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RESUMEN

La Laguna de Glta siendo un atractivo natural y uno de los lugares con gnaenafa de
turistas toma una importantearacteristica en cuanto se refiereaapectovisual Sin
embargo,la Laguna se pgle ver comprometida por contaminacion superficial (residuos
sélidos contaminantes), los cuales ademas de afectar no solo a la Laguna en, rsi@ncid
también, a todo el lugar cercano a las orillas de la Lagaspar ello quesehapropuesto

realizarel presente proyecto de investigacion.

Enel present@royectose exponelalesarrollo de un algoritmo del campoldateligencia
artificial de redes neuronalesn donde se hace aplicacion d¥ep Learningpara el
reconocimiento y clasificacion de objetos contaminaptesentes en lauperficie dela
Laguna de Colta, a partir de imagedesvidecobtenidas través deina camar&PV quees
movilizadapor unvehiculo aéreo no tripuladgUAV).

En concreto el sistenmopone seguir un método robusto para detectar objgt¢esmsinantes
(botellas plasticas, envases metalicos y tottk@gado en CNNGQonvolutional Neural
Network)y recopilando una base de datos de imagenes especificas y con téchieaside

Learning, se propone que alcanem rendimiento casi en tiempo real y umacision

satisfactoriaPara superar los desafios de construir un modelo predistatziorde objetos
contaminantesse transformda arquitectura pricipal de laed AlexNetpre-entrenada una

red neuronal convolucional basada en una regién mas rapida (F&MX)Ren el entorno
de MATLAB.

En consecuencia, distema permitira la gestion awtatica de la concentracion de
contaminacion superficial groporcionar resultadoaceptablesn términos de precision y
tiempo de ejecuciérRorultimo, se haealizado dognterfaz Grafica (Matlab, Unity) donde
se visualiz6 los resultados y la posicamlosobjetosdetectadosirrojados por el sistengn

tiempo real.

Palabras clave:Aprendizaje Automatico,Aprendizaje Profundo,Algoritmos, Redes

Neuronales Convolucionalgsaster RCNN.
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ABSTRACT

The Lagunale Colta, being a natural attraction and one of the places with a large influx of
tourists, takes on an important characteristic as regards the visual &speeter, the
Lagoon can be compromised by surface contamination (polluting solid waste), which i
addition to affecting not only the Lagoon in question, but also the entire place near the shores
of the Lagoonfor this reasomnt has been proposed to carry oustiesearch project.

In this project the development of an algorithm in the fieldrtficial intelligence of neural
networks is exposed, where Deep Learning is applied for the recognition and classification
of polluting objects present on the surface of the Laguna de Colta, from images video

obtained through an FPV camera that is maédiby an unmanned aerial vehicle (UAV).

Specifically, the system proposes to follow a robust method to detect contaminating objects
(plastic bottles, metal containers and reeds) based on CNN (Convolutional Neural Network)
and compiling a database of sgecimages and with Transfer Learning techniquesyili

work in near reatime performance and satisfactory accurday.overcome the challenges

of building an accurate contaminating object detection model, the core architecture of the
pre-trained AlexNé network was transformed to a faster rego@sed convolutional neural
network (Faster -CNN) in the MATLAB environment.

Consequently, the system will allow the automatic management of the concentration of
surface contamination and provide acceptableltesu terms of precision and execution
time. Finally, two Graphical Interfaces (Matlab, Unity) have been created where the results

and the position of the detected objects thrown by the system were visualized in real time.

Keywords: Machine Learning, DeeplLearning, Algorithms, Convolutional Neural
Networks, Faster f&CNN.
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INTRODUCCION

La poblacion del Ecuador segun el Instituto Nacional de Estadistica y Censos es de
17.254.840 millones de habitan{@ofrio, 2017) registrandose que un 77% de los hogares
elimina la basura a través de carros recolectordggstante 23% la elimina de diversas
formas, asi por ejemplo la arroja a terrenos baldios o quebradas, la quema, la entierra, la

deposita en rios, lagos, lagunas, acequias o canalg®N&IDS, 2017)

La acumulacion deesiduos o desechos por parte de las personas en ambientes acuaticos es
el resultado de la naturaleza y/o actividades antrépicas. La creciente y cada vez mas compleja
actividad humana (industriagoméstica durante las ultimas décadas ha impuesto un serio

riesgo al ambiente y consecuentemente a la salud humana.

Muchas veces, cuando hablamos de | a tecnol og
gue se nos viene a la mente es la imagen de un robot o de tecnologias muy sofisticadas, para

ser mas exactpss la simulacion de procesos de inteligencia humana por parte de maquinas,
especial mente sistemas inform8ticos. Hoy en
L e a r n(Mathyyvorks, 2016)y A Deep [(Varma & Dasg2017)Aprendizaje

Auténomo, Aprendizaje Profundo), que es una subdisciplina de la IA, producto de las

ciencias de la aoputacion y las neurociencias.

(Sanz Sardina, 2014Parte de un sistema de reconocimiento y clasificacién de objetos el
cual tiene como fin tratar de emular la forma cdosohumanos percibimos la informacién

visual mediante el uso de una videocamara, los diferentes métodos de vision existentes para
el reconocimiento de objetos buscan patrones cualitativos para el reconocimiento de los

objetos de interés.

El presente trabaj de investigacion tiene comobjetivo determinar el nivel de
contaminacion superficial de la laguna de Colta mediante la implementacion de un sistema,
orientado a la deteccién y clasificacion de objetos y/o desechos solidos de manera autbnoma,
el procesanento se lo elabora a partir de una secuencia de imagenes de escenas de la laguna
provenientes de una videocamara, el sistema automaticamente tiene la labor de detectar e
identificar los contaminantesiperficialegbotellasplasticas envases metalicostgtora)y

arrojar los niveles@contaminacion segun el tipo de contaminante.

2



La implementaciorde este sistema esta sujeta a ambientes no estructurados en donde los
objetos a detectar poseen matrices con baja resoluEilbrpresente documento de
investigacién se divide en capitulos, tagles estan estructurados de la siguiente manera:

A Capitulo 1: Introduccion

Serealizara una breve explicacion de la descripcidn de este proyecto, donde se puede
encontrar el planteamienttel problema y los objetivos a alcanzar,tagibiéncomo la

estructura del contenido.
A Capitulo 2: Estado del Arte

Explicacion tedrica acerca del estado actual de la presente investigacion y sobre el Deep
Learning (Aprendizaje ProfundoAsi entrando edetalle en diferentes temas como los
tipos de redes neuronales que se iran mencionamaldargo del proyectel Transfer

Learningy el Data Augmentation
A Capitulo 3: Metodologia

Explicacion detallada de todo el procedimiergalizado para el desarrollo del sistema
para el reconocimiento y clasificacion de la contaminacion superfagalcomolos

errores y problemas detectados, hasta llegar a la solucian final
A Capitulo 4: Conclusiones y Recomendaciones

Por ultimo,setrataran las conclusiones adquiridasndese evaluara la eficiencia del

método propuesto a la hora de detectar y clasificar objetos contaminantes.

El punto de partida fue la fundamentacion teérica que ha sido la base de la investigacion
permitiendo praindizar el conocimiento en temas de sistemas de medicion y la
implementacion desde otra perspectiva, utilizando los antecedentes de otras investigaciones
gue sirvan de base para profundizar la tematica utilizando de una serie de articulos cientificos

reladgonados al tema de investigacion.



CAPITULO |

1.1. PLANTEAMIENTO DEL PROBLEMA

¢, Como implementar un sistema para el reconocimiento y clasificacién de la contaminacion

superficial de la Laguna de Colta mediante algoritmos de inteligencia Artificial?

Laguna de Colta siendo como uno de los mejores atractivodaviacia de Chimborazo

y tiene como objetivo atraer a turistas tanto nacionales y extranjeros para que sean participes
de sus costumbres, tradiciones y actigeade su localidad. Al mismempo presenta

varios factores negativos como es la deficiente gestidn en planes de manejo de residuos
solidos, limitado control residual, el deficiente conocimiento sobre sistemas de medicion de
residuos contaminantes, la débil organizacién e inexistdagi@oyectos de inversion, todas

estas falencias han provocado que la laguna de Colta muestre un aspecto no amighble co

medio ambiente y se desarrolle turisticamente.

En la actualidad la tecnologia se ha convertido en un instrumento primordial gEtecién
de problemas es por ello por lo que mediante su utilizacion podemos llegar a cualquier lugar

y obtener informacion.

En el Ecuador las recreacionessticas no cuentan con antecedentes sobre el uso de sistemas
que sirvan para el reconocimientachasificacbn de residuos contaminantes daegbs y
Lagunas, por lo que utilizar aeromodelos es una solucion novedosa y viable en poder
informar de la cantidad de desechos contaminantes superficiales y el material que muestra

mayor concentracion de contaracion a las autoridades ambientales interesadas.

El propdsito general de este proyecto consiste en la implementacion de un sistema de
medicion utilizando un vehiculo aéreo no tripulado (UAV) (Corrigan, 2019) para medir los
niveles de contaminaci®uperficial en la laguna de Colta, el cual utiliza una videocamara
qgue es desplazada en un UAV y de esta manera tomar muestras de inthgeoeslatos

sean intervenidos y procesados en la CR&l, poder arrojar y visualizanformacion

contundente en tepo real de los agentes contaminantes existentes.



Ademas de realizar mediciones estadisticas del factor contaminante, se evallda su
comportamiento en el espacio y el tiempo, asociandolo con los fendmenos meteorolégicos,
composicién quimica y origen, los ¢&s permitan orientar estrategias de control y realizar

seguimiento por parte de las aidades ambientales interesadas.

Se establece que a su vez dicha informacién haya sido analizada e interpretada por
autoridades ambientales interesadas las mismagaprdn gestionar una propuesta que
permita concientizar a las personas locales y visitantes de la importancia que es conservar la
laguna sin contaminacion.



1.2.

1.2.1.

1.2.2.

OBJETIVOS

OBJETIVO GENERAL

Implementar un sistema para el reconocimiento y clasificacion dmtaminacion

superficial de la laguna de Colta mediante algoritmos de inteligencia artificial.

OBJETIVOS ESPECIFICOS

Desarrollar un algoritmo de inteligencia artificial capaz de clasificar rakger
contaminantes comalasticq metal y totora para saterpretacion porcentual.
Implementar una plataforma de comunicacion que permita adquirir en tiempo real
datos como imagenes, sensoresditbientales, pardmetros del UAV para procesos
en el ordenador.

Desarrollar un interfaz de usuario para visualizanfaermacion geo referencial de

los datos contractados.



CAPITULO Il
2.1ESTADO DEL ARTE

Para llevar a cabo la realizacion de la investigacion es necesario revisar los estudios previos
que se han elaborado y tengan una relacion con el presente temanusnestaobtener una

fundamentacion clara, precisa y acertada del estado actual de la investigacion.

En esta seccién se darad una vision global sobre el estado actual del sistema para el
reconocimiento y clasificacion de objetos en imagenes, mediante deuwsgoritmos de
inteligencia artificialasicomo los procesos, pasos previos y algoritmos mas utilizados para

esta labor.

Los autores(Rendon, Josué, Jonathan, Jorge, & Andrea, 2@8el presente articulo
denominado AAprendizaje Profundo para | a | de
Tienen como objetivo realizar un estudio comparativo con dos tipos de redes neuronales

convolucionales como son AlexNet y VGGNE aplicadaspaéndizaje profundo.

1. AlexNet fue creada para un concurso llamado ImageNet Large Scale Visual
Recognition Competition (ILSVRC), que es una competencia donde participan para
encontrar el mejor modelo de visén por computadora para tareas como deteccion,
locdizacion y clasificacion de imagenes, las cuales estad formada por cinco capas
convolucionales, capas de agrupacion maxima, capas eliminadas, y tres capas

totalmente conectadas en la red neuronal de tipo convolucion.
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Figura 1. Arquitectura de la Red AlexNet
Fuete:(Ketkar, 2017)

2. Red neuronal convolucional VGGNET, esta formada por 16 capaz y es utilizada por

el grupo de Geometria Visual de la Universidad de Oxford para un concurso llamado



ImageNetLarge Scale Visual Recognition Competition (ILSVREstared contiene

una base de entrenamiento de 254*254 imagenes en RGB a través de 5 bloques de
capas convolucionales donde cada bloque estd compuesto por un nimero creciente
de filtros de 3x3.

D=256

D=512

D=512

D=4096 D=4095 D=1000

224x224 112x112 56x56 28x28 14x14 FC FC FC + Softmax

Figura 2. Topologia clasicale CNNVGGNET
Fuente:(Das V. &., 1017)

La investigacion mencionada se suma a la creciente evidencia en funcion al desempefio en
alcanzar la precision mas convincente parddgeccion de imagenes al utilizar una red
neuronal convolucional, para AlexNet el procesamiento y la identificacion del objeto fue mas
rapido que el de VGG16, a través de un conjunto de pruebas independientes coincidio con el
nivel de rendimiento en clagifcion. Esto se debio a la cantidad de capas que contienen cada

una de ellas, de tal manera afecta el tiempo para la obtencién de una respuesta.

Por su parteEigen, Zhang, Mathieu, Fergus, & LeCun (2Q14n el articulo:
AReconoci mi ent o, |l ocali zaci  -mluycdenatebson
un nuevo enfoque de aprendizaje profundo (Deep Learning) y tiene como propdsito el
mostrar que la capacitaciéon de una red convolucional para clasificar, localizar y detectar
objetos puede mejorar la precision de la clasificacion,tkecdi®n y la localizacion de todas

las tareas en una sola ConvNet (Red Convolucional). A diferencia de otros enfoques de
ventana deslizante, ConvNet es irdigemente eficiente cuando sglica de forma
deslizante porque naturalmente comparten los calcolmsines a las regiones, esto amplia

la salida de cada capa para cubrir el nuevo tamafio de imagen, produciendo finalmente un



mapa de predicciones de clase de salida, con una ubicacién espacial para cada "ventana"

(campo de vision) de entrada.
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Figura 3. La eficiencia de ConvNets para la deteccién durante el entrenamiento

Autor: (Eigen et al., 2014)

La ConvNet presentan enfoque de acumulacién de cuadros delimitadores previstos que se
puede aplicar de abajo hacia arriba, de modo que los calculos comunes a las ventanas vecinas
solo deben realizarse una vez, de manera que las ultimas capas de la arquitectura son capas
lineales totalmente conectadas por ende las capas son reemplazadas efectivamente por
operaciones de convolucion con nucleos de extension espacial 1x1. La ConvNet completa
es, entonces, simplemente una secuencia de operaciones, agrupacion maxima y operaciones

de umbrales.

De acuerdo al estudio de los siguientes &st@, Liu, Tuzel, & Xiao, 2017¢n el articulo:

A RCNN paraladeteci - n de objetos pequefosoO0 propone
de objetos que sea capaz de mejorar el rendimiento de la deteccion de objetos pequefios en
imagenes, a través de una ampliacion del algoritrh@NRI, que esta conformada con una

red de propestas de regiones y un modelado de contexto cuidadosamente disefiados.

La red neuronal consta de tres subredes donde la primera toma la region de la propuesta como
entrada, la segunda toma la region del contexto como entrada y la Ultima toma la

concatenadn de las salidas de las otras como entrada y calcula la puntuacion final de



clasificacion. Llamamos esta red neuronal ContextNeta estuctura se muestra en la

Figura 4
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Figura 4. ContexNet: la de neuronal para integiaformacionde contexto

Fuente:(B et al., 2017)

Este trabajo rean las siguientes aportaciones:

V Propone un conjunto de datos que contiene diversos objetos pepaedidacilitar
el estudio de la aplicabilidad de detectores de objetos basados en el aprendizaje
profundo del estado de la técnica para la deteccion de pequefios objetos en la imagen.
V El disefio de experimento sistemético y comparacion de rendimiento, tanoeel
algoritmo RCNN, lo que aumenta el rendimiento de la deteccién de objetos pequefios

en un 29,8% en el conjunto de datos de referencia.

El algoritmo de deteccidon de objetos basado en el aprendizaje profundo logra una mejora de
rendimiento similar co respecto al enfoque convencional para la deteccién de objetos

pequefios como para la deteccion de objetos grandes.

Porultimo, los autoregMassé, Lathuili Ere, Mesejo, & Horaud, 2018y elpaper titulado

ADet ecci - n deoson8est aad 1 e8n dwild campo de vi si
identificar los problemas de deteccion de objetos de interés en un video y en la estimacion
de sus ubicaciones, Unicamente a partir de las indicaciones de las personas presentes en el
video,es decir que los objetos se pueden ubicar indistintamente dentro o fuera del campo de

vision de la cdmara.

A continuacion, se presentan las arquitecturas basadas en cohwvobadificador /
decodificador.
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a) La heuristica sin aprender: La deteccion de maximos locales se realiza
directamente en una combinacién de calor, mapas, mirada y escritura sobre las
regiones que se activan (cerca de uno) en multiples mapas de calor de la mirada son
constantemente delante de la cabeza de alguiengnt una alta pbmbilidad de
contener un objeto.

b) Bases de referencia basado en el aprendizaj®efinimos algunos modelos de
regresion simple. Aprenden una regresion que significa mapas de calor de la mirada.

c) Arquitecturas codificador / decodificador: Sehan utilizado para muchas tareas de
vision por ordenador, donde el objetivo es llevar a cabo una regresion entre los

espacios de alta dimension.

El paper mencionado indica la representacion espacial novedosa de las direcciones de la
mirada adoptando unangeectiva de vista superior. Ademas, que se desarrollan varias redes
de codificador / decodificadores convolucionales para predecir ubicaciones de objetos y

compararlas con heuristicas y con enfoques clasicos basados en el aprendizaje.

(a) Camera Image at t = (b) Gaze heat-map  (¢) Mean gaze
10 ' heat-map T

(d) Camera Image at t = (e) Gaze heat-map (f) Object positions
30 '3

»

(g) Camera Image at t = (h) Gaze heat-map (i) Object heat-map
80 | ) Q

Figura 5. Representaciones del mapa de calor utilizando una secuencia extraidajdatecaoe datos
Vemissage

Fuente:(Massé et al., 2019)
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2.2FUNDAMENTACION TEORICA

En el siguiente apartade detalla la teoria necesaria para el desarrollo del proyecto.

2.2.1. Vision Artificial

La vision artificial o también llamadaisiéon por computadora es un campo que incluye
métodos para adquirir, procesanalizar y comprender imagendsl mundo real para
producir informacién numérica o simbdlica, por ejemplo, en forma de decigienaedklin,
2016)

Camara
Comercial USB

E/ Procesamiento

] Digital de Imagen
(MATLAB)

/

Figura 6. 9stema de visién artificial

Fuente (Reyes, 2015)

Este campo interdisciplinario simula y automatiza estos sistemas de vision humana utilizando
sensores, computadoras y algoritmos de aprendizaje autbnomo, que a su vez es la teoria que
subyace en la capacidad de los sistemas de inteligencia artificialgparacomprender su

entorno (Computational Learning Theory, 2019)n sistema de vision artificial esta

compuesto por lasiguientes etapas:

1 Adquisicion de Imagenes

1 Pre procesamiento

12



1 Segmentacion
1 Representacion y descripcion

1 Reconocimiento e interpretacion

2.2.2. Inteligencia Artificial

La inteligencia artificial es la aplicacion de procesamiento rapido de datos, aprendizaje
automético, andlisis predictivo y automatizacion para simular comportamiento inteligentes y
capacidades dessolucion de problemas con maquinas y software. Las maquinas y los
programas que usan inteligencia artificial generalmente estan disefiados para leer e interpretar
una entrada de datos y luego responder a ella mediante analisis predictivos o aprendizaje

auonomo(The data science and artificial intelligence, 2019)

Un area de aplicacion de la inteligencia artificial est@&nautos autbnomos: los sistemas
impulsadospor inteligencia artificial como estos integran algoritmaes inteligencia
artificial, como el aprendizaje automético y el aprendizaje profundo, en entornos complejos

gue permiten la automatizaci¢@ajamarca, 2019)

pR N -a

Patient Monitoring Electricity Use Forecasting Automated Driving

Figura 7. Areas de aplicacion de lateligencia Avrtificial

Fuente:(The MathWorks, 2019)
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2.2.3. Aprendizaje Autbnomo (Machine Learning)

El aprendizaje autonomo es un campo dmtieligencia artificial qudéiene como objetivo

enseir a las computadoras a hacer lo que es natural para los humanos y aapnahels

de la experiencié@MathWorks, 2019) Es por ello que el aprendizaje automatico implica la
construccion de algoritmos que adaptan sus mogbelts mejorar su capacidad de hacer
predicciones. Loslgoritmos de aprendizaje automatico usan métodos computacionales para
Afaprender o i nformaci -n directament e de |l os
predeterminada como moddDeepAl, 2019) Cabe mencionar que lasgoritmos mejoran

su rendimiento de forma adaptativa a medida que aumenta el nUmero de muestras disponibles

para el aprendizaje.

Caso desconocido

Entrenamiento ¢
Computador
] ] Algoritmo de Modelo:
Ejemplo conocido aprendizaje ::> clasificacién
automatico /optimizacion

A 4

Respuesta

Figura 8. Esquema de Aprendizaje Automatic

Fuente:(DeepAl, 2019)

2.2.3.1Técnicas de Aprendizaje Automatico

El aprendizaje automatico utiliza dos tipos de técnispsendizaje gpervisadajue entrena
un modelo en datos de entrada y salida conocidos que puede predecir refutiiao®y
aprendizaje no supervisado, que encuentra patrones ocultos o estructuras intrinsecas en los

datos de entrad&ernando Sancho Caparrini, 2020)
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Figura 9. Técnicas de Aprendizaje Automatico

Fuente:(MathWorks, 2019)

2.2.4. Aprendizaje Profundo (Deep Learning)

El aprendizaje profundo es una técnica de aprendizaje automatico que ensefia a las
computadoras a hacer lo que es natural para los humanos: aprender gjempib
(MathWorks, 2019)De otra formamas puntuapuede definirse al aprendizgpeofundo

como unconjunto de algoritmos de aprendizaje automatico que adquieren un aprendizaje de
principio a fin donde se le brindan unos datos de entrada (imagenes, texto o spuitas)

tarea para que lo ajete el algoritmo y este de forma automaticamente aprende a realizar la
respetiva clasificacio(Lucas Garcia, 2016)

En la figura 11 se observa por medio de un esquema el comportamidrftojdele trabajo

de aprendizaje automatico y aprendizaje profundo

Traditional Machine Learning

~
Manual Feature Extraction Classification Car v
Machine Truckx
Learning o
.
Bicyclex )
P Convolutional Neural Network (CNN) Car v
End-to-end learning Truckx
°
Feature learning + Classification °
Bicyclex i

Figura 10. Comparativa de flujo de trabajo entre Aprendizaje autonémico y Aprengicajendo
Fuente:(Lucas Garcia, 2016)
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Hoy endiano ha empezado a ser util el aprendizaje profundo, y esto se debe a dos motivos.
EL primero, se requiere grandes cantidades de datos; y el segundo motivo, requiere una
potenciadecélculosignificativa. Las GPU de alto rendimiento tiene una arquitepanaela

gue resulta eficiente para el aprendizaje profundo. Algunos usos practicos del aprendizaje

profundo que se pueden tener gbrepAl, 2019)

Conduccién Autbnoma
Sector aeroespacial y de defensa
Reconocimiento automatico de voz

Investigacion medica

= =4 4 -4 -

Automatizacion industrial

El aprendizaje profundo basa su funcionamiento en el uso de arquitecturas de redes
neuronales profundas. EI t®rmino Aprofundoo
la red neuronal, las redes neuronales convencionales solo contienen 2 o 3 ciég@®s ocu

mientras que las redes profundas pueden tener hasta 150 capas.

O
Chutputs
O

Input Layer Cutput Layer

Inputs S—

Hidden Layers

Figura 11. Redes neuronales organizadas en capa

Fuente:(DeepAl, 2019)

2.2.4.1Redes Neuronales Convolucionald&NN)

Una red neuronal convoluciones una red multicagararquicacomunmenteutilizada para

el aprendizaje profund@ademas, esn tipo de aprendizagutomaticcen el que un modelo
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aprende a realizar tareas de clasificacigara las djraciones de interése hablaa de
imagenegMathWorks, 2019)

Las capas de la red funcionan como filtros de diferentes resoluciones guapsedn a la
imagen convolutivay que sirven de entrada a la siguiente capa, extraen caracteriica
mayorinterés aumentando la complejidad de detalle conforme avanzan en las capas de la
red. Este tipo de red tiene una estructura muy similar a la de una red neuronal tipica, pero

una CNN se tiene tres tipos de capas diferentes que son:

Una capa cormducional

Una capa deoolingo de reducciéresta capa tiene la tarea de reducir el nimero de
parametrosequeridos por la red, y sodalquierdas caracteristicanas comunes de
las imagenes

1 Una capa clasificadora que esta completamente conectadaria que va a realizar

la clasificacion de los objetos y asi arrojar los resultados.

A continuaién, se muestra en la figura 1Ba arquitectura tipica de la Red Neuronal
Convolucional.

’ ! 7] |
I al [ ruc
I m o va
y A ) =
|
T i 1
[
Convolution + Convolution + Flatten Fully Softmax
Relu Pooling RelLu Pooling Connected
Feature Learning Classification

Figura 12. Arquitecturade una red neuronal convolucional

Fuente:(Garcia L. , 2017)

17



2.2.5. Entrenamiento de una CNN

En esta seccidn se daré a cabo la explicacion de edtrenar una CNNComo se menciona
anteriormente existe dos posibilidades eanttenamiento dena CNN ya sea desde cero,
o utilizando una red previamente entrenada para realizar el entrenamiento con los nuevos

datos.

2.2.5.1Entrenamiento de una CNN desde cero

El entrenamiento de una red neuronal convolucional desde cero es una opc#@neiige
cuando no se tiene ningun modelo previamente entrenado de la mismaleaths es
necesario tener etuentaque para problemas de la vida real y un buen funcionamnto
base de atos de imagenes debe $mstantealto, incluso pueden llegar hacer miles de
imagenes por categoria, estignificaun costo computaciondlastantealto por lo que se
necesita la ayuda dePU para el procesamiento, provocando la reduccién del tiempo. Para
el uso del software de Matlab, se recomiendeselde un&PU NVIDIAcon una capacidad

computacional 3.0 superior(MatWorks, 2016)

Para desarrollar el entrenamiento de una red neuronal convolucional desde cero, es necesario

seguir los siguientes pasos que se dan acepraocontinuacion:

A Es necesarique todagas imagenes quen ahacer utilizadas en la entrada de la red
deben ser homogénea&s, decir, que tengan las mismas caracteristicas en cuanto al
tamafio se refiere.

A Seguido se debe contar con las imagenes etidagt y debido a la cantidad de
imagenes necesarias, podria ser una labor importante ya que cada una debe estar
etiquetada.

A Se elige una arquitectura para la implementacion de la CNN, la misma que dara inicio
al entrenamiento y clasificacion, la parte gu&s tiempo y recursos requiere.

A Por ultimo, la red entrenada es sometida a pruebas, la cual se debe hacer un analisis
de los resultados obtenidos y en base a ellos elegir si los mismos fueron los que
satisfacen a la solucién del problema o si por lo contesimecesario repetir el

procedimiento.
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2.2.5.2Entrenamiento de una CNN utilizando una red preentrenada(Transfer
Learning)

Por lo generalentrenar una CNN cuesta mucho tiempo y ciclos de GPU. Una técnica clave
para evitar este tipo de costo eemoeljetvdi Aprendai
aprovechar las caracteristicas queapaendiouna CNN y por medio de un pequefie re
ernrenamiento de las ultimas capag ajuste al reconocimiento de nuevas imagenes
(MathWorks, 2018)Las ventajas que muestra este modelo es que el costo computacional es
mucho menor y por ende los resultados se obtienen de manera mas rapida que realizar un
entrenamiento desde cero, cabe mencionar que el rendimdéeld&CNN depended la red

preentienada que se utilic&n la figura 14se muestra graficamente la representacion de

dicho proceso.

FINE-TUNE NETWORC WDGHTT

( ) ( ) CAT v
= PRE-TRAINED CNN +—Q NEW TASK
\ \ ; DOG X

J

NEW DATA

Figura 13. Formacion de un modelo por Aprendizaje de transferencia

Fuente:(MathWorks, 2017)

Existenvarias redes neuronales convolucionalesgmteenadas, las mismas que nos pueden
ayudar a realizar una clasificacion de manera mas facil con tan solo volviendo a reentrenar a
la red con los pardmetros que mejor se adapten a la solucién del probleondnuacion
sedarauna breve explicacion de las redgesivolucionaleya entrenadas como son: VGG16
(Karen Simonyan, 2015ResNe{Burgal, 2018)GoogleNetDas V. &.,1017)y una deas

redes mas comunes que exifaed neuronal convolucional AlexNet en la cuad wamos

a enfocar debido a que se la utilizé en la presente investigacion.
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2.2.5.3AlexNet (2012)

AlexNetes una red neuronal convoluciopanera de las redes neuronales convolucionales.
Fue creada en el afio de 2012 plax Krizhevsky llya Sutskener y Geoffrey Hinton en una
competencia que se realiza cada afio sobre vision por computadora llamada ILSVRC
(ImagenNet Largé&cale Visual Recogtion Challengg La red logro un error de 15.3% mas

de 10.8 puntos de porcentaje por delante del finalistared AlexNet tiene 8 capas de
profundidad, y fuentrenada en mas de un millon de imagenes de la base de datos ImageNet
(ImageNet, 2013)La red preentrenada puede clasificar imagenes en 1000 categorias de
objetos, comadeclado, mouse, lapiz, animales, €omo resultado, la red ha aprendido
representaciones de caracteristicas ricas para una amplia gama de inhagede$ene un

tamafo de entrada de imagen de 227 po(&Bk Krizhevsky, 2012)

——
rF¥: Soae \dense

192 192 128 48

n
r
~N

3] 13 13 dense | |dense]

3| 1000
192 192 128 Max
Max 128 Max pooling
pooling pooling

204 2048

Figura 14. llustracién de la arquitectura de AlexNet

Fuente:(Alex Krizhevsky, 2012)

El disefio de la red AlexNet, ademas, incluyo las técnicasapmuty data augmentation

durante el entrenamiento.

Dropout cosiste en fijar en 0 la salida de cada neurona con una probabilidad de 0.5. Las
neuronas que pasan por esta accion no contribuyen al paso hacia adelante pé&sta red.
resulta emgue,para cada nueva muestra de entrenamiento, la red presenta urectarguit
distinta, pero cada arquitectura contiene los mismos pesos. Esta técnica reduce la co

dependencia entre neuronas, facilitando el aprendizaje de caracteristicas mas robustas.
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Data augmentatiom comunmente llamado aumento de datostesponde a Igcnica de
transformar las imadgenes de entrenamiento para aumentar el tamafio de la baseyde da
prevenir el sobreajuste. Las dos técnicas mas comuneBg@raugmentatiolson: una es
tomar partes aleatorias de 224x224 de las imagenes de entrenatlaisatpynda forma es

alterar lasntensidadesle los canales RGB en las imagenes de entrenamiento.

2.2.6. Detectores basados en CNN

Con el pasade los afios los detectores de objetos en las imadgamesprovechaddas
virtudes y caracteristicas de las CNN, debido a los buenos resuttateEridosen
comparacion a otras técnicas de identificaciBncontinuacion,se da a conocetdas
caracteristicade los detectores basados en Redes Neuronales Convolucionales (CNN)

2.2.6.1R-CNN

El R-CNN (Regional CNN) tiene coméabor capturar la imagen de entrada y lograr
identificar en qué lugar de esta se encuentra el objeto a identificar y este a su vetads resal
por un cuadro delimitador, es decir, tiene como datadas imagenes, y las salidas son los
recuadros delimitadores, a este se le ageegtdueta del objeto que encorgrdlaimagen

Su funcionamieto se basa en proponer un conjuntewdrosen la imagen (propuestas de
region) es un métoddonde se wsel algoritmo debusqueda selectiv@ijling J.R.R, 2013)

para extraer solo 2000 regiones de la imagea vez identificadas las regiones propuestas

o de interés, el algoritmo procede a crear una deformacion de la respectiva imagen,
extrayéndola de la region, de tal manera que este adaptada a las dimensiomeparairv
entrada a la CNNn donde cumple @rocedimientg/a antes mencionado, seguido a ello en

la capa final de la CNN se realiza la etapa de clasificacion por medio de un arreglo SVM
(Support Vector Machinejue servira de clasificador y por altimo se aplica la regresion lineal
para obtenela imagen con el recuadseleccionando el obje{@&arcia B. S., 2018Enla

figura 16 se muestra graficamente ktsapagjue sigue la metodologia det@NN para la

deteccion de objetos.
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R-CNN: Regions with CNN features

g vamsiregon
- 3

/

o e S CNN:%,
1. Input 2. Extract region 3. Compute 4. Classify
image proposals (~2k) CNN features regions

Figura 15. Funcionamiento FCNN

Fuente:(Shaoqging Ren, 2016)

2.2.6.2Fast R-CNN

Estemodelo de detector corrige y mejora algunos daspectos del modelo anteripara

ello, seunificé 3 procedimientos poseparado en un marco de entrenamiento conjunto y
aumentando los resultados dedlculo compartido. En lugar de extraer vectores de
caracteristicas de la CNN para caelgion este modelo los agrega en la CNN mientras pasa
por toda la imagen y las regionesmparten esta matriz de caracteristiddsne como
primera modificacion la aplicacion de la técnica B€I Pooling(Erdem, 2019)lo cual
permite extraefas caracteristicade las ROlpropuestagle manera externa que a\srz
disminuye el tamafio, generando nuevas ROI mucho mas sencillas para el procedaamiento.
segundanodificacion consiste en realizardatraccion, clasificacion y regresion en una sola
operacion de la red reemplazand@¥Mpor una capa deoftmaxy deregresion,para asi
realizar las prediccioneg&n la figura 17 se muestra graficamente las etapas que sigue la

metodologia del Fast-BNN para la deteccion de objetos.
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Outputs: be)(
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pooling

layer j_ FCs

Rol feature
vector

For each Rol

Figura 16. Estructura Fast FCNN

Fuente:(Girshick, 2015)

2.2.6.3Faster R-CNN

La estructuraFaster RCNN esen la cual nos vamos a enfocar debido a que se la utilizé en

la presente investigacion. Esta nueva estrudtigacreadgpor un grupo de desarrollo de
Microsoft, corrigiendoun pequefiadetalle del funcionamiento del Fast@QRIN, para la

anterior estructura es necesario contar con las regiones propuestas como entrada, el problema
consiste emue para realizar esas regismes las imagenes toma un tiempo considerable con
metodologias tradicionalessi es que esta nueva estructura, se aprovecha el mapa de
caracteristicas, como salidas de la CNN para generar las regiones propuestagm IROI.

figura 18 se muestra graficaente el esquema que sigue la metodologid&dsier RCNN

para la deteccion y clasificacion de objetos en comparacion con lasteéo®res

classifier

proposals i ;
Region Proposal Network

conv layers /

Figura 17. Funcionamiento Faster-RNN
Fuente:(Shaoqing Rer2016)
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Su funcionamientaonsisteen que una ventamacorreel mapa de caracteristicas de la CNN,

g e n e r a rcwhdros i puntajes que tan probable es que sea un@RB@la B. S., 2018)

estos deben ser de las proporciones del tamafio del objeto que se espera encontrar en la
imagen; estos cuadros o cajas con tamarfios definidos y similares entre si son conocidos como
cuadros de anclajedna vez definidas las ROI, el proceso es idénticeldfast RCNN, con

estas nuevas imagenes con las R@huakas por la RPN como entrada.

2.2.7. Vehiculos Utilizados

A lo largo delproyectose trata sobre videos captaddsaaésde una camarfpv, que a su

vezes movilizadgor unVehiculoAéreo no Tripulad (Drong.

El drone con el cual se comenzamestudiar sus videos, y la mayor parte de este proyecto
es usando dichos videdss el Mavic Pro s2, se trata de un drone tipadgopterel cual

tiene la funcion de idesplazandoggor lasuperficie, llevancorporadaina camara de video.

Figura 18. Drone Mavic 2

Fuente: (Autor)
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CAPITULO 1lI

3. METODOLOGIA

3.1MARCO METODOLOGICO

Para la elaboracion del presente trabajo de investigacion, la metodologia empleada se baso
en dos atributos: experimental y explicativo donde se puede identificar los procesos que se
utilizd para recolectar y clasificar la informacion necesaria, de estermaealizarel

presente trabajo

3.2TIPO DE ESTUDIO

Investigacion de tipo experimental y explicativa, es experimental porque requiere el
desarrollo e implantacion de un sistema para la deteccion y clasificacion de la contaminacion
superficial (objetos salbs), a través de escenas o imagenes provenientes de una camara,
ademas de la utilizacion de un UAV para el despliegue de la camara y los sensores bio
ambientales que puedan trabajar en conjunto con el centro ttel agmerado a larga

distancia.

Investigacion explicativa ya que se van a explicar en qué consisten los algoritmos de
inteligencia artificial y tratamiento de imagenes, ademas de especificar los procesos

necesarios para la realizacion de los disefios propuestos en el presente trabajo.

3.3.METODOS DE INVESTIGACION

Para la realizacion del presente proyecto se aplicara los métodos analitico y deductivo debido
a que realiza un andlisis de la generacion tecnolédgica de Inteligencia Artificial y utilizacion
de sistemas de clasificacion nearégs para el correcto disefio y desarrollo correspondiente

del sistema propuesto.
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3.4.FUENTES DE INFORMACION

Se ha realizado una revision sistematica de documentos de varias sociedades cientificas como
ResearchGate, IEEE, revistas, publicacionestificas destacadas, todas dedicadas al
analisis de algoritmos de inteligencia artificial. Ademas de lo antes mencionado se recurrid

a paginas web entre ellas el sitio oficial de MathWorks y materiales electronicos adicionales
para el desarrollo del $&sna para la deteccion y clasificacion de la contaminacion

superficial

3.5.INSTRUMENTOS DE LA INFORMACION

Para realizar este proyecto de investigacion los instrumentos utilizados son los siguientes:
software de disefio, publicaciones cientificas, rasigtapers, libros, datasheets y se empled

la técnica de la observacién que consiste en capturar y visualizar de forma detallada,
cualquier situacion o fendbmeno que se produzca, en funcidbn a los objetivos de la

investigacién ya antes planteados.

3.6.POBLACION Y MUESTRA
El presente proyecto de investigacion se realizara en la Laguna de Cahalegar de
preferencia detntorno, como prioridase tomararsus orillas

Las imagenes tomadas por @AV en toda la periferia de la laguna de Colta seran las
muestras que posteriormente seran analizadas mediante los algoritmos de Inteligencia
Artificial.
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3.7OPERACIONALIZACION DE LA VARIABLES

Tablal. Operacionalizacion deariables

Fuente:(Autor)

Variable Concepto Categoria Indicadores Técnicas e
Instrumentacion

Independiente| Acumulacion de| Medio -Fragmentacion| -CamaraFPV
Cantidad de | cualquier Ambiente del Habitad
desechos basura, -Clasificacion | -Sensores Bio
solidos desperdicio y de residuos ambientales

otros materiales -Porcentaje del

sélidos de tipo de material | -Algoritmos de

desechos, contaminante | Inteligencia

resultantes de encontrado Artificial

las actividades -Total de

domiciliarias, residuos solidos

industriales y generados

comerciales. -NUumero de

desechos sdlido
no encontrados

Dependiente | Es cualquier Medio -Nivel de -Sensores Bio
Contaminacior] cambio quimico{ Ambiente contaminacion | ambientales
Ambiental fisico o -Porcentaje de

biologico en la contaminacion | -Sistema de

calidad del agug
que tiene un
efecto dafiino er
cualquier cosa
viva que
consuma esa

agua.

hidrica
-Emisiones de
CO2 por seman

reconocimiento y,
clasificacion de
la contaminacion
superficial
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3.8.PROCEDIMIENTOS Y ANALISIS

En esta secén se describe el desarrollo del sistema para reconocer y clasificar
contaminacion superficiaén la Laguna de Coltatilizando algoritmos de inteligencia

artificial.

El proceso general pada implementacion de un sistema paexonocer y clasificar
contaminacion superficial en la imagen de salida de la c8Af&e muestra en lagura

20. En esta seccidn se describe en detalle cada paso del proceso.

Estacion Base
Control Remoto UAV Plataforma Robética

Visualizacion Control de _
de Imagen Parametros de Vuelo ‘

AV
Monitorizacion de v

Sensores
Controlador Dinamica del

Interno Cuadrator
Ordenador
Adquisicién de Visualizacion Base de Datos G i ik
Imagenes de Imagen SrEiEs S
MATLAB®
Algoritmo de Rgcunocimiento Y
Clasificacion I XAMPP Entorno
MySQL
Interfaz Grafica de Usuario (GUI) DataBase
Madulo de Sensores
Unity 3D
Interfaz de Usuario R | T CO2 CH4
i . = RF5.8GHzAV = ) )
Mddulo de Video —_5 L‘.— Médulo de Video
RF 2.4GH.
Médulo XBee —((Ci')) : ((“"’))— Médulo XBee

Figura 19. Diagrama general del sistema para el reconocimienttagificacion de contaminacion

superficial

Fuente:(Autor)
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3.8.1.ALGORITMO PARA EL RECONOCIMIENTO Y CLASIFICACION

En esteapartado, sedescribird en detalle toda la metodologia desarrollada lgara
clasificacidnde objetos efotografias aérea captadas por la camara FM¢luida la relacion
de las caracteristicas de losatay laeleccion de parametros. Para ello se wdilizar la red
neuronalAlexNet la cual se volvera eeentrenarpara quepueda clasificar Unicamente los
objetos de interés del proyectsi como el desarrollo de la Interfazdficaen les softwares

utilizadosMatlab y Unity para llevar a cabo la visualizacion de los registros

Botellas Plasticas
-

|
=

Enveses Metélicos
% Adquisicion de Base de datos de Preprocesamiento Segmentacion de
— —

= . > 3 — .
= Imagenes Iméagenes de Imagenes Imagenes

Imagenes de Entrada

Agregamos un . Entrenar la red
frame de Video a Evaluacion de AlexNet
=1 la Red —— -«—— conlaayudade «—— .
aRredya Resultados | Modificada
entrenada Matlab

Clasificador
implementado en
frames de video

Figura 20. Representacion grafica del algoritmo para reconocer y clasif@@ontaminaciorsuperficial

Fuente:(Autor)

3.8.2. CRITERIOS DE DISENO

Para este trabajo se definiran 3 categayigsgeneralmente se encuentraraesuperficie de
la Laguna de Coltabotellas plasticas, envases metélicos y tofoaaacada categoriae

utilizé un banco de imagendsentre 900y 1200 imagenes.

Antes de seguicon el desarrollo deltrabajo se mostraran los requisitos necesasio

capacidad computacional adecugdoael entrenamiento de la red neurooahvolucional
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ya que al momento de entrenar la red neuronal se requiere mayor acceso de memoria y mayor

procesamiento.

3.8.2.1Recursos Utilizados

Para la realizacion de este proyecto se utilizaron los componentes qlescsidben

brevementa continuacion:

3.8.2.1.1. Hardware

1 Unamaquinade alta tecnologipara poder utilizar procesamiento paralelo con las

siguientes caracteristicas minintpge se describen a continuacion:
Acer AspireE15- Portatil Full HD de 15,6

o
o
o
o

CPU:Intel(R) Core(TM)i7-6500U72 generacié@.57 3.1 GHZ
Memoria: RAM 8GB DDR4
Disco Duro: 1TB HDD

Sistema Operativo: 64 bits

1 (Huawei P9 Lit¢, Camara 13negapixeleson flash led integrada.

3.8.2.1.2. Software

Para poder integrar el software es necesario poder contar con:

1 Matlaby sus respectivas herramientas que hacen parte directamente de la realizacion

del programa coespondiente al presente trabas (ecesario contar con la version

2017b del programa o superiores)

1 Unity 3D el cual servira para mostrar los resultadbsisuario de los registros del

sistema que estan en la base de datos.

1 XAMPP o hosteo en la nube que debe contar con el servicio del gestor de base de

datos MySQL, que a su vez se almacenaran los registros del sistema.
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3.8.2.2Instalacion deToolbox Model for AlexNet Network

Para la instalacion de dicho paquete se siguieron |os siguEaIHes.

El primer paso a realizas ingresar MATLAB, una vez en el programa vamos a la pestafia
HOME y podemos agregar capacidades adicionales con dar clic en la GatidaldOns
como se muestra en la Figura 22

- x

Ha4BEoe® '| Search Documentation ,0
& E}l‘ ':E:‘ ™~ (g Fadries & E g, New Variable. \iﬁ |5 Analyze Code. &J E {0} Preferences (% @ (¢ Community

4\ MATLAB R2013a

Open Variable + > Run and Time Set Path =7 Request Support
New  New  New Open ||| Compare Import & 0pe Favortes & Simulink  Layout = Help — = i
Seript LiveScript v - Data Workspace [/ Clear Workspace ~ - [/ Clear Commands  ~ ~ Il aratet ~ ~  [El Leam MATLAB
FILE VARIABLE CODE SIMULINK ® =
(% Get Add-Ons
«pTH } C: b ProgramFiles + MATLAB » R2018a * bin » v e
Current Folder ® Manage Add-Ons
Name fe o>
arch N @ Package Taolbox
miiregistry
registry @ Package App
util p—
win32 Get Hardware Support Packages
winbd

Check for Updates >

[Z] deploytool bat
%] Icdataxml
5 ledataxsd
2] Icdata_utfgxml

A\ matlahexe v
Details A
Workspace ®
Name Value

Figura 21. Pantalla principal con icono de complementos de MAF LA

Fuente: (Autor)

Una vez ya en la pantalfaincipal, permitira agregar herramientas de inteligencia artificial
gue se requieran, en este caso vamos a buscar el nombre de AlexNet ToolBox e instalar como

se obseara en la Figura 23

4\ Add-On Explorer - X

Contribule | Manage Add-Ons

3 0
4 @& R2020a now available alexnet toolbox] x KoY
Filter by Source

Mathorks h 13RESULTS

commenty ” = Deep Learning Toolbox Model for AlexNet Network by uataWorks Deep Learing Toolox Team (EXE
Filter by Category &l Pretrained AlexNat natwork model for image classfication 594 Downloads

Updated 18 Mar 2020
Applications Alexiet is a prefrained Convolutional Neural Network (CNI) that has been trained on approximately 1.2 milion images from the Undated 18 Mar
[m] ImageNet Dataset (ntio:/image-net org/index). The model has 23 layers

MathWorks Optional Feature

Read the indicator value using Deep Learning version 1.0.0 by Takuji Fukumoto .

Filter by Type Read the indicator (meter) value using CNN regression with pre-irained AlexNet 6 Downloads
op eatures A Updated 7 Aug 2019
Optional Features 1 - regrassion.| customized the pre-trained CNN network (AlexNet) for regression and applied the model into the task to read meter
Functions n values You Gan get the pretrained AlexNet
Collection

Filter by Product Family
MATLAB 12

Bacteria Classification Using Multiple Neural Netwaorks version 1.0.0 by Kevin Ching -

Simulink
1) Transfer Learning Using Alexnet2) Transfer Learning Using Multiple Pretrained Neural Networks in single script 40 Downloads

e 07
i N
=4 Updated 10 Dec 2018
" pre-trained netviork instantly availlabie in MATLAB - alexnet, googlenet, resnet50,vgg16.vGg19.resnet 101, inceptiony3
A e inceptionresnetv2 squeezenat This example willusing transfer learning of various
AN Collection

Figura 22. Pantalla de AdeDns, delToolBox for AlexNeya instalada

Fuente: (Autor)
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Si la red neuronal ya se encuentra instald@dorma @& saber que esta funcionando en
nuestro sistema, es dirigirnos a | a aientana

nos mostrara datos d@ CNN comase muestra en la Figura.24

4\ MATLAB R2018a - X

S ENS @I search Documentation pm

= IE} I:D:I | (o Fidris & ( . New variable lfﬁ |<f Analyze Code ‘ba. E {0} Preferences é«é @ (% Community
w

[ Open Variable = (> Run and Time - [ Set Path 5} Request Support

New Ne New Open (| Compare Import Save Favortes Simulink  Layout Add-Ons  Help
Script Live Script = - Data Workspace (/7 Clear Workspace ~ =[5 Clear Commands ~ ~ Il Paratel = - ~  [Z] Leam MATLAB

FILE VARIABLE CODE SIMULINK ENVIRONUENT RESOURCES

=
> EE b G b ProgramFiles » MATLAB » R2018a ¥ bin b |2
I ® @

SeriesNetwork with properties:

Layers: [25x1 nnet.cnn.layer.Layer]

Ao

d\ ma
Details ~

Workspace

Name Value
@ ans 1x1 SeriesNetwork

Figura 23. Verificacién de la CNN AlexNet en Matlab

Fuente: (Autor)

Con la red instalada y funcionando en nuestro sistema, se procede a realizar la modificacion
de la red neuronal para que pueda clasificar los objetos de interés del trabajo a desarrollarse.
Por la cual se muestra una secuencia de procesos realizado® gmogstto para la
adaptacion yeentrenamientde la CNN AlexNetonel clasificador de tipo Faster-@NN.

3.8.3. DESARROLLO DEL PROCESO DE ENTRENAMIENTO DE LA RED
DE TIPO FASTER R-CNN

Eneste apartado para realizar una explicacion de manera cahaietaceso que se realizd
en la modificacion y reentrenamiento de la CtiiNtipo faster RENN (Regiones con redes
neuronales convolucionalesecredun diagramade bloques el cual explica rigurosamente

el proceso de cada fase tal como se muestta Figura 33
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Modificar las capas 23,

24 y 25 para aceptar 3 Cargar el Detector

Cargar los datos de

imagenes etiquetadas : ; Faster R-CNN
clasificaciones
| T
Cargar 12 red CNN Conﬁgurar las NO Se entreno
= opciones de +«—— comrectamente el
AlexNet i
entrenamiento detector
Separar las capas a Entrenar la red
modificar capa 23, 24 v —— deteccion Faster R-
25 CNN

Figura 24. Proceso de entrenamiento de la red

Fuente: (Autor)

Este es el esquema en el csmltrabajaon los distintosentrenamientos pata creaciorde
los diferentes detectords objetoscontaminantegue se describen mas adelaatiemadas
configuraciones con mayor eficiengarviran para@onseguir eéntrenamientaleseadaue
sea capaz de detectar y clasificar las 3 clases de contaminacion superficial presentes en la

laguna.

Cabe mencionar que el detector sobre el cual se va a trabghaasado en RQO(region
rectangular de interédp tipofasterRCNN (MathWorks, 2020)el mismo quelecesitauna

base de datode lasimagenestiquetadasiondese le indiquen losbjetos de interég su

ROI delimitadas con un recuadrBara crear una base de datos de imagenes con sus
respectiva etiquetas se usa una aplicacion de etiquetadbjeis y funciones déomputer
Vision Toolboaraentrenar algoritm®a partir de los datoksos pasos por segupara crear
datos de entrenamiento para deteccién de objetos senpaggeeiar en la siguiente Figura

26.
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Adaquisicion de Pre-procesamiento Cargar datos para
Imagenes de Imagenes etiquetar

Etiquetar datos Crear las etiquetas

. de Imagenes definidas

Exportar los datos
R.OI {archivo mat)

Figura 25. Crear datos de Entrenamiento

Fuente: (Autor)

3.8.3.1Adquisicién delmagenes

La adquisiciérde las respectivas imagenes de los objetos contaminantes (botellas plasticas,
envases metalicostgtora) se las realiza utilizando una camara fpv cuyas especificaciones

sedetallanen elanexo2 y un Smartphondéduawei p9 lite conuna camara de 13 .

Por facilidad, tiempo y capacidades técnicas, se elige un tramo de petierédrde la
vivienda donde se procedera a la toma de imagamesogtengan los objetos en estudio,
cabe mencionar que para la toma de imagenes de ¢atatasa nos dirigiremos a la Laguna
de Colta.

Parala adquisiobn de las imagenes utilizando wénara fpv se lo realiza por medio de un
sistema de video inalambrico a una frecuencia de 5.8 Ghz y con la ayuda de Matlab el cual
proporciona una linea deddigo como muestra la figura 2@ara la adquisicion de las

imagenes.

34



%% Codigo para adguirir imagenes
% Construir un objeto de entrada de wvideo.

vidObj = videoinput ('winvideo', 1, 'UYVY T720x480'});

src = getselectedsource (vidObj):;

triggerconfig (vidChj

, 'manual'};

get (vidObj, 'TriggerRepeat',inf);

set (vidObj, 'FramesPerTrigger',1);

vidObj.FrameGrabInterval = 1;
vidObj.ReturnedColorspace = 'rgbk':

vidCObj.ROIPosition =

start (vidObj);
pause (4) ;

[50 30 620 420];

%% Funcion para tomar la foto

for p=1:1

foto=getsnapshot (vidObj) :

pause (0.5);

imwrite (foto,strcat (num2str(p),"'.Jjpg")) % nombra las fotos en formato jpg

end

% Adguiere un solo cuadro de imagen.

% Es el tiempo de espera

&%

stop (vidCbj),clear vidChkbj % detiene y limpia el ckjeto de wvideo

Fdelete (vid) ;

Figura 26. Cadigopara adquiririmagens

El proceso de recopilaciéon de imagenes inicia con la captura de los algetbsrés con la
camara especificada,una alturale 1.5maproximadamententre los objetos y la camasa,
teniendo muy en cuenta evitar que exista contraluz con la camara y reflexion con el objeto,
esto se realizaon el propdsitode obtener una cantidasuficientede imagenegara lograr

expresar la mayor cantidad de detalles disponibles. Estas imagenes conformaran la base de

% elimina el objeto de entrada de video de la mempria.

Fuente: (Autor)

datos para el desarrollo del sistema.

Botellas Platicas

Envases metélicos

Totora

b)

Figura 27. llustracién de muestras para cada clagecamarafpv, b) camara del celuia

Fuente: (Autor)
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3.8.3.2Pre-procesamiento de Imagenes

Las imagenesque seobtuvieron de los objetos puestos entueo se tendran que
redimersionar debido a que la rédexNeten suprimera capaecesita una imagen de entrada
227x227x3Ademascomo ya se mencioranteriormente, un problema muy comun es el no
poder contar con la cantidad de imagenes suficientes a la hora de entrena a la red, por tal
inconveniente se utiliza el concepto Data Algmentation esto nos permite aumentar la

cantidad de imagenes pradaobjeto contaminante.

Parael redimensionamiento y darotaciones de las imagenes se reatiaa el codigo

siguiente tal como muestra en la trig29.

%% Redimencionar ¥ rotar las imagenes

% Elegir las im 125 del Directorio en formato .JPG
Folder = 'C:“Usershricklh ments\Aumentarimagenes';
a = dir({fullfile (Folder, "*.Jpg'}):s
for k = 1l:1length (a)

i = imread (a(k).name);

% Redimencionar las imagenes

img = imresize (i, [227

imgZ = imrotate (img, 90); % Rotar 1

img3 = imrotate (img, 180); % ERo

img4 = imrotate {(img, 270); % Rotar l=

% Guardar las imagences

imwrite (img, =sprintf('kotella

imwrite (img2, sprintf('"kbote
imwrite (img3, sprintf('"kote

e ncl|

Figura 28. Cadigo para redimensionar y rotar

Fuente: (Autor)

3.8.3.3Etiquetado delmagenes

Luego del procesamiento de lasdgenegie botellasplasticas envasesnetalicos y totora,
se proced a almacenar las fotografias erc@nputador y se crea carpetas para cada grupo

declases wbjetoscomo se muestra en la siguienteuray38.
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(e = | ImegenesEntrenamiento - O hed

Inicia Compartir Vista e
0 Ly
Mover a Eliminar = = E
e Like ﬂ
Anclaral  Copiar Pegar Copiar a Cambiar nombre ~ MNueva Propiedades Selecdonar
acceso rapido 1) carpeta - £ 4
Portapapeles Organizar Nuevo Abrir
&« v » Esteequipe » Disco (I:) » ImegenesEntrenamiento w O Buscar en ImegenesEntrena... 0O
~
MNembre Fecha de modifica.. Tipo Tam

7 Acceso rapido

Botella_plastica Carpeta de archivos

@ Creative Cloud Files Envase_metdlico 7/4 Carpeta de archivos

@, OneDrive Totora 7/4/202017:29 Carpeta de archivos

v [ Este equipo
; Descargas

= Documentos

I Escritoric

Figura 29. Nombre de la carpeta de imagenes a etiqueta

Fuente: (Autor)

Para crear un base de datos desdead, se necesitara para ello etiquetar las imageoes

las cualesestrabajar&consus respectivasaracteristica€kxisten varios factores que inciden

en su eleccion tal como es el tamafdateimagenesademasentre sus herramientas de
trabajono sedispone con un GPU compatible con el software Matads, lo que es
importante tener en cuenta que la capacidad de procesamiento solo se ejecutara mas que por
la CPU del computador, ademas basados a los trabajos de investigacion referentes a los
detectorey clasificadoresse tiene la iniciativa de trabajar con imagemeesmensionadas a

350 x 300 pixeles como primera posibilidad.

En el caso de Matlab, para poder realizar dicho trabajo tiene una aplicacion de etiquetado
ImageLabeler.La aplicacionmencionadgertenece las herramientague se utilizapara el
procesamiento de imagenes y vision artificiainose puede observar en la Figura 31
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4\ MATLAB R20185
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Figura 30. Pantalla de las APPS para el procesamiento de imagenes y waigificial

Fuente: (Autor)

En primera instancise ingresa al software Matlab y ernvientana de comando se selecciona
la barra d&APPSy se ingresa la aplicaciérimage Labelep su vezjecutando el comando
imageLabeleen la ventana deomandos d®latlab que ejecutara herramientatal como

se olserva en la Figura 31

o X

4\ Image Labeler

LaBEL a4 B E9eaEs

]

0 O d & L Zoomh ] Defaut Layout Algorithm

-, Zoom Out __ Select Algorithm ~ -

New Load Save mport |Label SR R Automate | Export

= Labels = . Pan T Show Scene Labels Laboke -~
FILE MODE ViEW AUTOMATE LABELING EXPORT =

| ROI Label Definition | | Image |

Define New RO Label Load images to start labeing

To label an RO, you must fi

or more of ha folowing lab

Rectangle label
- Pixel label

Scene Label Definition

{"j Define new scene label

Apply to Image

Remove from Image

cene, you must first define a

Figura 31. Entorno de APRmage Labeler

Fuente: (Autor)
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En la figura 31se puede observar las funciones que posee esta le@r@anpara su
funcionamientolo primeroa realizarescargar las carpetas con sus respectivas imagenes a
etiquetaruna vez cargadas las imagesesrean las respectivas etiquetas a utilizate(la
plastica envase metalicy totora)en el etiguetadgyara lo cual se procede a la realizacion
del etiquetado de las imagen&sta es una tarea bastante intensiva y que consume mucho
tiempo.En las imagenes 32,3334 se muestra el proceso de etiquetado de las imagenes con

sus respectivadasesque fueron kegidos por el sistema a clasificar

4\ Image Labeler - B 3

e
| ROI Label D
&

Define New ROI Label

» botellaplastica Bl

» emasemetalico i

» totora [

Scene Label Definition
H“JI Define new scene label

Apply to Image
Remove from image.

To label a scene, you must first define a

o [ . . .

Figura 32. Etiqueta de Botellas Plasticas

Fuente: (Autor)

4\ Image Labeler

» botellaplastica

» envasemetalico

» totora

T@ Define new scene label

Sl

Remove from image

To label a scene, you must first define a
scene label

—_—
< [ >

Figura 33. Etiqueta de Envases Metalio

Fuente: (Autor)
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4\ Image Labeler
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w2 OH & R | b O ot B | &
< zoom “J Select Algorithm
New Save Import - S Sticierieaoe Laes Automate  Export
Session Labeis v ") Pan (3 Show Scene Labels o

Fue wope viEw AUTOMATE LABELING xFoRT
ROI Label Definition | mees |

U

o

Define New ROI Label
) botellaplastica | [
» envasemetalico | B

» totora i

Scene Label Definition

H_a; Define new scene label

- 150

<l

Figura 34. Etiquetade Tobra

Fuente: (Autor)

Una vez realizado todo etiquetadpse procede a exporthas etiquetas el cuatrearaun
fichero (archivoma) para asi poder cargarlas enVébrkspacede Matlaby realizarel

entrenamiento del detector.

3.8.3.4Creacion de scriptdel detector y clasiicador de tipo Faster R-CNN en
Matlab

Con los paramtros y requerimientos disponibles procedeal desarrollo del codigalel
detector que para ello se tomé como referencia el codigo estructural para detectores

entrenados por MathWfks.

Como semenciondanteriormente, elmodelo propuesto inicialdebe ser modificado y
entrenado tantas veces sean necesarios ¢latstaer el mejor resultado para la deteccion y

clasificacion.En la tabla Ze encuentran los valores establegido
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Tabla2. Configuraciones dentrenamientaniciales

Fuente: (Autor)

- Configuracion =~ Cantidad de =~ Tamafiode  Tamafiodel  Filros  Taza Inicial de
Imagenes Imagenes filtro primera Aprendizaje
capa
1 356 227227 3 [11 11] 96 0.001
300 2272273

3.8.3.5Entrenar detector dojeto contaminante 1(Botellas Plasticas)

Cargar el conjunto de datos

Se ingresa a Matlab, una vez ahi se eneacriptcon el nombre FRCNbbtellaplastican

dicho script contendréa todo el codigo de entrenamiento de la CNN.

Se procede a cargal archivoLabelBotellaPlasticanat de las imagenescon todas las
etiquetaspara ellose utilizala funcion6 o b j ect Det e c tqoerad vezcieanunan g Dat a 6

variable( bitellaplasticaDatasgtjue contiene los datos extraidos del archivo anterior.

%% Entrena un Faster RCHN detecor de objetos contamimates (botellasplasticas, env
%% Cargar los datos de entrenamineto

load('D:\TesisRCNN\RCHN botellaplastica‘\LabelBotellaPlastica.mat');
botellaplasticaDataset = cobjectDetectorTrainingData (gTruth, 'SamplingFactor', 1)

Figura 35. Realizar un Daset

Fuente: (Autor)

En la figura 36 entrelos resultadose observa lavariable( 6 bot el | apl asti caDa

almacena@56imagenes con su respectiva etiqueta en forma de tabla.

De la basale datos se divide en desnjunts uno pareentrenamiento parantrenar el

detector y otr@onjunto de prueba para ewvat el detector. Se tonah70% del totalde los
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datos para el entrenamiemntel 30% se utiliza para la evaluacion siendo las recomendaciones

de Mathworks.

-5

idx = floor (0.7 * height (botellaplasticaDataset)):
trainingData = botellaplasticaDataset (l:id=x,:);
testData = botellaplasticaDataset (idx:end, :):

Figura 36. Dividir los datos en un conjunto de entrenamiento y prueba

Fuente: (Autor)
Cargar la red neuronal convolucional (AlexNet)

La redAlexNet es lacualsera modificad@araclasificarsolo 3 ¢ases deénterés de nuestro
sistema. 8 procede aarga la red preentrenadaAlexNet, proceso sencillo debido a su
integracioncon Matlab. La carga dAlexNet se llevoa cabo con solo almacenar en
variablenet que va a tener de extensidonvnettal como se muestra en la figura 38,
ademas se puede revidararquitecturale la redcon la ayuda del comanadt.Layerdal

como se muestra enfigura 39

%% Cargar la red pre-entrenada (AlexNet)
net = alexnet;

frevisar la argquitectura de red

layers = net.Layers

Figura 37. Cargar la red AlexNet

Fuente: (Autor)

42



Command Window

layers =
25x1 Layer array with layers:
1 ‘data' Image Input 227x227x3 images with 'zerocenter' normalization
"convl!' Convolution 96 11x11x3 convolutions with stride [4 4] and padding [0 O 0 0]
3 "relul’ ReLU ReLU
4 "norml' Cross Channel Normalization cross channel normalization with 5 channels per element
5 'poall’ Max Paoling 3%3 max pooling with stride [2 2] and padding [0 O 0 0]
[ 'conv2' Convolution 256 5x5x48 convolutions with stride [1 1] and padding [2 2 2 2]
7 'reluz’ ReLU RelLU
'normz2"' Cross Channel NHormalization cross channel normalization with 5 channels per element
] "poolz’ Max Pooling 3x3 max pooling with stride [2 2] and padding [0 O O 0]
10 'conv3' Convolution 384 3x3x256 convolutions with stride [1 1] and padding [1 1 1 1]
11 'relu3’ RelU RelU
12 'conv4' Convolution 384 3x3x192 convolutions with stride [1 1] and padding [1 1 1 1]
13 'relug’ ReLU ReLU
14  'conws' Convolution 256 3x3x192 convolutions with stride [1 1] and padding [1 1 1 1]
15 'relus’ ReLU ReLU
16 "pools’ Max Pooling 3x3 max pooling with stride [2 2] and padding [0 O O 0]
17 rfce' Fully Connected 4086 fully connected layer
18 'relu6’ ReLU ReLU
18 'dropé" Dropout 50% dropout
20 'feT! Fully Connected 4086 fully connected layer
21 ‘relu7’ ReLU RelLU
'drop7! Dropout 50% dropout
fx 23 'fos' Fully Connected 1000 fully connected layer

Figura 38. Arquitectura de la red\lexNet

Fuente: (Autor)

Como se observa en la Figura 3%xNetes una red prentrenada de 23 capas. La capa 21
es una capa totalmente conectada que tiene conua SEIOO categorias de imagenes.
Seguido se especifica el nUmero de categariaasificar, en este ca8@ategoriagbotellas
platicas, envases metalgey totora) por lo que se tiene que modificar las tres dltimas capas

quese explicaran a en la siguiente seccion.
Modificar las capas dda red

La redenla dltima capa realiza la clasificacion de 1000 objgtasa que la red selapte a
nuestro clasificador se tiene que modificar las tres UGltimas capas paraderesalida

Gnicamente tres categorias.

Las capas tienen como funcién definir la arquitectura de la red y contienen los pesos
previamente aprendidos, por tal motivo norsmlificaran las capasiciales,pero si las tres
altimas capas que son las de clasificactodo el proceso de mifid acion se observa en la

Figura 40
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% Modificar la red pre-entrenada

num objects = size(botellaplasticalataset,2)-1; ¥numsroc de categorias

layers(23) = fullyConnectedLayer (num objects, 'Name','fc3'):;
layers (25) = classificationLayer('Name', "'myNewClassifier')
layers (end-2) .WeightLearnRateFactor = 40;

lavers (end-2) .BiasLearnBRateFactor = 40;

Figura 39. Modificar lastres Gltimascapas

Fuente: (Autor)

En la Figurad0, se observa como fueron modificadas las tres ultimas capas de la red:
FullyConnectedLayer, SoftmaxLayer y ClassificationLayer con los
parametros para queasifique solo trescategoriasde objetos (botellgplastica envase
metdlicoy totorg, teniendcen cuenta que los pesos de las capas inferiores no van a cambiar

y solo se cambiara los pesos de las capas superiores para su mayor aprendizaje.

Configurar opciones de entrenamiento

El detector de tip&aster RCNNentrena el detector en cuatro etauash una de las cuatro
etapas de entrenamiento usa su propio conjunto de opciones de entrenamiento, establecidas
por la funcion 6t r ai ni nenOgadai elemenfoy guardadas en la variable

GptionsStageX siendo X el numero de la etapa.
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&%
Cptions for step 1.
optionsStagel = trainingOptions ('sgdm', ...
'MaxEpochs',10,...
'MiniBatchSize'", 128,...
InitialLearnRate', 1le-3,...
'CheckpointPath', tempdir);
Cptions for step 2.
optionsStage2 = trainingOptions("sgdm', ...
'MaxEpochs", 10, ...
'MiniBatchSize", 64,...

InitiallLearnRate', le-3,...

'CheckpointPath', tempdir);

30ptions for step 3.

optionsStage3 = trainingOptions ("sgdm’, ...
'MaxFpochs", 10, ...
'MiniBatchSize", 128,...
'ImitiallearnRate', le-3,...
'CheckpointPath', tempdir);

3Cptions for step 4.

optionsStaged4 = trainingCptions ("sgdm’, ...
'MaxEpochs", 10, ...
'MiniBatchSize', 64,...
'InitiallearnRate"', le-3,...

CheckpointPath', tempdir):;

Figura 40. Caracteristicas de las etapas de entrenamiento

Fuente: (Autor)

Una vez entrenada cada etapa, se agrupan tadas |6 o pt i 0 n seBtdrkagaald

60pt i ooms sk pueehapeciar en la siguiente Figura.42

options = [
optionsStagel
optionsStages
optionsStagel
optionsStaged

1:

Figura 41. Array de opciones de cada etapa

Fuente: (Autor)
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Entrenar el detector de objetos Faster RENN

Con la CNN vy las opciones de entrenamieywoconfiguradas,utilizamos el comando
OtrainFast er RGN NGirjae cehtrigrest eedetécioar

Los valores de entrenamiento que se utilizé para el detector fueron: NegativeOverlaRange [0

0.3], PositiveOverlapRang®[6 1], SmallestimageDimensio85Q BoxPyramidScale, 1.2.

Al entrenar un detector de tipo fastexRIN, tendra como componentes de entrada la tabla
0t rai ni ng Dentestedcaso AlexNe€ Wellyectiptions. Con todo lo mencionado

se forma el detector.

rng (0} ;

(Bali=5

detectorbotellaplastica = trainFasterRCHNObjectDetector (plasticDataset, net, options, ...
g 1 [0 0.3], ...

[0.6 1], ...%'SmallestImageDimension', [400], ...

ion', [350], ...

'NegativeOverlapR

toc;

Figura 42. Crearel detector

Fuente: (Autor)

Ya con losparametrosnteriores especificados, solo queda indicar los vatigePRarallel
Computing Toolbox Para realizar el procesamiento en paralelo solo basta con ir a la parte
inferior izquierda del Matlab y hacer clic e lopcién deStart Paellel Pool y

automaticamente @larallel poolseiniciaracon el perfil que esta por defecto.

Se procede a la etapa de crear el clasificador y posteriormenténigiddizacion del
entrenamientdComo se ha mencionado, es un entrenamiento que implicho tiempoEn
una primera pueba, con el etiguetado de un objeto contamingnteniendo uas 700

imagene®n un ordenadgrortatil tardaba alrededor @oras
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Tabla3. Datos de entrenamiento botellas plastica

Fuente: (Autor)

mmand Winc

Training a Faster R-CHN Ckject Detector for the following object classes:

* kbotellaplastica

S5tep 1 of 4: Training a Region Proposal Network (RPNH).
Training on single CPU.

| |
| Epoch | Iteration | Time Elapsed | Mini-batch | Mini-batch | Base Learning |
| 1 | (hh:mm:ss) | Accuracy | EMSE | Rate |
| |
1 1] 1] 00:00:01 | 52.34% | 1.08 | 0.0010 |
1 1] L 00:00:27 | 96.858% | 0.87 | 0.0010 |
1 1] 100 | 00:00:56 | 97.66% | 1.31 ] 0.0010 |
1 1] 150 | 00:01:25 | 99.22% | 1.12 | 0.0010 |
| 1] 200 | 00:01:52 | 99.22% | 0.61 | 0.0010 |
| 1] 250 | 00:02:18 | 8.43% | 0.71 | 0.0010 |
| 11 300 | 00:02:44 | 8.44% | 0.80 | 0.0010 |
| 11 350 | 00:03:11 | 100.00% | 0.53 | 0.0010 |
| 11 400 | 00:03:37 | 9g8.44% | 0.88 | 0.0010 |
| 1] 450 | 00:04:03 | 95,21% | 0. | 0.0010 |
1 2 500 | 00:04:38 | 97.66% | 0.57 | 0.0010 |

f{>>|

En latabla 3 se puede observar los datos geth@saen el entrenamiento tales como: las
iteraciones realizadgoor la red, el tiempo que tarela realizarlas segun la configuracion de
la visualizacién, la pérdida y precision de los rhinés y la tasa de aprendizaje a lo largo

del entrenamiento.

mmand Window

Mew to MATLAB? 5See resources for Getting Started.

1 10 | 17250 | 03:21:12 | 100.00% | 0.61 | 0.0010 |
1 10 | 17300 | 03:21:44 | 100.00% | 0.29 | 0.0010 |
1 10 | 17350 | 03:22:15 | 100.00% | 0.33 | 0.0010 |
1 10 | 17400 | 03:22:47 | 100.00% | 0.17 | 0.0010 |
1 10 | 17450 | 03:23:23 | 100.00% | 0.33 | 0.0010 |
1 10 | 17500 | 03:23:57 | 100.00% | 0.37 | 0.0010 |
1 10 | 17550 | 03:24:44 | 100.00% | 0.50 | 0.0010 |
1 10 | 17600 | 03:25:14 | 100.00% | 0.29 | 0.0010 |
1 10 | 17650 | 03:25:48 | 100.00% | 0.27 | 0.0010 |
1 10 | 17700 | 03:26:20 | 100.00% | 0.20 | 0.0010 |
1 10 | 17750 | 03:26:53 | 95.44% | 0.50 | 0.0010 |
1 10 | 17800 | 03:27:26 | 100.00% | 0.24 | 0.0010 |
1 10 | 17850 | 03:27:55 | 100.00% | 0.18 | 0.0010 |
1 10 | 17900 | 03:28:24 | 100.00% | 0.39 | 0.0010 |
| 10 | 17950 | 03:28:58 | §.44% | 0.24 | 0.0010 |
1 10 | 18000 | 03:29:27 | 100.00% | 0.23 | 0.0010 |
1 10 | 18050 | 03:29:56 | 100.00% | 0.31 | 0.0010 |
1 10 | 18090 | 03:30:19 | 100.00% | 0.31 | 0.0010 |
| |
Finished training Faster R-CNN object detector.

Elapsed time is 140123.5595364 seconds.

fr >»

Figura 43. Fin del entrenamiento

Fuente: (Autor)
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Una vez finalizado e¥ntrenamiento del detector, procedemos a guatdatectoy para db
se lo realizacon la ayuda detomandosabe el cual crearaina variablede nombre

FasterRCNNbotellaplasticdichoproceso se muestra en la figdra

%% Gunardar el detector una vez finalizado el entrenamineto

save ['D:1?%5;53&331RCHH_b:te;;ap;ast;caiFaate:RCHHb:t&;;ap;ast;ca.mat','detect::b:te;;ap;ast;ca']

Figura 44. Guardar el detector

Fuente: (Autor)

Evaluar el detector utilizando el conjunto de prueba

En primera instancial detector debe ser cargado nuevamente con el conzanly el

nombre con el que se guardo. Para evaluar el detector, se recomienda probarlo en un conjunto
de imageneComput er Vi si on pr8ppreidnafumcidhesaé dvaluacHn de
detectoregpara medir métricas comunes con la precision promedio y la ¢afalas de
promedio de registro. Para la evaluacion de nuestro detector se utiliza la métrica de precision

promedio.el codigo para dichproceso se puede apreciar en la siguiente figura.

%% Evaluar el detector ntilizando el conjunto de prueba
% Run detector on cach image in the test set and collect results.

resultsStruct = struct ([]):
for i = l:height (testData)

% Read the image.

I = imread(testData.imageFilename{i});

% Run the detector.

[bboxes, scores, labels] = detect (detectorbotellaplastica, I):;
% Collect the results.

resulcsScruct (i) .Boxes = bbo=xes:

resultsStruct (i) .S5cores = scores;
resultsStruct (i) .Labels = labels;
end
% Convert the results into a table.
results = structZtable (resultsS5Struct);
% Extract expected bounding box locations from test data.
expectedResults = testData(:, 2:end):

ector using Average Precision metric.

[ap, recall, precision] = evaluateDetectionPrecision(results, expectedResultis);

Figura 45. Codigo para evaluar el detew en un conjunto de prueba
Fuente: (Autor)

48



Una vezobtenidodos valoesdel detector en un conjunto de prualeayraficala curva de
precision / recuperacion (PIR) cualresalta la precision de un detector a diferentes niveles
de recuperaciornidealmente, la precision seria 1 endsdos niveles de recuperacién, en
nuestro primer detector dmtellas plasticada precision promedio es 6-6, tal cono se

puede apreciar en lgytira 49

4] Figure 1 - m] X
File Edit View Inset Tools Desktop Window Help kl
Ddde AR ONPDEL- S(0H | =@

Average Precision = 0.60

1

0.9 4/
'I :'1* A
W IWV' (R

Riila”
]]/ . a8 .

o
®

Precision
o
g

0.6 X

0.5 1

0.4 I I | I I | |
0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 08
Recall

Figura 46. Curva de precisidonrecuperacion (PR)

Fuente:(Autor)

Probar el detectorrecientemente capacitado en imageneke prueba

Para verificar rapidamente la eficiencia del entrenamiento, se ejecuta el detector en una
imagen de prueba, la misma que fue tomada del conjunto&genes de la base de datos

que se utilizé para el entrenamiento de la red.

Para llevar a cabo lo antes mencionado como primer paso es leer una imagen, posterior a ello
se procede a ejecutar el detector y como ultimo paso se inserta los deuindadores
seguia de los puntajes de confianza. A continuacion, se muesganos de los mejores

resultados del entrenamiento de la red y se puedernvabsa lasiguiente figurab1.
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Figura 47. Deteccion de botella plasimo empleada en entrenamiento5#3

Fuente: (Autor)

En vista a los resultadasbtenidos de la primera red entrenada para detectar y clasificar
botellas plasticasurgela necesidade realizatas diferentes modificacione la red hasta

obtener una red que arrdgs resultados deseados

Tabla4. Precision promedio para botellas plastica

Fuente: (Autor)

Numero de Capade | Tamafio| Filtros | Filtros Taza de
Configuracion| Iméagenes Entrada del primera | segunda] FC | Epocas| aprendizaje| AP
Dimensiones| Filtro capa capa Inicial
1 356 227 [11 11] 96 256 4026 | 10 le3 0.52
2 356 227 [11 11] 96 256 4026 | 10 le3 0.57
3 356 227 [11 17] 96 256 4026 | 10 le3 0.61
4 650 300 [11 11] 96 256 4026 | 10 le3 0.67
5 650 300 [11 11] 96 256 4026 | 10 le3 0.70
6 750 350 [11 17] 96 256 4026 | 10 le3 0.73
7 750 350 [11 112] 96 256 4026 | 10 le3 0.77
8 950 375 [11 11] 96 256 4026 | 10 le3 0.80
9 950 375 [99] 96 256 4026 | 20 le3 0.83
10 1035 400 [99] 96 256 4026 | 20 le3 0.86
11 1035 400 [99] 96 256 4026 | 20 le3 0.91
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3.8.3.6Entrenar detector objeto contaminante 2 (Envasemetalicos)

Paracrear el segundscript que contendra todo el cédigo del detector y clasificador de
envases metalicos, se seguira el mismo procedimiento tal cual se realizé al momento de

entrenar el detector del primer objeto contaminante.

Las configuraciones de entrenamiento se realiaato en la base de datos como en la red
neuronal para pat llegar al resultado deseadfn la tabla 5se encuentran los valores
establecidos con los que se empezara a entrenar la red, aquellos volares son los que ha tenido

cambios y los que no se eeatran es porque no han sido modificados.

Tablab. Valores deentrenamientale la CNN

Fuente: (Autor)

Configuracion Cantidad de Tamafo de Tamafio del Filtros Taza Inicial de
Imagenes Imagenes filtro primera Aprendizaje
capa
1 378 227 2273 [11 11] 96 0.001
250 227 227 3

El script que contendra todo el cédigo para el entrenamiento del detector de envases

metdlicos esta definido con el nomBfRCNNenvasemetalicon.

Se procede a la carga dminjunto de datos de 378 imagenes redimensionadas a 227x227
pixeles,seguido se carga la red peatrenada Alexnet, la misma que en su primera capa
convolucional tendréa un filtro de tamafio [11 11] y una dimensién de 96 filtros, dicho aquello
sera lo Unicaque se modifiqgue ya que se debe tener en cuenta que los pesos de las capas
inferiores no van a cambiar y solo se cambiara los pesos de las capas superiores para su mayor

aprendizaje.

Con la CNN vy las opciones de entrenamiento ya configuradas, utilizanmsneindo
OtrainFaster RCNNObj ectDetector 6 Cgmarsea haempe z a

mencionadogs un entrenamiento lent&n una primera prueba, con el etiquetae 758
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imagenes en @rdenadomportatil con las caracteristicas antes menciongdam la cual se

esta trabajandtardaalrededor de fioras

Tabla6. Datos de entrenamiento envasestalicosl
Fuente: (Autor)

Command Window

Training a Faster R-CHN Cbkject Detector for the following okject classes:
* envasemetalico
Step 1 of 4: Training a Region Proposal Network (RPHN).

Training on single CPU.

I
| Epoch | Iteration | Time Elapsed | Mini-batch | Mini-batch | Base Learning |
| | | (hh:mm:s=) | Accuracy | RMSE | Rate |
I I
] 1 1] 00:00:02 | 42,19% | 1.86 | 0.0010 |
| 1] a0 | 00:00:13 | 99.21% | 0.86 | 0.0010 |
| 1] 100 | 00:00:24 | 100.00% | 0.52 | 0.0010 |
| 1] 150 | 00:00:34 | 895.22% | 0.94 | 0.0010 |
| 1] 200 | 00:00:46 | 99.22% | 1.24 | 0.0010 |
| 1] 250 | 00:00:56 | a2.22% | 0.82 | 0.0010 |
| 1] 300 | 00:01:08 | 100.00% | 0.74 | 0.0010 |
] 2 350 | 00:01:28 | 100.00% | 0.64 | 0.0010 |
] 2 400 | 00:01:3% | 99,22% | 0.85 | 0.0010 |
] 2 450 | 00:01:43 | 100.00% | 0.42 | 0.0010 |

En latabla 6 se puede observar los datos geth@saen el entrenamiento tales como: las
iteraciones realizadgoor la red, el tiempo que tarela realizarlas segun la configuracion de
la visualizacién, la pérdida y precision de los rhines y la tasa de aprendizaje a lo largo

del entrenamiento.

Una vez que el detector finaliza entrenamigo, se recomienda probarlo en un conjunto de
imagenes téstDatg, para la evaluacién del detector se utiliza la métrica de precision
promedio, dealmente, la precision seria 1 eno®dbs niveles de recuperacion, en nuestro
prime detector de envases raktos la precision promedio es0:59 tal como se puede

apreciar en la Figra 52
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Figura 48. Curva de precision / recuperaciéon (PR
Fuente: (Autor)
Para verificar rapidamente la eficiencia del entrenamiento, se ejecdéteetor en una
imagen de prueba, la misma que fue tomada del conjunto de imagenes de la base de datos
que se utilizé para el entrenamiento de la red.
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Figura 49. Deteccion denvaseanetalicono empleada en entrenamiento, #115

Fuente: (Autor)
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El resultado obtenido de la primera red entrenada para detectar y clasificar envases metalicos
no cumple con lo esperado, por tabtivo surgela necesidad de realizar las diferentes
modificaciones de la red hasta obtener una red que &sajesultados deseados.

Tabla7. Precision promedio para objetos metakco

Fuente: (Autor)

Numero de Capade | Tamafio| Filtros | Filtros Taza de
Configuracion| Imagenes Entrada del primera | sequnda| FC | Epocas| aprendizaje| AP
Dimensiones| Filtro capa capa Inicial
1 356 227 [11 17] 96 256 4026 | 10 le3 0.43
2 356 227 [11 17] 96 256 4026 | 10 le3 0.49
3 356 227 [11 17] 96 256 4026 | 10 le3 0.54
4 650 300 [11 17] 96 256 4026 | 10 le3 0.59
5 650 300 [11 17] 96 256 4026 | 10 le3 0.62
6 750 350 [11 17] 96 256 4026 | 10 le3 0.66
7 750 350 [11 17] 96 256 4026 | 10 le3 0.79
8 950 375 [11 17] 96 256 4026 | 10 le3 0.80
9 950 375 [99] 96 256 4026 | 20 le3 0.83
10 1035 400 [99] 96 256 4026 | 20 le3 0.87
11 1035 400 [99] 96 256 4026 | 20 le3 0.89

3.8.3.7Entrenar detector objeto contaminante 3 (Totora)

Paracrearel tercerscript que contendré todo el cédigo del detector y clasificadtwtoie
seguira el mismo procedimiento tal cual se realiz6 al momento de entrenar el dietéasor

objetoscontaminantes antes mencionados

Las configuracionepara el entrenamiente realizan tanto esl conjunto de imagenes de
entrenamienteomo en la red neuronal pasipocer llegar al resultado deseado. En la tabla
8 se encuentran los valores establesidon los que se empezara a entrenar la red, aquellos

volares son los que i@nido cambios y los demas tendran ningin cambio.
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Tabla8. Valores deentrenamientale la CNN

Fuente: (Autor)

Configuracién Cantidad de Tamafio de Tamafio del Filtros Taza Inicial de
Iméagenes Imagenes filtro primera Aprendizaje
capa
1 248 227 227 3 [11 171] 96 0.001
250 300 2253

El siguiente script denominad&RCNNotoram. contiene todo el cédigo para el
entrenamiento del detector tora este a la vez sera modificado segun los pardmetros o

valores establecidos por la tabla 8

Se procede a@argar elconjunto de datos d&85 imagenes redimensionadas248x250
pixeles,debido a quéos residuos de totora no tienen una forma espegifesapor ello que
las imagenesontendrardel 100% un 80%otorg ademasoman un tamafdiferentecon

respecto a los otros dobjetoscontaminantes.

Se procede a cargha red preentrenadalexNet, a la cual se le realizaron los siguientes
cambios:En su primera capa convoluciorsd decide trabajar cam filtro de tamario [11

11] y una dimension de 96 filtros, dicho aquello sera lo Unico que se modifique ya que se
debe tener en cuenta que los pelokas capas inferiores no van a cambiar y solo se cambiara

los pesos de las capas superiores para su mayor aprendizaje.

La tabla9, muestra el desarrollo y estadisticas del entrenamiento del detectar totora.
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Tabla9. Datos de entrenamiento totoia

Fuente: (Autor)

Command Window

Training a Faster R-CHN Cbject Detector for the following object classes:
* totora
Step 1 of 4: Training a Region Proposal Network (RPH).

Training on single CPU.

|
| Epoch | Iteration | Time Elapsed | Mini-batch | Mini-batch | Base Learning |
| | | (hh:mm: ss) | Accuracy | RMSE | Rate |
| |
| 1] 1] 00:00:00 | 38.71% | 1.07 | 0.0010 |
| 1] 50 | 00:00:11 | 96.83% | 0.82 | 0.0010 |
| 1] 100 | 00:00:22 | 97.62% | 1.22 | 0.0010 |
| 1] 150 | 00:00:34 | 55.16% | 0.88 | 0.0010 |
| 2 200 | 00:00:51 | 92.74% | 0.65 | 0.0010 |
| 2 250 | 00:01:02 | 96.06% | 0.78 | 0.0010 |
| 2 300 | 00:01:13 | 55.44% | 1.13 | 0.0010 |
| 31 350 | 00:01:30 | 94,44% | 0.92 | 0.0010 |
| 3 400 | 00:01:41 | 95.28% | 0.69 | 0.0010 |
| 31 450 | 00:01:53 | 96.06% | 0.57 | 0.0010 |
| 4 | 500 | 00:02:10 | 96.83% | 0.93 | 0.0010 |
b

Jx

> |

Luego de finalizael entrenamiento la red esta lip@raser evaluada sobre un conjunto de
imagenestéstDatg, para ello se utilizda métrica de precision promediaealmente, la
precision seria &n toas los niveles de recuperacion, en nuestro primectatde totora

la precision promedio es0:32 tal como se puede apreciar en lauFeg62
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Figura 50. Curva de precision / recuperacion (PR

Fuente: (Autor)
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Ahoraprobamosl rendimiento del primer entrenamiento del detector tpebmn@ismo que
se realiza ejecutands detector en una imagen de pruatieha imagen es una deslque
formanel conjunto demégenesie pruebatéstDatg.
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Figura 51. Deteccion de botella plastica no empleada en entrenamierfo, #4

Fuente: (Autor)

El resultado obtenido tras el primer entrenamiento de la red para detectar y clastfiaar tot
no cumple con lo esperado, por tal motsurgela necesidad de realizar las diferentes

modificaciones de la red hasta obtener una red que arroje los resultados deseados.

Tabla10. Precisién promedio para totora

Fuente: (Autor)

Numero de Capade | Tamafio| Filtros | Filtros Taza de
Configuracion| Imagenes Entrada del primera | segundal FC | Epocas| aprendizaje| AP
Dimensiones| Filtro capa capa Inicial
1 356 227 [11 11] 96 | 256 4026 | 10 le3 0.43
2 356 227 [11 11] 96 256 4026 | 10 le3 0.49
3 356 227 [11 11] 96 256 4026 | 10 le3 0.54
4 650 300 [11 11] 96 256 4026 | 10 le3 0.59
5 650 300 [11 11] 96 256 4026 | 10 le3 0.62
6 750 350 [11 11] 96 256 4026 | 10 le3 0.66
7 750 350 [11 11] 96 256 4026 | 10 le3 0.79
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8 950 375 [11 11] 96 256 4026 | 10 le3 0.80

9 950 375 [99] 96 256 4026 | 20 le3 0.83
10 1035 400 [99] 96 256 4026 | 20 le3 0.87
11 1035 400 [99] 96 256 4026 | 20 le3 0.90

Una vez obtenidos los resultados esperados de los entrenamientos de cada uno de los objetos
puestos en estudio, se procede a tomar las configuraciones que hanetemegr
rendimiento a la hora de detectar y clasificar la contaminacién superficial. Con el objetivo de
tener un punto de inicio para el desarrollo del detector y clasificador final, asi mismo se
realizan las diferentes configuraciones pertinentes Hagir la obtener una red que arroje

los resultados deseados.

3.8.3.8Desarrollo del Detector final

A continuacion, se muestra la realizacién de la integracion total en un solo detector que sea
capaz de detectar los 3 contaminantes propuestos anteriormente, es decir, botellas plasticas,
envases metalicos y totoraprovechando lo aprendido durante eladeslo de dichos

entrenamient® realizados.

Tablall. Valores de entrenamiento de la CNN final

Fuente: (Autor)

Configuracion Cantidad de Tamafio de Tamafio del Filtros Taza Inicial de
Imégenes Imagenes filtro primera Aprendizaje
capa
1 632 25x250:3 [11 17 96 0.001
450 350x350x3

El scriptfinal tiene como nombreRCNNcontaminacionlagunan. es aquel que contendra
todo el cédigo para el entrenamiento del detefotat, estea la vez sera modificado segun

la estructuranostradaen la tabla 11
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Se procede a cargar el conjunto de datosl10®2 imagenes de la cuales & son
redimensionadas2bx250 pixeles, esto se debe a que las imagenes adquoidasdmara
del celular tienen mayor resolucignpor otra parte lagd50 imdgenesedimensionadas a
350x350 pixeles.

Se procede a cargar la redjerdrenada AlexNet, a la cual se le realizaron los siguientes
cambios:En su primera capeonvolucionakonseva 96 filtrosy de tamario [9 9]os filtros

de tamafo pequefio en operaciones convolutivas en las primeras capas queniie
realizacion de la operacion sea mas,foantribuyendo a la conservacion de la informacion
al igual que lo hace ehinafio de lamagen en esta caplLa estructura es sencilla al igual
que en la mayoria das pruebasealizadas corok objetos de manera individual.

Con la CNN vy las opciones @atrenamiento ya configuradas, se da inicio al entrenamiento

de la red, para ellatilizamos el comandét r ai nFast er RCNI®dhsg kact Det ec
comentadpes un entrenamiento lent&n una primera prueba, con el etiquetal tres

categorias contaminantes y tenienti®82 imagenes en un ordenadportatil tardaba

alrededor dé& horas.

La tablal2, muestral desarrollo y estadisticas del entrenamiento del detector final.

Tablal12. Datos de entrenamiento detecfinal
Fuente: (Autor)

Command Window

Training a Faster R-CNN Object Detector for the following object classes:

* botellaplastica
* envasemetalico
* totora

Step 1 of 4: Training a Region Proposal Network (RPN).
Training on single CPU.

I
| Epoch | Iteration | Time Elapsed | Mini-batch | Mini-batch | Base Learning
| | | (hh:mm:=3) | Accuracy | EMSE | Rate |
I I
] 1] 1] 00:00:01 | 37.50% | 1.08 | 0.0010 |
] 1] 50 | 00:00:20 | 94.49% | 0.67 | 0.0010 |
] 1] 100 | 00:00:36 | 100.00% | 1.10 | 0.0010 |
] 1] 150 | 00:00:53 | 100.00% | 0.94 | 0.0010 |
] 1] 200 | 00:01:09 | 100.00% | 0.89 | 0.0010 |
] 1] 250 | 00:01:25 | 95.44% | 1.66 | 0.0010 |
] 1] 300 | 00:01:40 | 95.44% | 1.51 | 0.0010 |
| 1] 350 | 00:01:57 | 97.66% | 0.67 | 0.0010 |
] 1] 400 | 00:02:14 | 98.44% | 1.88 | 0.0010 |
] 1] 450 | 00:02:25 | 100.00% | 0.60 | 0.0010 |
] 1] 500 | 00:02:46 | 95.44% | 0.82 | 0.0010 |

fr o>
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Luego de finalizar el entrenamiento la red esta lista paravaérada sobre un conjunto de
imagenestéstDatd, para ello se utiliza la métrica de precisidbn promediealimente, la
precision seria 1 en tod los niveles de recuperacion, en nuestro primer detiétad la

precision promedio es ~ 0.6al como sgpuede apreciar en lgtiras6.
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Figura 52. Curva de precisién/recuperacion del detector final

Fuente: (Autor)

Se observa un aumento considerable de la cantidad de iteraciones de lassépceada a
causa del nuevo valtotal delas imagenes obtenidague corresponden a 1250 imagenes
con 3210 etiquetas, provenientes de las bases de dafas deagenegsle los objetos

entrenados individualmente.

Algunas imagenes de pruetgdlejan el compdamiento del detector finakeadg las cuales
se muestraa continuacion en las figuras 57, $89. El programa utiliza el color amarillo
para identificarbotellas plasticasd azul para identificar envases metalicos y el rojo para

identificar totora
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Figura 53. Deteccion de botella plastica

Fuente: (Autor)
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Figura 54. Deteccion de envase metalico

Fuente: (Autor)
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Figura 55. Deteccidn de totora

Fuente: (Autor)

El resultado obtenido tras el primer entrenamiento de la red final no cumple con lo esperado,
por tal motivosurgela necesidad de realizar las diferentes modificaciones de la red hasta

obtener una red que arroje los resultados deseados.

Tabla13. Precision promedio del detector final

Fuente: (Autor)

Numero de Capade | Tamafio| Filtros | Filtros Taza de
Configuracién| Iméagenes Entrada del primera | segunda] FC | Epocas| aprendizaje| AP
Dimensiones| Filtro capa capa Inicial
1 1080 227 [11 11] 96 256 4026 | 10 le3 0.70
2 1355 227 [11 11] 96 256 4026 | 10 le3 0.73
3 1400 227 [11 11] 96 256 4026 | 10 le3 0.75
4 1550 300 [11 11] 96 256 4026 | 10 le3 0.79
5 1700 300 [11 11] 96 256 4026 | 10 le3 0.82
6 1876 350 99 96 256 4026 | 10 le3 0.85
7 1924 350 99 96 256 4026 | 10 le3 0.87
8 2104 375 [99 96 256 4026 | 10 le3 0.89
9 2381 400 [99] 96 256 4026 | 20 le3 0.90
10 2523 400 [99] 96 256 4026 | 20 le3 0.91
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3.8.4. IMPLEMENTACION DEL SISTEMA DE ADQUISICION DE DATOS

En la presente seccidén se detalla el proceso llevado a cabo para la implementacion del

sistema, el cual se muestra en la fig@®@ en el que se describe y consta de:
microcontrolador, médulo de sensqregddulo GPS mdédulo de videoseguido a esto se

analiza el modulo de comunicacién inalambgidanalmenteel servidor

RF 5.8GHz
Médulo de Médulo de

Alimentacién Video _5 Médulo de Médulo de

Video Alimentacion

)

Microcontrolador

Madulo Médulo de %
GPS Sensores Médulo de .
Madulo de RF 2.4GHz Comunicacién
Comunicacién (("")) ((('A')) Inalambrica
Inalambrica

Dispositivo portatil
0]

Figura 56. Sistema de adquisicion de datos

Fuente: (Autor)

A continuacion, en ldigura 61 muestra el prototipo a implementar con cada uno de los
maédulos utilizados para llevar a cabo laecepcion de datos en el ordenaghara su

interpretaciércorrespondiente.
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Salida de voltaje Sensor +MG811 Sensor MQ135

7.4v para el
Modulo de video

C=

6SP 061225
110mAh

7.4v

GY-NEQ7MV3

Figura 57. Mddulo de sensores

Fuente: (Autor)

El sistema basa su funcionamiemo el uso del Arduino Prini, dispositivo capaz de
realizarla lectura y escritura de datos, puesto que los datos seran ereigdeds deina

comunicacion seridlacia elsoftwareMatlab para su interpretacion.

Cabe mencionar que el sistema tiene por separado una salida de voltaje de 7.4v para la
alimentacion del modulo de video, el cual se deseniésadelante.

3.8.4.1M6dulo de Sensores

Son elementos fundamentales para el desarrollo de este trabajo, puesto que miden las
variables fisicapresentegn el medio ambientg se encuentraagrupados para formar la

interfaz de comunicacion 12C.

Para esta aplicaci¢ios sensores utilizados slms que se describen a continuacion:
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Tabla14. Sensores utilizado

Fuente: (Autor)

Sensores Variables Pines

+MG811 Dioxido de Carbono (CO2)  Vcc, Gnd, DO, A0

MQ-135 Metano (CH4) Vcc, Gnd, DO, A0

3.8.4.2M6dulo GPS

EL mAduloGPS es uno de los principales elemempias el desarrollo dgresentdrabajo,
debido a que, es el elemento que perooteocer la ubicacion exaalel Drone mediante las

coordenadakatitud y Longitud.

El mdédulo utilizado es eINEO-7M-000, el mismo que resulta ser un dispositivo UART
(Universal Asynchronous ReceivBransmitte}, ademas incluye una antena ceramica de alta

gananciapermitiéndoleasi mejorar la receptividad de la sefial

3.8.4.3Microcontrolador

Se ha utilizado la tarjeta de desarrollo ARNO Pro Mni (PataganiaTec, 2016¢l cual
cumple con la funcién de alma@aros datos arrojados por los sensores antes mencionados
para su posterior conversion, asi mismo adquiere las codiaensediante el GPS, ademas
puede establecer cuando debe el mdédulo de comunicaciéon inalambrica iniciar la

comunicacién con otro modulo para enviar los datos.

Para realizar l&ransmision de los datos arrojados por cada uno de los médulos se ha optado
por realizar un algoritmde adgisicion de datosn el que spuede apreciar en la figura.74
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Figura 58. Diagrama de flujo para la transmision de datos

Fuente: Autor

Una vez que el microcontrolador recibe los datos de los médulos, este eénfdentacion
cada 2segundoasitilizando una trama de damposseparados partnacomaal médulo de
recepcion que estara conectado al ordendtloa siguiente tabla 1Buestra la trama de

informacion, con su estructura y formato.

Tabla15. Trama ddnformacion

Fuente: (Autor)

Latitud Longitud Diéxido de Carbono Metano

+/-: Norte/Sur +/-: Este/Oeste ValorMG811: CO2 ValorMQ135: CH4
deg: grados deg: grados ppm:partes por millé ppm:partes por millé
d: decimales d: decimales
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3.8.4.4M6dulo de comunicaciéninalambrica

En la parte final del sistema, se procede a explicar el funcionamiento de los modulos de
comunicacion inalambrica, tales como, las configuraciones iniciales y la forma de

transmision de los datos.

Para el proceso de la comunicacién se ha empleado la tecnologia YgflBean elegido los
modulos XBeeS2C (ElectronicWings, 2018)quienesseran losencargados de enviar y
recibir la trama de dato$ara empezar a trabajon los médulos XBee S2C, es necesario
configurarlosa nuestro interés mediante el programa XCTU, para realizar aquello es

necesario seguir los siguientes pasos:

1. Se procede a conectar rlddulo a la computadora, el sera reconocido como un
APuerto serie USBO. Tenemos que conocer
para especificarlo en la-ETU (en nuestra prueba, C@Mue el valordado por
Windows. Ademas,la velocidad de transmisigoredeteminada para losnddulos
XBee esde 9600.

2. Luego aparece la pantalla princigd modo detrabajo de configuraciérAhi se
ingresacadauno de los parametros que serviygara trabajgruno en modo de
Coordinadory el otro en modo dedruter.

Los modulos saleben configurar de la siguiente mangdacomo muestra la tabla

16.
Tabla16. Valores deconfiguracion
Fuente: (Autor)
Indicador Coordinador Router
ID PAN ID 2018 2018
JV Channel Verification Disabled Enabled
CE Coordinator Enable Enabled Disabled
DL Destination Address Low 419B5B72 419B5B99
DH Destination Address High 13A200 13A200

67

e



3. Porultimo, se escribe las configuraciones dero&ulosmediantei Wr i t e 0 .

Una vez configurados lasddulosa nuestro interés se puede ya empezar la comunicacion
entre el sistema de sensores y el ordenati®outersera instalado en eircuito del sistema
de sensores, mientras que,@ordinadorde la red en el ordenador sera quien reciba la

informacion.

3.8.4.5M6dulo de Video

El sistema de transmision de FRdmMo muestrala figura 59, utiliza los siguientes
dispositivos:transmisor TS832receptorRC832 MyGica Capit(Captura de video USB),
bateria de 7.4v a 1000mAh para alimentar el transmisor, bateria de 7.4v a 5200mAh para
alimentar el rector yna camar#pv. Los modulosde video mencionados operan en la banda

de 5.8 GHztransmitenuna calidadde video de 1080 x2D a través de una camara fpv
encargda de capturar lanagen del entorno de laaguna que sendrocesada mediante los
algoritmosde inteligenciaartificial para detectar y clasificar contaminacguperficialcon

la ayuda del software Matlab.

e

BB

Figura 59. Sistema d&ansmisionFPV

Fuente: (Autor)
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Los moddulos dekistema de video deben estancertados las antenas omnidireccionales

para ser polarizadas al momento de conectar a la fuente de alimentacion.

Para iniciar la comuoacién entre los dispositivos TX y RX, se debe elegir la frecuencia y
el canal de comunicacion en cada uno de los dispositivos, se dawilmeente los canales

y las bandas dé&ecuencia presionando los botones, una vez configurados los modulos
empieza aealizar la comunicacion, en la computadora es necesario instalar el driver del

dispositivo MyGica para que inicie la captura de video por USB.

3.8.5. INTERFAZ GRAFICA

Contando con la CNNeentrenadg con el sistema de adquisicién de datedosdiferentes
maddulosfuncionandg se ha optado por la creacion derteifazgraficade usuariocon la
ayuda de Matlabcapaz de reconocsr clasificar loscontaminantesuperficiales en la
Laguna de ColtaAsi mismo se realizara un interfaz de usuario para visudhgalatos geo
referencialesle la concentracién de contaminacguperficial, esto skevara a cabo con el
ayudadel motor grafico 3D de Unity.

3.8.5.1Matlab

La figura64 muestra la pantalla principal de la interfaz de usuario, la cual posee imagenes
de fondoy textos, para luego estar a la espera de presionar el botdn de inicio correspondiente

a la ventana del detector y clasificador.
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4 Pantalla_Principal - X

® Unach

UY YERSIDAD KE310YAL DE CHIMBIRAZD

UNIVERSIDAD NACIONAL DE CHIMBORAZO

MPLEMENTACION DE UN SISTEMA PARA EL RECONOCIMIENTO

Y CLASIFICACION DE LA CONTAMINACION SUPERFICIAL DE LA

LAGUNA DE COLTA MEDIANTE ALGORITMOS DE INTELIGENCIA
ARTIFICIAL

Figura 60. Pantalla principal

Fuente: (Autor)

Interfaz gréfica de

usuario principal

Cargar imagenes
de fondo e
imprimir texto

Botén INICIO
presionado?

Abrir ventana
Detecciény
Clasificacion

N S

Fin de rutina

Figura 61. Interfazgrafica de usuario principal
Fuente: (Autor)
En la figura 66se presenta la interfaz grafica para la adquisid®mos frames de video,
procesarlecon la CNN, la cual permitira reconocer y clasificar diferentegontaminantes

superficiales, ademés, muestra los niveles de contamindeiéorma proporcional La
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ventana consta con los siguienbesones: Activar GIS Laguna, Activ@amaraDetectar y

Clasificar,Stop, AdquisiciorDatos, Exportar Datos Json, Sensgr&egresar.

También se puede visualizarrécuadroglescritos a continuaciéoen el recuadro izquierdo
se proyecta lanagen del mapa, en el del centrovsializael video en tiempo reat en el

derecho se presenta la tabla de coordendé los objetocontaminantes detectados.
Ademas, se observa las coordenadas GPS del drone, el nUmero de objetos detectados y la
concertacién de contaminacién

4 Pantalla_CamaraFPV X

Unach DEEP

0 AVHIERIL BE CHIVRCRAZ)

Virtualizacién de GIS
Camara FPV Time Real Coordenadas GPS
Nombre |

1
2
3
4

X b a o ¥ b gl
- = v Adquisicion Datos i
Activar Camara N°- de Objetos | 4. V ]
Activar GIS Laguna v D d - |
o Detectar y Clasificar - - &

e i

Figura 62. Pantalla de Deteccion y Clasificacion

Fuente: (Autor)

Se indica en ligura67 el proceso que realiza el botéutivar GIS Lagunael mismo que
permitecargar la imagen de la Laguna y asi pateservar la posicién del droee tiempo
real.

71



Interfaz grafica
Detectar y
Clasificar

GIS Laguna es
presionado?

Cargar imagen
Laguna de
Colta

!

Mostrar
posicion del
drone

FIN de Runita

Figura 63. Diagrama de flujo del boton Activar GIS Laguna

Fuente: (Autor)

En la figura 68se observa el diagrama de fuljo del boton Activar CAmara, el cual permite

visualizar la imagen de video en el recuadro del centro capturada por la camara fpv.

Interfaz grafica
Detectar y
Clasificar

Boton Activar
Camara es
presionado?

Visualiza la
imagen de video
de la cdmara

FPV

FIN de Runita

Figura 64. Diagrama de flujo debotdn Activar Camara

Fuente:(Autor)

Se detalla en la figura 69 funcionamiento del botéBetectar y @Gasificar, el cual inicida

adquisicionde los frames de video, estos a la vez seran procesados por leeé€iidnada

y realizardas prediccionesorrespondientes
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Interfaz grafica
Detectar y
Clasificar

Detectar

vy Clasificar es
presionado?

Adquirir los frames de video

Adaquirir los frames de
videoExtraer caracteristicas
de la imagen de video
usando CNN

Hacer una prediccién usando
el detector y clasificador

!

Mostrar la concentracion de
contaminacién por categoria

FIN de Runita

Figura 65. Diagrama de flujo del botén Detectar y Clasificar

Fuente: (Autor)

En la igura 70se daa conocer el proceso que ejecuta el bodd@guisicibnde Datos el
mismo que habilita la adquisiciébn de laiquetas de los objetos detectados con sus

respectivas coordenadas.

Interfaz grafica
Detectar y
Clasificar

Botén Adquisicio
de Datos es
presionado?

Adquirir las etiquetas de
los objetos detectados

i

Mostrar las coordenadas
Latitud y Longitud de los
objetos

FIN de Runita

Figura 66. Diagrama de flujo del botén Adquisicién de Datos

Fuente: (Autor)
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Se describ en la figura 7&l diagrama de flujo del botén Exportar Datos Json, elpzratite
convertir los datos a formato Json y craararchivo (txt) de coordenadas de lodjetos
contaminantes detectados.

Interfaz grafica
Detectar y
clasificar

otén Exporta
datos Json es
presionado?

Crear la tabla con las
etiquetas y coordenadas
de los objetos

Convertir los datos a
formato Json y crear un
archivo (.txt)

FIN de Runita

Figura 67. Diagrama de flujo del boton Expar Datos Json

Fuente: (Autor)

Se detalla en laigura 72el diagrama de flujo del botén Sensores, el mismo que al ser
presionado abre la interfaz gréfica de usuario para la adquisicion de los niveles de

contaminacion proporcionadpsr los sensoremmbientales.

Interfaz grafica
Detectar y
Clasificar

H
Botén Sensores

es presionado?

Borrar graficos de la
interfaz grafica detectar
y clasificar

l

Cerrar interfaz grafica
detectar y clasificar

l

Abrir interfaz grafica de
sensores bioambientales

FIN de Runita

Figura 68. Diagrama de flujo del botén Sensores
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Fuente: (Autor)
A continuacion, en la figura 782da conocer el funcionamiento del botén Regresar, el cual
borra los graficoscierra el interfaz de usuario de deteccion y clasificagiéhre el interfaz

de usuario de inicio

Interfaz grafica
Detectar y
Clasificar

Boton Regresar
es presionado?

Borrar gréficos de la
interfaz grafica detectar
y clasificar

l

Cerrar interfaz grafica
detectar y clasificar

l

Abrir interfaz grafica
principal

FIN de Runita

Figura 69. Diagrama de flujo del botén Regresar

Fuente: (Autor)
La interfaz grafica paraliener los datode los sensores digdxido de carbono y metarse
observa en laidura 74 en la cual constalos botones: Activar GIS Lagun#ctivar

SensoresAdquisicionDatos Sensores, Exportar Datos J$egresar y Salir

Asimismo, se observa 3 recuadros descritos de la signmamtera: en el recuadro izquierdo
se arroja la imagen del mapa de-éggunade Colta, en el remdro del centro se visualizara
los datos de los sensores en forma grdfiea el recuadro derecho mostrara las coordenadas

de los sensores.

Ademas, la interfaz grafica muestra las coordenadas de pa$itidrone y laoncentracion

de gas contaminante.
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4 Pantalla_SensoresGas - X

Sistema para el Reconocimiento y Clasificacion
de la Contaminacion Superficial

UNIJERSIDAD KACIONAL DE CHIMBORAZO

Virtualizacion de GIS
Sensores CO2 - CH4 Datos de Ci

Nombre Sensor

Activar GIS Laguna t Adquisicion Datos Sensor
STOP “

Reg resar

Figura 70. Pantalla de Sensores Aientales

Fuente: (Autor)

Se indica en la figura 78l diagrama de flujo del botdn Activar Gl&n mismo que permite

cargar una imagen de la Laguna de Colta eaceladrcsuperior izquierdo.

Interfaz grafica
Sensores
Bioambientales

otén Activa
GIS Laguna es
resionado?

Cargar imagen de
Laguna de Colta

l

Mastrar posicion del
drone

FIN de Runita

Figura 71. Rutina boton Activar GIS Laguna

Fuente: (Autor)
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En la figura 76se describe la rutina del botdn Activar Sensores, el cual permite el inicio del
proceso de adquisicion de los niveles de didxido de carbono y metano.
Interfaz grafica

Sensores
Bioambientales

oton Activa
Sensores es
resionado?

Muestra los datos de los
sensores en forma
grafica y numérica

I

Arraja las coordenadas
de posicién de los
sensores

FIN de Runita

Figura 72. Rutina boton Activar Sensores

Fuente: (Autor)

En la figura 77se describe el diagrama de flujo del botén Adquisicién de Datos, el cual
habilita la adquisicién de los datos de los sensores en la tabla

Interfaz grafica
Sensores
Bioambientales

Botén Adquisicidl
de Datos
es presionado?

Adquiere la etiqueta y
datos del sensor

]

Muestra las
coordenadas de
posicion de los sensores

FIN de Runita

Figura 73. Rutina boton Adquisicion de Datos

Fuente: (Autor)
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En la figura 78se describe el proceso del boton Expoiatos, el cual genera el archivo
(.txt) de los gasesontaminantes en formato Json, ademas, obtiene las coordenadas de los
puntos de concentracion de gas.

Interfaz grafica

Sensores
Bioambientales

oton Exporta
Datos es
presionado?

Crea la tabla con los
datos y posicién de los
sensores

Convierte la tabla de
informacion a formato
Json

l

Guarda los datos en un
archivo (.txt)

FIN de Runita

Figura 74. Rutina del botoéfExportar Datos

Fuente: (Autor)

Se indica, en ldigura 79 el diagrama de flujo dddotdbn Regresar, einismo que cierra la
interfaz gréfica de los sensoremmbientales yabre la interfaz grafica del detector y

clasificador
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Interfaz grafica

Sensores
Bioambientales,

Botdn Regresar’
es presionado?

Borrar graficos de la
interfaz gréfica sensores
bioambientales

l

Cerrar interfaz grafica
sensores bioambientales

l

Abrir interfaz grafica
detectar y clasificar

FIN de Runita

Figura 75. Rutina botén Regresa

Fuente: (Autor)
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3.8.5.2Unity

Paradesarrollaita interfazde usuariqUI: User Interfacetomo ya se menciorge haceiso

del motor grafico B de Unity. La figura 80, muestra el diagrama de bloques para el
desarrollo de la Ul ebnity.

Caracteristicas Creacion del Terreno Disefio Interfaz
de Unity (Laguna de Colta) de Usuario

Concentracion Asignacion de Concentracion
de objetos comandos de de Gases
contaminantes control a la Ul contaminantes

Informacion de
la Laguna de
Colta

Figura 76. Diagrama de bloques para el desarrollo de la Ul en Ynit

Fuente: (Autor)

Todas las acciones se reatizéesde la interfaz de usuario que sera totalmente marsel, y
dividira en 3interfaces como se describen a continuacion:

A Ul Logo. - La primera interfaz en mostrar&®mo muestra la figura 8iene como

Unico propésitanostrar el logo del creador de la aplicagiéhcual tendra boton
principal: START

80



<DX11>

& Unity 2018.4.1f1 Personal - unity - paldo - PC, Mac & Li

Figura 77. Ul Logo
Fuente: (Autor)
A Ul Portada. - La Ul portada de la aplicaciG@omomuestrala siguiente figura 82
tendra2 botones principales: RETURN y START VIRTUALIZATIORsta interfaz

seencargar@e mostrauna imagerperspectiva de la realidad aumentada

paldo - PC, Mac & L <DX11>

Q) Unity 20184.1f1 Personal - unity -
File Edit Assets GameObject Component Window Help

Augmented
Reality

RETURN START VIRTUALIZATION

Figura 78. Ul Portada
Fuente: (Autor)
A Ul Menu principal. - EI menu principal de la aplicacion tal como se muestra en la
figura 83, tendra3 botonesprincipales salir de la Ul menu principamostrar panel

deobjetaes contaminanteg mostrar panel de gases contaminantes
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El propdsitode la Ul Mena principal sera mostrar un panel de ejecucién ubicado a
la derecha quién mostrata informacion referencial de la Laguna de Colta,
concentracidon debjetos contaminantescpncentracion de gases contaminartts,
como se puede apii@c en las siguientes figuras 84 y, @8emasincluye un boton

paragenerar sgeolocalizacién y un botén para regresar al panel de informacion.

€ Unity 2018.4.1f1 Personal - JAVIER unity - william-respaldo - PC, Mac & Linux Standalone* <DX11>

Figura 79. Ul Menu principa

Fuente: (Autor)

€ Unity 2018.4.1f1 Personal - JAVIER unity - wi Ido - PC, Mac & Linux Standalone* <DX11>

Figura 80. Panel deconcentracion de objetos contaminantes

Fuente: (Autor)
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Q) Unity 2018.4.1f1 Personal - JAVIER.unity - william-respaldo - PC, Mac & Linux Standalone” <DX11> - o X
File Edit Assets GameObject Component Window Help

BIEA S EARlR]) e

2| | Standalone (1024x768) ¢ .78 Maximize On Play | Mute Audio |Stats | Gizmos i~

UNIVERSIDAD NACIONAL DE CHIMBORAZO

Figura 81. Panelde concentracién de gases contaminantes

Fuente: (Autor)
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CAPITULO IV

4. RESULTADOS Y DISCUSION

En este capitulo se muestran los resultados de las pruebas de deteccidicactdasife la

técnica de aprendizaje profundg-aster RCNN). Para la prueba del sistema de
reconocimiento y clasificacion se va a tomar un video con calidad de 640 x 480 pixeles,
durante el dia y en buenas condiciones climaticas, el mismo que va a tener un fondo en
movimiento. Ademas, para evaluardgsempefio del método propuesto en la deteccion y
clasificacion de la contaminacion superficial se dispone de 45 imégenes por clase que servira

para evaluar su confiabilidad por medio de la cair@recision/recuperacion (PR).

4.8. Sistemapara la adquisicionde datos de sensores y captura de imagen de video

Con la finalidad de obtener un correcto funcionamiento de los diferentes moédulos que
conforman el sistema de adquisicion de dgtesleo, se ejecutaron varios experimentos en

relacion acadauna ddas etapas

Arduino Pro Min:

Bateria Lipo 7.4v

Camara FPV

Figura 82. Sistema para la adquisicién de datos

Fuente: (Autor)
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Se parte con el analisis de los canales de comunicacion de video en base a lodesalores

latenciaarrojados por la banda y frecuencias de operacion

Enuna primera prueben conocer el tiempo de enlace entre el modulo transmisor y el médulo
de recepciomarda 63mili segindosaproximadamente, @ntinuaciénse aprecia en kabla
17la latencia con cada uno de ldiferentes bandas y frecuersai@ operacion.

Tabla17. Latencia Generada por cada banda de operacion

Fuente: (Autor)

Banda de| Canal de | Frecuencia Tiempo en| Latencia
Operacion Comunicacion (MHz) video (ms)
(s)

A 1 5865 10 63
2 5845 12 58
3 5825 12 55
4 5805 10 63
5 5785 13 59
6 5765 15 63
7 5745 10 66
8 5725 11 70

B 1 5733 9 65
2 5752 10 59
3 5771 13 65
4 5790 14 59
5 5809 10 62
6 5828 12 65
7 5847 8 63
8 5866 10 71

E 1 5705 8 80
2 5685 10 85
3 5665 12 79
4 5665 11 75
5 5885 15 65
6 5905 13 60
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7 5905 12 63
8 5905 10 65
F 1 5740 15 70
2 5760 14 65
3 5780 14 70
4 5800 11 63
5 5820 10 78
6 5840 12 80
7 5860 9 85
8 5880 12 87
r 1 5658 12 60
2 5695 10 70
3 5732 14 65
4 5769 13 75
5 5806 14 83
6 5843 12 85
7 5880 10 92
8 5917 13 89

4.9. Prueba del detector y clasificador en loframesde video

Para realizar las pruebas en foemesde video,buscamos puntos especificos como la
accesibilidad y facilidad que posee el atractivo (Laguna de Quta)movilizar el drone,

mismo que se pudo plasmar en un video las orillas de la superficie de la Laguna.

Seleccionamos ursecuena de video de la orilaframeaframerealizaréel procesamiento.
Al momento de ejecutar la red para que analicdrbiises de video se obtuvo resultados

satisfactorios, como se sdrva en las siguientes figuras
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4 Figure 1 =

File Edit View Inset Tools Desktop Window Help

DEES | hRAODEL- B0 aDd

Figura 83. Deteccidn de Botella plastica
Fuente: (Autor)

4 Figure 1 = O

File Edit View Inset Tools Desktop Window Help

Ddde | M| RROVDELL- 2| 0EH | ad

Figura 84. Deteccion de Totora

Fuente: (Autor)
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Cabemencionar que paraalizar las pruebas pertinentes détecciory clasificacion & la
contaminacion superfician la Laguna de Colta se adaptatos siguientes parametroe
plan de vuelo del dronéalcomose muestra en la tabla.20

Tabla18. Parametrogde plan de vuelo

Fuente: (Autor)

Caracteristica Valor

Altitud del drone 4m
Resolucionde la cadmara fpv 640x480pixeles
Velocidad del drone 08 m/s

Puntos de referencia 17 puntos

En la figura 85se muestra una de las trayectorias generadasayor eficiencia al momento

de empezar a ejecutdrsistema deleteccidry clasificacion

Figura 85. Trayectoria Generada

Fuente: (Autor)
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4 Pantalla_CamaraFPV

Coordenadas GPS

~ Nombre |

: L <o >

- Y Adquisicion Datos
749098 3586 [ y P

Activar GIS Laguna & Exportar datos json

9808933.8807 Detectar "
288
SENSORES
REGRESAR

Figura 86. Resultado de la deteccion de totora

ES

Fuente: (Autor)

Como se puede observar, detettdos losobjetos contaminantesorrectamente, sin
confundirninguin objetaon otro y detectandodos los que aparecen en fraene Ademas,
a ello se puede observar la posicd@l drone en tiempo reajue a swez el recorrido es

referencido por una linea de color azul.

Por ultimo, se afiadioé un contador de etiquetas, es decir, a lo largo del proceso de cada frame,
se pudiese ir contandoslaeces que se detectabaalmjeto correspondiente a cada frame,

para asi llegar a tener un controlldeoncentracién de contaminaciduaperficial

Los niveles deoncentraciorde los objetos contaminantes en la superficie dedmnase
describen a continuaciorbotellas plasticagazul), envases metalico§ojo) y totora
(amarillo) La concentraciodle la contaminante totoess superior en comparaciéon los

demasobjetos.

En la figura 91, se puede observar los puntos georrefer@ndal los objetos detectados

sobre la superficie de la Laguna.
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Figura 87. Geolocalizaciorde los objetos contaminantes

Fuente: (Autor)
4.10.Resultados de Chdad del aire

En la figura88, se observa los niveles de calidad del adtquiridos de entre los 25 puntos
referencialessobre laLaguna de Coltatras la trayectoria del drone con el médulo de
sensoresdonde seyedeobservar que Bvalores son equivales en cada uno de los puntos

referenciales.

Figura 88. Resultado de calidad de air
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