNN, significativamente
mas pesado que SSD.

Limitaciones temporales de entrenamiento Adicionalmente, para obtener resultados en un tiem-
po razonable se ha utilizado la métrica de training loss en el pre-entrenamiento, que aumenta el riesgo
de oveffitting respecto a ResortlT y proporcionara resultados pobres en las métricas de validacion
de ResortIT y especialmente en la métrica de test sobre ZeroWaste. El razonamiento detras de esta
decisién se encuentra explicado en la seccion 4.3: Proceso de entrenamiento de los modelos.

Adicionalmente, se ha llevado a cabo un reescalado de las imagenes a 640x640 pixeles con el ob-
jetivo de acelerar aun mas el proceso de entrenamiento —aunque esto supone también una cierta
pérdida de precision.


https://shadow.tech/shadowpc/
https://shadow.tech/shadowpc/




Capitulo 5

Resultados obtenidos

En este capitulo se presentan los resultados obtenidos del entrenamiento propuesto en el capitulo
4: Entrenamiento de los modelos seleccionados, tratando tanto las propias métricas que evaluan la
bondad de los modelos como la huella de carbono y el tiempo requerido de dicho entrenamiento.
Para evaluar la bondad del ajuste de los modelos se utiliza la métrica mean Average Precision
(mAP) del conjunto de datos de validacién de los correspondientes datasets, y la mAP del conjunto
de datos de test del dataset ZeroWaste.

5.1. Eleccién de hiperparametros

Respecto a la eleccidn de hiperparametros, se ha decidido utilizar los hiperparametros por defecto de
los modelos Faster R-CNN y SSD como una primera aproximacion al entrenamiento de este tipo de
detectores de objetos. Para cada Transfer Learning Level, se ha utilizado el tuner que ofrece Pytorch
Lightning para obtener el learning rate inicial 6ptimo y el batch size mas grande permitido, que es el
qgue después se ha utilizado en el entrenamiento con animo de acelerar los calculos. En el anexo C
se puede encontrar los learning rate y batch size utilizados en el entrenamiento.

En cuanto al optimizador y scheduler de learning rate, se ha utilizado el optimizador Adam en todas
las fases del pre-entrenamiento y posterior entrenamiento, y se ha configurado el scheduler como un
reductor de learning rate cuando la métrica deja de mejorar durante 3 epochs seguidas, disminuyendo
el learning rate tal que Ilr,,+1 = 0,9 x lr),.

5.2. Modelo Faster R-CNN

El modelo Faster R-CNN produce mejores resultados de entrenamiento (ver figura 5.1) y validacion
(ver figura 5.2) sobre el dataset ResortIT que sobre ZeroWaste.

Esta diferencia tan notable en los resultados de un modelo sobre los dos conjuntos de datos se debe
a un conjunto de circunstancias, tales como la distinta complejidad de los conjuntos de datos y
la diferencia entre las funciones de optimizacién, asi como las ya mencionadas en la seccién 4 .4:
Problemas encontrados.

Por un lado, ZeroWaste se trata de un conjunto de datos marcadamente complejo, con anotaciones

39
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Training Loss del modelo Faster R-CNN sobre ResortIT
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Figura 5.1: Comparativa de la funcion de pérdida del modelo Faster R-CNN sobre
los conjuntos de ResortlT y ZeroWaste.
Fuente: elaboracion propia.
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Figura 5.2: Comparativa de la mean Average Precision del modelo Faster R-CNN
sobre los conjuntos de ResortIT y ZeroWaste.
Fuente: elaboracién propia.
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superpuestas y de distintos tamanos; es decir, se trata de un dataset no sintético y que, por tanto,
captura las situaciones que se dan en la realidad.

ResortlT, por otro lado, es un conjunto de datos sintético con un numero limitado de anotaciones
por imagen, mayormente sin superposiciones de dichas imagenes y con tamafos de anotaciones
similares. En este sentido, la red neuronal converge hacia una solucién 6ptima en un menor nimero
de epochs.

Predicciones versus Anotaciones reales

Figura 5.3: Comparativa de las predicciones y anotaciones reales en Faster R-CNN sobre ZeroWaste.
Fuente: elaboraciéon propia.

Respecto a la diferencia en las funciones de optimizacion, el modelo entrenado sobre ResortIT utiliza
la funcién de loss de entrenamiento mientras que el modelo entrenado sobre ZeroWaste utiliza la
funciéon de mAP de validacion.

Dataset | TLL=1 TLL=2 TLL=3 TLL=4 TLL=5 TLL=0
ResortIT | 0.0101 0.0072 0.0066 0.0068 N/A  0.0018
ZeroWaste | 0.0126 0.0579 0.1099 0.1800 N/A  0.2701

Cuadro 5.1: Valores de mAP de validacién del modelo Faster R-CNN sobre el dataset
correspondiente y mAP de test sobre ZeroWaste

Esto implica que el modelo entrenado sobre ResortlT se ajusta mas a los datos de entrenamiento
que el modelo entrenado sobre ZeroWaste, que pretende generalizar y obtener conocimiento para
detectar todo tipo de papel y plastico, sin cefirse especificamente a los datos de entrenamiento.

Este sobreajuste u overfitting sobre ResortlT se puede observar con claridad en la figura 5.2, en
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la que se aprecia que la mAP de validacion no es mondtona creciente, es decir, que cuanto mas se
entrena el modelo sobre este conjunto de datos, menos capacidad de generalizar tiene.

En el caso del modelo entrenado sobre ZeroWaste, este sobreajuste u overfitting no se da; a grandes
rasgos se puede afirmar que la mAP de validacion es monétona creciente porque el modelo aprende
a generalizar cuanto mas se entrena. Cabe destacar que llegado cierto punto del entrenamiento (a
partir del Transfer Learning Level 4), el modelo comienza a aprender a un ritmo superior, llegando a
alcanzar una mAP de validacion de 0.26.

Por ultimo, conviene resaltar que en la tabla 5.1 se aprecia de nuevo el sobreajuste del modelo en-
trenado sobre ResortIT y el aprendizaje progresivo del entrenamiento sobre ZeroWaste. Asi mismo,
también es necesario enfatizar que, aunque los resultados sobre el conjunto de datos de test son
mas positivos en el entrenamiento sobre ZeroWaste que sobre ResortIT, siguen siendo resultados
muy pobres. Seria necesario seguir entrenando el modelo con data augmentation o ajustando mejor
los hiperparametros propios del modelo; por ejemplo, cambiando los umbrales de loU y clasificacion.
También tendria un efecto positivo utilizar las imagenes sin reescalado.

Dataset | TLL=1 TLL=2 TLL=3 TLL=4 TLL=5 TLL=0 Total
ResortIT | 8.35h 13.72h 12.15h 11.58h  N/A  13.32h | 59.12h
ZeroWaste | 2.829h 5.96h 6.746h 20.15h  N/A  13.66h | 49.34h

Cuadro 5.2: Tiempos de entrenamiento del modelo Faster R-CNN en Shadow PC

En cuanto al tiempo de entrenamiento (ver tabla 5.2), el procesado de las imagenes de entrena-
miento y validacion de ResortIT lleva casi 1 hora por epoch en el PC personal —considerando que el
batch size es muy inferior en esta configuracion por tratarse de una GPU menos potente, —utilizando 1
hora mas para el computo de la mean Average Precision del conjunto de validacién. El dataset Zero-
Waste, por ser considerablemente mas pequeno, tarda 30 minutos en el procesado de las imagenes
y 45 minutos en el computo de la mAP.

Respecto a la huella de carbono (ver tabla 5.3), se observa que la utilizacién del procesador (CPU)
del PC y su correspondiente huella aumentan al entrenar sobre el conjunto de datos de ZeroWaste;
esto se debe a que se ejecuta con mas frecuencia el computo de la mAP al entrenar sobre ZeroWaste
que al entrenar sobre ResortIT.

Dataset CPU GPU RAM Total energia Huella de
consumida carbono
ResortlT | 6.95 kW/h 9.82 kW/h 0.08 kW/h  16.85 kW/h 3.2 kg de CO,

ZeroWaste | 5.7 kW/h 5.7 kW/h  0.06 kW/h  11.45 kW/h

2.18 kg de CO,

Cuadro 5.3: Huella de carbono del entrenamiento del modelo Faster R-CNN
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5.3. Modelo SSD

El modelo SSD produce mejores resultados de entrenamiento (ver figura 5.4) y validacién (ver figura
5.5) sobre el dataset ResortIT que sobre ZeroWaste. Como se explica en la seccion 5.2, esto se debe
fundamentalmente a las diferencias ya mencionadas entre los conjuntos de datos.

Respecto al modelo entrenado sobre ResortlIT, en la grafica 5.5 se observa que, salvo para el modelo
entrenado conTransfer Learning Level 1, la mAP de validacion se mantiene estable en torno a 0.3-
0.4, sin llegar a disminuir ni aumentar considerablemente. Para TLL=1, el empeoramiento drastico de
la mAP junto con la mejora de la Joss de entrenamiento indican que el modelo padece de overfitting;
en el resto de casos el modelo deja de aprender de forma significativa de los datos de entrenamiento,
evitando el overfitting.

Dataset | TLL=1 TLL=2 TLL=3 TLL=4 TLL=5 TLL=0
ResortIT | 0.0169 0.0135 0.0161 0.0144 0.0161 0.0012
ZeroWaste | 0.0178 0.0189 0.0195 0.0207 0.0588 0.0778

Cuadro 5.4: Valores de mAP de validacién del modelo SSD sobre el dataset
correspondiente y mAP de test sobre ZeroWaste

En cuanto al modelo entrenado sobre ZeroWaste, se observa el mismo fendmeno que afecta al mo-
delo Faster R-CNN: la loss de entrenamiento es drasticamente superior que en el modelo entrenado
sobre ResortIT y la mAP de validacién es muy inferior a la obtenida sobre ResortIT. El modelo apenas
mejora a partir del Transfer Learning Level 2, pero tampoco empeora de forma significativa. Se puede
concluir que no se produce overfitting; los resultados tan pobres que produce el modelo se pueden
achacar a que los hiperparametros propios del modelo no son 6ptimos, las imagenes no tienen la
calidad suficiente o que el conjunto de anotaciones proporcionado es pequefio y deberia aumentarse
mediante técnicas de data augmentation.

Dataset TLL=1 TLL=2 TLL=3 TLL=4 TLL=5 TLL=0 | Total
ResortIT 11.35h 22.35h 5.52h 7.78h 11.63h 25.88h | 84.51h
8.56h*

ZeroWaste | 3.85h 24.85h 1.875h* 5.79h* 7.85h* 61.04h
8.27h*

Cuadro 5.5: Tiempos de entrenamiento del modelo SSD en el PC personal
*: resultados obtenidos en Shadow PC

En relacion con el tiempo de entrenamiento (ver tabla 5.5), el procesado de las imagenes de entre-
namiento y validacion de ResortlIT lleva aproximadamente 20 minutos por epoch en el PC personal,
utilizando 20 minutos mas para el cdmputo de la mean Average Precision del conjunto de validacion.
El dataset ZeroWaste, por ser significativamente mas pequefio que ResortlT, tarda 15 minutos en el
procesado de imagenes y 10 minutos en el computo de la mAP.

Contrastando los tiempos de entrenamiento de SSD y Faster R-CNN, se aprecia una diferencia de
un orden de magnitud entre los dos modelos. Esta diferencia no es tan marcada en la tabla 5.5, ya



5.3. Modelo SSD 45

4,5

Training Loss del modelo SSD sobre ResortIT

35 S——

@
825
[-1:]
£
j=4
‘w2
&
2
1,5
1
0,5
0
— Lo T e T T« T o T e B e O o0 T e B0 T =5 O o O e O T2 T T B O = O O o O o T T O o N ¥ B = T ' O e O B = s B S R 7 B =
A NNt NN 0 O OO0 N0 0 A AN AN NM St NN WO O WM~ 00000
LB B I B I B I I I I B I |
Steps
TH=0 =1 =2 Ti=3 Ti=4 =5 Fuente: Patricia Lazaro Tello
Training Loss del modelo SSD sobre ZeroWaste
7

6 \

\

Training Loss

1 4 7 10 13 16 19 22 25 28 31 34 37 40 43 46 49 52 55 58 61 64 67 70 73 76 79 82 85 88 91 94 97 100

T =1
—] | =5

epochs

e T =2 TLL=3 e T =41
—T| | =0 —TLL=0 (2) Fuente: Patricia Lazaro Tello
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Validation mAP del modelo SSD sobre ResortIT
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que una parte de los calculos del modelo SSD se ha realizado sobre el PC personal, mas lento que
Shadow PC. Este ultimo ordenador es el que se ha utilizado para entrenar el modelo Faster R-CNN
y parte del modelo SSD (indicado con un asterisco en la tabla).

Predicciones versus Anotaciones reales

Figura 5.6: Comparativa de las predicciones y anotaciones reales en SSD sobre ZeroWaste.
Fuente: elaboracion propia.

La diferencia de tiempos de entrenamiento entre los modelos es esperada, dado que SSD se trata
de un modelo de una sola pasada que prioriza velocidad sobre precision, mientras que Faster R-
CNN es un modelo de dos pasadas cuyo foco se encuentra en su precision y secundariamente en
su velocidad (es el mas rapido de la familia R-CNN).

Dataset CPU GPU RAM Total energia Huella de
consumida carbono
ResortlT | 3.65 kW/h  6.54 kW/h 0.13 kW/h 10.23 kW/h 1.94 kg de CO2
ZeroWaste | 6.12* kW/h 2.11*kW/h 0.1* kW/h 8.32* kW/h 1.58* kg de CO2

Cuadro 5.6: Huella de carbono del entrenamiento del modelo SSD
*: resultados parciales obtenidos en Shadow PC

Respecto a la huella de carbono (ver tabla 5.6), se observa que la utilizacion de la CPU del PC y su
correspondiente huella aumentan al entrenar sobre el conjunto de datos de ZeroWaste, dado que se
ejecuta el computo de la mAP con mas frecuencia al entrenar sobre este dataset que sobre ResortIT.
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5.4. Modelos hibridos

Los modelos hibridos planteados en el capitulo 4: Entrenamiento de los modelos seleccionados par-
ten de un modelo —Faster R-CNN o SSD —ya entrenado sobre ResortIT y posteriormente ZeroWaste,
al que se le afiade un algoritmo de Machine Learning tradicional como cabeza de clasificacion.

Debido a que los resultados obtenidos por Faster R-CNN (un mAP de test de 0.27) y SSD (un mAP
de test de 0.08) son poco precisos, no se ha podido obtener propuestas de detecciones en el
conjunto de datos de entrenamiento, imposibilitando la clasificacion de las mismas y el entrenamiento
del modelo de clasificacion.

Una opcién de bajo coste computacional y temporal explorada es el entrenamiento de un modelo de
deteccion de objetos con un backbone propio y muy ligero, consistente en una capa convolucional y
una de normalizacién. De esta forma, sélo se entrenan el generador de bounding boxes y la cabeza
del modelo.

Por cuestiones de tiempo, sélo se ha entrenado un modelo SSD con backbone propio, por ser el mas
rapido de entrenar, pero el framework provee al usuario de la opcion de entrenar un modelo Faster
R-CNN con este backbone.

Adicionalmente, para acelerar el aprendizaje, se han utilizado los pesos obtenidos en el entrenamien-
to del modelo sobre ZeroWaste, y se ha realizado el entrenamiento unicamente sobre este conjunto
de datos (es decir, no se ha llevado a cabo una fase de pre-entrenamiento con ResortIT).

No obstante, este entrenamiento tampoco ha proporcionado predicciones utiles y, en consecuencia,
no se han podido entrenar los modelos hibridos.

5.5. Comparativa y conclusiones

En la tabla 5.7 se pueden observar los resultados de los modelos SSD y Faster R-CNN en cuanto a
la métrica objetivo, el Mean Average Precision del conjunto de test de ZeroWaste. En primer lugar,
se aprecia que SSD consigue mejores marcas que Faster R-CNN al ser entrenados los dos modelos
so6lo sobre ResortlT, mientras que al afadir el entrenamiento sobre ZeroWaste a la ecuacion, Faster
R-CNN obtiene resultados muy superiores a los de SSD.

De estas apreciaciones se puede inferir que el modelo Faster R-CNN es mas rapido aprendiendo
y ajustandose a los datos que el modelo SSD: ambos empiezan con un mAP similar en el primer
nivel de transfer learning sobre ResortlT, pero la mAP de Faster R-CNN decae mucho mas rapido
que la mAP de SSD al avanzar el entrenamiento. A su vez, tras el primer nivel de entrenamiento
sobre ZeroWaste, los dos modelos tienen métricas similares (el modelo SSD incluso mantiene cierta
ventaja sobre el modelo Faster R-CNN), pero en seguida Faster R-CNN comienza a aumentar su
mMAP de test mientras SSD, aunque también incrementa los valores de la métrica, lo hace a un ritmo
muy inferior.

En cuanto a tiempos de entrenamiento, la comparacion entre los entrenamientos de ambos mo-
delos no se puede aplicar dado que la mayor parte del entrenamiento del modelo SSD se ha llevado
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a cabo sobre el PC personal, considerablemente menos potente que el Shadow PC.

Continuando con la comparativa entre modelos, se aprecia que en materia de tiempos de inferencia
SSD funciona a 10FPS (10 imagenes procesadas en 1 segundo; cada imagen tarda 91.53ms en ser
procesada) mientras que Faster R-CNN obtiene s6lo 4FPS (4 imagenes procesada por segundo;
cada imagen tarda 210.85ms en ser procesada).

Dataset Modelo TLL=1 TLL=2 TLL=3 TLL=4 TLL=5 TLL=0
Resort|T Faster R-CNN | 0.0101 0.0072 0.0066 0.0068 N/A 0.0018
SSD 0.0169 0.0135 0.0161 0.0144 0.0161 0.0012
Faster R-CNN | 0.0126 0.0579 0.1099 0.1800 N/A 0.2701

ZeroWaste
SSD 0.0178 0.0189 0.0195 0.0207 0.0588 0.0778
0.0830

Cuadro 5.7: Comparativa los modelos Faster R-CNN y SSD sobre la mAP de test

En ningun caso se alcanza el objetivo de un detector de residuos en tiempo real (20 FPS), aunque
cabe destacar que los resultados anteriores se han obtenido con el modelo sin optimizar para in-
ferencia. Los modelos pueden ser exportados a formato ONNX (Microsoft 2018) o TensorFlow Lite
(Google 2017) para maximizar el rendimiento y la portabilidad, mejorando el nimero de imagenes
procesadas por segundo e incluso consiguiendo rendimiento a tiempo real.

En este caso, se ha decidido realizar la exportacion a formato ONNX, mejorando sustancialmente
los resultados obtenidos en cuanto a velocidad de inferencia, como se muestra en la tabla 5.8. El
modelo SSD procesa una imagen cada 67ms, acercandose al umbral de tiempo real establecido en
20 FPS, mientras que el modelo Faster R-CNN obtiene un tiempo de procesado de imagenes de
235.76ms —en este caso, el tiempo de procesado es ligeramente superior en el modelo ONNX que
en el modelo Pytorch.

| Pytorch  ONNX
Faster RCNN | 4FPS 4 FPS
SSD | 10FPS 14 FPS

Cuadro 5.8: Comparativa de velocidad de inferencia de los modelos segun su exportacion

Para realizar el benchmark de tiempos de inferencia, se ha ejecutado el cddigo correspondiente a la
prediccion del dataset de test un total de 100 veces. Con estas iteraciones se pretenden resolver los
problemas mas comunes en benchmarking de modelos, como son que la GPU funcione mas lenta
al principio (GPU warm-up) o que el tiempo dedicado a transferir datos de memoria a la GPU sea
variable.






Capitulo 6

Conclusiones y trabajos futuros

El cambio climatico es un tema de actualidad que se agrava con cada afo que pasa sin que el
ser humano cambie sus costumbres y su estilo de vida. Dentro de los cambios en los habitos que
se presentan para frenar y revertir este fendmeno se encuentra el reciclaje, que genera un impacto
muy pequefo en la vida diaria de las personas pero supone un efecto importante en la lucha contra
el cambio climatico.

Aunque gran parte del esfuerzo en la segregacion de residuos recae sobre la poblacion consumidora,
también es necesario prestar atencidn a la categorizacion de residuos a nivel de los recolectores, ya
que a veces se produce confusion en la poblacion a la hora de reciclar segun qué residuos o, en
algunos casos, no es posible llevar a cabo la segregacion a nivel de consumidor.

A este respecto y con el fin de recuperar y reciclar el mayor porcentaje posible de residuos reciclables,
se propone el desarrollo de un sistema de deteccidn y categorizacion de residuos en la fraccion resto
con la intencion de una eventual puesta en marcha en una planta de segregacion.

Este proyecto plantea las bases del framework de deteccion de residuos, realizando una primera
aproximacion a una API de entrenamiento y evaluacion de modelos. Debido a falta de datos abiertos,
so6lo se ha podido entrenar modelos de deteccion de papel y plastico, pero el sistema esta organizado
para escalar con mas categorias de forma organica.

Respecto a los modelos entrenados, se han realizado pruebas sobre el modelo de deteccion en dos
pasadas Faster R-CNN y el modelo de deteccion en una pasada SSD. En cuanto a los modelos hibri-
dos, aquellos con un modelo de Deep Learning como base con un clasificador de Machine Learning
tradicional, no ha sido posible realizar un entrenamiento/evaluacion, ya que requieren uno modelo
base sélido que no se ha conseguido por falta de tiempo y de recursos.

Una de las conclusiones mas importantes que se extrae del trabajo completado es la potencia y
tiempo necesarios para entrenar un sistema de deteccion de objetos en imagenes frente a un
sistema de clasificacién de imagenes tradicional.

De los resultados obtenidos en el capitulo 5: Resultados obtenidos se deduce que la decisién de
realizar un pre-entrenamiento con un conjunto de datos sintético marcadamente distinto del conjunto
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de datos final no aporta una mejora sustancial en el rendimiento final del modelo.

También cabe remarcar en ultimo lugar que del analisis de datasets y su literatura correspondiente
en los capitulos 2 y 3 se desprende que hay una ausencia significativa de conjuntos de datos no
sintéticos y abiertos que permitan este tipo de proyectos, lo cual introduce nuevas barreras a la
investigacion en temas de deteccién y categorizacion de reciclaje.

6.1. Cumplimiento de los objetivos iniciales

Los objetivos iniciales del trabajo se resumen en el desarollo de un sistema de deteccién y clasi-
ficacion de residuos en plantas de seleccidn; este objetivo se ha cumplido parcialmente, ya que
el sistema de deteccion desarrollado no categoriza los seis tipos de residuos en que se dividen los
restos, si no solo dos: papel y plastico.

También se ha de considerar la calidad de los datos obtenidos, que no es suficiente para llevar
a término el objetivo inicial: el conjunto de datos seleccionado solo cuenta con residuos de papel
y plastico e, idealmente, el conjunto de datos objetivo deberia mostrar residuos de todas las
categorias mezclados.

Por tanto, aunque es una primera aproximacion, cabe destacar que en futuras lineas de trabajo se ha
de tener en cuenta esta anotacion para no entrenar los modelos sobre conjuntos de datos estancos
(donde no todas las categorias estan representadas a la vez).

6.2. Analisis del seguimiento de la planificaciéon y la metodologia

La metodologia inicial propuesta en la seccion 1.4 es la metodologia CRISP-DM; el proyecto se ha
adherido a la misma de acuerdo con las entregas parciales. En primer lugar, se ha realizado un
analisis exhaustivo del area de estudio en el capitulo 2: Estado del Arte.

En este mismo capitulo se obtiene un conocimiento preliminar de los datos, que se expande en
el capitulo 3: Selecciéon del conjunto de datos con el Exploratory Data Analysis o EDA, donde se
seleccionan los conjuntos de datos a utilizar y se preparan para su uso.

En el capitulo 4: Entrenamiento de los modelos seleccionados se seleccionan los modelos a entrenar
y se configuran las métricas que se utilizaran para medir la bondad del ajuste de dichos modelos.
Por ultimo, en el capitulo 5: Resultados obtenidos se han implementado y evaluado los modelos ya
mencionados.

En cuanto a la planificacion, el calendario inicial propuesto se encuentra en la seccion 1.5; no ha
sido posible adherirse por completo a esta planificacién inicial en cuanto a tiempos estimados por
las razones que se presentan a continuacién, pero si se han cumplido los plazos establecidos de
las entregas parciales. Respecto a las diferencias entre tiempo estimado y tiempo real dedicado, se
puede entender que sus causas son:

e Problemas de configuracién: durante la fase de implementacion del proyecto, se proporcioné
desde la universidad una maquina Linux de Azure para realizar el entrenamiento de los mode-
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los. No obstante, la configuracién del proyecto estaba pensada para un entorno Windows, lo que
produjo complicaciones a la hora de configurarla y, finalmente, se decidié abandonar la idea
de utilizarla debido a incompatibilidades. Este problema supuso aproximadamente 50 horas
adicionales no estimadas debido a la lentitud de la maquina y los reintentos.

e Tamano de los datasets: el conjunto de datos ZeroWaste y sobre todo ResortIT estan com-
prendidos de un gran nimero de imagenes y un aun mayor numero de anotaciones sobre las
que entrenar. Aunque este tamafo es positivo para mejorar el rendimiento y la bondad del
ajuste de los modelos, también supone un sobrecoste en el tiempo de entrenamiento.

e Entrenamiento de los modelos: los modelos escogidos, especialmente Faster R-CNN, cuen-
tan con un numero de parametros entrenables importante, o que implica la necesidad de rea-
lizar mas epochs de entrenamiento. También son pesados, razén por la que el proceso de
entrenamiento se ve ralentizado.

e Lentitud en las pruebas: es un problema derivado de los dos puntos anteriores; como los
modelos son pesados y el conjunto de datos es también muy grande, llevar a cabo las prue-
bas correspondientes para realizar tareas de debug es muy lento —del orden de horas para
comprobar si la tendencia inicial en un entrenamiento era correcta.

6.3. Analisis de los impactos previstos e imprevistos

En esta seccién se evalua el impacto del proyecto en materia de sostenibilidad, ético-social y diver-
sidad que se presenta en la seccion 1.3: Impacto en sostenibilidad, ético-social y diversidad, y se
analiza si han aparecido nuevos impactos no previstos y su efecto.

Respecto a los impactos previstos en la seccion 1.3, en primer lugar es necesario destacar que
la mayoria estan intimamente relacionados con la puesta en marcha del proyecto en una planta
de seleccion y reciclaje, y por tanto no se puede evaluar todavia el impacto del proyecto en estas
materias.

No obstante, el impacto negativo en sostenibilidad y la huella ecolégica negativa se han mitigado
parcialmente gracias a una busqueda de hiperparametros optimizada mediante el tuner de la libreria
Pytorch Lightning —la idea original para realizar esta fase era utilizar una busqueda mediante grid
search o algoritmos genéticos.

En cuanto a impactos no previstos, cabe destacar que la creacion y publicacion gratuita del framework
de deteccion de residuos escrito y documentado en inglés, el lenguaje universal en este tipo de
proyectos, supone un impacto positivo en las dimensiones de diversidad y ético-social, ya que permite
que cualquier persona, sin importar su género, etnia, religion o cualquier otro atributo diferenciador,
pueda acceder al framework, utilizarlo y expandirlo.
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6.4.

Lineas de trabajo futuras

En el transcurso del proyecto no ha sido posible abarcar todas las lineas de investigacién que se
plantean en la introduccion por limitaciones principalmente temporales, aunque también existen li-
neas de otras areas que no se han podido abarcar por falta de cualificacién. Por tanto, los siguientes
puntos quedan pendientes de investigacion para la mejora del framework tanto en calidad del trabajo
existente como para ampliar sus funcionalidades:

Desarrollo de un sistema robético para la segregacion de los residuos detectados: esta
linea de investigacion es el proyecto complementario a este trabajo y el que supondra para el
mismo el salto del plano tedrico al practico.

Inclusiéon de nuevas categorias de residuos: con esta linea de investigacion se pretende
aumentar el alcance del proyecto; cuantas mas categorias de residuos se puedan detectar con
el framework, mas util sera.

Analisis practico de detectores de objetos de dos pasadas: en este trabajo se ha selec-
cionado Faster R-CNN como detector de dos pasadas a evaluar por ser el mas popular y el
que mejores resultados produce en la bibliografia reciente; no obstante, una comparativa de
detectores de dos pasadas proporcionaria mas fundamento a la decision tomada o un detector
de residuos de dos pasadas mas preciso y fiable.

Analisis practico de detectores de objetos de una pasada: en este proyecto se ha selec-
cionado SSD como detector de una pasada a evaluar por ser de los mas populares y potentes
en su categoria. Sin embargo, otros detectores de una pasada como YOLO también gozan de
una gran popularidad y rendimiento, y una comparativa mas exhaustiva de los detectores de
una pasada podria proporcionar un detector de residuos de una pasada mas preciso y fiable.

Investigacion en los modelos hibridos (DL+ML tradicional) de la detecciéon de residuos:
este es un campo poco explorado en el area, y es posible que un acercamiento al problema con
modelos mixtos produzca detectores mas precisos y fiables. Adicionalmente, cabe destacar
la investigacion en creacion de cabezas regresoras (la parte del modelo que se encarga de
generar las bounding boxes) mediante algoritmos de regresion de Machine Learning tradicional.

Desarrollo de un sistema de seguimiento de residuos: esta linea de trabajo supone una
optimizacion en materia de rendimiento y tiempo sobre el sistema de deteccion de residuos
y esta muy ligado a las caracteristicas fisicas (direccion y sentido de la cinta de transporte,
condiciones de iluminacién) de la puesta en marcha del proyecto.
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cuentra la instancia del objeto

Técnica de busqueda exhaustiva de regiones que se basa en deslizar la
bounding box por la imagen

técnica de optimizacion de bounding boxes que elimina aquellas propuestas
que se superponen por encima de cierto umbral

métrica que cuantifica el grado de superposicion entre dos bounding boxes

métrica que cuantifica la precision media del modelo para todas las clases
en conjunto

métrica que cuantifica el ratio de verdaderos positivos del modelo para todas
las clases en conjunto

Ross Girshick y col. 2013

Ross Girshick 2015

Shaoqing Ren y col. 2015

Kaiming He, Georgia Gkioxari y col. 2017

Single Shot MultiBox Detector (Wei Liu y col. 2015)

You Only Look Once (Joseph Redmon y col. 2015)
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Garbage In, Garbage la calidad de las salidas o output de un modelo esta directamente relacio-

Out o GIGO nada con la calidad de las entradas o input. De esta forma, si las entradas
(imagenes y anotaciones en el caso de este proyecto) no tienen la calidad
suficiente, el modelo tampoco devolvera predicciones de calidad

RPN Region Proposal Network

Rol Region of Interest
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Apéndice A

Waste Detection System

El presente proyecto ha resultado en la elaboracion de un paquete de Python y un conjunto de no-
tebooks de Jupyter para el entrenamiento y utilizacién de las arquitecturas y modelos propuestos
durante este documento. Este conjunto se ha denominado Waste Detection System (Patricia Laza-
ro Tello 2022).

A.1. Requisitos de sistema

La instalacion y puesta en marcha del paquete requiere de la previa instalacién del entorno conda
(Anaconda, Inc. 2017). Se ha de tener acceso al comando conda a través del Powershell en Windows
o la linea de comandos en Unix.

La instalacion de dependencias y la correcta ejecucion de los scripts y modulos incluidos en el pa-
quete ha sido probada unicamente en Windows 10; por tanto, no se puede asegurar la correcta
instalacién y/o ejecucion del paquete en otras versiones de Windows o en el ecosistema Unix.

A.2. Guia de instalacion

Los siguientes pasos guian al usuario en la instalacion de las dependencias y entorno requeridos
por el paquete Waste Detection System. Al final de esta guia, el usuario contara con un nuevo en-
torno de conda bajo el nombre de waste-detector en el que estaran instaladas las dependencias
necesarias para ejecutar los scripts del paquete.

1. Descargar el repositorio del enlace: github.com/plazarotello/waste-detection-system
2. Abrir un Powershell o linea de comandos bash en la raiz del repositorio
3. Ejecutar el script de instalacion de dependencias

3.1. Para Windows: ejecutar el comando .\scripts\setup.psl
3.2. Para Unix: ejecutar el comando . . /scripts/setup.sh
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A.3. Coémo utilizar el paquete Waste Detection System

El paquete de Python Waste Detection System puede ser utilizado tanto en scripts de Python co-
mo en notebooks de Jupyter. El uso previsto del paquete incluye la ejecucién de las funciones de
entrenamiento, fest, busqueda de hiperparametros para los modelos y la carga/guardado de pesos.

La ejecucion de estas funciones se encuentra canalizada a través del punto de entrada o entry point
que se encuentra en el script main.py. A continuacién se muestran ejemplos de las funciones an-
teriormente mencionadas, disponibles en el script sample.py:

Script A.1: Ejemplo de uso de Waste Detection System (sample.py)

import os
import pandas as pd

# MSW Detector packages
from waste_detection_system import shared data as base, main

# 1) Load dataset
with open (base.FINAL_DATA CSV, 'r', encoding='utf-8-sig') as final_file:
final_dataset = pd.read _csv(final_file)

# ______________________________________________________________________________

# 1.1) Preprocess ZeroWaste dataset and extract samples

zerowaste = final dataset[final_dataset['dataset'] == 'final']

zerowaste_train = zerowaste[zerowaste['type'] == 'train']

zerowaste_val = zerowaste[zerowaste['type'] == 'val']

zerowaste_test = zerowaste[zerowaste['type'] == 'test']

zerowaste train_sample = zerowaste_train[zerowaste train['path'].isin(
zerowaste _train[['path']] .sample(frac=0.3) .path.tolist())]

zerowaste val_sample = zerowaste_val [zerowaste_ val['path'].isin(

zerowaste val[['path']] .sample(frac=0.3) .path.tolist())]
zerowaste_test _sample = zerowaste_test[zerowaste_ test['path'].isin(
zerowaste test[['path']].sample(frac=0.3) .path.tolist())]
# ______________________________________________________________________________
# 1.2) Preprocess ResortIT dataset and extract samples
resortit = final dataset[final_dataset['dataset'] == 'complementary']
resortit_train = resortit[resortit['type']l == 'train']
resortit_val = resortit[resortit['type'] == 'val'l]
resortit_test = resortit|[resortit['type'] == 'test']

resortit_train_sample = resortit_train[resortit_train['path'].isin(
resortit_train[['path']].sample(frac=0.3) .path.tolist())]

resortit_val sample = resortit val [resortit_val['path'].isin(
resortit_val[['path']].sample (frac=0.3) .path.tolist())]
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# 2) Creates and prints the structure and trainable layers of some models

# This is an optional step, but very useful when debugging model architectures
print ('FASTER R-CNN / TLL=3")
main.models.pretty summary (main.models.get_fasterrcnn (2, 3))

print ('SSD /TLL=1")

main.models.pretty summary (main.models.get_ssd(2, 1))

# 3) An example of hyperparameter search
print ('HYPERPARAMETER SEARCH')
main.hyperparameter_search (

name='ssd-zerowaste-hyper',
config=base.MODELS_DIR/'hyper-options.json’',
dataset=zerowaste_train_sample,
selected_model=main.models.AVAILABLE MODELS.SSD,
num_classes=2,
tll=3,
weights=None,
find batch size = False,
metric='Validation mAP'

)

# ______________________________________________________________________________

# 4) An example of train
print ('TRAIN')
main.train (

train_dataset=resortit_train_sample,
val_dataset=resortit_val_sample,
name="'fasterrcnn-resortit-sample',
config=base.MODELS_DIR/'faster-r-cnn-sample.json',
num_classes=2,
tll=1,
resortit_zw=0,
selected_model=main.models.AVAILABLE MODELS.SSD,
limit_validation=0.1,
metric='training_loss'

)

# ______________________________________________________________________________

# 5) This is how to load the best model checkpoint
best_model_path t110 = base.MODELS_DIR / 'fasterrcnn-zerowaste' / 't110_3.ckpt'

# 6.1) In the test phase we run the model through the dataset in inference mode
# and obtain the test mAP
print ('TEST')
main.test (
best _model_path tl110,
selected_model=main.models.AVAILABLE MODELS.FASTERRCNN,
resortit_zw=1,
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test_dataset=zerowaste_ test_sample

# ______________________________________________________________________________
# 6.2) In the benchmark phase we run the model through the dataset in inference

# mode and obtain the average milliseconds of processing time for one image
# and print the differences between the real annotations and the ones

# obtained by the model

print ('BENCHMARK')

average ms = main.benchmark (
best_model_path t110,
test_dataset=zerowaste_ test_sample

# 6.3) Create the ONNX model and run the benchmark inference
best_model_path t110_onnx = main.optimize model_for inference (
best _model_path tl110,
zerowaste_train_ sample
)
main.benchmark optimized (
best_model_path t110_onnx,
test _dataset=zerowaste test_sample

Este script de ejemplo no es exhaustivo y representa Unicamente las funciones principales del pa-
quete Waste Detection System. En el siguiente link se encuentra la documentacion completa del
paquete: plazarotello.github.io/waste-detection-system-docs.


https://plazarotello.github.io/waste-detection-system-docs/

Apéndice B

Bounding boxes: formatos de
anotaciones

La deteccién de objetos mediante Deep Learning es un campo relativamente nuevo en el que los
estandares de facto en multitud de facetas todavia no estan asentados. En el caso de las anota-
ciones en forma de bounding boxes, han surgido diferentes formatos de representacion asociados
a los datasets y modelos de deteccion mas populares. En este anexo se describen los formatos de
bounding boxes y anotaciones mas comunes, asi como una pequefa comparativa en la figura B.1.

B.1. Formato Pascal VOC

El formato Pascal VOC (Mark Everingham y col. 2010) es un formato de anotaciones basado en
ficheros XML, donde la bounding box esta definida por las coordenadas XY de la esquina superior
izquierda y de la esquina inferior derecha, sin normalizar. A este formato se le conoce también como
formato XYXY.

B.2. Formato COCO

El formato COCO (Tsung-Yi Lin, Michael Maire y col. 2014) es un formato de anotaciones basado en
ficheros JSON, donde la bounding box esta definida por las coordenadas XY de la esquina superior
izquierda, la anchuray altura de la caja sin normalizar. También se conoce este formato como formato
XYWH.

B.3. Formato YOLO

El formato YOLO (Joseph Redmon y col. 2015) es un formato de anotaciones basado en ficheros
TXT, donde la bounding box esta definida por las coordenadas XY del centro de la caja, la anchura
y altura de la misma, normalizadas.
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B.4. Formato Albumentations

El formato albumentations (Albumentations Docs 2019) es un formato de bounding boxes —esto
quiere decir que es un formato que sélo hace referencia a la forma de definir las bounding boxes,
sin referirse a cdmo almacenar la informacion en disco. Es similar al formato Pascal VOC dado que
utiliza también las coordenadas XY de las esquinas superior izquierda e inferior derecha, pero su
diferencia reside en que estas coordenadas estan normalizadas.

° (640, 0)

480px

(0, 480)

o (640, 480)
640px

pascal_voc
[x_min, y_min, x_max, y_max] — [98, 345, 420, 462]

albumentations
normalized [x_min, y_min, x_max, y_max] — [0.153125, 0.71875, 0.65625, 0.9625]

coco
[x_min, y_min, width, height] — [98, 345, 322, 117]

yolo
normalized [x_center, y_center, width, height] — [0.4046875, 0.8614583, 0.503125, 0.24375]

Figura B.1: Una misma bounding box en los formatos de anotaciones mas populares.
Fuente: Albumentations Docs 2019



Apéndice C

Hiperparametros de los modelos

Dataset Modelo TLL | Batch Size Learning Rate Epochs
ResortlT  Faster R-CNN TLL=1 64 5.89e-05 25
ResortlT  Faster R-CNN TLL=2 32 4.9e-06 50
ResortlT  Faster R-CNN TLL=3 32 9.33e-07 30
ResortlIT  Faster R-CNN TLL=4 32 9.33e-07 30
ResortIT  Faster R-CNN  TLL=5 N/A N/A N/A
ResortlIT  Faster R-CNN TLL=0 8 4.07e-07 30
ZeroWaste Faster R-CNN TLL=1 32 6.31e-08 25
ZeroWaste Faster R-CNN TLL=2 32 6.31e-08 50
ZeroWaste Faster R-CNN TLL=3 32 6.31e-08 50
ZeroWaste Faster R-CNN TLL=4 32 6.31e-08 100
ZeroWaste Faster R-CNN TLL=5 N/A N/A N/A
ZeroWaste Faster R-CNN TLL=0 8 6.31e-08 100

Cuadro C.1: Eleccion de los hiperparametros (batch size, learning rate y epochs)
del modelo Faster R-CNN, cuyo entrenamiento se ejecuté en su totalidad en Shadow PC.

69




C. HIPERPARAMETROS DE LOS MODELOS

Dataset  Modelo TLL Batch Size Learning Rate Epochs
ResortIT SSD TLL=1 128 0.001 100
ResortlT SSD TLL=2 128 4.07e-07 200
ResortIT SSD TLL=3 128 4.07e-07 50
ResortlT SSD TLL=4 128 4.07e-07 100
ResortIT SSD TLL=5 128 4.07e-07 100
ResortIT SSD TLL=0 64 4.07e-07 200
ZeroWaste  SSD TLL=1 128 3.98e-06 25
ZeroWaste  SSD TLL=2 128 3.31e-07 50
ZeroWaste  SSD  TLL=3* 128 3.31e-07 25
ZeroWaste  SSD  TLL=4* 128 3.31e-07 75
ZeroWaste  SSD  TLL=5* 128 3.31e-07 100
ZeroWaste  SSD  TLL=0* 8 4.17e-08 100
1.20e-08 100

Cuadro C.2: Eleccion de los hiperparametros (batch size, learning rate y epochs)
del modelo SSD, cuyo entrenamiento se ejecutd principalmente en el PC personal.
*: hiperparametros seleccionados en Shadow PC.
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