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Resumen

Los océanos se estan convirtiendo en auténticos vertederos gigantes. Se estima que entre el 60-80-%
son pléasticos y se prevé que vaya en aumento. Es en esta problemética donde se enmarcar este proyecto.

Con la finalidad de desarrollar un vehiculo auténomo (ASV) que recoja la basura, en su mayoria
plésticos, flotando en el agua, se pretende desarrollar un algoritmo de visién artificial que, mediante una
camara instalada en el vehiculo, permita detectar la basura existente en la superficie oceanica.

Para ello haremos uso del algoritmo YOLOV5 que se especializa en la deteccion de objetos en
imégenes. Este algoritmo sera reentrenando con una fusion de distintos conjuntos de iméagenes de basura en
medio acuatico con el objetivo de especializar el algoritmo de deteccion de objetos genérica al ambito que
interesa. De este modo, se pretende conseguir un algoritmo de deteccién de basura en imagenes lo
suficientemente robusto como para ser ejecutado de manera auténoma a bordo de un ASV.


dames
Comentario en el texto
Ha quedado como informal, reformularlo poniéndolo más formal y más extenso


Abstract

The oceans are turning into giant landfills. It is estimated that 60-80-% of this is plastic and it is
expected to increase. It is in this context that this project is framed.

With the aim of developing an autonomous vehicle (ASV) that collects rubbish, mostly plastics,
floating in the water, we intend to develop an artificial vision algorithm that, by means of a camera installed in
the vehicle, allows us to detect the rubbish on the ocean surface.

To do this, we will make use of the YOLOV5 algorithm, which specialises in detecting objects in
images. This algorithm will be re-trained with a fusion of different sets of images of rubbish in the aquatic
environment with the aim of specialising the generic object detection algorithm to the field of interest. In this
way, the aim is to achieve an image-based object detection algorithm robust enough to be run autonomously on
board an ASV.



Xl



Xl

Indice abreviado

D3N T LYo T o T=T 1 o L Ot 7
3T U 3 V= o N 9
Y 3 - ot P 10
INICE ABIEVIAUO ....eeueeeeeeeeeeeecteeeceete e rte e teste e e e e e e et e sessessesaesseesesseessessensessesaesseessesssssensensensessessessesns 12
3T o = 15
1 INTRODUCCION ......ccteiuiireereseisseetesseessesssesssessesssessasssesssesssessesssessssssesssesssessesssessssssesssesssessessssssesssasssenns 1
1Y o1 1 1Y e Lot o] ¢ B S SS 1
1.2 OBJEtiVOS deI ErADGJO ......cooeeeeeeeeeeeee ettt e et e e sttt e e e et a e e et a e e s saseaaeeatanaeeertnaeenanees 3
WICH 2 VoV e e (=] dge ] o | o RSP 3
2 ESTADO DEL ARTE ..ccuuueiieenscrrennssermennsserssnsssssssnsssssssnsssssssnsssssssnsssssssnsssssssnsssssssnsssssssnsssssssnsssssssnssssssanssssssanssns 4
2.1 Deteccion y clasificacion de residuos €n General..............ooucvueeeeecieeeeeiiieeeecieeeeesiieeessiteeeessiieeaesns 4
2.2 Deteccion de residuos en entOrn0S QCUGLICOS. .........cuueeeecueeeesiieeeeeiieeeeeiieeeesiieeeessseseesstseaesssseaasins 6
3 METODOLOGIA.....ceuueeiirnnnaerirnnsserrennsassmsnsssssrsnsssssssnsssssssnsssssssnsssssssnsssssssnsssssssnsssssssnsssssssnsssssssnssssssanssssssansens 7
3.1 Deteccion y clasifiCaCiOn AE OBJETOS ...........ueeeecueeeeeeieee e ee et e et e et a e e st a e e s staaaessseaaeeas 7
3.2 YOLO cOmMO QIGOIitMO AETECCION ........coeeeeeeeeeeieeeeeeeeeee et etttee e et e e e st r e e s ssaaaeasasanaeasasenas 14
IR 0 4=t ol (o) g e =] e [0 (o KX =1 S 20
R (o 1o 1V o |- USRSt 22
B RESULTADOS .....ceeuuiiirnnneriennssermennsssssensssssssnsssssssnsssssssnsssssssnsssssssnsssssssnssssssansssssssnsssssssnsssssssnssssssanssssssananas 23
4.1 Kit de herramientas ULIlIZAGGS .............ocoecueeeeeeieeeeeeee et eteee et ttee e ettt s e e st s e e s ssaraessasanasasarenas 23
4.2 Recomendaciones para reentrenar YOLO............uuuiieeeeceireeeeeeeeeeiecitieeeaeeeessieaseeasaeeessssisssnesassssssnans 23
4.3 Andlisis del dataset 1: FIOW-IMG .........oooueeeeeeeeieeeeeeeeeeeeeeeeeseeeeesttee e et taeaaea s e esssasasssasasasasssenan 24
O =T=T oL =T 0 1o 1] =] 1) (o 25
WMWY Yol [RY e L1 Mo [o e RY=a AR VA (K Lo ¢ O 27
W N U=T=T 0L =1 0 1o 1] =] 1} (o 29
4.7 AnGlisis del dtASEt 3 Y fUSION........c..eeeeeeeeeeeeeeeee et ctee e ettt e e et tee e ettt a e e st s e e s stsasasassasesasssenan 32
s S U=T=T 0L =T 0 1o 1 ] =] 1} (0 33
4.9 Exploracion y mejora del dataset fiNQl ................oooecueeeeeeeeeeeeieeeeesteeeeceeeeeeettee e e s taeaeesssaaeeasrena s 36
4.10 Busqueda de RiPer PATGMELIOS ...........cccueeeeeceeeeeeiieeeeeeceeeeeseteeeeesetaeeeestasaseessssesasasssesasasssesasasasesan 37
4.11 ReentrenQmiento fiNQl...............ooeeueeeeeeeeeeeeeeeee e e et e et ee e ettt a e e et a e s st a e s s tseaeeasssanaeanaranaen 38
4.12 Pruebas €N €1 VERICUIO .............uueeeeeeeeeeeeee ettt e et e ettt e e et ttea e e st s e e st seestsaaaeaasasaeasssenan 39
4.13 Construccion y exploracion del dataset de teSt...........oucueeeecceeeeeicieeeeeiieeeecieeeeecreeeessirereeesrenas 40
5 CONCLUSIONES Y FUTUROS TRABAJOS .....cevvuueesneisermnernnnensssssssmnesnsssssssssssssesssssssssssssssssssssssssssssssssnssssssssssssssssnnes 43
6.1 CONCIUSIONES .ttt ettt e et e e ettt e e e ettt e e e ettt e e e s tteaeeasteaeeasteaaesastsaaesseeasesssnasesnens 43
6.2 FULUIOS TrADGOS. .....ooeeeeiee ettt ettt e ettt e e e ettt e e e ettt e e e ettt e e e aste e e e atteaaeasteasessstsasesstnaeesnsens 43
INDICE DE FIGURAS .....ceeiureeureiisreesessseesseesssessssesssessssssssessssesssessssesssessssesssessssesssessssesssessssesssessssessssssssesssssnnns 45
INDICE DE TABLAS.....c.vecueuersereeessessesessessessessssessesessessessesessessestesessassessesessessesessessassesessessesessessesessessessensssessanenn 47
INDICE DE ECUACIONES ..vveeureeneeeseessseessnessseesssessssesssessssssssessssssssessssssssessssssssessssssssessssssssessssssssessssssssessssssnnas 48

BIBLIOGRAFIA «....eeeieeeeieeeeeeeeessesessseseesssseesssesssessssssssesssssssssssssssssssesssssessssssssessssssssssssssssessesssssessssssssssssssnnens 49



X1



XV



XV

DN T LYol 0 TT=T o o PRt 7
=T UL 4 =T o PN 9
1Y o 1 4 = [ SR 10
INAICE ADIEVIATO c..eeeeueeieiieiiieeceeeceteeserecstessse e s esssesessesssesessessessssesssesssesssessssesssesssessssesssesssessssesssessnnes 12
T e L1 of TSRt 15
1 INTRODUCCION......c.ueeerreeeeieneeeseeeesressseeessesssseessessssssssessssesssessssesssessssesssessssesssessssesssessssesssessssesssessssesssesas 1
1.0 MOTIVACION ..o 1

1.2 ODJEtiVOS I tIADGIO ..veevveeeeeeeeee ettt ettt e e ettt a e e e e e ettt e e e e e e e s sbasabaaeeessssssssasaaaeens 3

WC I 2] vV o7 o le = o] o | o RSP TR 3

2 ESTADO DEL ARTE....ccuieuieuienrentenrencensensassassassassassassassassassassassassassassassassassassassassassassassassassnssassassassnssnssnssassnssns 4
2.1 Deteccidn y clasificacion de residuos €N geNErQl..............ueeueeeeeeeciiiuvieeieeeeeeiiiiiiieeeeeeeeisisssirssesesnesinns 4

2.2 Deteccion de residuos en entorn0S QCUGLICOS. ...........eeeececuveeireeeeeeiiiisireeeeeeesssissereseeesesssisssesssasessssinns 6

3 METODOLOGIA. ... cteurttueeeenerennerenserenserensesensssrsssessssessnsssensesenssssssssssssessnssssnsesensssensssesssesassssensesanssssnsssennsesanne 7
3.1 Deteccion y clasificacion de OBJELOS ..........uuueeecueeieeiiieeeeceie et ee st sctt e e st e e s stte e e s staaeessaeeaeeans 7

3.1.1 Algoritmos de Vision Artificial........c..eeieciiiiiiiiiiece e 8

3.1.2 Aprendizaje ProfuNdO ...t e e e et e e e e e bre e e e nareeas 10

3.1.3 Métodos an3log0S @ YOLO ......ciiiciiiee ittt ctee e eettee ettt e e e e e s stee e e e s bee e e s eabee e s e sabaeeeesabeeeeesarenas 12

3.2 YOLO cOmO QIGOIitmMO dELECCION ........eeveeeeeiseeiiieeeeeee et e ettt e e e et e e e saae e e eaaeesasseaesassseeaes 14

I R O T a7 -{=T o [T ] K PP 14

3.2, 2 YOLOVS ...ttt ettt e ettt e e e e e e e bber e e e e e e e ea bt b b e e e e e e e e e bbb baaaeeeeeea bbb aaaeeeeeeaatraaaaaeeeeaans 15

3.2.5 FUNCIONAMIENTO @ YOLO ..ottt e ettt et e e e e e e tare e e e e e e e s e atabaeeeeeeeesnnsssaaeeeeeenns 15

3.2.6 YOLO Data AUSMENTAtION ceiiiiiiiiiiiiieeeeeeeiitttee e s sttt e e e s s s e e e e e e s s s sssatreeeeesssssnsnsnaeeeesssnnes 17

I |V, < ToF- U UUUUPPPN 18

CRC R 6 =To ol (o] Mo [=] Mo o [ (o k=4 S UUUU U PP UUUPPOt 20

3.3.1 Caracteristicas de Un DUEN datasSel.......ccccccuriiiiiieiiiiiireeeee et e e e e e aarraeeee e e eean 20

3.3.2 FOrmMato d@ 10S AatOS ...uuvreeiieiiiiiiiiiiiiee ettt e e e e e e e e e e e s tareeeeeeeee s absraeeeeseeesannssssaeeeeeenns 20

3.3.3 Proceso de fUuSiON de datasels .......uueieieiiiiiiiiiiieeeeeeeeccirree e e e e e eecrree e e e e e e e eearrreeeeeeeessaassaeeeeeeenns 21

Bu HOTAWAIC ...ttt e ettt e e e e e ettt b e s e eeststtasasasaaeeessssssssssaseeessssssssssseseesssaes 22

B RESULTADOS ....cueeuereeenceecencencencescascessessassassassassassassassassassassassnssassassassassassassassnssassnssassassassnssassnssassnssnssnssnnes 23
4.1 Kit de herramientas ULIlIZAGQAS ..............eeeeeeeeeeiiueeeieeeeeeeeeieieee e e eeetsitreeeseeeeessssssssssssseeesssissssssesessssians 23

4.2 Recomendaciones para reentrenar YOLO............ccoccuueieeeiuereeiiiieeeiiiiiseesisesessissssesssssssssssssessssesees 23

4.3 Andlisis del dataset 1: FIOW-IMG .........cooeuueeieeiiiieeeeiiieeeeteeeetteeeeettteeesctteaasssaesaessssasasassesasassseeaes 24

4.4 REENEIENAMIECNTO L ...oeeeeeeeeeeeeeeeee ettt e e e e ettt e e e e e e ettt ttee e e e e s e sttt aaasseaseststsaasesaeessstsnnansaaaeens 25

4.5 Andlisis del datASEt 2 Y fUSION........cccuveeeeeeieeeeeceee et eeette e e st te e ettt e e ettt e s astaasaeastsesesasssaaeeassseeaes 27

4.6 REENLIENAMUECNTO 2 ..ottt et e ettt et e e e e e e ettt ee e e e e e s ettt aaesseaaesestsaasessaesssssnnansanaaens 29

4.7 AnGlisis del datASEt 3 Y fUSION.......ccccuveeeeeeeeeeeeeieeeeeee e ette e et te e ettt e e ettt e e s saes e e sstsasesassaaaeansreeaen 32

4.8 REENLIENAMIENTO 3 ... ettt e e ettt te e e e e e e ettt tte e e e e e s ettt aaesseasessstsaaasessaesssssnnansaaaeens 33

4.9 Exploracion y mejora del dataset finQl ............c.ooeoeeueeeeecieiieeiiiieeesieeeeseeeeectee e e s saeaeessraaaeesraea s 36

4.10 Busqueda de RiPer PATrGMELIOS ...........cccueeieecieeeeeiiiieeesieieeessieeeeesteeeesstsesessssesssasssesesssssesasssssesaes 37

4.11 Reentrenamiento fiNQl...............oovecueeeeeeieieeecee et e e cee e ettt ea e ettt e e et s e e s taeaaeatseeeeatbaaaeanaraeaes 38

4.02 Pruebas €N €1 VERICUIO ...........ccooeeeeeeeeeeeeeeeeeeiiieieee ettt e e e eetttiaeeeaa e e eessstaseesasseeesssisssseessseesssans 39

4.13 Construccion y exploracion del dataset de teSt...........oucuuweecvvereeiiiieeeiiieeeccieeeeescveeeeecireaeeesveeas 40



5 CONCLUSIONES Y FUTUROS TRABAJOS ....ccuieuiieniiancrniensiensianerasersssssssesssssstssssssssssssnssssssssssssesssssssssnsssnssssssnsssnssen 43
LI 6o ol [ K (o =2 USSR 43
6.2 FULUIOS LrADGOS. .....ooeeeeeee ettt ettt e e e ettt e e e ettt e e e et e e e e s ste e e e sttaaaeasteaeeasssasesasenaeesanees 43
INDICE DE FIGURAS .....veerueieureiisreesseesseesseesssessseesssessssssssessssesssessssesssessssssssessssssssessssssssessssesssessssessssssssesssssnnns 45
INDICE DE TABLAS.......ceeueereeeseersesreessesssessesssssssssssssesssesssessesssssssesssessesssessesssesssessesssessssssesssesssesssessessasssssssssnses 47
INDICE DE ECUACIONES ......ccveeuerreeeseresesreessesssesssessessssessessessssssssssesssssssessssssesssssssessesssessssssesssesssessesssessasssssses 48

BIBLIOGRAFIA ......eeuveueeuereeteesseseetssessessensssesssstssessessesessessessesessassessssensessessssessensesessessesessessessssessesssssssesssneen 49



XVII



1 Introduccion

1 INTRODUCCION

n este capitulo introductorio, se dara una vision general del proyecto ademas de presentar tanto los
objetivos de este como sus bases a fin de conocer los hitos y el alcance de este

1.1 Motivacién

La contaminacién de recursos hidricos es un problema con que el ser humano ha tenido que lidiar
desde el principio de los tiempos. Las primeras evidencias que se tienen de contaminacion del agua datan de
hace 7000 afios en rio Faynan en Jordania la cual se atribuye al trabajo del cobre en plena edad de los
metales [1]. El agua ha jugado en papel fundamental en el desarrollo del ser humano tanto para la creacion
de recursos, como es el caso de la agricultura, como para la evacuacion de desechos usando los rios como
gran cloaca en las ciudades. Asi, no fue hasta milenios mas tarde, con el surgimiento de la cultura
musulmana donde se prohibid arrojar basura a los rios de las ciudades, dandole al agua la proteccién que se
merecia. Sin embargo, aunque los estados combatieron la contaminacién acuatica de manera individual, no
fue hasta mediados del siglo XX que, debido a los residuos vertidos a los océanos por parte de las grandes
potencias industriales, se empieza a percibir este problema como un asunto global y de vital importancia
para la supervivencia y el bienestar de la humanidad en general [2].

En cuanto a los principales residuos a los que se debe hacer frente para lograr una mejora en las
condiciones de los recursos hidricos, se pueden clasificar el residuos sélidos y liquidos. Los residuos sélidos
tales como botellas, latas y basura en general, representan la parte mas visible de este problema llegando a
formar grandes islas artificiales del tamafio de paises formadas por basura en descomposicion. El problema
de los residuos solidos no solo se limita a ser un problema desde el punto de vista de la biodiversidad
provocando asfixias y dificultad para alimentarse a la fauna marina, sino que representa un gran factor de
riesgo para la salud de las personas a nivel global. La basura presente en el agua no solo genera suciedad y
residuos que afectan a la calidad del agua, siendo una de las principales causas de contaminacion de agua
potable provocando enfermedades como el colera, sino que la propia descomposicion de la basura representa
un riego incluso mayor.

Figura 1.1: Isla de basura en el Pacifico Norte. Fuente: revistahyc.com



2 Introduccion

Esta basura presente en los recursos hidricos se descompone en microparticulas, normalmente micro
plasticos, cuya presencia en el agua genera una gran cantidad de problemas. En primer lugar, estos micro
platicos, son ingeridos por los peces que habitan los océanos y mares que luego ingerimos, ademas de estar
presentes en el agua que bebemos, de modo que pasan a nuestro torrente sanguineo de manera facil y
continua en el tiempo. Ademas, este tipo residuos no sélo se limitan a los recursos hidricos, sino que llegan
incluso a transmitirse a campos de cultivo y a animales terrestres muy alejados de los océanos por medio de
la evaporacion de agua contaminada con este compuesto y su posterior precipitacion en forma de lluvia.

Figura 1.2: Micro plasticos encontrados en la orilla. Fuente: paho.org

La segunda gran categoria de residuos presentes en el medio acuético es la de los residuos liquidos, en
esta categoria se agrupan todas las sustancias contaminantes que se usan en la agricultura, como pesticidas o
fertilizantes, asi como farmacos o productos de limpieza como legia o detergentes y desechos humanos como
heces. Este tipo de desechos, aunque mas indistinguibles a la vista que los anteriormente mencionados,
representan un riesgo para la salud de los ecosistemas y las personas debido a que la presencia de estos
productos en el agua representa y grave riego para la potabilidad del agua y hacerla inservible la agricultura
y ganaderia.

En cuanto a la eliminacion de estos residuos, la solucion mas usada es la recoleccion de estos, pues asi
se elimina la presencia de residuos de gran tamafio y se evita que se descompongan en el agua formando
micro précticos. Esta parece ser la practica mas prometedora para la eliminacién de estos residuos
microscopicos ya que debido a su tamafio resulta muy costoso filtrarlos una vez presentes en el agua. Sin
embargo, mayor parte de estas soluciones pasan por el uso de buzos que recolecten la basura a mano, lo que
convierte a este tipo de limpiezas en una tarea costosa econdmicamente e ineficiente. En cuanto a los
residuos liquidos, la solucion mas usada hoy en dia pasa por tratar el agua afectada usando productos
quimicos y mediante la deteccion temprana de estas aguas contaminadas minimizar evitar su uso y
minimizar sus dafios en la medida de lo posible.

En este marco surge el proyecto ECOPORT [3], que trata de desarrollar un vehiculo auténomo que
recoja residuos de la superficie del agua mediante un sistema multirobot Este sistema consta de un ASV de
deteccion de basura por medio de un algoritmo de Deep Learning aplicado a las imagenes de una camara
presente en el vehiculo, que, una vez reconocidos los residuos, manda su localizacién a un segundo vehiculo
que procedera a su recoleccion.

Figura 1.3: Prototipo de ASV
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dames
Comentario en el texto
uno o varios pueden detectar y otro/s después recoger

dames
Comentario en el texto
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1.2 Objetivos del trabajo

El principal objetivo del proyecto que integra a este trabajo es el desarrollo de un vehiculo auténomo
gue se mueva sobre la superficie del agua y sea capaz de detectar la basura existente en la misma,
proporcionando un desarrollo y una respuesta rapidos para evitar la propagacion de agentes contaminantes en
el mar. Ademas de este, existen otros tipos de objetivos asociados al proyecto, como la medicion de
parametros que indiquen la calidad del agua, pudiendo determinar asi la presencia de contaminantes liquidos
en tiempo real y proporcionando una alerta temprana de este tipo de residuos.

Las principales caracteristicas de la plataforma propuesta son la deteccion en tiempo real y alerta
temprana, donde los ASV estaran equipados con sensores para medir las principales variables relacionadas con
la contaminacioén del agua (nitratos, pH, conductividad, entre otros) y con camaras para detectar derrames de
petroleo y plésticos. El sistema permitira la deteccion temprana de residuos en la superficie y una rapida
actuacién. Asimismao, se busca la robustez del sistema mediante el disefio y la implementacién de estimadores
y controladores avanzados y de alto rendimiento, permitiendo a la flota de ASV operar con seguridad en
puertos maritimos donde haya vientos, pequefias olas y otros barcos, utilizando las cdmaras para evitar
obstéculos fijos y moviles.

En este contexto, el objetivo de este trabajo es el desarrollo de un algoritmo de vision artificial usando
el modelo YOLOV5 que sea capaz de llevar a cabo las tareas de deteccion de basura en tiempo real, usando
como fuente de informacion las imagenes tomadas por la camara existente en el vehiculo. Como requisitos,
este algoritmo deberé tener la suficiente precisién como para que el vehiculo puede realizar sus tareas sin
supervision humana sin comprometer su funcionamiento, y ademas deberéa de ser lo suficientemente dptimo
COMO para ejecutarse en un equipo con recursos computacionales limitados como es el hardware del vehiculo a
una velocidad suficiente que permita analizar todas las imagenes provenientes de la cAmara en tiempo real.

1.3 Estructura del trabajo

Para finalizar este apartado, se explicara de manera detallada la estructura del proyecto, destacando los
elementos esenciales en el desarrollo del proyecto y posteriormente explicando como se estructura la memoria
y dando una descripcién de cada parte a modo de sinopsis.

Este proyecto se puede dividir en dos grandes blogues interconectados, la creacion de un dataset y el
reentrenamiento de YOLO. La composicién de un conjunto de imagenes de basura en la superficie acuatica se
llevara a cabo fusionando varios datasets de basura en un medio acuatico de modo que las imagenes
seleccionadas sean lo mas similares posibles a las tomadas por la camara del vehiculo. En cuanto al
reentrenamiento de YOLO, una vez configurado este conjunto de imagenes se tratara de especializar a YOLO
en reconocimiento de la basura indiciada. Después de este entrenamiento se llevara a cabo tanto pruebas con
videos tomados en condiciones de funcionamiento similares a las del vehiculo como en imégenes reales
proporcionadas por pruebas realizadas en el mismo. En cuanto a la organizacién de la memoria, se pueden
apreciar los siguientes capitulos.

1. Introduccion. En este capitulo se describe brevemente las motivaciones que llevaron a la eleccion de este
tema de trabajo, se establecen los hitos a cumplir y se presenta la estructura de la memoria.

2. Estado del arte. En este apartado se explorara las soluciones previas que se han propuesto para el mismo
problema ademas de explicar donde se posiciona este proyecto con respecto a sus semejantes.

3. Metodologia. En este capitulo se expondra que procedimientos se han seguido a la hora de desarrollar el
proyecto, ademas de explicar en detalle que herramientas y procedimientos utilizados.

4. Resultados. En este capitulo, se explicara de manera cronoldgica como se sigui6 el proceso descrito con
anterioridad y cuéles fueron los resultados que se obtuvieron de su aplicacion.

5. Conclusiones y futuros trabajos. Finalmente, aqui se expondrén las conclusiones inferidas de los resultados
del proyecto y se exploraran sus limitaciones ademas proponer posibles mejoras para futuros desarrollos.
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2 ESTADO DEL ARTE

nte el inminente problema de la contaminacion los recursos naturales , no son pocos los proyectos e

investigaciones gque han surgido basados en la utilizacién de la visién por computador para conseguir

clasificar y detectar la basura de manera correcta. Asi, este capitulo estara dedicado a explorar algunas
de las soluciones mas interesantes que existen ante este problema.

2.1 Deteccion y clasificacion de residuos en general

En cuanto a la deteccion de residuos, se pueden encontrar diversos estudios y propuestas que abordan
el problema de distinta manera y con distintos objetivos. Entre todos estos enfoques se destacan los siguientes.

En la referencia [4], se estudia el caso de uso de YOLOX para la deteccion de basura doméstica,
desarrollando el algoritmo llamado i-YOLOX. En este estudio se puede apreciar los buenos resultados que
arroja el reentrenamiento de YOLO, ente-ante este tipo de tareas de deteccion. Se puede apreciar que se
consigue una deteccion muy precisa sobre un conjunto de basura muy heterogéneo y en situaciones muy
distintas que van desde zapatos tirados por el suelo, hasta botes de jabdn distribuidos por un cuarto de bafio.
Aunque este proyecto cuenta con un enfoque similar al de este trabajo en cuanto al reentrenamiento y
especializacion del algoritmo de vision por computador YOLO, las principales diferencias residen en que, por
un lado no estd pensado para ejecutarse en un ASV de manera que no se explora el funcionamiento del
algoritmo es una situacién de manejo real de un ASV, por otro lado , el dataset usado para entrenamiento y
validacion contiene sdlo basura tirada por el suelo , donde no existen problemas como la presencia de reflejos
en el agua de luz o del propio residuo.

Algorithm Pl R F1/% mAP s Parameters/M  GFLOPs FPSs
Faster-RCNN [14] .67 56.14 66.67 #1.70 137.04 37004 11.79
YOLOw4 [40] B34 5E.68 6774 75.13 64.02 60.07 1698
85D [17] 815 7715 80.25 852.08 25.88 62.45 40.13
YOLOvS [32] 83.30 5449 6447 7563 47.06 11591 2455
YOLOX [31] 85.78 80.06 8258 B5.08 5.94 26.79 26.37
i=YOLOX (ours) 87.72 #1.96 84.67 87.15 6.86 17.28 3701

Figura 2.1: Comparativa del rendimiento de i-YOLOX con otros modelos de deteccion. Fuente: [4]

YOLOv4 ' YOLOX

Figura 2.2: Comparativa en la deteccién de i-YOLOX con otras implementaciones de
YOLO. Fuente: [4]
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Siguiendo el enfoque del anterior proyecto, en [5] se presenta un desarrollo de un modelo de deteccion
y clasificacion que separa la basura urbana en categorias como papel, platicé u organica, con el objetivo de
poder clasificarla para su futuro reciclaje. En este estudio, se fusionan una gran cantidad de dataset de
residuos conocidos, TrashNet dataset [6] o0 TACO [7] para reentrenar el modelo EfficientDet-B2[8] y
conseguir una deteccidn y clasificacion de la basura con resultados sorprendentemente precisos dada la
diversidad de los objetos clasificados. Al igual que el proyecto anterior, las principales diferencias con este
trabajo residen en que las imagenes de la basura no estdn tomadas desde un ASV ni son Unicamente de
residuos acuéaticos. Ademas, este proyecto hace uso de un algoritmo de vision diferente que no esta enfocado
en la deteccion en tiempo real.

Confusion Matrix

background . 1 1 3 ] 2 1 2
bio 3 . 1 - 6 2 0 3
background
glass 0 2 - 35 26 1 2 16
_i
metals and plastic 3 2 42 186 1n 1 a

non rccy(lame 0 2 7 o6 69 4 E L 84

metal and plastic
other 0 2 1 8 n . 4 8

paper 1 1 1 2 26 3 3 ﬁ)

unknown litter 1 2 24 68 o1 16 34 non-recyclable other

£

& paper unknown
True label

Predicted label

Figura 2.3: Matriz de confusion y categorias para clasificar en la deteccion.
Fuente: [5]

Como ultimo proyecto que explora la deteccion de basura en general, [9] es un estudio enfocado a
implementar un algoritmo de visidn artificial que, al ser ejecutado a bordo de un camién de la basura, sea
capaz de detectar los residuos presentes en las calles. Este proyecto se basa en la recoleccion de imagenes con
el camion para formar posteriormente los datasets d entrenamiento y validacion. Aunque este proyecto es
similar a este trabajo en que se pretende ejecutar el algoritmo de vision en una estacion movil y realizar las
tareas de clasificacion y deteccion en tiempo real , hay dos diferencias sustanciales , la primera reside en que
no se ha decido implementar YOLO , sino que se usa el modelo Overfeat-GoogLeNet [10][11] , y la segunda
es que debido a las condiciones en las que se han tomado las imagenes de entrenamiento , aparecen casi
exclusivamente colillas y hojas como residuos a clasificar. Aun asi, los autores subrayan que este proyecto
abre la posibilidad obtener una clasificacion de basura mas genérica si se consiguiera tomar imagenes con
residuos mas variados.

I
=

a0
P

4.8 meters

Figura 2.4: Camidn de basura donde se corre el
algoritmo. Fuente: [9]

Figura 2.5: Ejemplo de deteccion de hoja y de
colilla. Fuente: [9]
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2.2 Deteccidn de residuos en entornos acuaticos

Una vez explorados algunos desarrollos de dedicados a la deteccion y clasificacion de la basura en
entornos urbanos, es momento de analizar algunas soluciones ya existentes a las tareas de deteccién en
entornos exclusivamente acuéticos.

La primera de ellas es [12], en donde se desarrolla un algoritmo basado en el reentrenamiento de
YOLOVS5 para la deteccidn de basura subacudtica. En este desarrollo, se hace uso del dataset ICRA19-Trash
[13]que cuenta con un total de 7634 iméagenes de basura en entornos acuéticos para reentrenar YOLO
consiguiendo unos resultados bastante buenos ain en condiciones de baja visibilidad como baja luminosidad o
alta turbidez en el agua. Al igual gue con proyectos anteriormente mencionados, la principal diferencia con el
desarrollo propuesto en este trabajo es que en ninglin momento se prueban esos excelentes resultados en una
implementacion de ASV real, de modo que la gran precision que demuestra sobre el dataset de validacién, no
se puede extrapolar de manera directa a un entorno real de funcionamiento.

Algorithm mAP (%) FPS (GPU) FPS (CPL) Inference (ms) GFLOPS Parameter

YOLOvSs 9719 kH 6 158.5 163 TO59304
Proposed 975 35 15 [ 30 B263557
it e ] o e Gt RS | T e B - o e oo
Simple Environment Darker Environment : Dense Target Occlusion

trash 0.90
.‘; }
. ‘:: ;
% trosh 084 0-84
,»)‘ trash 0.90 —
e o

b) Proposed

Figura 2.6: Comparativa de YOLOVS5s por defecto y del modelo reentrenado.
Fuente: [12]

Por altimo, en el proyecto desarrollado en [14] explora la deteccién de basura en canales de agua, al
igual que en este trabajo, mediante el uso de un algoritmo basado en una red neuronal llamada UNet [15]. Esta
investigacion se enfoca en la creacion de un dataset de més de 13500 iméagenes recolectadas mediante un
amplio sistema de dispositivos IOT dispuestos en distintos canales de agua urbanos. Asi, mas que de
desarrollar un modelo adecuado para la deteccion de basura, esta investigacion pretende desarrollar en
profundidad las problematicas mas importantes asociadas a los dataset de basura en recursos hidricos como
pueden ser de pequefio tamafio muchos de los residuos o la baja precisién a la hora detectar objetos
parcialmente sumergidos.

(a) Deformed object (b) Sub-merged trash  (¢) Reflection of flying (d) Reflection of (e) Micro-particles of
(plastic cup) objects bird buildings trash
is v

(f) Object in Reflection (g) Color vanation (h) Pile of trash (1) Sparse trash {J) Air bubbles

Figura 2.7: Extracto de casos probleméticos en el dataset.
Fuente: [14]
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3 METODOLOGIA

na vez definidos los objetivos y el contexto en el que sita la solucion que aporta el proyecto, es

necesario definir y explicar las herramientas y los procesos que se llevaran a cabo para cumplir con los

objetivos propuestos. Asi, este en este capitulo, se expondran tanto los principales elementos usados,
datos, algoritmo y hardware, como los procesos que se han seguido para integrar todas las partes.

3.1 Deteccion y clasificacion de objetos

La deteccion y clasificacion de objetos son dos tareas esenciales para cualquier sistema que busque
interactuar eficazmente con un entorno real. Estas tareas se fundamentan en el procesamiento de la
informacién obtenida del entorno en el que se encuentra el sistema, permitiéndole llegar a conclusiones y
tomar decisiones. A continuacion, se explorara los dos enfoques principales para la deteccion de objetos:
mediante sensores tradicionales y mediante vision artificial.

Para detectar la presencia de un objeto mediante el uso de sensores el enfoque més habitual es la
implementacion de sensores de proximidad con LIDAR o Ultrasonido, que miden la distancia entre el objeto y
el sistema de medida. Estas medias son precisas y robustas incluso en condiciones adversas, sin embargo,
ofrecen informacion Unicamente de un &mbito en concreto de la realidad, lo que puede ser suficiente para
asegurar la deteccion de la presencia del objeto, pero suelen ser insuficiente al tratar de realizar una
clasificacion. Esto se debe a que para realizar tareas de clasificacion en general se necesita informacion
diferentes magnitudes fisicas, como la forma, el color, o el material para llegar a una conclusion, lo que se
traduce en una gran cantidad y variedad de sensores que deben funcionar de manera conjunta y en algoritmos
muy complejos.

Figura 3.1: Ejemplo de uso de LIDAR en deteccion de obstaculos durante la conduccién. Fuente: coches.net
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Ante la problemaética de tener que integrar gran cantidad de sensores para poder llevar a cabo tareas de
deteccidn y clasificacion, surge la tecnologia de vision artificial como la principal solucion. La vision artificial
0 Vvision por computador es un método de deteccion y clasificacion basado la aplicacion de algoritmos de
procesamiento a las imagenes obtenidas del medio fisico. Estas imagenes permiten obtener informacion
variada como el color o la forma desde un Unico sensor y algoritmo de procesamiento de informacion. Este
enfoque ha permitido que esta solucidn se alce como la mas prometedora en los ultimos afios, donde gracias al
aumento de la capacidad y la velocidad de computo en los dispositivos, es posible llevar a cabo la gran

cantidad de cOmputo que requiere procesar imagenes.
ey 7
- /

CAMERA_

Figura 3.2: Ejemplo de uso de vision artificial durante la conduccion. Fuente: ignaciogavilan.com

3.1.1 Algoritmos de Vision Artificial

Una vez analizadas las ventajas e inconvenientes del uso de sensores tradicionales y del uso de la
vision artificial, es momento de explorar los distintos tipos de algoritmos de vision. Esta disciplina ha
evolucionado significativamente, abarcando desde métodos tradicionales basados en técnicas de procesamiento
de imagenes hasta enfoques modernos impulsados por inteligencia artificial. En este apartado, se exploraran
tanto los métodos tradicionales de vision artificial como aquellos basados en el uso de Inteligencia Avrtificial.

Los métodos tradicionales de vision artificial se basan en técnicas de procesamiento de imagenes y
analisis de caracteristicas. Estas técnicas incluyen transformaciones de imagen, deteccion de bordes,
segmentacion y extraccion de caracteristicas. Herramientas matematicas como las transformadas de Fourier y
las transformadas de Hough son cominmente utilizadas para analizar las imagenes y extraer informacion
relevante. Por ejemplo, la deteccidn de bordes se emplea para identificar los limites de los objetos dentro de
una imagen, mientras que la segmentacion divide una imagen en regiones significativas para facilitar su
andlisis. Estos métodos requieren un disefio cuidadoso de algoritmos especificos para cada tarea y suelen
depender de parametros ajustados manualmente.
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Detector de bordes Canny | OpenCV - Python

Figura 3.3: Ejemplo de extraccion de bordes con Python. Fuente: kipunaec.com

Con el avance de la inteligencia artificial, los métodos de vision artificial han incorporado técnicas de
aprendizaje automatico que permiten a las maquinas aprender directamente de los datos. Algoritmos como las
Maéquinas de Soporte Vectorial (SVM), los Bosques Aleatorios y los Modelos de Mezcla de Gaussianas han
demostrado ser efectivos para tareas como la clasificacion de iméagenes y el reconocimiento de patrones. Estos
enfoques aprenden a partir de grandes conjuntos de datos etiquetados, permitiendo una mayor precision y
adaptabilidad en comparacién con los métodos tradicionales. Ademas, técnicas como el aprendizaje profundo
han revolucionado el campo, permitiendo a las méaquinas aprender representaciones de alto nivel directamente
desde los datos en bruto. Gracias a este tipo de técnicas de Aprendizaje profundo se consiguen algoritmos
capaces de llevar a cabo tareas de deteccion y clasificacion de objetos basandose en ejemplos previos
analizados y consiguiendo asi algoritmos que detectan y clasifican conjuntos de objetos con caracteristicas de
forma o color muy diversos como es el caso de la basura.

"{‘{_‘s 48

¢

A
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Figura 3.4: Ejemplo de deteccion y clasificacion de “Perro” usando Deep Learning.
Fuente: aprendemachinelearning.com
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3.1.2 Aprendizaje profundo

El Aprendizaje profundo o Deep Learning, una subdisciplina del aprendizaje automatico se basa en la
idea de emular la estructura y funcionamiento del cerebro humano mediante redes neuronales artificiales. En el
corazon de estas redes se encuentran las neuronas artificiales, que son la unidad bésica de procesamiento.
Inspiradas en las neuronas bioldgicas, cada neurona artificial recibe maltiples entradas, las procesa mediante
una combinacién ponderada, y aplica una funcion de activacion para producir una salida. Matematicamente,
una neurona puede ser representada como (1), donde x; son las entradas, wi los pesos que modulan la
importancia de cada entrada, b el sesgo que ajusta la salida, y f la funcidn de activacién que introduce no
linealidad en el modelo, permitiendo a la red neuronal aprender y representar relaciones complejas en los
datos.

To J_a.@_\ \'“ Funcidn de
\\. activacion
Senales de by —
entrada | ¥3° @ @ J_ Yy y = f(lewl + b)
/,.q-("’l_]uir’m - Salida

! . f..-‘fhlllllf“lmfl Ecuacion 3.1: Funcion de una neurona
(1)

rs 'J—l-@—/

Pesos
sinapticos

Figura 3.5: Esquema de la estructura de una
neurona. Fuente: ibm.com

Las redes neuronales estan compuestas por capas de estas neuronas, organizadas en una arquitectura
especifica. La primera capa, conocida como capa de entrada, recibe los datos brutos. A continuacion, una o
mas capas ocultas realizan el procesamiento intermedio, y finalmente, la capa de salida produce el resultado
final. Las conexiones entre neuronas de diferentes capas estan determinadas por los pesos sinapticos, que se
ajustan durante el proceso de entrenamiento para minimizar el error de prediccion. Este ajuste se realiza a
través de algoritmos de optimizacién como el descenso de gradiente.

Capa de entrada Capas ocultas Capa de salida

B \ N Salida de la
*
e red neuronal

Datos de entrada

Figura 3.6: Esquema de red neuronal. Fuente:
iteractivechaos.com



11 Metodologia

Un componente crucial en el entrenamiento de redes neuronales es la funcion de pérdida, también
conocida como funcién de costo. Esta funcion cuantifica la discrepancia entre las predicciones de la red y los
valores reales esperados. El objetivo del entrenamiento es minimizar esta pérdida, ajustando los pesos y sesgos
de la red para mejorar su capacidad predictiva. Existen varias funciones de pérdida, dependiendo del tipo de
problema, las méas usadas son el error cuadratico medio para problemas de regresion y la entropia cruzada
categorica es frecuente en tareas de clasificacion.

n m

n A \2 o l
RMSE = ZM L(H):—;Zij,jlng(p”)

i=1 i=1 j=1
Ecuacion 3.2: Error Cuadratico Medio Ecuacion 3.3: Entropia cruzada categdrica

Para asegurar que las redes neuronales puedan capturar patrones complejos, se emplean funciones de
activacién no lineales como ReLU (Rectified Linear Unit), Sigmoid y Tanh. Estas funciones permiten que las
redes neuronales aprendan relaciones no lineales en los datos, lo que es esencial para resolver problemas
complejos de reconocimiento de patrones y toma de decisiones. Sin funciones de activacion no lineales, las
redes neuronales serian equivalentes a un modelo lineal, limitando significativamente su capacidad para
modelar problemas del mundo real.

Sigmoid Tanh RELU
1 et —e ®
)= —— )= — z) = max(0, z
o) = —— o) = g(2) = max(0, )
14 14 14
_],- t > ——t—

Figura 3.7: Ejemplo de funciones de activacion mas comunes. Fuente: studymachinelearning.com

En resumen, el Deep Learning se basa en la interaccion compleja de neuronas artificiales organizadas
en redes profundas, donde cada neurona aplica funciones de activacion a combinaciones ponderadas de
entradas. El entrenamiento de estas redes implica la minimizacién de una funcion de pérdida mediante
algoritmos de optimizacion, permitiendo que la red aprenda y generalice a partir de datos. Este enfoque no sélo
ha revolucionado campos como la vision artificial, sino que también se aplica en muchos otros campos como
es el procesamiento de lenguaje natural.

3.1.2.1 Redes Neuronales Convolucionales

Dentro de las redes neuronales, las Redes Neuronales Convolucionales (CNN, por sus siglas en inglés)
son una clase de redes neuronales especialmente efectivas para procesar datos con estructura de cuadricula,
como imégenes. Las CNN han revolucionado el campo de la vision por computadora debido a su capacidad
para capturar caracteristicas espaciales y patrones jerarquicos en los datos. A diferencia de las redes neuronales
totalmente conectadas, donde cada neurona de una capa esta conectada a todas las neuronas de la capa
siguiente, las CNN emplean capas convolucionales que utilizan filtros para explorar y detectar caracteristicas
locales en las entradas.
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Figura 3.8: Esquema de red neuronal convolucional. Fuente: researchgate.net

En una CNN, la capa convolucional es fundamental. En esta capa se aplican una serie de filtros (o
kernels) sobre la entrada, realizando operaciones de convolucion para producir mapas de caracteristicas. Cada
filtro de esta capa es responsable de detectar caracteristicas especificas, como bordes, texturas o colores. A
medida que se aplican multiples filtros, la red puede aprender a reconocer combinaciones de caracteristicas
basicas que forman patrones mas complejos. La operacion de convolucion preserva la relacion espacial entre
los pixeles al considerar solo pixeles cercanos, lo que resulta esencial para mantener la estructura de la imagen.
Otro componente clave de las CNN es la capa de pooling, que reduce las dimensiones espaciales de los mapas
de caracteristicas mediante operaciones como el max-pooling o el average-pooling. EI max-pooling toma el
valor maximo de una region de la entrada, reduciendo asi el tamafio del mapa de caracteristicas y permitiendo
una forma de invariancia a la traslacion. Este proceso no solo disminuye la cantidad de pardmetros y el costo
computacional, sino que también ayuda a la red a ser mas robusta frente a pequefias variaciones y
desplazamientos en las imagenes. Las CNN también incluyen capas totalmente conectadas al final de la
arquitectura, que toman las caracteristicas extraidas y reducidas por las capas convolucionales y las utilizan
para realizar la clasificacion final. Estas capas funcionan de manera similar a las neuronas en una red neuronal
tradicional, donde cada neurona recibe entradas de todas las neuronas de la capa anterior, permitiendo una
combinacion ponderada de caracteristicas para realizar la decision final. La salida de estas capas pasa por una
funcion de activacién haciendo posible calcular la probabilidad de que cierta clase exista en una imagen dada.

El entrenamiento de las CNN sigue el mismo principio de minimizacién de una funcion de pérdida
mediante algoritmos de optimizacién como el descenso de gradiente. Sin embargo, debido a la naturaleza
convolucional y las operaciones de pooling, las CNN son capaces de aprender caracteristicas jerarquicas y
espaciales de manera mas eficiente y efectiva que las redes totalmente conectadas. Esto ha permitido a las
CNN alcanzar resultados sobresalientes en tareas de reconocimiento de objetos, deteccion de rostros,
segmentacion de imagenes y muchas otras aplicaciones en vision por computadora.

3.1.3 Métodos analogos a YOLO

Una vez descrito y analizado el funcionamiento de las redes neuronales y como es posible usarlas en
tareas de vision por computador, es momento de analizar diferentes arquitecturas de redes neuronales
alternativas a YOLO con el fin de poder establecer una comparativa entre las distintas herramientas existentes
para llevar a cabo tareas de deteccion y clasificacion de objetos en imagenes.

En primer lugar, la arquitectura R-CNN (Region-based Convolutional Neural Networks) [16] destaca
por el empleo de algoritmo externos como Selective Search para generar regiones candidatas que podrian
contener objetos en la imagen. Cada region candidata se redimensiona y pasa a través de una CNN
preentrenada para extraer las caracteristicas mas relevantes lo que permite a R-CNN y sus variantes alcanzar
una alta precision en la deteccion de objetos. Sin embargo, este enfoque es generalmente mas lento que YOLO
ya en lugar de realizar una deteccion en una sola etapa, R-CNN genera primero propuestas de regiones
candidatas y luego aplica una red convolucional para clasificar cada region. Versiones de esta arquitectura
como Fast R-CNN [17] mejoran la eficiencia compartiendo computo de convolucion, y Faster R-CNN [18]
introduce una red de propuestas de regiones (RPN) que genera regiones con alta probabilidad de contener la
clase deseada para acelerar el proceso de computo aln mas, pero aun asi no alcanza la velocidad de YOLO en
aplicaciones de tiempo real. Por lo tanto, si se necesita una deteccion rapida y eficiente, YOLO sigue siendo
una opcion superior.
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Figura 3.9: Esquema del funcionamiento de R-CNN. Fuente: damavis.com

La siguiente arquitectura a considerar es SSD (Single Shot MultiBox Detector) [19], que, al igual que
YOLDO, realiza deteccion de objetos en una sola etapa sin necesidad de generar propuestas de regiones por
separado. Esto permite a SSD operar a velocidades comparables a YOLO, siendo también adecuado para
aplicaciones en tiempo real. SSD divide la imagen en una cuadricula y realiza predicciones de clases y cajas
delimitadoras directamente para cada celda. Una de las ventajas de SSD sobre YOLO es su capacidad para
manejar maltiples escalas de caracteristicas, lo que mejora la deteccidn de objetos de diferentes tamafios.
Aunque SSD y YOLO tienen rendimientos similares en términos de velocidad, la arquitectura de multiples
escalas de SSD puede ofrecer una ligera ventaja en precision para ciertos conjuntos de datos. A pesar de esto,
para muchas aplicaciones practicas, la simplicidad y eficiencia de YOLO lo hacen més atractivo.
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(a) Image with GT boxes (b) 8 x 8 feature map (c) 4 x 4 feature map
Figura 3.10: Ejemplo de creacién de cuadriculas con SSD. Fuente: towardsdatascience.com

Por ultimo, EfficientDet [20], es un enfoque mas reciente que se basa en el modelo EfficientNet
conocido por su eficiencia en términos de precision y velocidad. Comparado con YOLO, EfficientDet utiliza
una arquitectura de red llamada BiFPN (Bidirectional Feature Pyramid Network) que facilita la fusion de
caracteristicas a diferentes resoluciones, mejorando tanto la precision como la eficiencia computacional.
BiFPN permite la combinacion bidireccional de caracteristicas, lo que significa que las caracteristicas se
combinan de manera tanto ascendente como descendente en términos de abstraccion, mejorando la capacidad
de la red para detectar objetos de diferentes tamafios y contextos con mayor precision. EfficientDet ofrece un
equilibrio excelente entre rendimiento y velocidad, lo que puede superar a YOLO en términos de eficiencia y
precision en algunos casos. Esto hace que EfficientDet sea particularmente adecuado para aplicaciones méviles
y otras situaciones con recursos limitados, donde es crucial optimizar el uso de recursos computacionales. Aun
asi, YOLO sigue siendo la opcidén mas usada debido a su implementacion mas sencilla y su rendimiento

probado en tiempo real.
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Figura 3.11: Arquitectura EfficientDet. Fuente: gdpicture.com

3.2 YOLO como algoritmo deteccion

Una vez analizadas las diferentes alternativas para la creacion de un algoritmo de deteccion y
clasificacion de objetos, es momento de explicar en detalle el funcionamiento de la que se usara en este
proyecto que es YOLO (You Only Look Once). Esta herramienta hace uso de una red neuronal convolucional
entrenada para la deteccion de objetos en general, la cual especializaremos para la deteccion de residuos en
recursos hidricos mediante un reentrenamiento. El enfoque de YOLO, que se basa en la localizacion y
deteccidn en un solo modelo, lo hace extremadamente eficiente y apto para tareas que requieran el procesado
de las imagenes en tiempo real, como es este caso.

3.2.1 Origen de YOLO

YOLO surge en 2015 como un algoritmo revolucionario en el campo de la vision por computador
debido a su enfoque de una sola pasada, que le permite realizar tareas de deteccidn y clasificacion con una
combinacion de eficacia y rapidez nunca vista. Sin embargo, esta primera version de YOLO flagueaba a la
hora de detectar objetos pequefios y era impreciso en la locacién de los mismo.

En la segunda version de YOLO de 2016, YOLOv2 se mejor6 la arquitectura de red para permitir
filtros més pequefios y Bounding boxes [21] variables, lo que mejord mucho las debilidades anteriores.
Siguiendo esta linea, en 2018 con YOLOV3 se logr6 un gran salto en la precision y velocidad del modelo
gracias a la implementacion de un nuevo modelo llamado “Darknet-53" ademas del uso de la técnica FPN
(Feature Pyramid Network) [22] que permitia capturar caracteristicas con diversos niveles de detalle.

No fue hasta 2020 que se lanz6 YOLOV4 el cual introdujo mejoras importantes en la precision y
velocidad gracias a técnicas como “Bag of Freebies” [23] y CSPDarknet53.Ademas ese mismo afio se lanz6
YOLOV5 que simplificada y optimizaba esta arquitectura.

Posteriormente los afios siguientes se han desarrollado versiones como YOLOv6 y YOLOV8 que son
de cddigo abierto. Estas versiones son capaces de ofrecer mejores caracteristicas de rendimiento y fiabilidad,
aunque para este proyecto nos quedaremos con la version YOLOV5 debido a su ampliamente demostrada
robustez y rendimiento a lo largo de estos afios.
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3.2.2 YOLOv5

Al ser YOLOVS5 la version gue se usara en este proyecto, se usara este apartado para explicar mas a
fondo las caracteristicas de esta implementacién. Como se dijo anteriormente, YOLOV5 se lanza en 2020 de la
mano de Glen Jocher y Ultralytic y su principal diferencia con las anteriores versiones es el uso de PyTorch y
de CSPDarknet53.Este algoritmo CSPDarknet53, consiste en una implantacion de Darknet53 que usando
Cross Stage Partial Network (CSPNet) [24] que divide los datos de entrada para que sean mas faciles de
procesar para posteriormente combinar las partes formando una representacion mas extensa de los datos de
entrada. Esta version cuenta también con diferentes modelos preentreandos donde varia su velocidad y
precisién en funcion del nimero de parametros que tiene.

> X> £X

Sma Medium Large »Large

YOLOvbs  YOLOwbm YOLOvSI \I"GLD.VEI-K

14 MB_ 41 MB_ BaME_ 166 MB__
6.4 ms, EErrl'.i. 10.1 ms, 121 ms
372 mAP 45.2 mAP 48.8 mAP 50.7T mAP

Figura 3.12: Modelos de YOLOV5

Como se puede observar, conforme los modelos se hacen mas pesados (de 14MB a 166MB), su
velocidad se reduce y su precision aumenta. Para aplicaciones que se ejecuten en la nube se recomiendan
modelos pesados que dan mejores resultados en la mayoria de los casos y para desarrollos en plataformas
moviles se recomienda versiones como YOLOv5s 0 YOLOv5m [25]. Para este proyecto usaremos la version
YOLOvV5s, que permite una buena precision y sobre todo una gran velocidad y eficiencia en términos de
recursos computacionales, que se adaptan a la perfeccion a las limitaciones y necesidades del ASV. En
concreto se usara el checkpoint yolov5s6, que presenta mejoras significativas a la hora de reconocimiento en
video de alta resolucion. [26].

3.2.5 Funcionamiento de YOLO

El enfoque de YOLO se basa en la deteccion, clasificacion y localizacion de objetos mediante el uso
de una red neuronal convolucional (CNN) que permite por medio de un aprendizaje profundo (Deep Learning)
conseguir un resultado preciso y rapido. Esta CNN se compone de tres partes fundamentales, Backbone, Neck
y Head. El Backbone es el encargado extraer un mapa de caracteristicas de la imagen que se da como entrada
al sistema. Esto lo hace gracias a distintas capas convolucionales que aplican distintos filtros a las regiones de
la imagen para conseguir capturar caracteristicas de nivel mas abstracto. Posteriormente, este mapa de
caracteristicas de mas alto nivel pasa al Neck, donde de tratara de agregar la maxima informacion posible. Esta
tarea se realiza mediate capas de aumento de resolucion (Upsample) y técnicas ya mencionadas anteriormente
como FPN (Feature Pyramid Network) y el CSP (Cross Stage Partial) siendo esta capa clave para la correcta
deteccion de pequefios detalles y objetos que han podido perderse al subir el nivel de abstraccion. Por ltimo,
el Head se encarga de inferir la clase y la region donde se encuentra el objeto basandose en el resultado del
Neck [27].
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Figura 3.13: Red neuronal de YOLOV5 por defecto Fuente: arxiv.org

El proceso de deteccién comienza con una imagen como entrada de la red neuronal. Esta imagen sera
divida en pequefias cuadriculas S x Sy para cada celda se predicen varios rectangulos que delimitan la
posicion del posible objeto llamados Bounding Boxes. Estas celdas se caracterizan por medio de las
coordenadas X e Y de su centro y ancho y alto en pixeles. Ademas, son en estas celdas las unidades minimas
para las que la red calcula las probabilidades de que un cierto objeto este 0 no en esa region. De este modo, se
filtran todas las celdas que presenten una probabilidad de clase baja.

§ X 5 X B bounding boxes

confidence = Priobject) x loU(pred, truth)

Final detections

Pr(Class, | object)

Class probability map

Figura 3.14: Esquema de deteccién por Bounding boxes. Fuente: damavis.com

Estas regiones de alta probabilidad presentar&n muchas Bounding boxes solapadas, de manera que se
filtrara cual es la region de mayor interés mediate la métrica Intersection over Union (loU). Esta métrica
calcula la relacion que existe entre las areas de 2 regiones y el area de unién de estas, de modo que un loU alto
indica que las celdas estdn muy solapadas entre ellas, indicando la localizacién més probable del objeto. Por
altimo, se utiliza un filtro de Non-maximum Suppression (NMS) que elimina las redundancias y deja solo la
celda que representa la deteccion mas precisa.
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Figura 3.15: Férmulay explicacion grafica de Intersection Over Union.
Fuente: pyimagesearch.com
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Figura 3.16: Funcionamiento del NMS. Fuente: damavis.com

3.2.6 YOLO Data Augmentation

Data Augmentation hace referencia a un conjunto de técnicas que se aplican a los datasets usados en
entrenamiento de modelos de Al para aumentar el tamafo y la diversidad del dataset sin tener que recopilar
realmente més datos. En el caso de la vision por computador, este aumento se realiza aplicando técnicas de
edicion a las iméagenes del dataset. Con el uso de estas técnicas se consigue crear nuevas imagenes a partir de
las ya existentes mediante rotaciones, cambios de escala, cambios de luminosidad o contraste, recortes ...Asi,
este proceso no solo permite aumentar el tamarfio del dataset, sino que ayuda a mejor la diversidad mejorando
los resultados del modelo, pues al tener iméagenes més diversas en orientacion, contraste o color, permite que el
modelo puede inferir mejores conceptos de mas alto nivel.

En el caso de YOLO, no es necesario realizar una data augmentation de manera aislada, pues el mismo
modelo la realiza a partir del dataset que se le da como entrada [28]. Algunos de las técnicas que usa YOLO
para realizar el aumento son las siguientes.

e Rotacién: girar la imagen en un angulo determinado.
e Escala: aumentar o reducir el tamafio de la imagen.
e Traslacion: mover la imagen en una direccion especifica.

¢ Volteo horizontal o vertical: reflejar la imagen horizontal o verticalmente.

e Recorte aleatorio: seleccionar una regién de la imagen para ser recortada.
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e Cambio de brillo, contraste o saturacion: ajustar el brillo, contraste o saturacion de la imagen.

e Afadir ruido: agregar ruido a la imagen para hacerla més robusta.

e Distorsion elastica: aplicar deformaciones elasticas a la imagen para aumentar la variabilidad de los datos.
¢ Afadir sombras o cambios de iluminacion: simular cambios en la iluminacion de la imagen.

e Afadir objetos o elementos de fondo: agregar objetos o elementos de fondo a la imagen para hacerla méas
compleja

Rotation Shear

L / REA

Grayscale Hue Saturation Brightness Exposure

Blur Noise Cutout Mosaic

Figura 3.17: Ejemplo de data augmentation. Fuente: roboflow.com

3.2.7 Métricas

A la hora de hablar sobre YOLO vy los algoritmos de deteccion es preciso desarrollar que métricas se
van a tomar para expresar y cuantificar el rendimiento del modelo.

En-el ambito de la-Inteligencia artificial,-es necesario tener en cuenta los siguientes conceptos basicos

sobre cuantificacién del rendimiento de una clasificacion para poder construir métricas mas complejas. El
primero de ellos es Verdadero Positivo o True Positive (TP), que expresa que cuantas predicciones etiquetadas
como verdadero, son de hecho verdadero. Junto con este el Falso Positivo o False Positive (FP) que expresa
cuantas predicciones etiquetadas como positivas, no lo eran en realidad. La suma de estas dos métricas
compone el total de positivos predichos por la red. Andlogamente, Verdadero Negativo o True Negative (TN)
se constituye con todas las predicciones etiquetadas como negativas que eran correctas, y el Falso Negativo o
False Negative (FN) las que, etiquetadas como negativas, eran positivas en realidad. Al unir todas estas
métricas en un matriz, surge la Matriz de confusion, que expresa como de acertada ha sido la clasificacion del
modelo.

De estas métricas simples, surgen dos méas que resultan muy Utiles, Precision o Precision y
Sensibilidad o Recall. La precision expresa la relacion entre los positivos predichos de manera correcta y el
total de positivos predichos. Por otro lado, la Sensibilidad expresa la relacion que existe entre los positivos
predichos de manera correcta y el total de positivos que existian realmente. De este modo se puede determinar
que el clasificar perfecto tendria tanto la Precisién como la Sensibilidad iguales a 1, ya tanto los FP como los
FN serian cero.
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Figura 3.18: Matriz de confusion, Sensibilidad y Precision. Fuente: roboflow.com

Ademas de la matriz de confusion, en el caso de YOLO se pueden evaluar la precision y la
sensibilidad mediante una curva de Precision-Recall (PR). La curva PR permite visualizar como cambian estas
dos métricas a medida que ajustamos el umbral de confianza que determina cuando una prediccion se
considera positiva. Un modelo ideal tendria una alta precision y sensibilidad simultdneamente, pero en la
practica, a medida que aumentamos el umbral de confianza, la precision suele aumentar mientras que la
sensibilidad disminuye, y viceversa. A través de esta curva, se puede identificar el umbral de confianza éptimo
gue balancea la precision y la sensibilidad de manera efectiva, maximizando el desempefio del modelo en la
deteccion de objetos.

10—

0.8 1 conf-thres 0.9
P=0.98, R=0.3

0.6 4

Precision

mAP = area under P-R curve
0.4

conf-thres 0.1
0.2 4 P=0.2, R=0.9 \

0.0 T T T T T
0.0 0.2 0.4 0.6 038 1.0

Recall

Figura 3.19: Ejemplo de Curva PR. Fuente: github.com

Otra métrica a considerar es mAP (Mean Average Precision) que expresa la relacion entre
precision y sensibilidad para distintos niveles de confianza en las predicciones del modelo.En el caso de
YOLO, se utilizan dos variantes principales de mAP: mAP@50 y mAP@50-95. La mMAP@50 mide la
precision para un valor de loU (Interseccion sobre Union) de 0.5. Un valor de loU de 0.5 significa que al
menos el 50% de la caja delimitadora predicha se superpone con la caja delimitadora real. Por otro lado, la
MAP@50-95 calcula la precisién media para un rango de valores de loU, desde 0.5 hasta 0.95, considerando
distintos umbrales de superposicion entre las cajas delimitadoras predichas y las reales. Esto proporciona una
evaluacion mas exhaustiva del desempefio del modelo en diferentes niveles de precision y permite una
comprension méas completa de su capacidad para detectar objetos con precision variable.


dames
Comentario en el texto
pon un ejemplo de curva ideal, Además, hay que citar las figuras que se pongan

dames
Comentario en el texto
citar la figura de la curva PR


20 Metodologia

N
1 1
AP = f p(r)dr, p(r) = Precision — Recall; mAP = NZAPN’ N = Numero de clases
0
1

Ecuacion 3.4: Mean Average Precision

3.3 Creacion del dataset

En el desarrollo de sistemas de Inteligencia Acrtificial, el primer proceso que se debe realizar es la
creacion de un conjunto de datos de calidad sobre el que realizar el entrenamiento. Este conjunto de datos
ademas de ser amplio tiene que estar confeccionado para cumplir una serie de caracteristicas que aseguren que
los datos son lo suficientemente buenos como para ser usados como entrada para un proceso de entrenamiento
[29].

3.3.1 Caracteristicas de un buen dataset

Para conseguir que un dataset se pueda considerar como adecuado para realizar un entrenamiento,
debe cumplir con los siguientes requisitos.

1. Representatividad de los datos. El dataset debe contener una variedad de ejemplos que reflejen
todas las posibles combinaciones de inputs que le llegaran al modelo en la situacion real. En este
caso en particular, debe contener imagenes de una gran cantidad de basura distinta como botellas,
latas o bolsas en distintos entornos acuaticos como rios 0 mares para que el algoritmo sea capaz de
generalizar en todos los contextos.

2. Calidad de los datos. Los datos incompletos, incorrectos o ruidosos pueden afectar negativamente
el rendimiento del modelo. Por lo tanto, es crucial realizar un preprocesamiento exhaustivo para
limpiar y preparar los datos antes de utilizarlos para el entrenamiento. En este caso, es necesario
que las imagenes sean de la suficiente calidad y evitar imagenes poco relevantes que introducen
ruido como pueden ser fotos de basura una la calle o en una piscina.

3. Tamafio del dataset. En general, un dataset mas grande proporciona al modelo mas ejemplos para
aprender patrones y generalizar mejor a nuevas instancias [30]. En esta implementacion, se usara
un proceso de fusién de distintos datasets relevantes para asegurar un tamafo suficiente en el
conjunto de datos.

3.3.2 Formato de los datos

Cuando se habla de datos para realizar un entrenamiento de una red neuronal, tan importante es la
obtencion de un dataset de calidad como la forma y el etiquetado de estos. En este caso de, los datos vendran
en forma de imagen con formato RGB (Red, Green and Blue) de tamafio 1280x1280, aunque es posible
implementar otro tipo de tamafios de imagen también cuadrados como 720x720 o 640x640.En cuanto al tipo
de etiquetado, YOLO admite varios formatos para esta tarea.

3.3.2.1 YOLO darknet

El formato que usaremos en esta implementacion y el més utilizado el formato de YOLO darknet [31].
Este estdndar de etiquetas consta un archivo en formato TXT donde se recoge la clase a la que pertenece el
objeto detectado, las coordenadas x-y del centro del rectangulo que contiene al objeto y su ancho y altura. Este
archivo debe tener el mismo nombre que la imagen a la que etiqueta para que sea reconocido a la hora del
entrenamiento.
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Figura 3.20: Imagen 000013.jpg del dataset de entrenamiento

class id center x center y width height

g g8.478125 ©.883125 ©.1125 6.128125
a8 8.352734 8.927343 06.1148 8.145312%5
d 8.7765625 8.581562 €.84218 ©.82125

Figura 3.21: Etiqueta 000013.txt del dataset de entrenamiento

3.3.3 Proceso de fusién de datasets

Para cumplir con los estandares de calidad y tamafio del dataset que se usara para reentrenar YOLO, es
necesario llevar a cabo un proceso de fusion de varios conjuntos de datos distintos. Al no contar suficientes
imagenes tomadas desde el ASV, el proceso de creacion del dataset se basara en recolectar dataset relevantes
(que contengan imagenes de basura en la superficie del agua) y fusionarlos en uno solo que seré el que usé
para el reentrenamiento definitivo.

El proceso comenzar al encontrar un dataset de imégenes de basura, posteriormente se analiza si
cumple con los criterios de representatividad y calidad de manera que las imagenes sean nitidas y estén
tomadas desde una perspectiva similar a la que habra en ASV, no valen tomadas desde UAV, por ejemplo, y
que ademas estén tomadas en rios, lagos u océanos, no seria validas las tomadas en piscinas o en las calles. En
caso de no cumplir estos criterios se descartaria el dataset y se comenzaria la busqueda de un nuevo dataset.

Una vez asegurada la calidad del dataset, se fusionara con los datasets de iteraciones anteriores para
crear un solo dataset que combine ambos. Posteriormente, se procedera a la division del dataset en conjuntos
de entrenamiento y de prueba. Este proceso implica separar aleatoriamente el dataset en un 80% para
entrenamiento y un 20% para prueba. El conjunto de entrenamiento se utilizara para entrenar el modelo,
mientras que el conjunto de prueba se mantendra aparte y se utilizara para evaluar el rendimiento del modelo
entrenado. Con el objetivo de hacer estos entrenamientos de prueba lo mas rapidos posible, se reducira al
maximo el nimero de veces que durante el entrenamiento se da una pasada completa al dataset (Ilamadas estas
pasadas épocas de entrenamiento).
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En caso de que los resultados sean mejores que los previos a la inclusion del dataset, se debe
determinar si son lo suficientemente buenos como para ejecutar un entrenamiento definitivo que va a consumir
muchos recursos computacionales y tiempo. Es caso afirmativo, se realizard una bisqueda de hiperpardmetros
para mejorar ain mas el desempefio del modelo y finalmente se realizard un entrenamiento con el dataset
completo usando todos los recursos computacionales y de tiempo que se necesiten.

Es Fusi | Reent Anali Resultados Resultados Busqueda de .
— > Encontrar un dataset —> suficientemente — ' UsioNarconios _, Reentrenar _,  Analizar _, mejores que los — suficientemente —  hiper —,Entrenamiento
anterioires YoLO resultados c - definitivo
relevante S| anteriores 5| buenos parametros
Sl
l NO NO NO

Descartar el
dataset

Guardar el
nuevo dataset

Figura 3.22: Esquema del proceso de seleccion de dataset y reentrenamiento de YOLO

3.4 Hardware

Una vez abordado las herramientas y la metodologia que se usaran para desarrollar el software del
ASV, en conveniente desarrollar de manera breve el hardware donde va a ejecutarse el algoritmo de YOLO ya
que es vital conocer las limitaciones tecnoldgicas y de computo cuando se trata con un proyecto que ejecuta
algoritmos de Inteligencia Artificial. Asi, se presentaran de forma breve tanto la cAmara usada como la
plataforma de computo.

Por un lado, la cdmara Zed 2i, es un sistema de cAmara estéreo que mejora la consciencia espacial de
la deteccidn gracias su amplio angulo de deteccién de 120°. Ademas, también da la posibilidad de calcular la
distancia a los objetos por estereoscopia usando dos imagenes RGB. Este sistema también destaca por ofrecer
la posibilidad de acceder a bajo nivel a los datos proporcionados con la camara, lo que junto con su
comunicacion via USB 3.1 permite una comunicacién comoda y eficiente con la plataforma de cémputo.
Adicionalmente, la ZED 2i integra funcionalidades avanzadas como la deteccidn y seguimiento de objetos en
3D en tiempo real, permitiendo monitorizar el movimiento de estos en el espacio. También es capaz de realizar
reconstrucciones 3D detalladas del entorno, lo que la hace ideal para aplicaciones en robética, realidad
aumentada y virtual, y mapeo espacial. [32].

Por otro lado, la plataforma usada Jetson Xavier NX, destaca por ser una plataforma que permite el
procesamiento conjunto de varias medidas proporcionadas por sensores como camaras o sénares. Gracias a su
arquitectura acelerada por GPU, esta plataforma es capaz de hacer tareas computacionalmente costosas en
tiempo real como la utilizacion de técnicas de Inteligencia Artificial o planificacion de rutas [33].

il !‘i )
T "AANVIDIA. NVIDIA CORP SANTA CLARA

Figura 3.23: Zed 2i. Fuente: stereolabs.com Figura 3.24: Jetson Xavier NX. Fuente: nvidia.com
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4 RESULTADOS

na vez explorada la metodologia y las herramientas que se han usado para realizar este desarrollo,

abordaremos en este capitulo los resultados del proceso de fusion de datasets y reentrenamiento de

YOLOvV5.Primero se hard un breve desarrollo de buenas practicas que se recomiendan a la hora de
reentrenar YOLO con un dataset especifica para luego ir abordando de manera cronolégica los resultados del
proceso de fusion y reentrenamiento, para finalmente analizar la cual es el desempefio real del modelo al
someterlo a pruebas realizadas por el ASV.

4.1 Kit de herramientas utilizadas

Antes de empezar a desarrollar como se ha ejecutado el proceso de reentrenamiento del modelo, es
preciso mencionar y explicar las herramientas utilizadas durante el desarrollo del proyecto.Estas herramientas
se pueden agrupar segun el proposito de su uso en etiquetado de iméagenes, entrenamiento del modelo y
visualizacion de resultado.

En cuanto al etiquetado de imagenes, se ha utilizado la herramienta online CVAT [34], que permite la
utilizacion de un software que mediante el dibujo de la Bounding Boxes con el ratén genera las etiquetas
automaticamente con el formato especificado, en este caso Darknet. Ademas, se han usado programas propios
para normalizar el formato de las etiquetas, asi como para organizar las imagenes en los distintos directorios
separando los datasets en entrenamiento y validacion mediante el uso de scit-learn [35]. En cuanto al
entrenamiento del modelo, se ha hecho uso del repositorio de github de ultralytics [36] para facilitar el proceso
de entrenamiento de YOLO. Gracias a este repositorio, se puede llevar a cabo todo el proceso de
entrenamiento Unicamente mediante comandos de terminal (bash), aunque internamente los ejecutables estan
desarrollados en Python usando el framework especializado en Deep Learning PyToch [37]. Ademas de esto,
se ha hecho uso de GoogleColab [38] para ejecutar los reentrenamientos de prueba gracias a que permite usar
recursos computacionales en la nube que permiten reentrenar YOLO mucho mas rapido que el un computador

normal. Por Gltimo. la visualizacidon de resultados se hecho mediante una serie de programas nronios gue se
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adjuntaran como-anexos. Estos programas escritos en Python estan dedicados a crear visualizaciones de los
resultados de los reentrenamientos mediante librerias como Matplotlib [39] o Seaborn[40] ademéas de otras
como OpenCV [41] que se han usado para visualizar las imagenes con sus Bounding Boxes.

4.2 Recomendaciones para reentrenar YOLO

Para realizar este proceso de reentrenamiento y fusion de datos, se han seguido una serie de
recomendaciones suministradas por ultralytics para asegurar que se alcanzan los mejores resultados posibles al
entrenar con un dataset personalizado [42]. Las recomendaciones seguidas han sido las siguientes.

e Aportar una cantidad de imagenes por clase superior a 1500.En este caso al tener solo una clase
genérica de basura, cualquier imagen con basura es valida.

e Generar un conjunto de imagenes representativo, refriéndose a que hayan sido tomadas en un

entorno similar de ejecucion, con diferentes iluminaciones, diferente angulo ... etc. En este caso se
consigue gracias en parte a fusionar varios datasets.

e Asegurar que las etiquetas estan generadas de manera lo méas precisa posible.
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e Agregar imagenes de fondo que no contengan ningun objeto para reducir los Falsos Positivos al no

“acostumbrar” al modelo a buscar un objeto en todas las imagenes. Se recomienda que sea entre
un 0-10% del total del dataset.

e Tratar de entrenar 300 épocas como objetivo por defecto para ver el efecto del overfitting.

e En caso de presencia de objetos de tamafio reducido, entrenar y probar el modelo en resoluciones
altas. En este caso se entrenarad a 720 para las pruebas y a 1280 para el modelo final.

e Usar un batch size suficientemente grande a la hora de entrenar para evitar estadisticas deficientes
al aplicar batch normalization [43].

e Usar los hiper parametros por defecto que trae YOLOV5 para las pruebas y sélo al realizar el
entrenamiento definitivo ejecutar previamente un proceso de evolucion de hiper pardmetros.

4.3 Analisis del dataset 1: FloW-Img

El primer dataset que se tratara sera FlowW-Img generado por la empresa ORCA-Uboat [44], que
consiste en un conjunto de 2000 imagenes y 200 videos tomados desde un ASV de residuos en la superficie
acudtica con un total de 5271 objetos etiquetados.

El dataset se divide en 1200 imégenes para entrenamiento y 800 para validacion. Estas iméagenes estan
tomadas con una resolucién tanto de 1280x720 como de 1280x640. Para este proyecto usaremos los videos
como datos de test para probar el desempefio del modelo en un video simulando las condiciones reales de
funcionamiento. En cuanto al etiquetado, esta en formato PASCAL, por lo que es necesario transcribirlo al
formato Darknet, como-se hace en-el anexo .

Figura 4.1: Imagen de Flow-Img etiquetada

Analizando el dataset al completo es importante resaltar que la mayoria de las imagenes contienen
entre 2 y 3 piezas distintas de basura y que no existen iméagenes sin basura. Como se expuso en las
recomendaciones reentrenar YOLO, esto puede provocar una gran cantidad de Falsos Positivos. De modo que
se espera que en las pruebas de validacién su rendimiento sea correcto pues el subconjunto de validacién
tampoco posee imagenes de fondo, pero al ejecutar el test en los videos es esperable que existan FP cuando no
hay basura presente.


dames
Tachado
No hay anexos


25 Conclusiones y futuros trabajos

0.8

0.6

0.4

0.2

0.0

Figura 4.3: Evolucién de mAP@0.5
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Figura 4.2: Histograma de distribucién de basura
del dataset 1

4.4 Reentrenamiento 1

Una vez analizado el primer dataset, se procedera a un entrenamiento de prueba para validar que los
resultados que ofrece YOLO ante la deteccion de basura en recursos hidrico son los esperados.

Este entrenamiento al ser de prueba se realizara sobre un nimero de épocas reducido y a una
resolucién menor de la que se usara en ASV ya gue se cuenta con recursos limitados de computo y tiempo.
Asi, este primer entrenamiento se realizard con una resolucion de 640x640 y se entrenara 25 épocas.

Reentrenamiento Resolucion Epocas N.° de imagenes de | N.° de iméagenes de
entrenamiento validacion
1 640x640 25 1800 200

Tabla 4.1: Caracteristicas reentrenamiento 1

Precision-Recall Curve

metrics/mAP_0.5

metrics/mAP_0.5:0.95 10
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Figura 4.5: Curva de Precision
contra Sensibilidad

Figura 4.4: Evolucion de
MAP@0.5:0.95 en funcion de las

épocas
Reentrenamiento MAP@0.5 MAP@0.5:0.95 Precision Recall
1 0,84701 0.40883 0,8392 0,7933

Tabla 4.2: Métricas reentrenamiento 1
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A partir de los resultados mostrados siendo el mejor mAP@50 obtenido y la combinacion P-R que
mejor rendimiento proporciona (Coordenadas del vértice de la curva P-R), se puede observar que la adaptacion
de YOLO a un dataset de basura flotando en entornos acuaticos es exitosa.
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Figura 4.7: Resultados de validacién entrenamiento 1
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Figura 4.8: Extracto de video de test con falso positivo

Como se esperaba, las pruebas ejecutadas sobre el subconjunto de validacion muestran un desempefio
bastante positivo, pero al intentar detectar en un video real donde no siempre hay basura presente, se detectan
falsos positivos de manera continua. Ademas, se puede apreciar como también detecta falsos positivos en
algunos reflejos existentes en el agua (Figura 4.5 esquina superior izquierda).

En resumen, el primer reentrenamiento finaliza con un resultado positivo. Sin embargo, presenta
problemas de falsos positivos que se trataran de solucionar en futuras iteracion mediante la ampliacion del
dataset de entrenamiento incluyendo mas imagenes en general para solucionar el problema de los reflejos e
imagenes sin basura para mejorar el desempefio en videos reales.

4.5 Analisis del dataset 2y fusion

El segundo dataset que se va a tratar de incluir en el entrenamiento seréa floating_litter [45]. Este
dataset este compuesto por imagenes tomadas desde un ASV de basura y otros objetos flotando en la superficie
del agua.

Este dataset lo componen 691 imagenes con una resolucion de 640 x 320. En cuanto al etiquetado, el
dataset esta pensado para tareas de segmentacion contando con 3 etiquetas posibles trash, water y static,
haciendo referencia a la basura, el agua y el fondo. De estas etiquetas se usara inicamente la de trash para
realizar el entrenamiento. Cabe destacar también que es posible descargar este dataset en formato Darknet
entre otros, por lo que no es necesario realizar una traduccion desde otro formato como si ocurrié con el
dataset anterior.

- L T | ‘;
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Figura 4.9: Imagen de floating_litter etiquetada Figura 4.10: Imagen sin basura de
floating_litter
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Analizando el dataset se observa que existen una cantidad significativa de imagenes ausentes de basura
y que la mayoria de las imagenes que lo componen tienen entre 0 y 3 piezas de basura. Estas caracteristicas
hacen que sea apto para fusionarlo con el dataset anterior, pues introduce imagenes de fondo y la frecuencia de
basura por imagen es similar en ambos casos.

Histgrama floatting_litter
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Figura 4.11: Histograma de distribucion de basura del dataset 2

Una vez analizado el dataset floating_litter y habiendo determinado que es apto para fusionarlo con el
anterior, es momento de realizar la union. Este dataset formado de la fusion lo-que se llamaré Dataset 1 2y
estard compuesto por un total de 2691 imagenes procedentes de los datasets usados anteriormente. Destacar
también que existen 164 imagenes de fondo constituyendo un 6% del total, situandose en el rango
recomendado anteriormente. Con eI reentrenamlento sobre este dataset se espera una mejoria en los resultados
de validacion : y una mejora significativa en
la deteccion de falsos posmvos cuando no haya basura presente.

Histgrama Dataset 1_2
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Figura 4.12: Histograma de distribucion de basura en el dataset 1_2
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4.6 Reentrenamiento 2

Ya con los datasets fusionados de manera satisfactoria, es-momento de proceder con el segundo

reentrenamiento de YOLO y analizar los resultados que arroja.

Este segundo entrenamiento se realizara sobre un total de 2152 imagenes para entrenamiento y 539
para validacion un total de 30 épocas pues al haber aumentado el dataset, en principio es posible entrenar mas
épocas sin riesgo de sobreajuste. Este reentrenamiento se realizara sobre el checkpoint yolov5s6, que seré el
definitivo y a una resolucién de 720 x720 para ir aproximando la resolucién a los 1280 x 1280 que se quiere,
pero consumiendo menos recursos ya que no deja de ser una prueba. Mencionar también que siguiendo las
recomendaciones proporcionadas previamente se usard un tamafio de lote de 32, evitando usar asi los
inconvenientes de usar batch-size pequefios.

Reentrenamiento Resolucion Epocas N.° de imégenes de | N.° de iméagenes de
entrenamiento validacion
1 640x640 25 1800 200
2 720x720 30 2152 539
Tabla 4.3: Caracteristicas reentrenamiento 2
. Precision-Recall Curve
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Figura 4.13: Evolucién mAP@0.5 en
funcion de las épocas

Figura 4.14: Evolucién

" Figura 4.15: Curva Precision contra
MAP@0.5:0.95 en funcion de las

’ Sensibilidad
épocas
Reentrenamiento mAP@0.5 mMAP@0.5:0.95 Precision Recall
1 0,8470 0.4088 0,8392 0,7933
2 0,85115 0,48478 0,9017 0,8014

Tabla 4.4: Métricas entrenamiento 2
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COMPARATIVA P-R
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Figura 4.16: Comparativa P-R de los entrenamientos 1y 2

Como se puede observar, con el segundo entrenamiento se obtiene una mejora de un 7% en la
precision y de un 18,5% en el mMAP@0.5:0.95 indicando una reduccion significativa en la deteccion de falsos
positivos, pues la precision mejora en mucha mayor proporcion que la sensibilidad.
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Figura 4.17: Subconjunto para validacion entrenamiento 2
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Figura 4.19: Extracto de video de test con falso positivo

Analizando el desempefio del modelo en los videos de test, podemos ver que, gracias a la mejora
conseguida en el modelo en este segundo reentrenamiento, reconoce ambas botellas como basura, que en el
caso anterior solo reconocia la amarilla, y que, aunque existan falsos positivos en el disco del ASV donde se
graba el video, esta vez son méas esporadicos y con menor confianza. Esto indica que si se aplicara un filtrado
de confianza alrededor del 0.5 se podrian eliminar la mayor parte de los falsos positivos.
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4.7 Andlisis del dataset 3y fusién

Como ultimo dataset se ha seleccionado mixed-env-raw del conjunto WCB5G [46]. Este dataset se
compone de 6 datasets distintos donde se agrupan iméagenes de residuos en distintos entornos acuéticos. Sin
embargo, algunos de estos conjuntos estan compuestos por imagenes tomadas en piscinas por lo que se han
desechado por no ser suficientemente relevantes para el proyecto, pues la basura se encontrard en entornos
naturales como rios o lagos.

El dataset se compone de 844 imagenes de resolucion 1280 x 1280. Este dataset permite la posibilidad
de descargarlo el etiquetado en formato Darknet, siendo la tinica etiqueta es “trash”, por lo no sera necesario
realizar ningn cambio de formato.

Figura 4.20: Imagen etiquetada de WCB5G

Al analizar este dataset podemos observar que sigue el patron de los anteriores. Existen un
11% de iméagenes de fondo y la gran mayoria de imagenes presenta entre 1y 3 piezas de basura. Esto
hace que este dataset sea muy adecuado para fusionarlo con los anteriores pues la distribucién es
similar.
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Figura 4.21: Histograma de distribucién de basura
dataset 3

Una vez determinado que el dataset 3 es apto para fusionarlo con los anteriores es momento de
integrarlos todos. Este dataset 1 2 3, consta de 3535 imagenes con resoluciones variadas, 1280x1280 o
640x320. Ademas, se puede apreciar como, al igual que en casos anteriores, la mayor parte de las imagenes
presentan entre 1y 3 piezas de basura, presentando también un 7,3% de imégenes sin basura, cumpliendo asi
el criterio establecido anteriormente. Con el reentrenamiento de este dataset se espera una mejora en los
parametros como en caso anteriores y que gracias al aumento del 30% en la cantidad de imagenes, reduzcan
los falsos positivos detectados.


dames
Comentario en el texto
acuáticos

dames
Comentario en el texto
por lo que

dames
Comentario en el texto
cantidad de basura

dames
Comentario en el texto
... de la cantidad de basura


33

Conclusiones y futuros trabajos

Numero de imagenes

140

120

100

80

60

40

20

0

0

0

0

0

0

0

0

IIII.I-__
0 2 4 6 8 10

4.8 Reentrenamiento 3

Histgrama Dataset 1_2_3
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Figura 4.22: Histograma de distribucién de basura por imagen del

Con el nuevo dataset se realiza el altimo del reentrenamiento de prueba, para comprobar que las

métricas se mejoran como Se espera.

Este reentrenamiento se realizara sobre un total de 2828 para entrenar y 707 de validacion, con
resolucion de 720 x 720 como en el caso anterior para evitar el excesivo uso de recursos. Ademas, se

aumentara el nimero de épocas 100 ya que la cantidad de imagenes ha aumentado de manera notable y permite

entrenar al modelo en una cantidad mayor de épocas antes de llegar al sobreajuste del modelo. Ademas, este
entrenamiento tan largo sirve a su vez para estimar la cantidad de épocas a entrenar en el entrenamiento

definitivo.

Reentrenamiento Resolucion Epocas N.° de imégenes de | N.° de imégenes de
entrenamiento validacion
1 640x640 25 1800 200
2 720x720 30 2152 539
3 720x720 100 2828 707

Tabla 4.5: Caracteristicas reentrenamiento 3
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Reentrenamiento mAP@0.5 mAP@0.5:0.95 Precision Recall
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Figura 4.26: Comparativa P-R de los 3 entrenamientos
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Analizando los resultados arrojados por el tercer entrenamiento, podemos ver que los resultados han
mejorado notablemente en términos de sensibilidad. La Sensibilidad ha subido en un 5,3% mientras que la
precision ha mantenido el valor anterior. Esto resulta en una mejora en la deteccion, pues se detecta mas basura
gue antes pasaba desapercibida y sin embargo la proporcion entre detectadas y correctamente detectadas sigue
constante.
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Figura 4.28: Resultado de la validacién entrenamiento 3
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Figura 4.29: Extracto de video de test con falso positivo entrenamiento 3

Como se puede observar en las pruebas, se continua con la dindmica de mejora vista anteriormente, se
siguen detectando falsos positivos pero cada vez con menor confianza con respecto a las detecciones correctas.
Destacar de en caso de ampliar la imagen o usar un ASV sin el disco que genera el falso positivo, el desempefio del
algoritmo seria mas que sobresaliente.

4.9 Exploracion y mejora del dataset final

Una vez formado el dataset definitivo que se usara en el entrenamiento final, es pertinente realizar una
exploracion mas profunda del dataset para perfeccionar lo méas posible y conseguir aumentar su calidad lo méas
posible.

En esta exploracion se han detectado 2 principales vectores de mejora, el primero de ellos es la
eliminacion de imagenes que presentan demasiadas piezas de basura en-pantalla el segundo es el reetiquetado
de imagenes que presentan fallos.

La eliminacién de iméagenes con valores atipicos o outliers es una practica que pretende reducir el
ruido del dataset y asi mejorar el entrenamiento del modelo. Asi, teniendo en cuanta la distribucion de basura
por imagen, se tomard como outlier las imagenes con mas de 11 piezas de basura por imagen. Este criterio se
establece para no I|m|tar dema5|ado el rango de basura que puede detectar el algorltmo alavez,entre0y 11,

3 : : 3 3 a-sola . Destacar también que las
imagenes con cantldades de basura altas estaban en su mayorla mal ethuetadas 0 eran poco relevantes por lo
que tendrian que ser eliminadas igualmente.

Boxplot de basura por imagen

1] 2 4 6 8 10

Figura 4.30: Ejemplo de outlier mal etiquetado Figura 4.31: Boxplot sin outliers
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N.° de
piezasde | 12 | 13 | 14 | 15 | 16 | 17 | 21 | 23 | 24 | 35| 39 | 40 | 45 | 109 | 143 | Total
basura

N.° de

L 6 3 2 2 5 4 1 1 1 11111 1 1 31
iméagenes

Tabla 4.7: Cantidad de outliers eliminados

Asi, podemos concluir que se han eliminado un total de 31 imégenes pasando la cantidad total de
iméagenes de 3535 a 3504. Como se muestran estas imagenes eliminadas tenian errores en el etiquetado asi que
se ha mejorado la calidad del dataset por partida doble.

En cuanto al reetiquetado de imagenes, se han encontrado un total de 70 imagenes con errores de
etiquetado incluso después de eliminar las que contenian errores y eran outliers. La mayoria de los errores
presentes en estas imagenes se deben a que se ha realizado un proceso de data augmentation incluyendo
rotacion en las imagenes, pero la posicion de la bounding box no se ha rotado correctamente.

Figura 4.32: Ejemplo de imagen mal Figura 4.33: Ejemplo de imagen reetiquetada
etiquetada correctamente

4.10 Busqueda de hiper parametros

Una vez construido el dataset final que se usara en el entrenamiento, es pertinente realizar una
busqueda los hiperparametros éptimos. Segun la documentacion de YOLO mencionada anteriormente, no era
necesario llevar a cabo esta busqueda de primeras ya que el coste computacional es muy elevado y los
parametros que trae YOLO por defecto funcionan de manera muy satisfactoria de forma general. Debido a esto
solo se ha ejecutado este paso, una vez probada la eficiencia del modelo.

Para realizar esta busqueda se han realizado 300 evoluciones de los hiper parametros ejecutando en
cada una 10 época de entrenamiento. Asi, el entrenamiento al completo ha constado de 3000 épocas de
entrenamiento sobre el dataset ya-si a 1280 x 1280 de resolucion.

Después de concluir esta busqueda, se han obtenido un conjunto de hiperparametros que mejora el
entrenamiento del modelo de manera notable. Asi, por medio de cambiar los parametros de serie por los
hallados en este proceso se consigue aumentar la precision casi en un 5% con el mismo dataset y las mismas
épocas en de entrenamiento. Cabe destacar también el aumento en el esto de métricas de aproximadamente en
2%.
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Meétricas Modelo por defecto Modelo con hiper Aumento
parametros optimizados (%)
Precision 0.823 0.870 4.7
Recall 0.819 0.833 1.4
mAP@0.5 0.841 0.867 2.6
mAP@0.5:.95 0.436 0.464 2,8

Tabla 4.8: Comparativa de la bisqueda de hiperpardmetros

4.11 Reentrenamiento final

Llegados a este punto con el dataset construido y los hiper pardmetros establecidos de la manera

Optima encontrada,-es momento

de ejecutar el entrenamiento definitivo del modelo.

Este entrenamiento se ha llevado a cabo con una resolucién de 1280 x 1280 ya que es la que se usara
posteriormente en la camara, y en total de 300 épocas. Mencionar que se le estableci6 un early-stopping de 30
épocas, de forma que, si no se habia mejorado el mejor modelo en las siguientes 30 épocas de entrenamiento,
se daba por concluido el mismo. Con esta practica se pretendid ahorrar recursos en la medida de lo posible y
evitar entrenar un modelo que se ha sobreajustado. Asi, este entrenamiento ha durado 75 épocas en lugar de las

300 programadas.

Reentrenamiento Resolucion Epocas N.° de imagenes de | N.° de iméagenes de
entrenamiento validacion
1 640x640 25 1800 200
2 720x720 30 2152 539
3 720x720 100 2828 707
Final 1280x1280 300 2805 699

Tabla 4.9: Caracteristicas reentrenamiento final
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Figura 4.34:Evolucién de
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Figura 4.36: Curva precision contra
sensibilidad entrenamiento final

Reentrenamiento MAP@0.5 MAP@0.5:0.95 Precision Recall
1 0,8470 0.4088 0,8392 0,7933

2 0,85115 0,48478 0,9017 0,8014

3 0.88615 0.50236 0.8931 0.8440

Final 0.89612 0.5075 0.8847 0.8486

Tabla 4.10: Métricas entrenamiento final
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Figura 4.37: Comparativa P-R de todos los entrenamientos

Tras a analizar los resultados obtenidos en este Gltimo reentrenamiento, se puede apreciar que han
entado ligeramente las métricas, pero no de manera significativa. Esto era esperable ya que en el anterior
ﬁenamiento se entrend ya con un nimero de épocas alta y el dataset al completo. Asi, el desempefio que
muestra el modelo en las pruebas de validacion es similar al mostrado en el entrenamiento 3, solo que permite
procesar imagenes de resolucion 1280 x 1280 mientras que el anterior las usaba 720 x 720.

4.12 Pruebas en el vehiculo

Como prueba final y definitiva se han realizado unas pruebas en ASV donde se ejecutara
definitivamente. Para realizar esta prueba se han lanzado diferentes piezas de basura a un lago y se ha fletado
el ASV para grabar videos de los residuos flotando en el agua. Con estos videos de ha realizado un dataset de
test para comprobar las métricas y desempefio del modelo en una simulacion real. A partir de este resultado se
pretende comprobar las limitaciones del modelo y proponer formas de mejorarlos.

En lo referente a la prueba, se han lanzado al Lago del Alamillo, Sevilla un total de 7 piezas de basura
de diferentes tamafios y colores. Con este conjunto tan variado se pretende ver como el algoritmo generaliza
con basura en general. Ademas, es conveniente ver cual el plano que utiliza la cdmara del ASV para poder
mejorar el dataset de entrenamiento en el futuro.
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Figura 4.38: Basura usada en el experimento con Figura 4.39: ASV usado en el
escala fotografica de 20cm experimento

4.13 Construccidén y exploracion del dataset de test

Gracias al video grabado por el ASV, es posible construir un dataset con iméagenes del video que seran
etiquetadas para formar un dataset de test. Este dataset de test lo componen 603 imagenes de las méas de 35.000
que contenia el video completo. Esto se debe principalmente a que durante la mayor parte del video no hay
basura en el plano de la camara, por lo que se ha hecho un resumen de las tomas mas relevantes.

Figura 4.40: Ejemplo de imagen del dataset de test
etiquetada

En cuanto a la exploracion del dataset, es conveniente realizar una comparativa con el dataset de
entrenamiento, a fin de conocer en que se diferencian los 2 para poder contextualizar mejor los resultados del
test. Analizando estas métricas se puede apreciar que las imagenes de test presentan entre 0 y 4 piezas de
basura por imagen, de manera similar a la mayor parte de las imagenes de entrenamiento. Sin embargo, es
importante destacar que las bounding boxes de test son sensiblemente méas pequefias que las de entrenamiento.
Esto se debe a que en el video la basura aparece mas lejos que en la mayoria de las imagenes de entrenamiento.
Esto podria afectar de manera negativa a las métricas de test puesto que el algoritmo esta entrenando para
reconocer basura de mayor tamafo.
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Figura 4.42: Histograma de cantidad de basura por
imagen dataset entrenamiento
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Figura 4.44: Histograma de areas de las Bounding
boxes dataset entrenamiento

Al analizar los resultados arrojados por las métricas resultantes del entrenamiento, se puede observar
que los resultados son peores. Esto era esperable ya que el entrenamiento ha sido realizado con imagenes que

no han sido tomadas por el ASV realmente.
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test
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mAP@0.5 Precision Recall
Entrenamiento 0,8470 0,8392 0,7933
Test 0,7150 0,7870 0,6495

Tabla 4.11: Métricas de test

Analizando los ejemplos que resultan del test, se puede observar que el modelo tiene

problemas con la presencia del cielo. El modelo genera de manera sistematica falsos positivos debido a la
presencia de nubes en el cielo. Esto deja abierta la posibilidad de mejora en el dataset de entrenamiento ya que
simplemente con la inclusion de imégenes de basura donde aparezcan ciertos elementos como nubes en el cielo

0 patos, se mejorard el acierto de modelo de manera notable.
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5 CONCLUSIONES Y FUTUROS TRABAJOS

na vez explorados y analizados los resultados arrojados por la implementacion del modelo

desarrollado en este proyecto, este capitulo se dedicara a analizar las conclusiones que se

pueden sacar de la realizacion de este proyecto, asi como a proponer lineas de investigacion y
desarrollo para futuros trabajos relacionados con este trabajo.

6.1 Conclusiones

El objetivo principal de este trabajo era desarrollar un algoritmo de vision artificial para
detectar contaminantes en recursos hidricos que pudiera ejecutarse desde un ASV operara en la
superficie del agua. Este algoritmo debia de ser capaz de detectar basura en tiempo real utilizando las
imagenes capturadas por la cdmara presente en el vehiculo con la finalidad de permitir una respuesta
rapida que evitara la propagacion de agentes contaminantes en los recursos hidricos siendo lo
suficientemente robusto y eficiente para operar de manera precisa en entornos ante condiciones
adversas.

A lo largo de este trabajo, se ha desarrollado y optimizado un algoritmo basado en YOLOV5,
que debe ser lo suficientemente preciso para que el vehiculo realice sus tareas sin supervision humana
y lo suficientemente eficiente para ejecutarse en hardware con recursos computacionales limitados.
Este algoritmo ha sido entrenado y probado en condiciones similares a las reales, asegurando su
funcionalidad y eficiencia. Para cumplir con estos objetivos se ha optado por un enfoque basado en la
fusion iterativa de distintos conjuntos de imagenes que contuvieran basura en la superficie del agua.

Una vez finalizado el proyecto y analizado los resultados se puede llegar a las siguientes
conclusiones. La primera es que el enfoque de fusionar distintos datasets relevantes que no han sido
tomadas desde el ASV ha sido todo un acierto, ya que ha permitido crear un gran conjunto de
imagenes para entrenar el algoritmo de deteccidn evitando el proceso tener que tomar imagenes del
ASV directamente, evitando también todos los costes econdmicos y de tiempo que se requeririan.
Gracias a este dataset de imagenes, ha sido posible obtener un algoritmo lo suficientemente preciso
como para poder ser ejecutado en el ASV y proporcionar resultados aceptables. Sin embargo, las
pruebas finales sobre un entorno real de ejecucion han mostrado que, si bien el modelo muestra en
desempefio notable en general, es necesario seguir mejorando el dataset ya que existen ciertas
situaciones, como la presencia de nubes, que no estan ejemplificadas en el dataset resultando
errores sistematicos en la deteccion y clasificacion de basura en esas situaciones.

6.2 Futuros trabajos

Ante los avances y resultados mostrados en este trabajo, pueden surgir varias lineas de investigacion y
desarrollo futuras para mejorar el desempefio global e integracion del este algoritmo de deteccion. Estas lineas
van desde la reproduccion del enfoque presentado en este trabajo para otros &mbitos en la deteccion hasta la
propia mejora de los datos de entrenamiento para mejorar los resultados.

La primera de ellas seria tratar de imitar el enfoque de entrenar un-modelo de deteccidn y clasificacién en
vehiculos madviles a nartir de dataset relevantes en lugar de tomar las imagenes desde la misma plataforma
partir de dataset relevantes en lugar de tomar las imagenes desde la misma plataforma.

Gracias-al éxito-de los resultados mostrados resulta muy prometedor adaptar este enfoque a la deteccidon de
y-prometedor adaptar este enfoque-a la deteccidn de

otro tipo de objetos como pudieran ser sefiales de trafico o basura presente en las calles en lugar de medios

QuutGcrooor
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La segunda linea de mejora va enfocada en mejorar el dataset ya existen. Como se ha mostrado, aunque el
desempefio del modelo es bueno Unicamente con datasets fusionados, sigue siendo necesario la inclusién de
iméagenes tomadas directamente desde de ASV para evitar los errores en ciertas situaciones. Asi, se podria
tratar de mejorar el dataset existente mediante la realizacion de distintas misiones del ASV en distintos
entornos acudticos con la correspondiente toma de imagenes y su fusion con el dataset ya existente. Esto
permitiria que el algoritmo detectara mejor la basura con respecto a otro tipo de objetos presentes en el medio
como pudieran ser nubes, seres vivos como humanos o aves o incluso otros objetos como pequefios barcos o
rocas.

Otro tipo de modificacion que se podria llevar a cabo para mejorar el desempefio del algoritmo sin necesidad
de volver a entrenar el modelo con mas datos seria restringir la distancia maxima de deteccién. Como se ha
visto en los resultados, la mayoria de los fallos se concentran en objetos que por lo general estan alejados del
ASV como nubes o basura tan lejana que se percibe como de muy pequefio tamafio. Asi, teniendo en cuenta
que la funcion principal del algoritmo es permitir que la basura detectada sea recogida posteriormente y gracias
a la capacidad de la cAmara de medir la distancia que existe hasta el objeto, se podria tratar de s6lo considerar
como validas las detecciones de objetos en un rango de distancia con respecto al ASV. De este modo, se
eliminarian todos los fallos relacionados con la deteccion de nubes como basura, pues estarian muy alejadas.
En el caso de la presencia de basura, pero muy lejana, en el momento en que el ASV se acercara a ellas,
pasarian a ser consideradas detecciones validas.

En resumen. el desarrollo v la implementacidn de un alaoritmo de visidn artificial nara la deteccidn de
Fer-Gesalrono-y1a-tmpieMmentaclon-ge-uhn-aigoHtino-Ge- \VAsion-altHiclal-para1a-Cetecilon-Ge
pasura en recursos h',v.rinS a-demostrado ser un-avance significativo en la lucha contra la taminacid
b enre (8} idricos-ha demo do n-avan ighitcativo-en-la-tcna-contra-ta-contaminacton
ac '5~'C" Este nrovecto no solo ha validado la viahilidad del uso de alaoritmos avanzados en vehiculos
actiatiCa. &= PHOYELto-N0-s010-Ha-VailCato-1a- ViaRhiGa0-Gei-Us0-Ge-aigoHtosavVanZatos-enN-V/eiClios
auténo.m. 10S sino ague también ha destacado la importancia de contar con datasets robhustos v renresentativos
-oH0-GUe-aMmidlen-Aa-Ctestacato-1a-HMNPoHantla-Ge-CoNtal-CON-CatasetsFORUSIOS Y- FEpreseniatiVVos.
Las conclusiones ghtenidas v/ las pronuestas de futuras meigras estabhlecen una base sdlida para la evolucidn v
= ACHUSIO! 1 y—as-pHopUestas-Ge-TUtllds-ejolas-estaieCen-tUha-Dase-soHGapalra1a-eVoituCloR-Y
ontimizacidn de sistemas de deteccidn v recoleccidn de residuos. ahriendo nuevas vias de investigacidn v
OpuHMIZaclon-Ce-sistemas-0e-GetectiOn-y reCoieCliOn-Ge-resiGuos,adHenNto-Ruevas-\Vias-Ce-thvestigaclon-y
anlicaciones en diferentes entornos. Con un enfoaue continuo en la innovacidon v la nrecisidn. _este trahaio
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