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RESUMEN

En el presente trabajo, se describe el disefio de investigacién para la
elaboracion de un prototipo de herramienta que sea capaz de clasificar videos
para determinar si una persona esta tirando basura en un lugar inadecuado o no.
Se detallan todos los pasos necesarios y la metodologia que se utilizara para que
el trabajo de investigacion tenga éxito. Como resultado, se obtuvo un plan robusto
gue al llevarse a la practica se espera que concluya en un prototipo de producto
funcional y que sirva como base para mejorarse en futuros trabajos de

investigacion, tomando en cuenta que este es un problema sumamente complejo.
Se concluy6 que es posible cumplir con los objetivos detallados en este

disefio de investigacion, en una cantidad de tiempo razonable y con los recursos

disponibles.
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Xl



1. INTRODUCCION

En los ultimos afios se utiliza cada vez mas la vision por computadora para
solventar problemas que antes parecia imposible que una computadora pudiera
realizar. En este trabajo se propone utilizar las técnicas de aprendizaje
automatico y visién por computadora que se han desarrollado en los ultimos afios
para crear una herramienta que sea capaz de detectar personas que utilizan

basureros clandestinos.

Se espera que el disefio de esta herramienta pueda ser de utilidad para las
autoridades que intentan hacer cumplir las leyes ambientales del pais ya que la
contaminacion producida por tales basureros clandestinos es un problema

creciente y que impacta grandemente la salud de la comunidad y del planeta.

Se espera que el prototipo sea capaz de detectar personas que van a tirar
basura a lugares especificos y se pueda alertar a las autoridades
correspondientes para que, de esa manera, si es posible, se pueda identificar a
la persona, por el numero de placa de su auto, por ejemplo, y se pueda emitir la
multa correspondiente. El prototipo no sera un producto final, sino mas bien una
herramienta que sirva como demostracion de que tal tarea es posible y ejecutable
en un proyecto a gran escala. Se espera también que el algoritmo sea funcional
para distintos tipos de lugares, personas, momentos del dia y angulos desde los

cuales se capturan los videos.

Las lineas de investigacion de la maestria en las cuales se realiza el
presente trabajo son andlisis de datos e internet de las cosas, pudiéndose

considerar este un proyecto de ciudad inteligente.



Actualmente se ha explorado la posibilidad detectar personas que tiran
basura, pero de manera muy especifica como tirar la basura desde la ventana
del auto o utilizando técnicas diferentes a las propuestas en este trabajo. En esta
investigacion se espera que se pueda obtener una exactitud lo suficientemente
alta como para que el modelo sea util para aplicaciones que funcionen en el

mundo real.

El informe final explicara las técnicas utilizadas para realizar la aplicacion,
asi como el disefio del modelo de aprendizaje automatico escogido para resolver
el problema. También se explicara la metodologia utilizada para la recoleccion de

datos y desarrollo de la herramienta.



2. ANTECEDENTES

Una fuente importante es la de Rawat y Wang (2017), con su articulo Redes
neuronales convolucionales profundas para la clasificacion de imagenes: Un
repaso comprensivo, el cual aparece en la revista Neural Computation por MIT

Press Direct.

Este trabajo pretende brindar una reseifla comprensiva de las redes
neuronales convolucionales para el procesamiento de imagenes, asi como
brindar detalles acerca de su avance a través del tiempo, describir desafios
actuales con esta clase de arquitectura de red neuronal y recapitular temas
abiertos y tendencias asociadas proveyendo de esta manera recomendaciones

de direcciones en las cuales hacer investigacion para una futura exploracion.

En el articulo Rawat y Wang (2017), sintetizan los distintos tipos de
arquitecturas de redes neuronales convolucionales que mas impacto han tenido
en la vision por computadora, ademas de las distintas técnicas utilizadas para

hacer que estos modelos consiguieron mejores resultados a lo largo del tiempo.

También se resumen algunos de los Gltimos avances en cuanto a vision por
computadora como los esfuerzos que se hacen por encontrar una explicacion
del éxito que las redes convolucionales tienen en tareas de clasificacion de
imagenes, los avances que se han hecho a fin de que sea mas facil utilizar estos
modelos para la prediccion en hardware menos potente como teléfonos moviles,
microcontroladores o incluso a FPGA. Describe ademas algunos puntos débiles
de estas arquitecturas como que pueden ser engafiadas al encontrarse con

ejemplos adversarios que en general es facil para los humanos poder distinguir,
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o el distinguir varios objetos y poder etiquetarlos en una misma imagen como

suele ser el caso del mundo real.

Este articulo provee informacion importante acerca de como resolver
problemas que se relacionan con la vision computacional y resume muy bien las
capacidades actuales de este tipo de aplicaciones, brindando de esa manera
ideas de cdmo se pueden resolver problemas que se relacionan con el

procesamiento de imagenes.

La siguiente fuente es un trabajo por Han, Zhang, Zhuo, Huang y Zhang
(2017), quienes realizaron la investigacion Yendo mas profundo con ConvNets
de dos transmisiones para el reconocimiento de acciones en vigilancia por video,
publicada en la revista Pattern Recognition Letters que puede ser traducido como

Cartas en Reconocimiento de Patrones.

El objetivo de este estudio era poder encontrar un método que tuviera una
mejor exactitud que los desarrollados hasta ese momento y también desarrollar

técnicas para aumentar los datos de video.

La técnica utilizada en la investigacion utiliza dos entradas distintas para
dos redes neuronales convolucionales independientes las cuales procesan las
caracteristicas de la imagen RGB por una parte y del flujo 6ptico del video en la
otra red neuronal, después de lo cual se combinan las caracteristicas de ambos
y se realiza una ultima inferencia en la cual se da el puntaje final para la
clasificacion de dicho video. Esta técnica demostr6 sobrepasar al estado del arte

en reconocimiento de acciones en video que se tenia hasta ese momento.

Esta investigacion es importante porque provee un método sencillo y

altamente eficiente y efectivo para realizar reconocimiento de video. Demuestra



ademas que, con un poco de procesamiento del conjunto de datos previo a
introducirse al modelo, pueden alcanzarse mejores resultados en tareas de

clasificacién de acciones.

Se continta entonces con el estudio realizado por Carreira y Zisserman
(2018), del departamento de Ciencias de la Ingenieria de la Universidad de
Oxford y de DeepMind de Google, en su trabajo realizado ¢A dbénde vas,

reconocimiento de acciones? Un nuevo modelo y el conjunto de datos cinética.

Este articulo cientifico tiene como objetivo poder evaluar la eficacia de los
modelos actuales en cuanto a reconocimiento de acciones de humanos en
colecciones de datos de videos. También pretende introducir un nuevo modelo
llamado 13D, y un conjunto de datos llamados cinética que contienen mucha mas
informacion, clases y un nivel de dificultad alto y que fueron tomados de videos
de YouTube.

Se muestra el resultado de distintos experimentos en distintos conjuntos de
datos a modo de comparativa a fin de comprender qué modelos de aprendizaje
profundo funcionan mejor para el reconocimiento de acciones y bajo qué
circunstancias. Por ejemplo, se entrena a los modelos en el nuevo conjunto de
datos cinética y después se entrena en otros conjuntos de datos bien conocidos
a fin de evaluar el impacto que tiene un primer entrenamiento. Ademas, se
prueba también entrenar los diferentes modelos en una coleccién de datos de
imagenes estaticas grande. En los distintos experimentos se comprueba la
eficacia que tiene el nuevo modelo, mejorando los resultados de modelos
anteriores, sin embargo, también muestra que algunos modelos mas sencillos
podrian llegar a ser suficientemente buenos para algunas aplicaciones ya que

también puntlan alto en las pruebas de precision.



El articulo presenta posibles soluciones a la parte del sistema que involucra
la prediccion y clasificacion del tipo de acciones que tienen que ver con el botar
basura en lugares no autorizados. Teniendo la cantidad suficiente de datos se
pueden aplicar técnicas de aprendizaje profundo mencionadas en este papel

para la parte principal de este proyecto.

Otro trabajo corresponde a Flores (2018) titulado Modelo de Gestién para
la Erradicacion de Basureros Clandestinos, Estudio de dos casos en el Municipio
de Villanueva, el cual sirvio como su trabajo de graduacion de la Maestria en
Artes en Ingenieria para el Desarrollo Municipal en la Universidad de San Carlos
de Guatemala. Tal como menciona el titulo, el estudio se concentra en el
municipio de Villanueva, sin embargo, también contiene datos importantes del

tema para todo el departamento de Guatemala.

Como objetivos de este segundo trabajo, la autora, Flores (2018), propone
“describir un modelo de gestion para la erradicacion de basureros clandestinos,
a partir del estudio de dos casos embleméticos (por el volumen de sus desechos

y demas caracteristicas) en el municipio de Villanueva” (p. XXV).

Flores (2018) determina como objetivos especificos:

o Establecer la importancia de la erradicacion de basureros
clandestinos para el desarrollo municipal en el municipio de
Villanueva.

o Definir los recibos y desechos solidos, asi como su relacion con el
ornato y espacio publico, entre otros.

o Identificar la ubicacion y cantidad de basureros clandestinos en el

municipio de Villanueva. (p. XXV)



En su trabajo Flores (2018) describe caracteristicas importantes de los
basureros clandestinos a lo largo del municipio lo cual nos da una idea de lo
diversos que estos pueden ser, por ejemplo, hay basureros donde la mayor
cantidad de basura es de tipo organica y hay otros donde existe un gran
porcentaje de basura inorganica o especial. También describe algunas de las
razones por las cuales las personas acuden a desechar su basura a través de
medios no oficiales, desde caracteristicas culturales hasta falta de una
legislacion adecuada o apoyo a la misma.

Por ultimo, Flores (2018) propone un “‘modelo de gestion para la
erradicacion de basureros clandestinos en el municipio de Villanueva” (p.49).
Teniendo este, 3 columnas clave, que son: La legislacion, evaluacion y

normalizacion del servicio, y la participacion y apoderamiento de la ciudadania.

Este trabajo de desarrollo municipal apoya la afirmacion de que existe un
gran problema en las areas urbanas como consecuencia de los basureros
clandestinos ya que si bien el estudio esta delimitado al municipio de Villanueva
hay algunos datos que pueden generalizarse a todo el departamento de
Guatemala y aun a todo el pais. Por ejemplo, una de las estadisticas que Flores
comparte dice que la zona de la ciudad capital con una mayor cantidad de

basureros clandestinos es la zona 12.

La siguiente investigacion es por Boyko, Basystiuk y Shakhovska (2018) de
la Lviv Polytechnic National University de Ucrania. Su articulo presentado en la
segunda conferencia internacional de transmision de datos y procesamientos de
la IEEE cuyo titulo traducido al espafiol es Evaluacion de desempefio y
comparacion de software para el reconocimiento de rostros, basado en las
librerias Dlib y OpenCV.



El objetivo de dicha investigacion era comparar el desempefio de dos de
las librerias mas famosas y utilizadas para la vision por computadora llamadas
OpenCV y Dlib, tomando como caso de uso especificamente el reconocimiento
de rostros. También, pretende evaluar las ventajas y desventajas de cada
libreria, y qué tan apropiadas son para Su uso en proyectos que involucren

sistemas de reconocimiento.

En el documento se enumeran distintas técnicas para el reconocimiento de
rostros y también se desarrolla el codigo que deberia implementarse con cada
libreria a fin de obtener un clasificador de rostros. Después, se procede a realizar
experimentos para poder comprender mejor el desempefio de cada una de estas
librerias en las tareas asignadas. se encuentra que OpenCV es o6rdenes de

magnitud mas eficiente que Dlib.

Estas conclusiones son importantes ya que utilizar una libreria
especializada normalmente es necesario para realizar prototipos y productos
mas rapidamente, y este papel nos da una idea de qué software podria ser el
mas apropiado para tareas relacionadas con vision por computadora. En este
caso se concluyd que OpenCV suele ser una opcién mas favorable ya que es

mas ampliamente utilizado y con un desempefio superior

Se continta entonces con la referencia del trabajo de Shou et. al. (2018),
que desarrollan el tema Deteccion en linea del comienzo de acciones de videos
transmitidos y sin cortar, publicado en la conferencia europea de vision por

computadora.

El objetivo del trabajo era encontrar un algoritmo para detectar el principio
de una accidn con gran precision categorica y baja latencia en videos siendo

transmitidos en tiempo real y sin cortar. La publicacion pretende mostrar como



este método innovador es superior a los publicados anteriormente.

Este trabajo hace ver la dificultad que tiene el reconocimiento de video en
tiempo real y se proponen 3 métodos novedosos para poder entrenar modelos
de reconocimiento de video en linea, siendo el primero la generacion de
muestras negativas basado en redes generativas adversarias para poder
distinguir fondos ambiguos, un segundo método es modelar de manera explicita
la consistencia temporal entre datos alrededor del inicio y el resto de la accion, y
el tercero es una estrategia adaptativa de muestreo para manejar el
esparcimiento de datos de entrenamiento. Como conclusién del trabajo se tiene
que estas técnicas pueden mejorar considerablemente la precision de la

clasificacion de videos en linea.

Estas conclusiones y técnicas proveen ideas de cémo implementar

sistemas de reconocimiento de acciones en linea.

También puede hacerse referencia al articulo cientifico realizado por Wu,
Zaheer, Hu, Manmatha, Smola y Krahenbuhl (2018), titulado Compressed Video
Action Recognition.

El objetivo de la investigacién era encontrar un método de reconocimiento
de acciones en video que fuera mas eficiente y eficaz que los publicados hasta

ese momento utilizando el video en forma comprimida.

En su investigacion, lograron mejorar la exactitud para predecir etiquetas
de videos de 2 conjuntos de datos muy famosos. En el papel explican la forma
en que lograron a entrenar el modelo utilizando fotogramas en su forma
comprimida y de esa manera eliminar esta redundancia temporal que los videos

suelen tener debido a que muchos de los fotogramas son iguales unos con otros.



Este articulo es importante porque detalla un método mediante el cual se
puede lograr el reconocimiento de acciones en video y es posible tomar ideas de
dichas técnicas para alguna aplicacion de vision por computadora que se quiera

realizar.

Otro importante trabajo para tomar en cuenta es el articulo cientifico por
Ullah, Ahmad, Muhammad, Sajjad y Baik (2018), quiénes hicieron la publicacion
Reconocimiento de acciones en secuencias de video utilizando LSTM

direccionales con caracteristicas de CNN, publicado en la IEEE Xplore.

El objetivo principal de este papel era experimentar la combinacion de
redes neuronales convolucionales o CNN, y LSTM para la clasificacion de
acciones en secuencias de video y asi obtener mejores resultados en la

clasificacion de videos de algunos conjuntos de datos especificos.

En el trabajo se explica la arquitectura de la red neuronal utilizada, la cual
es un grupo de capas convolucionales que extraen algunas propiedades de cada
fotograma y que después sirven de entrada para alimentar una red de LSTM de
doble direccioén, la cual extrae propiedades de la dimension temporal del video
para asi dar una inferencia acerca de la accibn mostrada en el video. Esta
combinacion sencilla de dos arquitecturas sumamente conocidas demostrd dar
resultados sumamente precisos y exactos en cada coleccion de datos en los

cuales ésta se probo.

Esta es otra arquitectura sencilla y que ha demostrado en el pasado ser lo
suficientemente exacta, asi como computacionalmente eficiente, para reconocer
acciones, lo cual la hace un candidato para ser utilizada en aplicaciones en
tiempo real o en las cuales se deba procesar varias entradas de manera

concurrente.
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La siguiente referencia es el trabajo Deteccion de acciones de vertido de
basura basado en vision para una plataforma de vigilancia en el mundo real,
publicado en el ETRI Journal de la Republica de Corea. Los autores de dicho
trabajo son Yun, Kwon, Oh, Moon y Park (2019).

Principalmente el objetivo de este trabajo fue obtener un modelo de vision
por computadora que pudiera detectar personas que dejan basura en un lugar,
proponiendo un método diferente a otros utilizados actualmente para el

reconocimiento de acciones.

En este trabajo se logra el reconocimiento de acciones utilizando métodos
diferentes a los del aprendizaje profundo, pero hace ver algunas de las
dificultades que se tienen al utilizar redes neuronales profundas en un sistema
como este. En él se describe un método complejo de visién por computadora
que es capaz de reconocer personas tirando basura y con una exactitud

suficientemente buena.

Este trabajo es importante para la presente investigacion ya que demuestra
que tales sistemas son posibles y mejorables. Ademas, es una ayuda para
descartar técnicas ya utilizadas en el pasado y aprender de tales métodos a fin

de desarrollar otras mejores.

La décima y ultima referencia es el trabajo titulado Spatiotemporal neural
networks for action recognition based on joint loss. Investigacion realizada por
Jing, Wei, Sun., Sun, Zheng (2019) y publicada en la revista Computacion

Neuronal y Aplicaciones.

El objetivo de este trabajo era proponer una nueva funcion de pérdida que

beneficiara a redes neuronales con tareas espacio temporales a obtener mejores

11



resultados.

En la investigacion los autores utilizan dos redes convolucionales
independientes, en una de ellas se tiene como entrada los fotogramas crudos y
en otra de ellas se introduce el flujo optico del video, después de lo cual las
caracteristicas extraidas de cada modelo se combinan y se introducen a otra red
neuronal de memoria de corto y largo plazo para por fin hacer la inferencia y
utilizando la nueva funcion de pérdida, entrenar al modelo. El modelo demuestra
tener un mejor desempefio cuando se utiliza la nueva funcion de pérdida

conjunta.

Los resultados de esta investigacion cientifica son importantes debido a
gue pueden mejorar la clasificacion de acciones en video haciendo algo sencillo
como cambiar la funcion de pérdida que se utilice para entrenar a los modelos

de aprendizaje profundo.
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3. PLANTEAMIENTO DEL PROBLEMA

3.1. Contexto general

Los basureros clandestinos son lugares donde la poblacion tira basura,
como desechos sdlidos, pero que su propdsito no es servir como basurero ya que
no cuentan con los estandares necesarios para que sean seguros para el medio
ambiente y la poblacion que se encuentra cerca. Por lo general estos basureros
clandestinos son terrenos baldios y lugares cercanos a puentes, como barrancos,
o rios. En la actualidad existen cientos de estos vertederos en la Republica de
Guatemala.

El Gobierno estad constantemente esforzandose por eliminarlos. Segun
reporta el Ministerio de ambiente y recursos naturales, entre el afio 2019 y 2020
se erradicaron cerca de 300 basureros clandestinos a lo largo de todo el pais. De
esos 300 vertederos 121 se encontraban en Petén. Es importante aclarar que
existen multas y acciones legales que se pueden realizar en contra de las
personas que tiren basura en lugares no autorizados, sin embargo, es un

problema que esta lejos de erradicarse.

3.2. Descripcion del problema

Aunque el Gobierno invierte en educacién ambiental para prevenir este
problema aun es insuficiente para poder resolverlo. Es importante sobre todo que
se eduque a las poblaciones de mas bajos recursos ya que es por lo general
cerca de estos lugares donde se pueden encontrar dichos basureros

clandestinos. Ademas, las personas necesitan hacer conciencia en cémo les

13



afecta a ellos, al medio ambiente y a su descendencia el hecho de aumentar la
contaminacion del pais por no respetar las leyes ambientales, pero es dificil para
las personas tener dicha conciencia si no ven consecuencias mas inmediatas a

sSus acciones.

Algo que suele pasar con estos basureros clandestinos es que cuando las
autoridades los identifican se coloca un letrero o anuncio advirtiendo de las
consecuencias de tirar basura en ese lugar, que por lo general son multas por
cierta cantidad de quetzales. A pesar de estos carteles o advertencias, ya que
no hay un monitoreo constante en dichos lugares, la gente sigue tirando basura
de forma ilegal. Por mucho presupuesto que se utilice de parte del Gobierno es
obviamente imposible monitorear tantos lugares del pais las 24 horas del dia y

los 7 dias de la semana.

Como estos lugares no estan diseflados para servir como basureros son
una fuente de contaminacion constante para el medio ambiente. Por ejemplo,
son fuentes de contaminacion del suelo y contaminacion del agua. De hecho, la
contaminacion del suelo suele tener como consecuencia la contaminacion del
agua porque existen desechos, como los quimicos, por ejemplo, que se filtran a
través del suelo y llegan hasta los canales subterraneos de agua. Ademas, a
veces, esto constituye una violacion a la propiedad privada ya que estos terrenos
en ocasiones tienen un duefio particular. Estos lugares también suelen tener un

mayor riesgo de incendio.

¢Por qué la contaminacién del ambiente producida por los basureros
clandestinos es un problema? Ya que la contaminacién del suelo se traduce en
una contaminacion del agua, las personas que tienen contacto con ella pueden
adquirir un sinnumero de enfermedades. También afecta a la flora y fauna del

lugar ya que, por ejemplo, las aves suelen comer de la basura del lugar dafiando

14



también gravemente su salud y aun hasta afectando sus ciclos de migracion.
Ademas, este tipo de contaminacion arruina el paisaje, el cual es importante adn

en la salud mental de las personas que viven cerca o pasan por el lugar.

En el caso de las personas cuya propiedad privada ha sido violada suelen
tener consecuencias para su economia. Un terreno que estd muy contaminado
pierde mucho valor, esto sobre todo debido a que ya no puede darsele la

variedad de usos que normalmente éste podria tener.

Supongamos que una persona tiene un terreno que ha sido contaminado
por afios, materiales como las baterias (que suelen tirarse en este tipo de
basureros clandestinos) desprenden, al contacto con la lluvia, una cantidad
significativa de quimicos altamente téxicos como litio, mercurio, plomo y cadmio.
Por tanto, este terreno no podria utilizarse para la agricultura o productos de
consumo humano. Ademas, esta contaminacion puede durar literalmente cientos
de afios. Por tanto, el impacto econdémico que tiene la contaminacién de estos
basureros en la tierra es alto, ya sea para particulares o si el duefio de la tierra

es el mismo estado.

3.3. Formulacion del problema

A continuacion, se formulan las preguntas que servirdn para detallar el

problema en cuestion.

3.3.1. Pregunta central

¢,Como detectar infracciones por utilizar basureros clandestinos en la

Ciudad de Guatemala utilizando técnicas de aprendizaje automatico?
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3.3.2. Preguntas auxiliares

° ¢Qué algoritmos de aprendizaje automatico pueden ser Utiles para
detectar personas realizando acciones especificas?

° ¢,De los algoritmos para detectar y reconocer acciones, cual es el mas
apropiado para detectar personas que desechan basura en lugares no

autorizados?

° ¢Como se puede incorporar dicho algoritmo 6ptimo a un prototipo de
herramienta de reconocimiento de acciones para la deteccion de personas

gue utilizan basureros clandestinos?

3.4. Delimitacion del problema

El problema se resolvera utilizando datos en video de distintos lugares de
la Ciudad de Guatemala. Dichos datos seran recopilados de distintas fuentes,
como lo son la misma Municipalidad de Guatemala, asi como videos que el autor
mismo grabard con personas que simulan la accién de tirar basura en un

basurero clandestino.

Ademas, cabe mencionar que a fin de verificar la factibilidad de la solucion
se realizard un prototipo de la herramienta que funcione utilizando una camara 'y
un servidor, asi como una red local para la comunicacion entre ellas. Este
prototipo sera de caracter sencillo y no pretende ser una version final lista para
poner en produccion y monitorear las calles, sino mas bien, una prueba de que

dicha solucion es posible.
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4.  JUSTIFICACION

La realizacion de la presente investigacion se justifica en las lineas de
investigacion del andlisis de datos e loT de la Maestria en Ingenieria para la
Industria con Especializacion en Ciencias de la Computacién, ya que la solucion
al problema implica el uso de técnicas de aprendizaje automatico y el uso de

sensores, en este caso, camaras.

A través de la presente investigacion, se demostrara que es posible ayudar
a identificar infractores que desechan su basura en basureros clandestinos con
la ayuda de la tecnologia, como camaras y la red de internet, y el aprendizaje
automatico. Esto ayudara a que futuras investigaciones y desarrollos tengan una
base y puedan pulir esta herramienta y de esa manera el problema de los
basureros clandestinos disminuya con el tiempo en las areas urbanas de

Guatemala.

Al finalizar esta investigacion se contard con un modelo de aprendizaje
automatico que sea capaz de identificar la accién de tirar basura en un lugar
prohibido, asi como el disefio de un sistema que pueda aprovechar dicho modelo.
Ya que este es solamente un prototipo, no se obtendra como resultado un
producto final que pueda ponerse a trabajar en las calles de la ciudad
inmediatamente, sino mas bien este es una investigacion gue otros profesionales
pueden tomar como base para ejecutar otros proyectos a gran escala

relacionados a resolver el problema en cuestion.

Es importante hacer notar que dicho modelo seria reutilizable en distintos

lugares, distintos momentos del dia, y se espera que también sea totalmente
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independiente de las personas que aparecen en el video, e incluso del angulo de

la cAmara con el que se capte el video.

Esta investigacion puede ser de gran beneficio para otros profesionales en
el campo de las ciencias de la computacion, asi como para la sociedad en
general, ya que el medio ambiente y su salud es algo que nos compete a todos.
Para otros investigadores y profesionales, este trabajo servira como base para
gue puedan seguir desarrollando y mejorando productos que ayuden a disminuir
el problema de los basureros clandestinos en Guatemala y el resto del mundo.
Sera de especial atencidbn para organizaciones gubernamentales y no
gubernamentales, cuya labor sea preservar el medio ambiente y la salud de los
ciudadanos guatemaltecos, debido a que les ayudara a regular y penalizar a las
personas gue no respeten la ley en cuanto a los lugares permitidos para desechar

basura.

El presente trabajo es en realidad necesario debido al impacto que tiene el
medio ambiente en nuestras vidas y en nuestra salud. La ley aparte de ser
necesaria para una convivencia agradable y positiva en la sociedad tiene una
componente educativo y pedagdgico. Se espera que al poder ser mas eficaces
para poder hacer que ésta se cumpla con respecto a los lugares para desechar
la basura, la poblacion en general pueda ir tomando conciencia de lo importante
gue es preservar el medio ambiente en general y la urgencia que se tiene de

cuidarlo.
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5. OBJETIVOS

5.1. General

Crear un prototipo de una herramienta que sirva para la deteccion de

infracciones por desechar basura en basureros clandestinos en la Ciudad de

Guatemala.
5.2. Especificos
o Describir los diferentes algoritmos de aprendizaje automatico que existen

para el reconocimiento de acciones.

o Comparar los distintos algoritmos de reconocimiento de acciones
realizando experimentos de entrenamiento en un set de datos con videos
de personas utilizando basureros clandestinos para asi seleccionar el

modelo mas apropiado para la tarea de detectar dicha accion.
o Implementar un prototipo de herramienta para la deteccion de personas

que tiran basura en basureros clandestinos utilizando el algoritmo de

reconocimiento de acciones seleccionado.
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6. NECESIDADES A CUBRIR Y ESQUEMA DE SOLUCION

Actualmente existe una gran cantidad de basureros clandestinos en la
ciudad de Guatemala. Se espera que esta investigacion ayude a disminuir la
cantidad y tamafio de estos basureros clandestinos al proveer mecanismos de
deteccidn para infracciones realizadas por personas que tiran basura en estos
lugares. Actualmente no se cuenta con un producto o sistema que ayude a las
autoridades a detectar infracciones de este tipo de forma lo suficientemente

auténoma como para realizar monitoreos a gran escala.

Existe una falta de conciencia y educacion por parte de la poblacién, asi
COmOo mecanismos para monitorear constantemente lugares susceptibles a ser
basureros clandestinos, por tanto, las personas siguen utilizando estos lugares
de manera incorrecta. Es muy comun que se localice el lugar en el que se
encuentra un basurero clandestino por parte de las autoridades, pero por lo
general no se puede saber qué personas lo han usado y de esa manera emitir

multas que insten a la poblacion a obedecer este tipo de leyes ambientales.

El poder emitir multas a los infractores que utilicen estos basureros es
importante ya que disminuye la cantidad de personas que realizan este acto y
también se educa a la poblacion de la importancia que tiene el preservar el medio
ambiente. Al tener un sistema de monitoreo constante para detectar infracciones
de este tipo, ambas necesidades de educacién para la poblacién, como el tener

una manera eficaz y eficiente de emitir multas, puede ser parcialmente cubierta.

Los lugares con basureros clandestinos y areas cercanas suelen contar con

problemas y necesidades diversas. Por ejemplo, suelen tener un riesgo mucho
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mas grande que otros lugares de tener un incendio significativo que cause graves
problemas de salud, e incluso la muerte de ciudadanos que se encuentren cerca
del lugar, asi como pérdida de bienes materiales. También la contaminacion del
suelo puede resultar en contaminacion del agua, la disminucién y modificacion
de fauna y flora cercana, y diversos tipos de problemas de salud para las

personas que se encuentren cerca.

Al tener una manera de detectar a las personas que tiran basura en estos
lugares no autorizados, el tamafio de los basureros puede disminuir, reduciendo
significativamente cada uno de estos problemas. Idealmente esta deteccion de
infracciones puede hacerse de manera temprana para que el basurero
clandestino no crezca demasiado y después sea mas dificil limpiarlo y eliminarlo

por completo.

A fin de resolver el problema, primero se propone localizar algunos
basureros clandestinos que se encuentren en la ciudad de Guatemala para poder
grabar videos de personas tirando basura en ellos o acceder a videos grabados
previamente por la municipalidad de la Ciudad de Guatemala. Se grabaran
videos de personas que estan tirando basura en dichos lugares no autorizados,
o si fuera necesario en propiedad privada a modo de actuacién. Dichos videos
deben grabarse en distintos momentos del dia, con distintas personas, en
distintos lugares, y deben ser en nimero suficiente, para lograr que el algoritmo

pueda aprender lo suficiente de ellos para generalizar.

Se entrenaran varios modelos de aprendizaje profundo para que sepan
distinguir entre la accién de tirar basura y cualquier otra accion utilizando los
videos previamente grabados. Después de entrenar los modelos, se medira la

eficacia y eficiencia con la cual cada modelo puede realizar la tarea de clasificar
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acciones y asi se pueda escoger el que tenga un mejor desempefio de acuerdo

con medidas estadisticas previamente definidas.

Una vez se haya escogido uno de los modelos se procedera a realizar el
prototipo de la herramienta para clasificar video proveniente del streaming de una
sola camara a través de una red local utilizando el modelo escogido. Una vez
realizado el prototipo se evaluara la viabilidad de la solucién y se concluira si esta
puede servir como base para seguirla mejorando y si es util para poder

monitorear varios basureros clandestinos simultaneamente.

Se planea utilizar neuronales convolucionales y redes neuronales
secuenciales combinandolas de diferentes maneras. También se planea utilizar
una red local para realizar el flujo de video de la camara hacia el servidor que

esté corriendo el modelo de clasificacion.

Se procurara utilizar videos reales de personas tirando basura, sin embargo,
si existe alguna limitacién en cuanto a la cantidad de datos, se recurrira a generar
videos con actuaciones de personas tirando basura a fin de contar con la cantidad
suficiente de datos para que los algoritmos puedan aprender a distinguir entre la
accion de tirar basura y cualquier otro tipo de accion.

Se presenta un diagrama de la propuesta de solucién en la figura 1.
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Figura 1. Solucion propuesta del sistema de monitoreo de video

)

Algoritmo Cag;ara
) de Red monitorieo
Aprendizaje
Automatico Video

e -—| [ K

Si se detecta la accion
de tirar basura

Notificacion o
registro para alertar
a autoridades

Fuente: elaboracion propia, realizado con draw.io.
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7.  MARCO TEORICO

7.1. Modelos de aprendizaje automatico

De acuerdo con Mohri, Rostamizade y Talwalker (2018), el aprendizaje
automatico puede ser a grandes rasgos definido como los métodos
computacionales utilizando la experiencia para mejorar el rendimiento o hacer
predicciones precisas. Estas predicciones pueden ir desde clasificar un correo
electronico como spam hasta aprender a distinguir entre un perro y un gato en
una foto. En este libro, los autores hablan de algunas tareas especificas en las
que se utiliza el aprendizaje automético: Clasificacion, regresion, ordenamiento,

agrupamiento y reduccion de dimensiones.

A continuacién, se detallan métodos de aprendizaje automéatico que han
resultado Utiles para la tarea de clasificar acciones. Ya que esta tarea suele
involucrar tanto dimensiones espaciales como temporales se suele utilizar
arquitecturas combinadas para poder extraer caracteristicas del video

especificas.

7.2. Redes neuronales convolucionales

Las redes neuronales convolucionales son actualmente utilizadas en una

amplia variedad de tareas relacionadas a la vision por computadora.

Se podria decir que los primeros en utilizar una red neuronal tal y como la
conocemos ahora para el trabajo de discriminar imagenes fueron LeCun, Haffner,

Bottou y Bengio (1989) En su trabajo Reconocimiento de digitos escritos a mano
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con una red de propagacion inversa. Como puede notarse en el titulo de su

publicacion, el nombre de red neuronal se popularizé hasta mas tarde.

LeCun, Haffner, Bottou y Bengio (1999), describieron lo que es una red
neuronal convolucional. Este tipo de arquitectura tiene 3 tipos diferentes de
capas. Las capas convolucionales son un conjunto de filtros que utilizan la
operacion de convolucion. Estas convoluciones necesitan de un nucleo que al
operarse con la entrada resultan en un nuevo tensor que contiene ciertas
caracteristicas especificas. Por ejemplo, se puede hacer un filtro que pueda
extraer todas las lineas horizontales de cierta imagen. A continuacién, se define
de forma mas precisa una convolucion en 2 dimensiones, para un filtro f de

tamafio FxF y una imagen g de tamafio NxN, para0 < x,y <n — f:

(f * Dl yl = k=0 Zy=0 91X +x,Y + yIf[X,Y] (Ec. 1)

A este tipo de convolucién se le llama convolucion valida.

Las capas de submuestreo o agrupamiento realizan una operacion para
disminuir las dimensiones de su entrada. En este sentido existen diferentes tipos
de agrupamientos como lo son los de valor maximo o los de valor promedio. Al
utilizar una capa de agrupamiento de valor maximo, dada una entrada, ésta se
divide en subconjuntos mas pequefos, de los que se conserva Unicamente el

valor numérico mas alto.

Por ultimo, se tienen capas de neuronas completamente conectadas. El fin
de estas estructuras es poder realizar un razonamiento a mas alto nivel. Estas
capas tienen este nombre debido a que cada una de sus partes mas
fundamentales, llamadas neuronas, esta conectada al resultado de cada unidad

de la estructura o capa anterior. A continuacion, se define de forma mas precisa

26



lo que en realidad sucede en una de estas capas. El resultado de la i-ésima capa

es:
Alil = g(W[i]A[i—l] + B[i]) (Ec. 2)

Donde W y B son los pardmetros que se deben aprender de la capay g es
una funcion de activacién. El trabajo de esta funcidén de activacion es introducir
no linealidades a la operacion a fin de que la red de neuronas pueda modelar

funciones mas complejas.

Resumiendo, LeNet-5, que fue la red neuronal convolucional desarrollada

por LeCun et. al. (1999) tiene la siguiente arquitectura:

° Entrada: la imagen de 32 x 32 pixeles.

° Capa convolucional C1: 6 nacleos con tamafio de 5 x 5.

° Capa de agrupamiento S2: tamafio de 2 x 2.

° Capa convolucional C3: 16 nucleos de 5 x 5.

° Capa de agrupamiento S4: tamafio de 2 x 2.

° Capa convolucional C5: 1920 nucleo de 5 x 5.

° Capa completamente conectada de 120 neuronas.

° Capa completamente conectada de 84 neuronas.

° Capa de salida completamente conectada de 10 neuronas.

Con el paso de los afios se fueron desarrollando arquitecturas mas grandes
como por ejemplo AlexNet, desarrollada por Krizhevsky, Sutskever y Hinton o
VGG-16 desarrollada por Simonyan y Zisserman. Cada una de estas
arquitecturas fue mejorando su desempefio al agregar mas capas o agregando

mas complejidad a la red.
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Algo interesante que pueda hacerse con estas redes neuronales
convolucionales es que cada una de las capas va codificando ciertas
caracteristicas de las entradas de tal forma que puede quitarse la ultima capa de
la red, que es la que se encarga de tomar la decision final en cuanto a la
aplicacion de la red, como distinguir entre un transeunte o una sefal de trafico, y
utilizar esas caracteristicas codificadas para otras aplicaciones como se revisara

en breve.

7.3. Redes neuronales secuenciales

Las redes neuronales secuenciales son importantes en aquellas
aplicaciones en las que es importante el orden de las entradas debido a su
relevancia en el problema en cuestiéon o en las que el tiempo juega un papel
importante. Como ejemplo tenemos aplicaciones en procesamiento del lenguaje
natural, como la traduccion de idiomas, clasificaciéon de series temporales,
generacion de mauasica, entre otros. Existen redes neuronales de este tipo
bastante sencillas, sin embargo, en este trabajo se revisara solamente aquellas

gue han marcado el estado del arte en los ultimos afios.

7.3.1. Unidades recurrentes con compuertas o GRU

Este tipo de red neuronal secuencial fue propuesto por primera vez por Cho,
Merriénboer y Bahdanau (2014), y tiene como propiedad importante el hecho de
gue necesita una cantidad menor de parametros que otras arquitecturas de este
tipo, donde se cuenta con compuertas a fin de regular la cantidad de informacion
gue se recuerda y que se olvida, pero que en algunas tareas tiene resultados

cercanos a aquellos modelos mas complejos.
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En esta clase de red neuronal se tiene una unidad que conserva sus
parametros a lo largo de una secuencia, de modo que los resultados actuales se
basan en resultados pasados. Obviamente existen muchas versiones de esta
clase de modelo y por lo tanto se describird a continuacién uno de ellos, que por

lo general es también el mas utilizado.

Primero se dara una formula matematica de cada elemento de esta unidad

y posteriormente se explicara el papel que estos poseen dentro de dicha unidad.

Para una secuencia de entradas x = (, x<?7,... , x<T>), donde cada
elemento de la secuencia es un vector, para obtener los resultados de la entrada
t.

C<t> =tanh tanh (Wc [I'r * C<t=1>,x<t>] + bc) (Ec. 3)
r'u = c(Wu[C<t™1>,x<t=1>] + bu) (Ec. 4)

I'r = oc(Wr[C<t1>,x<t=1>] + br) (Ec. 5)

C<> = Tux C*> + (1 —Tu)*C<t~1> (Ec. 6)

§<t> = softmax(C<*) (Ec. 7)

Los dos resultados que buscamos para cada iteracion en la secuencia son
§<t>, la salida, y C<*> que es la celda de memoria. Lo que se pretende con la
celda de memoria es poder conservar la informacion importante de las entradas
anteriores dentro de la secuencia, de tal manera que la celda de memoria del

paso anterior sirve para computar la entrada actual. A fin de poder obtener el
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resultado que posee la celda de memoria actual se necesita de la compuerta I'u,

gue en inglés hace referencia a la letra u de update.

Esta compuerta pretende comunicar qué tanto se debe considerar el
resultado de la célula de memoria anterior y qué tanto se debe tomar en cuenta
del valor candidato denotado por €<*>, valor que utiliza la entrada actual y la pone
en contexto con el resultado de la célula de memoria anterior, dandole la

relevancia apropiada utilizando la compuerta de relevancia I'r.

Las matrices Wc, Wu, Wr y los vectores bc, bu, br son los pardmetros que la
unidad necesita aprender durante el entrenamiento. El tamafio de dichos
vectores y matrices depende de la entrada x<* y el tamafio que se escoja para
el vector que representa la celda de memoria. Dicho tamafio de la celda de

memoria es un hiper parametro.

Utilizando estas unidades se pueden armar diferentes tipos de arquitectura
como lo son: muchos vectores a muchos vectores, muchos vectores a un vector,
un vector a muchos vectores, y muchos vectores a muchos vectores con un
tamafo de secuencia diferente para la entrada y la salida. Para estos casos por

lo general se tiene un codificador y decodificador.

7.3.2. Memoria de largo corto término o LSTM

Este modelo fue presentado por primera vez por Hochreiter y Schmidhuber
(1997). Este tipo de modelo es mas complejo que las GRU. Tiene mas
pardmetros, lo cual hace que requiera una mayor cantidad de datos a fin de que
tenga resultados satisfactorios. La ventaja es que, por lo general, también es
capaz de resolver problemas mas complejos. Es interesante notar que es un

modelo mucho mas antiguo que las GRU.
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A continuacién, se detallan cada una de las partes de dicho modelo: para

una secuencia de entradas x = (x<¥>, x<?>,... , x<T>), donde cada uno de los

elementos de la secuencia es un vector, para obtener los resultados de la entrada

t.

. Valor candidato

C<t> =tanh tanh (Wc [a<t"1>,x<t>] + bc)

o Compuerta de actualizacion

r'u = c(Wul[a<t"1>, x<"1>] + bu)

o Compuerta de olvido

Ff — 0(Wf[a<t‘1>,x<t‘1>] + bf)

o Compuerta de salida

ro=ocWol[a<t"'>,x<t"1>] + bo)

. Celda de memoria

C<t> = Tux C<> 4 If » C<t-1>

° Estado escondido

a<t> = T'o * tanh (C<*>)
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. Salida

§<t> = softmax(Wy a<*> + by) (Ec. 14)

Como puede notarse en las formulas, este modelo tiene aparte de la
compuerta de actualizacion una compuerta de olvido. La compuerta de
actualizacion se multiplica elemento por elemento con el valor candidato de tal
manera que influye en qué tanto se utiliza del valor candidato para la celda de
memoria actual. Del mismo modo la compuerta de olvido determina qué tanto se
debe considerar el valor de la célula de memoria del paso anterior. Ademas,
puede notarse que se tiene aparte de la célula de memoria un estado escondido

que se utiliza para computar los valores de los pasos que siguen a continuacion.
7.3.3. Redes transformadoras

Este tipo de red neuronal ha tenido gran impacto en los ultimos afios y en
gran medida ha reemplazado a las LSTM y GRU en muchas tareas relacionadas
a entradas secuenciales. De acuerdo con Vaswani et. al. (2017), las partes
fundamentales de este tipo de red son las siguientes.

Self-attention, es un tipo de operacion que genera un vector a partir de 3
pardmetros que son: La peticion, la llave y el valor. Dichos valores se definen a

continuacion. Para una secuencia de entradas x = (x<>, x<?>,... , x<T),

donde cada elemento en la secuencia constituye un vector.

. La pregunta

q=t> = Wox<t> (Ec. 15)
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o La llave

k<t = wKx<t> (Ec. 16)
o El valor

v<t> = WVx<t> (Ec. 17)

Donde las matrices W?, WX, WV son parametros que el modelo debe

aprender. Y se combinan de la siguiente forma:

k<i> .
Aq k,v) = zi%v@ (Ec. 17)

De manera que la atencion puede resumirse como:

T
Atencion(Q,K,V) = softmax (Q—\/Z_) %4 (Ec. 18)

Donde Q, Ky V son matrices y d, se utiliza a modo de normalizacién.

Una vez que se ha definido la atencion hacia si mismo, ésta puede utilizarse
para obtener la Multihead attention. Lo que pretende esta atencion multi cabeza,
es que la red pueda abstraer cada elemento en la sucesién en contextos
diferentes. Por ejemplo, para una aplicacion de procesamiento del lenguaje
natural y traduccion, una de las cabezas podria preguntar ¢ Qué esta pasando?,
lo cual apuntaria la mayor atencién hacia una palabra que denote accion dentro
de la oracion que se quiere traducir. Después, la segunda cabeza podria

representar la pregunta ¢ Cuando?, lo cual haria que la atencién apuntara hacia
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alguna de las palabras de la oracion que nos diga cuando es que se realiza la

accion.

Podemos definirla de manera mas precisa de la siguiente manera:

Multi cabeza(Q, K,V) = concatenacion(head,, head,, ..., head;) Wo (Ec. 19)

head; = Atencion(Wi®Q, WiXK,Wi"V) (Ec. 20)

Ademas de estos componentes, algunos detalles importantes en este
modelo son: el codificador de posicion para la entrada, que es un vector que se
suma a cada uno de los elementos de la sucesion de entrada a fin de que haya
una nocion de posicion relativa entre cada uno. También, se pone una capa
residual y de normalizacién del vector que tiene por entrada. Después de esta
capa residual y de normalizacion, el vector se introduce a una red conectada
completamente, para después pasar otra vez por una capa residual y de

normalizacion.

La ventaja que tiene este modelo con respecto a los secuenciales es que

se puede procesar toda la secuencia de manera paralela

7.4. Arquitecturas para el reconocimiento de acciones

Debido a que un video tiene tanto una componente espacial como una
componente temporal, a fin de desarrollar aplicaciones que trabajen con video,
se debe tomar en cuenta ambas. A continuacion, se repasan algunos de las
arquitecturas, que suelen ser la combinacion de varios modelos, que han dado

buenos resultados en la clasificacién de videos.
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7.4.1. Redes neuronales convolucionales mas secuenciales

Baccouche, Mamalet, Wolf, Garcia y Baskurt (2010) fueron los primeros en
utilizar una red neuronal secuencial, en este caso una LSTM, para la clasificacién
de videos. Su idea fue obtener caracteristicas espaciales de los fotogramas del
video e introducir los dentro de una red neuronal secuencial. La forma en la que
obtuvieron dichas caracteristicas de los fotogramas fue utilizando una bolsa de
palabras y un tipo estimacion de movimiento dominante utilizando una

transformacién de caracteristicas de escala invariante.

Utilizando una idea parecida Ng et. al. (2015) propusieron, en lugar de
obtener caracteristicas espaciales a mano de cada fotograma, obtener las
caracteristicas de salida de una CNN, que ya se ha demostrado a lo largo del
tiempo son la primera opcidn para muchas otras aplicaciones que se relacionan
con la vision computacional. Esto trae una ventaja importante porque se pueden
ir haciendo pequefios ajustes incluso a la red neuronal convolucional, al mismo

tiempo que se va entrenando a la red secuencial.

Otra parte importante de dicha arquitectura es la incorporacion de un flujo
optico el cual codifica el movimiento en los fotogramas a través del tiempo. Este
flujo optico es un campo de vectores, que se puede representar como dos
imagenes, una con la componente horizontal de los vectores y otra matriz con la

componente vertical de ellos.

Dichas imagenes también se introducen como entradas a la CNN para que
se extraigan sus caracteristicas y después esa salida se pasa hacia una red
secuencial. Después de obtener la prediccion de clase de los fotogramas crudos
y del flujo optico, se hace una fusion de los puntajes de cada uno para obtener

una prediccidn final.
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Aunque el trabajo original del que se habla utiliza LSTM, las caracteristicas
extraidas por una red neuronal convolucional pueden introducirse en otras
arquitecturas que puedan tomar en cuenta la componente temporal como lo son

GRU y Transformadores.
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9. METODOLOGIA

9.1. Caracteristicas del estudio

El enfoque del estudio propuesto es mixto, ya que se pretende obtener
datos estadisticos de distintos modelos de aprendizaje automatico aplicados a la
tarea de reconocer la accién de una persona desechando basura en un basurero
clandestino y de esa manera concluir cual es el que mejor se adapta a la tarea.
También se pretende proponer el disefio de una herramienta que pueda utilizar

dicho modelo para hacer inferencias en una camara de video.

El alcance es descriptivo, pues se tomaran las métricas generadas por los
modelos de aprendizaje automatico a fin de determinar el mas apropiado y de
esa manera describir el que mejor se acopla para la tarea. También se describe

la manera de utilizar dicho modelo para una aplicacion.

El disefio adoptado sera no experimental transeccional, ya que se tomaran
datos una vez en el tiempo y seran los que se utilizaran para poder entrenar al

modelo de aprendizaje automatico.
9.2. Unidades de analisis

La poblacion en estudio serd un conjunto de datos de video, la cual se
encuentra dividida en subpoblaciones dadas por videos con las etiquetas de uso

de basurero clandestino y no uso de basurero clandestino, de la cual se extraeran

muestras de forma aleatoria simple, que seran estudiadas en su totalidad.
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9.3. Variables

Las variables en estudio se describen en la tabla .

Tabla I. Variables a utilizar dentro del estudio

Definicion tedrica Definicion operativa

Puntaje F1 Es el promedio arménico entre la Da un resultado entre 0 y Entre
cobertura y la precision. mas cerca del 1 se encuentre su

Puntaje F1 valor, es un modelo con menos
Precisién * Cobertura

* —— errores de prediccion.
Precisién + Cobertura

Tiempo de Tiempo promedio que cada Esta variable se medird en
inferencia modelo necesita para hacer una  milisegundos.
promedio prediccibn de la etiqueta

correspondiente a un video de

tamafios especifico.

Modelo de EI modelo de aprendizaje Etiquetas categéricas del tipo de
aprendizaje automatico a entrenar, con sus modelo de aprendizaje
automatico respectivos hiper parametros. automatico.

Fuente: elaboracion propia.

9.4. Fases del estudio
A continuacién, se detallan las fases necesarias para llevar a cabo el

estudio. Estas dan claridad en cuanto a los pasos necesarios para concluir con

éxito el trabajo de investigacion.
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9.4.1. Revisiéon de literatura

En esta fase se debe obtener el conocimiento tedrico para poder realizar los
distintos experimentos y de esa manera obtener una solucion para el problema
de investigacion. En este caso se recurrird principalmente a papeles cientificos
recientes ya que las técnicas necesarias para esta aplicacion son de formulacién
muy reciente. La principal informacion que se buscard en investigaciones
recientes es la relacionada a modelos de aprendizaje automatico y técnicas para

el reconocimiento de acciones en video.

9.4.2. Gestion o recoleccion de lainformacién

Para esta fase se pretende encontrar la mayor cantidad de videos en los
cuales se pueda observar a personas desechando basura en basureros
clandestinos. El énfasis se pondra en videos con la etiqueta positiva ya que es
mucho mas facil encontrar videos en los que la accion no se esté realizando. Es
muy probable que se tenga que grabar videos de manera manual para poder

completar el conjunto de datos con un tamafio adecuado.

9.4.3. Andlisis de informacion

En esta fase se hara un analisis del conjunto de datos obtenidos para
obtener caracteristicas importantes como la duracién promedio de cada video en
el cual una persona estés echando basura, numero de videos en donde esté
utilizando un basurero clandestino, numero de videos en el que no se esté
utilizando un basurero clandestino, y otros datos importantes que podrian ser de

relevancia para que el modelo pueda aprender a clasificarlos de manera correcta.
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9.4.4. Implementacion de modelos de aprendizaje automatico

En esta fase se implementardn modelos de aprendizaje automatico
previamente escogidos debido a su rendimiento superior de acuerdo con la
literatura encontrada en investigaciones recientes. Se implementara también una
linea para poder cambiar de forma facil y conveniente los parametros de dichos
modelos y de manera eficiente se pueda integrar sobre ellos el entrenamiento
sobre el conjunto de datos recolectados. Esto con el fin de realizar los debidos

experimentos y asi obtener el modelo que mejor se adapte a la tarea.

9.4.5. Experimentacion sobre los modelos de aprendizaje

automatico y sus hiper parametros

En este punto se utilizardn los modelos de aprendizaje automatico
implementados en la fase anterior para realizar experimentos sobre el conjunto
de datos recolectados. Los resultados de dichos experimentos se iran

documentando a fin de poder llegar a una conclusion.

9.4.6. Disefio de herramienta para la clasificacion de video

utilizando una camara
En esta parte de la investigacion se realizara el disefio de la herramienta

para la clasificacion de video utilizando una cdmara y el modelo de aprendizaje

automatico obtenido a través de las iteraciones realizadas en la fase anterior.
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9.4.7. Implementacion de herramienta para la clasificacion de

video utilizando una camara

En esta parte se implementara la herramienta utilizando el disefio realizado

en la fase anterior.

9.4.8. Redaccién del informe final

Para finalizar, se realizara el informe final detallando los resultados de cada

una de las fases anteriores.
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10. TECNICAS DE ANALISIS DE LA INFORMACION

Se utilizar4 estadistica descriptiva para el andlisis de informacién, a

continuacion, algunas métricas a implementar:

Media aritmética: se utilizara para obtener algunas caracteristicas basicas
del conjunto de datos de video a analizar. Por ejemplo, si pretende obtener
la duracion de tiempo promedio de todos los videos en el conjunto de
datos. También, sera importante a la hora de determinar otros parametros

como el tiempo que tarda un modelo en realizar una prediccién.

Exactitud: esta es una métrica importante en el aprendizaje automatico.
Sencillamente es la cantidad de predicciones correctas dividido entre el
numero total de predicciones multiplicado por 100. Sera un parametro que
se utilizar4 para entender el desempefio de cada uno de los modelos de

aprendizaje automatico en la tarea requerida.

Puntaje F1: esta métrica es el promedio arménico entre la precision y la
cobertura. Serd la principal métrica a tomar en cuenta cuando se decida el
modelo de aprendizaje automatico mas apropiado para la tarea.

PrecisiéonxCobertura

Puntaje F1 = 2 * — (Ec. 21)
Precisiéon+Cobertura
. . Verdaderos positivos
Precisién = ket — (Ec. 22)
Verdaderos positivos+Falsos positivos
Verdaderos positivos
Cobertura = L4 (Ec. 23)

Verdaderos positivos+Falsos negativos
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11. CRONOGRAMA

A continuacion, en la tabla Il, se detallan las actividades a llevarse a cabo

durante la realizacion del trabajo de investigacion.

Tabla Il. Cronograma de actividades

Enero Febrero Marzo Abril Mayo Junio
Actividad 1(2/3]|4 2(3 2(3 23
Gestién o

recoleccion de
la informacién

Forma de
autorizacion

Grabar en
video a
personas
desechando
basura

Gestion con
municipalidad
para obtener
videos

Andlisis de la
informacion

Etiquetar todos
los videos

Organizar el
conjunto de
datos en
carpetas

Codificar
programas
para analisis
simple de datos

Implementacié
n de modelos
de aprendizaje
automatico

Implementar
modelo uno

47




Continuacion tabla 1.

Implementar
modelo dos

Implementar
modelo tres

Implementar
modelo cuatro

Experimentacio
n con los
modelos

Disefio de
herramienta
para la
clasificacion de
video
Redaccion del
informe final

Fuente: elaboracion propia.
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12. FACTIBILIDAD DEL ESTUDIO

12.1. Factibilidad econémica

En la tabla lll, se detalla la factibilidad econémica del proyecto. Puede
notarse que el costo es bajo en relacién con el impacto que podria tener el

proyecto en el medio ambiente.

Tabla lll. Descripcion de la factibilidad econdmica del proyecto
Recurso Proposito Precio Cantidad Subtotal
Alquiler de Entrenamiento de los modelos $50 2 $ 100.00

servidor en de aprendizaje automatico mensuales
la nube
Cémara de Grabacién de videos y prototipo $100 1 $100.00
vigilancia de la herramienta
Asesor del Proporcionar recomendaciones $253 1 $ 253.00
trabajo y asesoria en la realizacion del
proyecto.
Internet Obtencion de recursos y $30 7 $210.00

conexion alacomputaciébnenla mensuales
nube necesaria para el

entrenamiento del modelo

Desarrollo de Desarrollo de los programas $10/hora 300 $ 3000.00
software necesarios para el proyecto
Total $ 3663.00

Fuente: elaboracion propia.
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12.2. Factibilidad operativa

. Acceso a la informacion

Se debe tener acceso a un conjunto de datos de video que sea lo
suficientemente grande como para poder entrenar de manera adecuada el

modelo de aprendizaje automatico.

o Personas dispuestas a ser grabadas en video simulando la accion de tirar

basura

Se deben obtener aproximadamente 1500 videos de personas desechando
basura, por lo cual, a cada persona que colabore, se le pediria que grabe entre
diez y quince videos diferentes, utilizando diferentes angulos en la camara. Se
necesitaran por tanto entre 100 y 150 personas que quieran colaborar con el
proyecto. Ademas, se necesitaran otros 1500 a 3000 videos de personas que
estén realizando cualquier otra accién en la calle que no sea desechar basura en
un basurero clandestino. Esto es mucho mas sencillo porque no es una accion

tan especifica, y se pueden incluso utilizar videos tomados de internet.
o Permisos

Se gestionaran permisos para poder grabar videos en las calles de la ciudad
de Guatemala, y de utilizar videos grabados previamente por las camaras de la

municipalidad. Si esto no fuera posible, todos los videos se tendran que grabar

en una propiedad privada.
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12.3.

Factibilidad técnica

Software necesario

o Lenguaje de programacion Python.

o Libreria de aprendizaje automatico Tensorflow.
o Libreria de vision por computadora OpenCV.

o) Libreria de aprendizaje automatico Scikit-Learn.

Computadora con hardware necesario

o Memoria RAM de 8GB o preferiblemente mas.

o GPU dedicada.

o) Procesador Intel Core i5, AMD Rizen 5 o superiores.
o) Disco duro con 250GB de estado solido.
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