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Resumen

Objetivo: Determinar las condiciones de adquisicion de imagenes en zonas urbanas para detectar
residuos solidos mediante técnicas de vision artificial. Metodologia: Se seleccionaron dos zonas urbanas,
se definieron los parametros de caracterizacion y se aplicaron las técnicas de segmentacion por color
y detectores en cascada, por Gltimo, se evalud la eficiencia de las técnicas de deteccion de residuos
aplicadas. Resultados: En los parametros de caracterizacion para alturas de 1.5 m y 0.5 m, angulos de
inclinacion de 60°y 20°, niveles de luminosidad entre 300 a 1800 Lux, se obtuvo la exactitud de la técnica
de segmentacion por color con valores del 71 % al 96 %, a su vez, la exactitud de la técnica de detector
en cascada tuvo valores del 70 % al 96 %. Conclusiones: Se determind que, tanto para el rendimiento
de la técnica de segmentacion por color como para la técnica de detector en cascada, el parametro
de caracterizacion que mas afecto la eficiencia, es el angulo de inclinacion, obteniendo una exactitud
promedio de 92.25 % y 94 % para un angulo de 20°, mientras que, en un angulo de 60° la exactitud
promedio fue de 73 % y 76.75 %.

Palabras clave: Detector en cascada, parametros de caracterizacion, residuos, segmentacion por
color, zonas urbanas.

Abstract

Objective: To determine the conditions for image acquisition in urban areas to detect solid waste
using artificial vision techniques. Methodology: Two urban areas were selected, characterization
parameters were defined and color segmentation and cascade detector techniques were applied.
Finally, the efficiency of the applied residue detection techniques was evaluated. Results: In
the characterization parameters for heights of 1.5 m and 0.5 m, inclination angles of 60° and 20°,
brightness levels between 300 to 1800 Lux, the accuracy of the color segmentation technique was
obtained with values from 71 % to 96 %, while the accuracy of the cascade detector technique had
values from 70 % to 96 %. Conclusions: It was determined that, both for the performance of the color
segmentation technique and for the cascade detector technique, the characterization parameter that
most affected the efficiency is the tilt angle, obtaining an average accuracy of 92.25 % and 94 % for an

angle of 20°, while, at an angle of 60° the average accuracy was 73 % and 76.75 %.

Keywords: Cascade detector, characterization parameters, Waste, color segmentation, urban areas.
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Introduccion

La vision artificial es un campo que se centra en el procesamiento de imagenes y videos utilizando técnicas
de inteligencia computacional. Su objetivo es extraer informacion relevante de estos archivos visuales con
el fin de facilitar la tomar decisiones. El campo de la vision artificial abarca una serie de procesos, tales
como la adquisicion de imagenes, el procesamiento, la deteccion de bordes, la segmentacion, la extraccion
de caracteristicas, el reconocimiento y la localizacion, y la interpretacion [1]. La vision artificial es empleada
regularmente en sectores de la industria e investigacion, por causa de los elementos visuales presentes en
sus aplicaciones tecnologicas [2].

El manejo inadecuado de los residuos es uno de los mayores problemas que atraviesa la sociedad a nivel
mundial, debido al continuo crecimiento de la poblacion, a su vez, el aumento de la produccion de articulos
de un solo uso, repercute directamente en la aceleracion de los residuos generados [3]. Una de las formas
de abordar el problema relacionado con los residuos son las herramientas de vision artificial, en el que la
deteccion de objetos se ha transformado en uno de los campos de investigacion y desarrollo mas activos,
en el cual, la deteccion de residuos hace parte de la aplicacion de deteccion de objetos por medio de las
herramientas de vision artificial, caracterizandose por emplear técnicas de procesamiento de imagenes,
aprendizaje automatico y aprendizaje profundo, utilizando equipos de computo con mayor capacidad para
manejar volimenes de datos que faciliten el entrenamiento de los clasificadores y detectores de objetos [4].

El desempeno de los sistemas de vision artificial esta relacionado directamente con la calidad de la imagen,
por lo que toman importancia factores claves en la adquisicion de imagenes como lo son, la iluminacion,
la altura de la ubicacion de la camara y el angulo de vision [5]. Por lo tanto, al aplicar esta tecnologia en
entornos no controlados, en donde las condiciones del lugar varian, resultan afectadas la perspectivay la
resolucion de las imagenes, como también la calidad de estas, por lo que se hace propicio la presencia de
fallas en el rendimiento de los sistemas de vision artificial [6].

En estearticulo se propone la identificacion de las condiciones de adquisicion de imagenes en zonas urbanas
para detectar residuos sélidos mediante vision artificial. Se emplean las técnicas de segmentacion por
colory detectores en cascada entrenados con conjuntos de imagenes propias, y se muestra la comparacion
de eficiencia de ambas técnicas con respecto a la exactitud, nimero de detecciones realizadas, falsos
positivos y falsos negativos. La programacion se realizd en lenguaje de programacion Python, ademas, se
emplearon librerias de acceso abierto de vision computacional, asi como la herramienta Cascade Trainer
GULI. Las pruebas se realizaron en la ciudad de Clcuta, Colombia.

Metodologia

La metodologia esta compuesta por cuatro etapas: la seleccion de las zonas urbanas, los parametros de
caracterizacion que evallGan las condiciones de adquisicion de imagenes, aplicacion de técnicas para la
deteccion de residuos y la evaluacion de las técnicas de deteccion de residuos.

Seleccion de zonas urbanas

Se seleccionaron dos zonas urbanas ubicadas alrededor del Canal Bogota de la ciudad de Clicuta, en relacion
a la generacion de residuos en el area urbana de Cicuta [7]. Para la seleccion, se realizo una revision visual
de las zonas con el fin de verificar la presencia de residuos en las zonas y analizar las caracteristicas propias
de las zonas. Ademas de esto, se llevd a cabo una consulta en mapas de la ciudad para el reconocimiento de
las areas con densidad poblacional, como también de zonas residenciales, domiciliarias e industriales, ya
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que estos sectores tienen gran influencia en el origen de los residuos sélidos, lo que simboliza una buena
muestra de los residuos presentes en el area urbana [8]. La descripcion de las zonas seleccionadas, como
su ubicacion geografica y caracteristicas relevantes se presentan a continuacion:

Zona 1:

a) Ubicacion: Comprendida por el tramo del canal Bogotad que va desde el SENA (Servicio Nacional de
Aprendizaje) hasta la Avenida Diagonal Santander.

b) Caracteristicas: Esta zona se encuentra ubicada entre los barrios Merced y Lleras, la cual cuenta con una
alta presencia de transito. Este ha sido un sitio en el que en ocasiones anteriores ya se ha presentado una
problematica de basuras, evidenciando una disconformidad de la poblacion con respecto a este tipo de
situaciones [9].

Zona 2:

a) Ubicacion: Comprendida por el tramo del canal Bogota que va desde el centro comercial Unicentro hasta
la urbanizacion La Ceiba.

b) Caracteristicas: Esta zona se localiza en la zona sur de la ciudad y se caracteriza por tener zonas
residenciales y comerciales. Dicha zona se ha visto afectada anteriormente por problematicas relacionadas
con el mal manejo de basurasy la contaminacion que esto genera, en donde debido al alto nivel de presencia
de residuos solidos en este lugar, se considera como un sitio relevante [10].

Parametros de caracterizacion

Los parametros de caracterizacion que se utilizaron para determinar las condiciones de adquisicion de
imagenes en zonas urbanas son: la altura de la camara, el angulo de inclinacion y el nivel de luminosidad en
la zona donde se tomaron las imagenes [11].

a) Altura de la camara: Las imagenes se tomaron en las zonas seleccionadas a alturas de 0.5 my 1.5 m con
respecto a la superficie del canal. Estas posiciones se definieron mediante el analisis de factores como, la
perspectiva, una menor variabilidad en el tamano de los residuos observados, y a su vez no perder detalles
relevantes en el proceso de deteccion de residuos [12]. Para la adquisicion de las imagenes, se emplearon
dos dispositivos de captura de 12 MP /1.6, OIS y 64 MP OIS f/1.9.

b) Angulo de inclinacion: La inclinacion del angulo del dispositivo de captura de imagenes fueron de 20°
y 60°. Estos angulos se establecieron teniendo en cuenta las caracteristicas propias del area urbana,
contemplando el como esto afecta la perspectiva de las imagenes, ajustando los angulos para la obtencion
de una vision adecuada de los residuos, teniendo en cuenta también las propias restricciones del lente de
la camara que determinan el angulo de vision en la captura de las imagenes [13].

¢) Luminosidad: Para evaluar el nivel de luminosidad al momento de realizar la adquisicion de imagenes
se empled un luxometro digital, ya que, una buena iluminacion facilita la extraccion de los rasgos mas
relevantes de una imagen, incidiendo en la ejecucion de los algoritmos de los sistemas de vision artificial
[14].

Teécnicas para la deteccion de residuos

En esta seccion se detallan los fundamentos técnicos requeridos para la deteccion de residuos por medio
de las técnicas de segmentacion por color y detector en cascada.
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+  Segmentacion por color: Este método de deteccion de residuos hace uso de la informacion de color,
reduciendo la influencia de sombras y brillo en la imagen por medio de representaciones en el
espacio de color HSV, umbralizacion y aplicacion de operaciones morfologicas [15].

a) Espacio de color HSV: Para segmentar la imagen, se convirtio inicialmente de RGB (Red, Green y Blue, por
sus siglas en inglés) al espacio de color HSV (Hue, Saturation y Value, por sus siglas en inglés), el cual esta
formado por los canales de: matiz, saturacion y luminancia. En este apartado se definieron los rangos de los
colores especificos a detectar de los residuos, las conversiones de los componentes de color RGB al espacio
de color HSV estan presentadas por las ecuaciones 1,2y 3.

G-B _
o e ey +0, dondemax(R,G,B) =R
B-R _
=460 S e S + 120, donde max(R,G,B) =G ¢ ()
R—G

" max(R.G.B) —min(R.G.E) +240, donde max(R, G, B) = B

max (R.G,B)—min (R.G.E)

5= -
max (FK.G.B) @)

V =max (R,G,B) 3)

El valor de H representa la tonalidad, esta definido entre 0 y 360°, mientras que S indica la pureza del color
y toma valores de 0 a 100 %. Por Gltimo, el valor V se refiere a la luminosidad del color, varia entre 0 % y 100
% (negro y blanco) [16]. En la Tabla 1 se muestra la configuracion realizada de los colores con respecto a los
parametros en el espacio de color HSV.

Tabla 1. Configuracion de los parametros HSV.

Blanco inferior 0, 0,200

Blanco superior 255, 45, 255
Azul inferior 100, 50, 50
Azul superior 270, 255, 255
Rojo inferior 0, 146, 110
Rojo superior 30, 217, 243

Fuente: Elaboracion propia.

b) Umbralizacion: se aplico la técnica de umbralizacion al espacio de color segmentado HSV para separar los
pixeles correspondientes al residuo con respecto al fondo de la imagen, lo que permite binarizar la imagen
a partir de un determinado umbral [17]. El valor del umbral establecido es de 35, asignando al segmento de
imagen si es menor que el umbral el valor de pixel de 0, y en caso contrario el valor de pixel es 1.

c) Operaciones morfologicas: Se emplearon operaciones morfologicas para eliminar imperfecciones y
mejorar la calidad de lasimagenes binarizadas [18]. Las operaciones morfologicas empleadas son dilatacion,
erosion y cierre, y estan definidas por las ecuaciones 4, 5y 6 respectivamente. Se cred un elemento
morfologico unitario de 5x5.
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+ Detector en cascada: Consiste en combinar miltiples clasificadores débiles, donde estos son
entrenados para detectar una caracteristica en particular de los residuos que se desean detectar
[19].

El conjunto de datos utilizado en el entrenamiento del detector en cascada esta formado por
imagenes en formato “jpg”, el cual esta dividido en dos carpetas: una carpeta contiene la informacion
de los residuos que se desean detectar (imagenes positivas) compuesta de 160 elementos, mientras
que la segunda carpeta contiene 500 elementos que corresponden a la informacion que no se desea
detectar (imagenes negativas) [20].

Para el entrenamiento del detector en cascada se hizo uso del software Cascade Trainer GUI, el
cual solo esta disponible para el sistema operativo Windows. En este software se cargo el conjunto
de datos, y posteriormente se configuraron los parametros de entrenamiento como el nimero de
muestras positivas y negativas anteriormente especificado. A su vez, se definié como 15 el nimero
de etapasy se establecieron las dimensiones de las imagenes como 48x70 pixeles [21]. En la figura 1
se presenta la estructura para la obtencion del modelo de deteccion de residuos.

Figura 1. Estructura para la obtenciéon del modelo de deteccién de residuos.
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Fuente: Elaboracién propia.

Evaluacion de las técnicas de deteccion de residuos

Para la ejecucion de las técnicas de deteccion de residuos se utilizd una computadora personal con
procesador AMD Ryzen 5 con frecuencia de reloj de 2400 MHz y memoria RAM de 8 GB. Los algoritmos de
las técnicas de deteccion de residuos fueron codificados a través del lenguaje de programacion Python
en la version 3.11 en el sistema operativo Windows 10. Adicionalmente, se empled el entorno de desarrollo
integrado Visual Studio Code. Se emplearon las librerias OpenCV en la version 4.7y numpy en la version 1.24.

La evaluacion de los parametros de caracterizacion (altura de la camara, angulo de inclinacion y luminosidad
de las zonas) se realizd mediante la comparacion del rendimiento de las técnicas de segmentacion por
color y detector en cascada, evaluando aspectos como las detecciones realizadas, falsos positivos y
falsos negativos con respecto a las condiciones de adquisicion de imagenes. Con la obtencion de estos
datos se calculd la exactitud, la cual, en este caso se empled para determinar la eficacia de cada técnica,
determinando la proporcion de predicciones que las técnicas detectaron exitosamente. La ecuacion 8 se
utiliza para calcular la exactitud [22, 23].

Exactitud =

Niumere de predicciones correctas

Niumere total de predicciones (8)
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Resultados

En la aplicacion de las técnicas de deteccion de residuos, se realizo la captura de imagenes en las dos zonas
seleccionadas, en dicha accion se llevo a cabo la medicion de la luminosidad por medio del luxdmetro
digital y se encontrd que, en las imagenes capturadas en el horario de 10:00 a.m. a 11:30 a.m. el nivel de
luminosidad vario entre 610 Lux a 1800 Lux, mientras que, en las imagenes capturadas en el horario de 4:00
p.m. a 5:30 p.m. el nivel de luminosidad vari6é entre 300 Lux a 500 Lux.

Luego de ejecutar los procesos de representacion de la imagen en el espacio de color HSV, umbralizacion
y la utilizacion de operaciones morfologicas, se puede visualizar el resultado de la aplicacion de la técnica
de segmentacion por color en la Figura 2 bajo las condiciones de iluminacion de: 300 a 500 Lux y 610 a 1800
Lux. En la seccion (a) muestra el resultado de la aplicacion de la técnica en la altura de 1.5 m y angulo de
inclinacién de 60°, mientras que en (b) se aplico en la altura de 1.5 m y angulo de inclinacién de 20°. En la
seccion (c) se presenta el resultado en la altura de 0.5 m y angulo de inclinacion de 60°. Asimismo en la
seccion (d) se muestra el resultado de la técnica en una altura de 0.5 my angulo de inclinacién de 20°.
Figura 2. Deteccidén de residuos mediante segmentacién por color. (a) altura de 1.5 m y angulo de

inclinaciéon de 60°. (b) altura de 1.5 m y angulo de inclinaciéon de 20°. (c) altura de 0.5 m y angulo de
inclinacion de 60°. (d) altura de 0.5 m y angulo de inclinaciéon de 20°.

Nivel de luminosidad: 300 - 500 Lux

Nivel de luminosidad: 610 - 1800 Lux

=

b

Fuente: Elaboracién propia.
La deteccion de residuos por medio del detector en cascada obtenido a través de la herramienta Cascade

Trainer GUI, se aplico a las imagenes capturadas en las zonas urbanas bajo las condiciones de iluminacion
de: 300 a 500 Lux y 610 a 1800 Lux. En la Figura 3 se muestra el funcionamiento del detector de residuos en
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cascada, en donde, en la seccion (a) se observa el resultado de la aplicacion de la técnica en la altura de 1.5
my angulo de inclinacidon de 60°, mientras que en (b) se aplico en la altura de 1.5 m y angulo de inclinacion de
20°. En la seccion (c) se presenta el resultado en la altura de 0.5 m y angulo de inclinacion de 60°. Asimismo
en la seccion (d) se muestra el resultado de la técnica en una altura de 0.5 my angulo de inclinacion de 20°.
Figura 3. Deteccién de residuos por medio del detector en cascada. (a) altura de 1.5 m y dngulo de

inclinacién de 60°. (b) altura de 1.5 m y dngulo de inclinacién de 20°. (c) altura de 0.5 m y dngulo de
inclinacién de 60°. (d) altura de 0.5 m y angulo de inclinacién de 20°.

Nivel de luminosidad: 300 - 500 Lux

Fuente: Elaboracién propia.

En la Tabla 2, se comparan los resultados obtenidos de la técnica de segmentacion por color. Esta
comparacion mediante las tablas permite evaluar la exactitud de las dos técnicas de deteccion de residuos
utilizadas con respecto a los parametros de caracterizacion evaluados.
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Tabla 2. Comparacion de los resultados obtenidos de la técnica de segmentacion por color.

Comparativa de la técnica de segmentacion por color

Nivel de Angulo de Niamero real Detecciones .
o Altura o . Exactitud

luminosidad inclinacion de residuos correctas
610 - 1800 Lux 0.5m 60° 50 42 10 0 81%
610 - 1800 Lux 05m 20° 50 48 3 1 92%
610 - 1800 Lux 15m 60° 50 46 6 4 82%
610 - 1800 Lux 15m 20° 50 49 3 2 91%
300 - 500 Lux 05m 60° 50 42 12 5 71%
300 - 500 Lux 05m 20° 50 49 1 1 96%
300 - 500 Lux 15m 60° 50 A 10 6 73%
300 - 500 Lux 15m 20° 50 46 1 4 90%

Fuente: Elaboracion propia.

Asimismo, en la Tabla 3 se comparan los resultados obtenidos del detector de residuos en cascada, segin
el nimero de falsos positivos (FP) y falsos negativos (FN).

Tabla 3. Comparacion de los resultados obtenidos de la técnica de detector en cascada.

Comparativa de la técnica de detector en cascada

Angulo de Nuamero real Detecciones

Nivel de luminosidad = Altura e . Exactitud
inclinacion de residuos correctas
610 - 1800 Lux 0.5m 60° 50 36 1 14 71%
610 - 1800 Lux 05m 20° 50 47 0 2 96%
610 - 1800 Lux 15m 60° 50 38 0 10 79%
610 - 1800 Lux 1.5m 20° 50 49 1 3 92%
300 - 500 Lux 0.5m 60° 50 35 3 12 70%
300 - 500 Lux 0.5m 20° 50 50 2 1 94%
300 - 500 Lux 15m 60° 50 39 3 12 2%
300 - 500 Lux 1.5m 20° 50 48 1 2 94%

Fuente: Elaboracion propia.

El resultado con un valor mayor de exactitud de la técnica de segmentacion por color, se presento en los
parametros de caracterizacion correspondientes al nivel de luminosidad de 300 a 500 Lux, con la camara
ubicada aunaaltura de 0.5 myangulo de inclinacion de 20°, en estas caracteristicas se logro el resultado de
mayor rendimiento con respecto a las otras condiciones de adquisicion de imagenes. En estos parametros
se obtuvo un 96% de exactitud, en donde se realizaron 49 detecciones correctas de 50 posibles, con 1falso
positivo y 1falso negativo. Mientras que, en las condiciones de caracterizacion correspondientes al nivel de
luminosidad de 300 a 500 Lux, con la camara ubicada a una altura de 0.5 m y angulo de inclinacion de 60°,
se obtuvieron los resultados con el nimero de aciertos mas bajo, ya que se logro una exactitud de 71 %, con
12 falsos positivos y 5 falsos negativos.

Respecto a la técnica de detector en cascada, la exactitud con mayor valor se logro en las condiciones de
nivel de luminosidad de 610 a 1800 Lux, con la camara ubicada en la altura de 0.5 my angulo de inclinacion
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de 20°. En estas condiciones se obtuvo un 96 % de exactitud con 2 falsos negativos y ningln falso positivo.
Mientras que, la exactitud mas baja se presento a un nivel de luminosidad de 610 a 1800 Lux, con una altura
de la camara de 0.5 m y un angulo de inclinacion de 60°. En la cual, se logro una exactitud de 71 % con 14
falsos negativos y 1 falso positivo.

En términos generales, las dos técnicas de deteccion de residuos presentaron un mayor valor de exactitud
al estar ubicada la camara para la adquisicion de imagenes en un angulo de inclinacion de 20°, en donde
se obtuvo una exactitud promedio de 92.25 % en la técnica de segmentacion por color y una exactitud
promedio de 94 % en la técnica de detector en cascada. Por el contrario, con el angulo de inclinacion de
60° se encontraron los valores mas bajos de exactitud, ya que, en la técnica de segmentacion por color se
obtuvo una exactitud promedio de 76.75 % v, en la técnica de detector en cascada la exactitud promedio
obtenida es de 73 %.

Conclusiones

El parametro de caracterizacion que mas influyo en el rendimiento de las técnicas de deteccion de residuos
fue el angulo de inclinacién, ya que, a un angulo de 60° la exactitud promedio de las técnicas alcanzo
el 73 % y 76.75 %, mientras que, para el angulo de inclinacion de 20°, la exactitud promedio aumentoé a
valores de 92.25 % y 94 %, correspondientes a las técnicas de segmentacion por colory detector en cascada
respectivamente.

Al aplicar etapas de procesamiento de imagenes (morfologia matematica), se mitigaron los efectos
generados por factores como variabilidad de forma y tamano de los residuos solidos, asi como su
diferenciacion del fondo de la imagen y demas objetos presentes en el cuadro de la misma. Con esto,
se eliminan las imperfecciones generadas por ruido, y se determina una region de interés, considerando
informacion relevante de bordes, contorno y tamanos. Ademas, los objetos parcialmente visibles logran ser
considerados posterior a la aplicacion de las etapas de morfologia.

Los datos obtenidos en la aplicacion de la técnica de segmentacion por color en comparacion con el
detector en cascada permitieron determinar la efectividad de esta técnica para la deteccion de residuos en
zonas urbanas y la importancia del ajuste de los espacios del color en cuanto a las variaciones del nivel de
luminosidad que se pueden presentar, influyendo de esta manera en el nimero de falsos positivos y falsos
negativos de las detecciones realizadas.

Al emplear el sistema de detector en cascada con el conjunto de imagenes propio, se priorizaron factores
como eficiencia computacional, ya que, al ser una técnica que no enfatiza en identificar residuos sélidos sino
en eliminar de la consideracion todos aquellos pixeles de imagen que no correspondan a dichos residuos,
se reducen significativamente los recursos computacionales, asi como un menor tiempo de entrenamiento,
permitiendo iterar y ajustar el modelo de clasificador en cascada rapidamente. Ademas, de esta forma, se
presenta un menor riesgo de sobreajuste y se mejora la generalizacion del modelo para detectar objetos
nuevos.
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