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Motivacion

Frenar y revertir el cambio climatico

Aumentar la tasa de tratamiento de residuos en Espafia

p ‘ Reutilizacion

J

| |

Recuperacmn
Deteccidn Segregaaon Tratamiento




Situacion actual
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» En la mayor parte de Espafia
solo se recicla papel, plasticoy
cristal.

» NO se tratan los restos
organicos y otros residuos

» NO todos los hogares reciclan

Es la llamada Fracciéon resto




@ Objetivos

Analizar los modelos de deteccion y clasificacién de residuos basados en

vision por computador y Deep Learning
Estudiar los conjuntos de datos mas populares en el drea

Desarrollar un framework y APl de entrenamiento de modelos de

deteccion de residuos urbanos
Comparar los modelos Single Shot Detector y Faster R-CNN

Comparar las cabezas de clasificaciéon de ML tradicional y de Deep Learning

mediante modelos hibridos




Metodologia

Fases del proyecto

Definicion del proyecto
Obtencion de datos
Disefio e implementacion
Memoria, preparaciony

defensa

Andlisis del
Evaluacion ambito de
de los aplicacion
resultados del
proyecto
Analisis de
Modelado los
de los conjuntos
datos de datos
disponibles
Seleccion
del
conjunto de

datos




Conjuntos de datos
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Ciclo de entrenamiento

|
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ﬁﬂ Resultados

Faster R-CNN SSD Modelos hibridos
MAP pre-entrenamiento 0.0012 0.0018 & x
MAP entrenamiento 0.2701 ¢ 0.0830 x
FPS modelo Pytorch 4 10 b 4
FPS modelo ONNX 4 14 b

Los hiperparametros propios de los modelos son clave para un rendimiento optimo

Se requiere gran poder computacional para llevar a cabo el entrenamiento




mAP

TLL=0

Validation mAP — ResortiIT

Faster R-CNN

Validation mAP del modelo Faster R-CNN sobre ResortlT
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Validation mAP — ZeroWaste

Faster R-CNN

Validation mAP del modelo Faster R-CNN sobre ZeroWaste
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Conclusiones

W—\uge de los modelos de DL en tareas de deteccién de residuos urbanos
DL: Faster R-CNN, SSD ML tradicional: Nearest Neighbor, ANN, SVM

/3 \Pocos conjuntos de datos abiertos no sintéticos en plantas de tratamiento

VDesarroIIo un framework y APl de entrenamiento de modelos de deteccién de

residuos urbanos
Faster R-CNN se centra en el rendimiento

SSD se centra en la velocidad de inferencia

VComparacién de Faster R-CNNy SSD {

xLa falta de detecciones de calidad ha imposibilitado la creacion y evaluacién de
modelos hibridos




[ ¢, Trabajo futuro

26

Desarrollo de un

. ” Inclusién de nuevas Analisis comparativo de
sistema robético para . :
: categorias de residuos detectores de dos pasadas
segregar residuos
Analisis comparativo de Investigacién de Desarrollo de un sistema de

detectores de una pasada modelos hibridos seguimiento de residuos
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