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Resumen

Este trabajo implementa un sistema automatizado para detectar botaderos a cielo abierto
en Guatemala mediante la integracion de imégenes satelitales RGB y métricas atmosféricas
con modelos de inteligencia artificial. Se construyé un conjunto de 463 muestras balanceadas
entre clases positivas y negativas. Cada punto de interés combina una imagen satelital de
alta resolucion con promedios locales de dioxido de nitrogeno (NOz), mondxido de carbono
(CO) y material particulado (PMjg y PMa3), obtenidos a partir de Sentinel-5P y CAMS
mediante Google Earth Engine.

El modelo base ResNet50-FPN, entrenado originalmente con el conjunto de datos Ae-
rial Waste, fue reentrenado con estas muestras y ampliado con una rama atmosférica que
vincula el comportamiento de los contaminantes con la probabilidad de presencia de un
botadero. La fusion entre las ramas visual y atmosférica generé un modelo multimodal con
probabilidades calibradas y un equilibrio mejorado entre precisiéon y sensibilidad, adecuado
para tareas de clasificacién ambiental.

Asimismo, se implement6 un servicio de inferencia basado en FastAPI y contenerizado
con Docker, lo que facilita su portabilidad, reproducibilidad e integracién con plataformas
de monitoreo ambiental en Guatemala.

En conjunto, el sistema desarrollado constituye una herramienta funcional, auditable y
escalable que combina evidencia visual y contexto atmosférico para apoyar la detecciéon y el
seguimiento automatizado de botaderos a cielo abierto en el pais.
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Abstract

This work implements an automated system to detect open-air landfills in Guatemala
by integrating RGB satellite imagery and atmospheric metrics through artificial intelligence
models. A dataset of 463 samples was built, balanced between positive and negative classes.
Each point of interest combines a high-resolution satellite image with local averages of
nitrogen dioxide (NO3), carbon monoxide (CO), and particulate matter (PMo and PM>.5),
obtained from Sentinel-5P and CAMS via Google Earth Engine.

The base model, ResNet50-FPN, originally trained with the AerialWaste dataset, was
retrained using these samples and extended with an atmospheric branch that relates po-
llutant behavior to the probability of landfill presence. The fusion between the visual and
atmospheric branches produced a multimodal model with calibrated probabilities and im-
proved balance between precision and sensitivity, suitable for environmental classification
tasks.

Additionally, an inference service was implemented using Fast API and containerized with
Docker, ensuring portability, reproducibility, and seamless integration with environmental
monitoring platforms in Guatemala.

Overall, the developed system provides a functional, auditable, and scalable tool that
combines visual evidence and atmospheric context to support the automated detection and
monitoring of open-air landfills in the country.
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CAPITULO 1

Introduccién

Los botaderos a cielo abierto representan uno de los problemas ambientales de mayor
impacto para la poblacién guatemalteca, tal como lo establece el Acuerdo Gubernativo No.
281-2015 del Ministerio de Ambiente y Recursos Naturales (MARN) |1]. En estos sitios, los
residuos so6lidos se disponen sin separacién ni tratamiento, generando afectaciones al am-
biente y a la salud publica. La exposicién a contaminantes asociados a estos botaderos se
ha relacionado con sintomas respiratorios, fatiga, estrés psicolégico e incluso malformacio-
nes [|2]. A ello se suma que la descomposicion anaerdbica de la fraccién organica produce
emisiones de biogas que contribuyen al cambio climéatico [3]. La presion de la urbanizacion,
que incrementa la generaciéon de desechos por encima de la capacidad institucional, y la
naturaleza intensiva en mano de obra de los procesos de caracterizacion convencionales 4],
[5],dificultan la deteccion oportuna de sitios de botaderos a cielo abierto ilicitos.

En los ultimos anos, la teledetecciéon ha emergido como una alternativa eficaz y rentable
para el monitoreo de botaderos, combinando indices de vegetaciéon, temperatura superficial
e informacién SAR [6]. En particular, los enfoques basados en aprendizaje profundo con
arquitecturas como ResNet50 y redes de piramides de caracteristicas (FPN, por sus siglas
en inglés), han alcanzado altos niveles de precision en la clasificacion de escenas aéreas
[7]. Un hito relevante es el conjunto de datos AerialWaste, de Torres y Fraternali, que
ofrece méas de 10,000 iméagenes validadas para el entrenamiento y evaluacion [8]. Sobre esta
base, experiencias recientes en Guatemala han demostrado la viabilidad de adaptar modelos
preentrenados a contextos locales mediante aprendizaje por transferencia, mejorando su
desempeno en condiciones nacionales [9].

Este trabajo ademés de utilizar el modelo preentrenado en imégenes satelitales, integra,
de manera multimodal, mediciones atmosféricas georreferenciadas a estas imagenes en espec-
tro visual RGB, para la estimacion de probabilidad de presencia de botaderos a cielo abierto
en Guatemala. Concretamente, se construy6 un conjunto de datos nacional que combina 213
ubicaciones de botaderos a cielo abierto oficialmente reconocidos (clase positiva), con 250
puntos negativos generados con criterios espaciales. Cada muestra se acompana con una ima-
gen satelital de alta resolucion (640x640, zoom 20), y con promedios locales (radio de 5 km)



de NOo, CO, PMg y PM, 5, obtenidos desde Google Farth Engine a partir de Sentinel-5P
y CAMS en un periodo reciente y consistente con los sistemas de anélisis atmosférico. El
algoritmo propuesto combina una rama visual basada en ResNet50-FPN (CAM _PRED), la
cual da una probabilidad sigmoide de la presencia de un botadero a cielo abierto en una
imagen; a esta se le agrega una rama atmosférica que comprende las relaciones entre las
variables atmosféricas y una capa de fusiéon que evalia el resultado de las dos ramas para
producir la probabilidad final. El entrenamiento se realizd en dos etapas (congelamiento y
ajuste fino), se evalud con métricas estandar (exactitud, precision, sensibilidad, F1-Score y
ROC-AUC), asi como matrices de confusion. Finalmente el sistema se contenerizo y expuso
mediante FastAPI y Docker para facilitar su integracién con plataformas de monitoreo y
reproducibilidad. En conjunto, esta aproximacion aporta una herramienta escalable y audi-
table que combina evidencia visual y contexto atmosférico para apoyar la deteccién asistida
de botaderos a cielo abierto en Guatemala.



CAPITULO 2

Justificacién

Dentro del Acuerdo Gubernativo No. 281-2015 del Ministerio de Ambiente y Recur-
sos Naturales (MARN) del Gobierno de la Reptblica de Guatemala, se establece que la
problematica de los residuos y desechos sélidos constituye uno de los principales impactos
ambientales que afectan a la poblacion, y que requiere una gestion integral [1]. Esta pro-
bleméatica abarca multiples dimensiones, entre ellas la ausencia de métodos ambientalmente
responsables que salvaguarden la salud publica. En dicho documento se reconoce el uso de
botaderos a cielo abierto como una practica inadecuada y contraria al desarrollo sosteni-
ble. Segin la definicion institucional, estos sitios son espacios donde los residuos sélidos se
abandonan sin separacién ni tratamiento alguno.

La exposicién a contaminantes provenientes de los botaderos a cielo abierto ha sido aso-
ciada con diversos efectos negativos en la salud humana, incluyendo sintomas respiratorios,
fatiga, somnolencia, estrés psicologico e incluso malformaciones congénitas [2]. Al no existir
separacion ni tratamiento adecuado de los residuos, los botaderos contienen materiales bio-
logicos que se acumulan y compactan, generando condiciones anaerdbicas que favorecen la
descomposiciéon orgénica y la producciéon de biogas que constituyen los principales gases de
efecto invernadero [3].

El crecimiento poblacional y la urbanizacién acelerada han incrementado la generacion
de desechos so6lidos a un ritmo superior al de la expansion de la infraestructura y la pla-
nificaciéon urbana. La responsabilidad del manejo de estos desechos recae, en su mayoria,
en las municipalidades, como parte de los servicios basicos que prestan a la ciudadania,
junto con salud, transporte y educacion [4]. En respuesta, el MARN publico la Guia para
elaborar estudios de caracterizaciéon de residuos y desechos sélidos comunes, que detalla un
procedimiento técnico para la gestion integral de residuos y la toma de decisiones a nivel
municipal [5]. Sin embargo, este proceso depende fuertemente del trabajo manual para la re-
coleccion, separaciéon y anélisis de muestras, y no contempla mecanismos de detecciéon previa
o automatizada de sitios de disposicion ilegal o informal.

A nivel internacional, el uso de técnicas de teledeteccién ha demostrado ser una alter-
nativa viable y costo-eficiente para la deteccién y monitoreo de botaderos a cielo abierto,



permitiendo el analisis multitemporal de su evoluciéon. Estas técnicas emplean imagenes
satelitales multiespectrales y productos derivados —como indices de vegetacion (NDVI),
temperatura superficial y datos SAR—, los cuales pueden analizarse de forma individual o
combinada para identificar patrones anémalos en el terreno [6]. En estudios recientes, Papale
et al. desarrollaron métodos que integran indices de vegetacion, temperatura superficial del
suelo e informacion SAR para mejorar la sensibilidad en la detecciéon de cambios geomé-
tricos y espectrales en los sitios de disposicion de residuos [6]. Por otra parte, los avances
en aprendizaje profundo han permitido el uso de redes neuronales convolucionales (CNN,
por sus siglas en inglés) con arquitecturas como ResNet50, complementadas con redes pira-
midales de caracteristicas (FPN, por sus siglas en inglés), para la clasificacién automatica
de imégenes aéreas RGB de alta resolucion, alcanzando precisiones superiores al 87 % en la
deteccion de botaderos a cielo abierto [7].

Un aporte significativo en este campo es el conjunto de datos AerialWaste, desarrollado
por Torres y Fraternali, que recopila imagenes aéreas RGB de multiples fuentes con vali-
dacién técnica. Este dataset incluye 3 478 ejemplos positivos v 6 956 negativos de sitios de
interés, y ha permitido la generaciéon de modelos de deteccién altamente precisos tanto en
iméagenes procesadas como en imégenes originales |8].

En el contexto europeo, el programa Copernicus de la Unién Europea, a través de su
Servicio de Cambio Climatico (C3S), ofrece informacion atmosférica y terrestre derivada de
satélites como Sentinel-5P y Sentinel-2, que facilitan tanto el monitoreo de la calidad del aire
como la obtencion de imagenes multiespectrales [10], [11]. Estas fuentes proporcionan datos
consistentes y actualizados que pueden integrarse en sistemas de observaciéon ambiental y
deteccién remota.

Recientemente, el Programa de las Naciones Unidas para el Desarrollo (PNUD) desa-
rroll6 una metodologia innovadora para la deteccion de sitios con botaderos a cielo abierto
en Guatemala, aplicando técnicas de aprendizaje por transferencia. En esta metodologia, se
utilizo la arquitectura ResNetb0 preentrenada en ImageNet, posteriormente adaptada con el
conjunto de datos AerialWaste, y finalmente ajustada con informacién local para mejorar su
precision en condiciones guatemaltecas |9]. Este trabajo constituye un precedente metodo-
légico relevante, al demostrar la posibilidad de combinar modelos preentrenados con datos
locales para la detecciéon automatizada de botaderos a cielo abierto en contextos especificos.

Basandose en esta experiencia previa, el presente proyecto extiende el enfoque existente
al integrar, de manera multimodal, imégenes satelitales RGB con mediciones atmosféricas
georreferenciadas, con el propdésito de desarrollar un sistema més robusto y preciso para la
deteccion automatizada de botaderos a cielo abierto en Guatemala.



CAPITULO 3

Objetivos

3.1. Objetivo general

Implementar imagenes satelitales y mediciones atmosféricas para la deteccién de bota-
deros a cielo abierto en Guatemala.

3.2. Objetivos especificos

» Integrar imagenes satelitales con mediciones atmosféricas georreferenciadas para gene-
rar conjuntos de datos multidimensionales de puntos de interés.

= Desarrollar un algoritmo para calcular la probabilidad de presencia de botaderos a
cielo abierto combinando procesamiento de datos y modelos de inteligencia artificial.

= Contenerizar el proceso de deteccién para su integracién con sistemas de monitoreo a
nivel nacional y futura integracién con tecnologias complementarias



CAPITULO 4

Alcance

4.1. Alcance del sistema

El presente trabajo se limita a mejorar el rendimiento en Guatemala de un modelo base
previamente entrenado sobre el conjunto de datos Aerial Waste, mediante:

1. La construcciéon de un conjunto de puntos de interés en Guatemala y su integracion
con cuatro métricas atmostéricas (NOg, CO, PMjy, PMs5) para aportar contexto
fisicoquimico a la inferencia.

2. El ajuste fino (fine-tuning) y evaluaciéon de un modelo multimodal que fusiona la
probabilidad sigmoide del modelo visual base con una representacion latente de las
variables atmosféricas.

3. La contenerizaciéon para inferencia de dicho modelo (servicio FastAPI dockerizado) a
fin de facilitar su despliegue y uso operativo.

4.2. Fuera de alcance

El sistema no cubre las siguientes funciones:

= Adquisicion automatica de datos: no descarga ni procesa iméagenes satelitales ni mé-
tricas atmosféricas de forma auténoma.

» Validacion de co-registro/consistencia: no verifica que la imagen y las métricas at-
mosféricas correspondan al mismo punto de interés, periodo temporal o sistema de
referencia.

» Entrenamiento en produccion: la imagen dockerizada se orienta a inferencias (predic-
cion), no a ciclos de entrenamiento o reentrenamiento en campo.



= Liberaciéon de scripts de scraping propietarios: aunque el autor desarroll6 cédigo para
recolectar datos, este depende de licencias comerciales de Google y no se integra al
contenedor final.

= Liberacion de programas para la obtenciéon de informacién propietaria: aunque el autor
desarroll6 codigo para recolectar datos, la propiedad intelectual y derechos de autor
tanto de las imégenes satelitales como los datos atmosféricos dependen de licencias
comerciales de Google, el principal proveedor de informaciéon. Estos programas no se
integran en el entregable funcional (contenedor final).

4.3. Supuestos y dependencias de uso

Para operar correctamente, el servicio requiere:

1. Una imagen RGB preprocesada y las cuatro variables atmosféricas numéricas provistas
por el usuario para el mismo punto de interés, esto para el compuesto de puntos de
interés que se deseen procesar.

2. La aplicacion coherente de normalizaciones provistas (archivos estadisticos en formato
NPZ) y el uso del umbral de decisiéon configurado (7 = 0.5 por defecto), salvo que el
usuario defina otro.

3. Respeto a licencias y términos de los proveedores de datos utilizados por el usuario
(p-€j., Google Maps Static API, GEE/Copernicus).

4.4. Entregables

» Modelo multimodal ajustado para el contexto de Guatemala (pesos finales) y estadis-
ticos de normalizaciéon atmosférica.

» Servicio de inferencia (FastA PI') contenerizado en Docker, con endpoints /1ive, /predict
y /predict-multipart.

» Guias de uso (variables de entorno, montaje de modelos y ejemplos de llamada) y
pruebas de validacién con pytest para estructura de respuestas.

4.5. Limitaciones y criterios de confidencialidad

= Kl conjunto de datos con ubicaciones oficiales de botaderos municipales en Guatemala
fue provisto por el Ministerio de Ambiente y Recursos Naturales (MARN) bajo acuerdo
de confidencialidad; no se comparte en este trabajo. La obtencién de dicha informacién
debe gestionarse directamente con el MARN, segtin su propio criterio de otorgamiento.

= Las métricas reportadas reflejan el rendimiento del modelo sobre el conjunto de prueba
construido y descrito en este estudio, con sus ventanas temporales y supuestos de
preprocesamiento.



= Las salidas del sistema son probabilidades e interpretaciones auxiliares; no constituyen
un dictamen definitivo y deben complementarse con validacién humana y criterios
técnicos para la toma de decisiones.



CAPITULO B

Marco tedrico

5.1. Gestion de residuos y botaderos a cielo abierto

En el contexto institucional y el manejo de residuos soélidos en Guatemala, existen mar-
cos normativos y actores responsables tanto de la administraciéon de la gestion de residuos
y desechos sélidos como del manejo de residuos sélidos apropiadamente. La problematica
causada por botaderos a cielo abierto en Guatemala tiene efectos en la salud publica, como
en la disminucién de incendios y dano ambiental. Existen métodos de monitoreo, estos tra-
dicionalmente traen consigo una gran labor manual con altos costos asociados e ineficiencias
para el monitoreo continuo.

5.1.1. Definicién y marco normativo en Guatemala

La gestion de residuos y desechos sé6lidos en Guatemala se enmarca en la Politica Na-
cional para la Gestion Integral de Residuos y Desechos So6lidos establecida por el Acuerdo
Gubernativo 281-2015 del Ministerio de Ambiente y Recursos Naturales (MARN). Esta po-
litica define lineamientos para la prevencion, reduccién, valorizacion y disposicion final de
residuos, y reconoce que los botaderos a cielo abierto constituyen practicas contrarias a
la gestion integral por su caracter no controlado y su potencial de impacto socioambien-
tal [1]. Posteriormente, el Acuerdo Gubernativo 164-2021 actualiza y precisa disposiciones
reglamentarias, reforzando obligaciones de las municipalidades y de los generadores en la
separacion en fuente, rutas de recolecciéon, y en la progresiva sustituciéon de botaderos por
sistemas de disposicion final técnicamente controlados |12|. En este marco, el MARN funge
como la autoridad rectora en materia ambiental, con la responsabilidad de formulacién de
politica, regulacién y supervisién, mientras que las municipalidades asumen la competencia
operativa para la prestacion del servicio de limpieza y manejo de residuos sélidos en su juris-
diccidén, incluyendo recoleccion, transporte y disposicion final conforme a los instrumentos
normativos vigentes [1], [12].



5.1.2. Caracteristicas y problematicas de los botaderos a cielo abierto

Los botaderos a cielo abierto se caracterizan por la disposicién sin control de residuos,
usualmente sin separacién ni tratamiento previo ni control sanitario para prevenir conta-
minacion del ambiente |1]. Estas condiciones favorecen procesos de contaminacion del suelo
(lixiviados con carga organica y metalica), de cuerpos de agua superficiales y subterraneos
(percolacion y escorrentia), y de la atmosfera (emision de gases traza) [3].

La fraccién biodegradable bajo condiciones anaerébicas genera biogis con proporcio-
nes relevantes de metano (CHy) y dioxido de carbono (C'Os2); estos contribuyen al cambio
climatico. Adicionalmente la acumulacién de residuos y la falta de sistemas de cobertura in-
crementan el riesgo de incendios, vectores bioldgicos y degradacion paisajistica, con impactos
al bienestar de comunidades aledanas. [3]

Los botaderos a cielo abierto representan un foco de impacto acumulativo y difuso, don-
de se combinan presiones fisicoquimicas, biolégicas y sociales. Hay demanda de respuestas
coordinadas entre regulacion, fiscalizacion y alternativas tecnolégicas de cierre o reconver-
sion.

5.1.3. Efectos sobre la salud piublica

En el contexto latinoamericano, se han documentado efectos adversos en salud asociados
a la proximidad de botaderos a cielo abierto. Girén et al. (2009), reportan incremento de
sintomas respiratorios en infantes y costos familiares de atencién vinculados a la exposiciéon
cronica a contaminantes asociados a residuos dispuestos sin control [2]|. Estos hallazgos son
consistentes con reportes mas recientes, que muestran que la exposicién crénica a material
particulado, compuestos orgéanicos volétiles y bioaerosoles causan, complican y exacerberan
condiciones de salud adversas debido a la toxicidad de los contaminantes [13]. La contami-
nacién ambiental afecta a personas de todas las regiones, edades y grupos sociales, espe-
cialmente a personas vulnerables debido a causas de salud preexistentes o comunidades con
menor apoyo social [13].

5.1.4. Limitaciones de los métodos tradicionales de monitoreo

Los métodos convencionales para localizar y caracterizar sitios de disposicién de residuos
consisten en: inspeccién en campo, levantamientos manuales y estudio de caracterizacion.
Estos métodos son intensivos en mano de obra, costosos y poco escalables, especialmen-
te cuando se pretende cubrir areas extensas con periodicidad suficiente para la toma de
decisiones [4].

A nivel mundial se ha reportado que la dependencia de reportes ciudadanos y actividades
de fiscalizaciéon puntuales tienden a generar sesgos de cobertura y demoras en la deteccion de
sitios emergentes o reactivados, especialmente contra regiones relativamente silenciosas |14].
En este contexto, la adopcién de herramientas automatizadas y escalables que integren da-
tos heterogéneos (imagenes satelitales, informacion atmosférica y registros administrativos),
permiten monitoreo continuo y alertan tempranamente, esto permite optimizar recursos ins-
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titucionales, tanto con un anélisis a distancia previo a la verificacién en terreno si esta se
desea realizar [4].

5.2. Modelos de inteligencia artificial aplicados al analisis am-
biental

La inteligencia artificial tiene aplicaciones diversas, desde el aprendizaje automético que
extrae patrones para la identificacién de caracteristicas que permiten desarrollar prediccio-
nes. En el contexto ambiental, se pueden desarrollar modelos de aprendizaje automatico que
reconocen patrones espaciales, como la clasificaciéon de coberturas terrestres, la deteccién
de incendios y la identificacién de botaderos a cielo abierto. Los modelos para esta tltima
aplicacion suelen tener arquitecturas complejas que capturan patrones visuales mas alla de
los que pueden ser identificados por humanos. Estos modelos permiten llevar un proceso de
aprendizaje por transferencia con el cual se mejora la capacidad de estos ante un conjunto
de datos especifico.

5.2.1. Aprendizaje automatico y aprendizaje profundo

El aprendizaje automatico (machine learning), constituye el nicleo de la inteligencia
artificial moderna. Se fundamenta en la capacidad de los algoritmos para extraer patrones
a partir de datos y utilizarlos para realizar predicciones o clasificaciones sin requerir reglas
explicitas programadas por humanos. Dentro de este campo, el aprendizaje supervisado
emplea conjuntos de datos etiquetados para ajustar los pardmetros de un modelo hasta
minimizar la diferencia entre las predicciones y los valores reales [15].

En la ultima década, el avance en capacidades de cémputo y acceso a grandes voliimenes
de datos han impulsado el desarrollo del aprendizaje profundo (deep learning)), una de las
grandes ramas de aprendizaje automatico estd basado en redes neuronales artificiales con
miultiples capas ocultas. Estas redes pueden representar relaciones jerarquicas y no lineales
entre variables, lo cual las hace particularmente convenientes en el estudio de procesamiento
de imagenes, audio y texto [16|. En el contexto ambiental, el aprendizaje profundo ha per-
mitido automatizar tareas de reconocimiento de patrones espaciales, como la clasificacién
de coberturas terrestres, la deteccién de incendios y la identificaciéon de botaderos a cielo
abierto [17].

5.2.2. Redes neuronales convolucionales (CNN)

Las redes neuronales convolucionales (CNN, por sus siglas en inglés), son una clase
especializada de redes profundas disenadas para procesar datos con estructura espacial,
como imégenes. Su arquitectura imita la organizacién del cortex visual y se compone de
capas de convolucién, funciones de activacién no lineales, operaciones de pooling y capas
completamente conectadas [15].

Las capas convolucionales aplican filtros que detectan patrones locales como bordes,
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texturas o formas, mientras que el pooling reduce la resolucién espacial preservando las
caracteristicas relevantes y disminuyendo el costo computacional. Este proceso permite un
aprendizaje jerarquico de caracteristicas, donde las capas iniciales capturan detalle fino y
las capas profundas abstraen formas complejas y semanticamente ricas [18|.

Una arquitectura ampliamente adoptada es la ResNet50, propuesta por He et al. (2016),
que introdujo los bloques residuales para mitigar el problema del desvanecimiento del gra-
diente en redes profundas. Estos bloques emplean conexiones de salto llamadas skip connec-
tions que permiten aprender funciones residuales en lugar de transformaciones completas.
Este proceso mejora la convergencia y estabilidad del entrenamiento. La arquitectura basa-
da en ResNet50 muestra un balance entre precision y eficiencia, convirtiéndose en una base
estandar para tareas de clasificacion y deteccion en vision por computadora [19].

5.2.3. Red de piramides de caracteristicas (FPN)

A pesar de su robustez, las CNN tradicionales presentan dificultades para reconocer a
miultiples escalas, tienden a ser especificas a una escala. Esta limitacién fue abordada por Lin
et al. (2017), desarrollaron la Feature Pyramid Network (FPN), esta arquitectura explota la
jerarquia intrinseca de las redes convolucionales construyendo una pirdmide seméantica de
caracteristicas. La FPN combina dos rutas complementarias: una bottom-up, que se basa en
la imagen original para extraer caracteristicas de bajo nivel, y una top-down, que utiliza
conexiones laterales para proyectar representaciones de alto nivel hacia resoluciones més
finas. Esta estructura genera un mapa de caracteristicas con alta seméantica y buena resolu-
cion espacial en todos los niveles del modelo, esto permite mejorar la detecciéon de objetos
pequenos sin incrementar significativamente el costo computacional [18].

Esta arquitectura ha sido seleccionada en varios estudios de clasificacion, especialmente
en aplicaciones de teledeteccion, la combinaciéon ResNet50 + FPN constituye una de las
configuraciones mas efectivas para la identificacién de patrones antrépicos en imégenes aéreas

71, [17].

5.2.4. Modelos de fusion multimodal y redes densas

Los modelos de fusién multimodal integran datos provenientes de fuentes heterogéneas,
como imagenes, senales espectrales o variables numéricas. Su objetivo es aprovechar la com-
plementariedad de la informacién para mejorar la capacidad predictiva del sistema. En este
tipo de arquitecturas, generalmente se utilizan perceptrones multicapa (MLP, por sus siglas
en inglés), como una capa que aprende representaciones conjuntas que capturan relacio-
nes entre modalidades. El objetivo de estas arquitecturas es combinar modelos que pueden
tener resultados balanceados y trabajar bajo la complementariedad de multiples modos,
imégenes, audio, métricas, comportamientos y tendencias, para mejorar la calibracién del
resultado final en tareas de clasificacion |20].
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5.2.5. Aprendizaje por transferencia en contextos locales

El aprendizaje por transferencia (transfer learning, permite reutilizar el conocimiento
aprendido por un modelo en un dominio fuente, como lo es imégenes aéreas globales, y
mejorar el desempeno de un dominio destino con datos limitados, como lo es imagenes
locales de Guatemala. En la practica, esto se logra ajustando parcialmente los pesos de un
modelo preentrenado sobe un gran conjunto de datos mediante un proceso de ajuste fino
sobre el nuevo conjunto especifico [18].

Este enfoque reduce costos de entrenamiento, acelera la convergencia y mejora la gene-
ralizacién en entornos donde la obtencién de muestras etiquetadas es costosa o limitada.
En el contexto de detecciéon de botaderos a cielo abierto, el estudio desarrollado por Baréon
et al. (2025) demostro la eficacia del aprendizaje por transferencia al adaptar un modelo
ResNet50-FPN preentrenado con el conjunto de datos AerialWaste a condiciones geogra-
ficas y ambientales de Guatemala, logrando un incremento significativo en la precision de
deteccion, tnicamente observando imégenes satelitales [9].

5.2.6. Meétricas de evaluacion de modelos de clasificacion

La evaluacion del desempenio del modelo se basa en métricas derivadas de la matriz
de confusién, que resume las predicciones del modelo frente a las etiquetas reales. Cada
prediccion se clasifica en un cuadro categorias: verdaderos positivos (7P), falsos positivos
(FP), verdaderos negativos (TN), y falsos negativos (FN). En este estudio, la clase positiva
corresponde a la presencia de botaderos a cielo abierto.

Matriz de confusiéon. La matriz de confusién resume los aciertos y errores del modelo
en cada clase. En este estudio se emplea el formato mostrado en el Cuadro (1] donde las filas
corresponden a las predicciones del modelo y las columnas a las etiquetas reales.

Cuadro 1: Estructura general de la matriz de confusiéon empleada en este estudio

Etiqueta real

Botadero a cielo | No botadero (0) Total
abierto (1)
.., Botadero a cielo TP FP TP+FP
Prediccion .
abierto (1)
No botadero (0) FN TN FN+TN
Total TP+FN FP+TN N

Exactitud (accuracy). FEsta métrica de evaluacion mide la proporcion total de predic-
ciones correctas, tanto positivas como negativas, es un indicador general:

TP +TN
TP+FP+TN+FN'

Accuracy =
[15], [21]
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Precision (precision). Representa la fraccion que casos identificados como positivos que
realmente lo son, en este estudio refleja cuédntos de los puntos clasificados como botaderos
que efectivamente son sitios confirmados:

TP

Precision = m

115], [21]

Sensibilidad (recall). Mide la capacidad del modelo para detectar todos los positivos
como reales, indica la proporcion de botaderos existentes que fueron correctamente identifi-

cados por el modelo:
TP

l=——.
Reca TP+ N

[15], [21]

F1-Score. Mide la armoénica entre precision y sensibilidad, permite evaluar las capacidades
del modelo y su aplicacién sobre el caso promedio:

F =2 Precision - Recall

" Precision + Recall’

115], [21]

Curva ROC y AUC-ROC. Lacurva ROC (Receiver Operating Characteristic), muestra
la relacion entre la Tasa de Verdaderos Positivos (TPR = Sensibilidad) y la Tasa de Falsos
Positivos (FPR = FP / (FP + TN)) para distintos umbrales de decision. El area bajo la curva
(AOC-ROC) cuantifica la capacidad global del modelo para discriminar entre clases: un valor
cercano 1.0 representa una separacion casi perfecta, mientras que 0.5 indica un desempeno
aleatorio. Esta métrica es tutil para comparar modelos sin depender de un umbral fijo de
clasificacion.|15], |21]

5.3. Teledeteccion y analisis de imagenes satelitales

La teledeteccion es el proceso de obtencién de informaciéon sobre un objeto desde una
distancia. En el contexto de este estudio, se utiliza teledeteccion por medio de satélites.
La informacion obtenida por satelites provee informacién para encontrar patrones tanto
en el suelo, como atmosféricos. El anélisis puede revelar procesos antropicos, permite la
identificaciéon y monitoreo de areas problematicas.

5.3.1. Principios de la teledetecciéon

La teledeteccion es la ciencia y tecnologia que permite obtener informaciéon del entorno
terrestre mediante sensores que capturan la radiacién electromagnética reflejada o emitida
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por la superficie terrestre. Estos sensores, instalados en satélites o aeronaves, registran datos
en diferentes bandas espectrales, lo que permite analizar propiedades fisicas y quimicas de
los objetos observados sin necesidad de contacto directo [6].

Las imégenes satelitales se caracterizan por tres dimensiones fundamentales:

= Resolucion espacial, que indica el tamano de pixel en el terreno y determina el nivel
de detalle observable.

= Resolucion espectral, que se refiere al nimero y amplitud de las bandas del espectro
electromagnético capturadas.

= Resolucién temporal, que describe la frecuencia con el satélite revisista una misma
area, permitiendo el analisis multitemporal y la deteccion de cambios [18].

Las imagenes RGB (rojo, verde y azul), corresponden a una representacion visual del
espectro visible y son ampliamente utilizadas para tareas de clasificacién visual, dado su
parecido con la percepciéon humana. En la actualidad, diversas plataformas de observacién
proporcionan datos satelitales con fines ambientales. Entre ellas destacan los satélites del
programa Copernicus de la Agencia Espacial Europea, particularmente Sentinel-2, con ima-
genes multiespectrales de alta resolucion espacial (10-60 m), y Sentinel-5P (TROPOMI),
especializado en la medicion de contaminantes atmosféricos como NOsy, CO, CH4. Ademas,
fuentes comerciales y de acceso controlado, como la Google Maps Static API, permiten ob-
tener imagenes RGB de muy alta resolucion (hasta 0.5 m por pixel), utiles para el analisis
visual detallado y la generacion de conjuntos de datos de entrenamiento [10].

5.3.2. Aplicaciones de la teledeteccién en gestiéon de residuos

La teledeteccion satelital constituye una herramienta fundamental para el monitoreo
ambiental y la gestion de residuos sélidos, al permitir observar el territorio de forma continua
y sistemaética. Las imagenes RGB, que combinan la informacion de las bandas roja, verde y
azul, son en si mismas un tipo de imagen multiespectral y proporcionan una base suficiente
para la identificacion visual de coberturas y alteraciones del terreno.

En la deteccién de botaderos a cielo abierto, estas imégenes permiten identificar pa-
trones anémalos de color y textura asociados a acumulaciones de desechos, alteracion del
suelo o pérdida de vegetacion. Su analisis se complementa con el uso de indicadores espec-
trales derivados, que sintetizan informaciéon ambiental de alta relevancia para el diagnostico
superficial.

Wulder et al. (2019) destacan que la continuidad del programa Landsat ha permitido
establecer un registro histérico sin precedentes de la superficie terrestre, con aplicaciones
directas en el seguimiento de cambios ambientales y la planificaciéon territorial. A partir de
esta informacién, el uso combinado de indices como:

= el indice de vegetacion de diferencia normalizada (NDVT), que mide la densidad y vigor
de la vegetacion,
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» el indice de diferencia normalizada de agua (NDWTI), que identifica la humedad super-
ficial y presencia de lixiviados, y

» la temperatura superficial del suelo (LST), que permite detectar incrementos térmicos
asociados a la descomposicién organica o a focos de combustion,

En conjunto, estos indicadores, aplicados sobre imégenes RGB de alta resolucién o datos
derivados de misiones como Landsat, posibilitan la deteccién indirecta de botaderos a cielo
abierto a partir de su firma espectro-temporal distintiva: baja cobertura vegetal, elevada
temperatura superficial y heterogeneidad de la textura del terreno [22].

5.3.3. Conjuntos de datos para deteccién de botaderos a cielo abierto

El avance del aprendizaje profundo en teledetecciéon ha estado estrechamente ligado a
la disponibilidad de conjuntos de datos etiquetados. En este contexto, el conjunto de datos
AerialWaste, desarrollado por Torres y Fraternali (2023), constituye un hito en la deteccion
automatizada de vertederos mediante imégenes aéreas y satelitales.

El conjunto de datos AerialWaste esta compuesto por 10,434 imagenes RGB de alta
resolucion, de las cuales 3,478 corresponden a sitios positivos (botaderos a cielo abierto),
y 6,956 sitios negativos. Las imagenes provienen de fuentes como AGEA, WorldView-3 y
Google FEarth, y fueron validadas manualmente por expertos en gestiéon de residuos. Las
anotaciones siguen el estandar MS COCO (Microsoft Common Objects in Context) un
formato ampliamente utilizado en visiéon por computadora que define estructuras uniformes
para etiquetas, categorias y coordenadas de objetos dentro de imagenes, lo que permite su
uso en tareas de clasificacion, segmentacion y deteccion de objetos [§].

En su trabajo de base, Torres et al. (2021) demostraron que las arquitecturas ResNet50-
FPN alcanzan precisiones superiores al 87 %, estableciendo un punto de referencia para
tareas de clasificacion de escenas aéreas. Ademas, su metodologia permitié el desarrollo de
variantes del modelo ajustadas para distintos entornos geogréaficos, mostrando su transferi-
bilidad del enfoque a nuevos contextos [7].

5.3.4. Experiencias regionales y contexto guatemalteco

En América Latina, la aplicacién de metodologias basadas en teledeteccion para la iden-
tificacién de botaderos a cielo abierto es escasa. Sin embargo, iniciativas recientes han de-
mostrado su potencial adaptabilida a contextos locales.

En Guatemala, el Programa de las Naciones Unidas para el Desarrollo (PNUD), en co-
laboracién con el Politécnico de Milan, implementé un proyecto piloto para la deteccidon
de botaderos a cielo abierto mediante aprendizaje por transferencia, utilizando el modelo
ResNet50-FPN preentrenado en el conjunto Aerial Waste. Este modelo fue posteriormen-
te ajustado con imagenes de Guatemala y validado con datos del MARN, alcanzando un
desempeno que muestra la viabilidad del enfoque para Guatemala [9].
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El proceso de validacion incluyo métricas estandar como precision, recuperacion (recall) y
F1-Score. Demostro un equilibrio entre la capacidad del modelo para detectar correctamente
entre botaderos a cielo abierto. Los resultados confirmaron que la integraciéon de informacién
satelital de alta resolucién con técnicas de aprendizaje profundo representan una alternativa
viable y escalable para el monitoreo ambiental automatizado en Guatemala.

5.4. Integraciéon de informacion atmosférica en teledetecciéon

La calidad del aire y las emisiones atmosféricas pueden indirectamente dar una imagen
de la actividad humana en el suelo. Los botaderos a cielo abierto aportan a la contaminacién
ambiental, la descomposiciéon de residuos e incendios ocurridos liberan contaminantes que
irradian areas cercana. Estos contaminantes pueden ser detectados mediante sensores sate-
litales especializados. Las imégenes satelitales aportan informacion sobre el suelo, combinar
estas iméagenes con mediciones atmosféricas de contaminantes pueden no solo aportar al mo-
nitoreo individual de estos, pero también fortalecer la deteccion combinando caracteristicas
visuales con patrones de contaminantes.

5.4.1. Importancia de los contaminantes atmosféricos como indicadores
indirectos

Los contaminantes atmosféricos pueden actuar como indicadores indirectos de la activi-
dad antropica asociada al manejo de residuos. Entre ellos, el diéxido de nitrégeno (NOs),
y el monoxido de carbono (CO) son subproductos de la combustion incompleta y de los
procesos de degradacion térmica en botaderos a cielo abierto. El material particulado fino
(PMio y PMs5) refleja la resuspension de polvo, la quema de residuos y la actividad vehi-
cular en las cercanias. Estas variables son particularmente tutiles para la detecciéon indirecta
de botaderos a cielo abierto, donde las emisiones de gases y particulas tienden a superar los
valores de fondo ambiental [23].

Aunque el metano (CHy), constituye el principal componente de biogas generado en los
botaderos a cielo abierto por procesos de descomposicién anaerobica, su utilizacién como
indicador atmosférico para Guatemala presenta limitaciones técnicas y fisicas relevantes.
El estudio de Silva et al. (2025), integré observaciones in situ, mediciones satelitales de
TROPOMI y EMIT, y modelado por inversion atmosférica (AERMOD), mostré que las
emisiones de metano de botaderos a cielo abierto presentan alta variablidad temporal y
espacial, con plumas que dispersan rapidamente en la troposfera y alcanzan zonas urbanas
adyacentes.

El metano posee una vida media atmosférica prolongada y alta movilidad vertical y
horizontal, lo que provoca la dilucién de su concentracién cerca de la fuente emisora y
dificulta su deteccion puntual mediante sensores de resolucién media como TROPOMI |24)].
Incluso con sistemas de captura y combustion, Silva et al. observaron emisiones fugitivas
que se dispersan en plumas extensas, generando concentraciones promedio del orden de 3-35
ppm a distancias variables del foco emisor. La senal resultante, mas representativa de un
campo regional que de una fuente puntual, limita la capacidad de correlacionar C'H4 con
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coordenadas espaciales especificas de botaderos a cielo abierto individual.

5.4.2. Fuentes de datos atmosféricos satelitales

Las principales fuentes de observacion atmosférica empleadas en este estudio provienen
de plataformas satelitales y servicios de monitoreo global:

» Sentinel-5P (TROPOMI) ofrece observaciones diarias de gases traza como NOy y CO,
con una resoluciéon espacial aproximada de 7 x 3.5 km

» Copernicus Atmosphere Monitoring Service (CAMS) proporciona campos modelados
de PMigy PMs 5 con cobertura global y resolucion horaria, ttiles para complementar
la informacién espectral y atmosférica de superficie.

= [as series temporales y composiciones se procesan mediante Google Farth Engine
(GEE), permitiendo la extraccién geoespacial sincronizada de variables atmosféricas
con las coordenadas de interés.

De forma paralela, las imagenes RGB utilizadas para la clasificacion visual se obtienen
mediante la Google Maps Static API, la cual permite descargar la imagen maés reciente
disponible para cada coordenada, garantizando asi la actualizacién continua de los datos de
superficie y una cobertura homogénea en todo el territorio analizado.

5.4.3. Integraciéon de datos satelitales y atmosféricos en modelos de TA

La integracién entre informacién visual y variables atmosféricas se basa en un enfoque
de fusién multimodal que combina caracteristicas de distintas dimensiones dentro de un
mismo marco de aprendizaje profundo. En esta arquitectura, las representaciones derivadas
de imagenes satelitales son procesadas mediante una red convolucional, mientras que los
contaminantes atmosféricso se introducen como vectores numéricos en una red densa (MLP).
Ambas ramas se fusionan en una capa conjunta que aprende relaciones no lineales entre
patrones visuales y condiciones atmosféricas locales.

Este tipo de integraciéon ha mostrado un alto potencial para el monitoreo y la deteccion
temprana de actividad emisora, como la quema de residuos o la acumulacién de material
particulado [23]|. A escala global, la combinacion de imagenes satelitales y métricas atmos-
féricas permite establecer correlaciones espaciales robustas entre la presencia de botaderos
v la degradacién de la calidad el aire, contribuyendo a sistemas de vigilancia automatizados
y escalables para la gestion de residuos sélidos.

5.4.4. Contenerizaciéon y despliegue con Docker

La contenerizaciéon es una técnica que permite empaquetar aplicaciones, dependencias,
librerias y configuraciones dentro de entornos aislados denominados contenedores. Estos
comparten el nicleo del sistema operativo de la maquina anfitriona, utilizando sus recursos
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disponibles mientras mantienen aislamiento operativo. Esto facilita la portabilidad y repro-
ducibilidad del entorno en distintas plataformas. Un contenedor puede ejecutarse de manera
consistente en cualquier maquina que soporte su ejecuciéon. Estas caracteristicas han conver-
tido a los contenedores de Docker en un estdndar ampliamente adoptado para el despliegue
de entornos reproducibles, tanto en investigaciéon como en aplicaciones industriales [25].

Desde la perspectiva cientifica, Docker aborda problemas de reproducibilidad que han
existido histéricamente en experimentos computacionales, tales como documentaciéon impre-
cisa, degradacion del codigo o cambios en las versiones de dependencias. Boettiger (2015)
destaca que, al combinar virtualizacion a nivel de sistema operativo, versionamiento modular
y automatizaciéon mediante el archivo Dockerfile, Docker permite reconstruir el entorno de
ejecucidon de manera exacta, transparente y replicable, incluso anos después de desarrollados
los experimentos originales [25)].

En investigaciones basadas en modelos de inteligencia artificial, la contenerizacién es
esencial para garantizar consistencia entre plataformas. La reproducibilidad en el aprendiza-
je automatico se ve afectada por diferencias en hardware, librerias, versiones de frameworks
y configuraciones del entorno computacional. Kopeinik et al. (2024) identifican la virtuali-
zacién y la contenerizacién como impulsores tecnolégicos clave para la reproducibilidad. El
empaquetamiento de cédigo, dependencias y configuraciones en un entorno portatil reduce
la variabilidad asociada a la ejecucién en distintos sistemas y facilita compartir de entornos
listos para ser utilizados |26].

En el caso particular de sistemas de teledeteccion y modelos multimodales, Docker per-
mite encapsular el modelo entrenado, los médulos de preprocesamiento, los scripts de infe-
rencia y las dependencias de frameworks como PyTorch dentro de un contenedor. Esto no
solo garantiza que el sistema funcione correctamente en cualquier maquina, sino que también
facilita su integraciéon mediante APIs y automatiza el despliegue en servidores locales o en
la nube. La contenerizaciéon se convierte asi en un componente fundamental para garantizar
la reproducibilidad, portabilidad y mantenibilidad del sistema de detecciéon propuesto.
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CAPITULO O

Metodologia

El principal objetivo de este trabajo fue el desarrollo de un sistema automatizado capaz
de identificar botaderos a cielo abierto en Guatemala combinando imégenes satelitales con
informaciéon atmosférica mediante el uso de modelos de inteligencia artificial. Para lograr
esto, el trabajo fue dividido en tres objetivos que guiaron esta metodologia: (1) la integracion
de informacion espacial y atmosférica en un conjunto de datos unificado; (2) el disefio y
entrenamiento de un algoritmo capaz de estimar la probabilidad de la presencia de un
botadero a cielo abierto; y (3) la contenerizacion del modelo entrenado para su integracion
con sistemas y plataformas para el monitoreo nacional.

6.1. Integraciéon de datos de imagenes satelitales y métricas
atmosféricas

6.1.1. Sitios de referencia y generaciéon de muestras negativas

El Ministerio de Ambiente y Recursos Naturales (MARN), comparti6 un conjunto de
213 ubicaciones de botaderos a cielo abierto municipales oficialmente reconocidos a los cua-
les se les asigno la clase positiva (etiqueta = 1). Con tal de obtener un conjunto de datos
balanceado, se generaron 250 puntos negativos (etiqueta = 0), dentro de los limites geogra-
ficos de Guatemala. Estos puntos fueron distribuidos proporcionalmente con el drea de cada
municipio para mantener representacion geografica. Adicionalmente, se utilizé6 un bufer de
exclusion 0.5 km alrededor de los puntos reconocidos para evitar superposicién entre mues-
tras positivas y negativas. Cada punto fue validado para asegurar su ubicacién dentro de
los limites municipales y fuera de cualquier bufer de exclusion antes de ser incluidos en el
conjunto de datos completo.
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6.1.2. Adquisiciéon de imagenes satelitales

En cada coordenada del conjunto de datos completo, se obtuvo una imagen satelital RGB
de 640 x 640 pixeles, obtenida desde Google Maps Static API. Cada imagen fue recolectada
con un nivel de zoom x20, y el tipo de mapa se coloc6 como satelital para asi asegurar un
alto detalle espacial y consistencia entre las muestras. A este nivel de resolucién, cada pixel
representa aproximadamente 0.11 m, de modo que cada recorte cubre un area aproximada
de 70270m (= 0.5ha). Cada imagen fue almacenada en formato PNG y luego preprocesada
para su ingesta por el modelo.

6.1.3. Recoleccion de datos atmosféricos

La informacion para las variables atmosféricas fue extraida de los repositorios en Google
Earth Engine (GEE), que almacenan datos de Copernicus Sentinel-5P y ECMWF CAMS
(Near Real Time). Se utilizo una ventana de tiempo entre el 1 de enero de 2023 y el 31
de octubre de 2025, cubriendo asi mediciones satelitales amplias lo méas recientes posible al
momento de trabajo. En cada muestra, se obtuvo el promedio de concentracion del contami-
nante en un radio de 5 km en un area circular centrada en el punto de muestra. Los contami-
nantes incluidos fueron diéxido de nitrogeno (NOz), monoxido de carbono (CO), material
particulado menor de 2.5 um (PMa5), material particulado menor de 10 pum (PMyp). En el
caso de PMs s y PMjy se utilizé un periodo empezando 180 dias antes de la fecha final de
recoleccion, es decir, en este caso la fecha final fue 31 de octubre de 2025, la fecha inicial fue
4 de mayo de 2025. Esto debido a la alta cantidad de informaciéon obtenida desde ECMWF
CAMS que no ha sido previamente procesada, generado problemas de procesamiento desde
el servidor de GEFE para el procesamiento requerido.

Todas las concentraciones fueron convertidas a unidades consistentes con los sistemas de
analisis atmosféricos

Se realiz6 un analisis dimensional con el fin de tener un valor con alta practicidad. En el
caso de las variables NOo y CO, estas son retornadas por el sistema GEE como mol/m?,
luego son multiplicadas por 1000mmol /mol para trabajar sobre la unidad mmol /m?. Mien-
tras que, las variables PMjg y PMa5 son retornadas como kg/m? son multiplicadas por
le — 9ug/kg para trabajar sobre la unidad pg/m?3.

6.1.4. Ensamblado del conjunto de datos y particién

Dentro de un registro estructurado se guardé la informacién de cada muestra, su imagen,
coordenadas geograficas, municipalidad, mediciones atmosféricas y etiqueta clasificadora.
Posterior a esto, el conjunto de datos, compuesto por 463 muestras, fue dividido en sub-
conjuntos de entrenamiento 80 % y prueba 20 %, manteniendo el balance de clases con una
division estratificada y una semilla de aleatoriedad fija. Estos subconjuntos se exportaron
en formato JSON para su utilizacion en las etapas consecutivas.
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6.1.5. Preprocesamiento

Se utiliz6 un tensor de imagenes para redimensionar y normalizar cada imagen con tal
de ser compatible con ImageNet segin la media y la desviaciéon estandar de cada canal de
entrada. En el caso de las variables atmosféricas, se normalizaron utilizando una estanda-
rizacion de la puntuaciéon z calculada en base al conjunto de datos de entrenamiento. Esta
normalizaciéon se aplicé al conjunto de prueba y validacion.

6.2. Algoritmo de estimaciéon de probabilidad de botadero a
cielo abierto

6.2.1. Rama visual basada en arquitectura ResNet50-FPN

El componente visual de este sistema estd basado en un sistema integrado por un Res-
Net50 y una red piramidal de caracteristicas. Esta arquitectura genera como salida una
probabilidad sigmoide que representa la probabilidad de que la imagen del analisis contenga
un botadero a cielo abierto.

6.2.2. Rama atmosférica

La informacion de las variables atmosféricas obtenida, compuesta por NOy, CO, PMs 5
y PMjy se procesaron mediante un perceptrén multicapa, obteniendo una representaciéon
latente compacta. Cada variable fue normalizada antes de entrar a esta red, con tal de
asegurar la homogeneidad en la escala.

6.2.3. Red de fusién multimodal

Se integraron los resultados de las ramas, concatenando la probabilidad sigmoide de la
rama visual con el vector resultante de la rama atmosférica. El resultante es un tensor que
se procesa por una red de fusiéon compuesta por tres capas completamente conectadas (256,
64 y 1 neuronas), el resultado es un logit al cual se le aplica una funcién sigmoide que
proporciona la probabilidad de presencia de un botadero a cielo abierto.

6.2.4. Proceso de entrenamiento y evaluacion

El modelo completo fue entrenado siguiendo un proceso de dos etapas con una estrategia
de ajuste fino. Durante la primera etapa, se congel6 la rama visual para asi Gnicamente
entrenar la rama atmosférica y la red de fusion. En la segunda etapa, todos los parametros
se descongelaron y fueron optimizados utilizando una tasa de aprendizaje baja. Se utilizd
una funcién de perdida Binary Cross-Entropy with Logits. El rendimiento se midi6 utilizando
precision, exactitud, recuperacion, el F1-Score, y la curva AUC-ROC, asi como una matriz
de confusion.
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El umbral seleccionado fue de 0.5 para clasificar las predicciones. Ademas, se implementd
un Farly stopping y mecanismos de guardado para evitar sobreajuste y convergencia estable.
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Precisian, Exactitud, Recall, F1, AUC-ROC
(Umbral de decisién, T= 0.5

Figura 1: Flujo general del algoritmo multimodal para estimar la probabilidad de presencia de
botadero a cielo abierto

La Figura[I|muestra el flujo general del modelo, desde la entrada de la imagen satelital en
la rama visual, la entrada de informacién atmosférica para el punto de interés, su respectivo
procesamiento en la rama indicada, luego la capa de fusion que devuelve la probabilidad
final que para el punto de interés exista la presencia de un botadero a cielo abierto.

6.3. Contenerizacién y servicio de inferencia

Una vez entrenado el modelo, se utilizé el framework de FastAPI para Python, con el
cual se desarrollé un servicio capaz de cargar el modelo entrenado y generar inferencias
a partir de una imagen y valores para las variables atmosféricas. El servicio expone tres
endpoints:

= GET /live que verifica la salud del sistema, si este se encuentra encendido y esperando
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mensajes.

= POST /predict toma un mensaje JSON conteniendo una imagen codificada en base64
y los valores para las variables ambientales.

= POST /predict-multipart toma un mensaje en form-data conteniendo el archivo de
la imagen y los valores para las variables ambientales.

Las respuestas de las rutas de inferencia tienen una respuesta estructurada con la pro-
babilidad estimada (prob) y el valor binario de prediccion (0 6 1), determinado por defecto
mediante el umbral 0.5.

Este servicio, incluyendo las dependencias necesarias para cargar el modelo, realizar
inferencias y montar el servicio; se contenerizaron en una imagen de Docker para garantizar
la reproducibilidad del servicio e integracién con servicios externos.

6.4. Reproducibilidad y consideraciones éticas

Estos experimentos deben mantenerse concorde con los parametros fijados para asegurar
la reproducibilidad:

= Bifer de exclusion de 0.5 km entre muestras positivas y negativas.
= Nivel de zoom 20 en las imé4genes satelitales con tamano 640x640.

= 5 km como area de interés sobre cada punto muestra en la recoleccion de informaciéon
atmosférica.

= Periodo temporal con fecha inicial en 01 de enero de 2023 y fecha final en 31 de octubre
de 2025 para las variables atmosféricas, en el caso de PMsy 5 y PMig la fecha inicial
es 04 de mayo de 2025.

» Division estratificada 80/20 entre los conjuntos de entrenamiento y prueba.

s Umbral de decision en 0.5.

Esta metodologia completa puede ser reproducida completamente en Python utilizando
PyTorch para los modelos de inteligencia artificial y servicios de Google como Google Earth
Engine y Google Maps Static API para la recoleccién de informacion.

Se debe tomar en consideraciéon la confidencialidad del conjunto de datos con las coor-
denadas geograficas de los botaderos a cielo abierto municipales oficialmente reconocidos,
la cual fue provista exclusivamente para su uso dentro de este trabajo con propoésitos de
investigacion. Debido a esto, no se comparte la informacién especifica de las muestras posi-
tivas utilizadas en el entrenamiento. El resultado del modelo al ser una probabilidad tiene
la intencién de apoyar el monitoreo ambiental y toma de decisiones, pero no de constituir
una verdad absoluta.
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CAPITULO [

Resultados

7.1. Resultados de la integracion de datos de imagenes sateli-
tales y métricas atmosféricas

El proceso de integraciéon de datos generd un conjunto de 463 muestras georreferenciadas,
compuesto por 213 puntos positivos correspondientes a los botaderos a cielo abierto oficial-
mente y 250 puntos negativos generados aleatoriamente dentro de los limites municipales de
Guatemala. Cada muestra contiene una imagen satelital RGB y cuatro variables atmosféri-
cas: dioxido de nitrogeno (NO20), monodxido de carbono (C'O), material particulado menor
a 10 micrémetros (PMjo) y material particulado menor a 2.5 micrémetros (PMs5).

Las variables atmosféricas contienen el promedio de concentraciéon del contaminante en
un radio de 5 km en un area circular centrada en el punto de muestra. Las mediciones de
NOs y CO se obtuvieron en mmol/m? a partir del repositorio Sentinel-5P OFFL para el
contaminante especifico. En cambio, las mediciones de PM1g y PMs 5 se obtuvieron del
repositorio Copernicus Atmosphere Monitoring Service (CAMS) Global Near-Real Time en
pg/m3. Cada registro fue almacenado en formato JSON, tal como se muestra en el siguiente
ejemplo de una muestra negativa:

Listing 7.1: Ejemplo de estructura de registro en formato JSON

"image": "img 15.406402 —91.769784.png",
"lat": 15.4064015793,

"lon": —91.7697835751,
"municipio": "Muni 89",
"atmospheric": {

"NO2": 0.0497,
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"CO": 25.8929,
"PMI10": 19.127,
"PM2.5": 17.522

b,
"label": 0

7.2. Analisis exploratorio de las métricas atmosféricas

Se examiné la relacion entre las variables atmosféricas y la etiqueta clasificadora, se
calcul6 la matriz de correlacion de Pearson, presentada en la Figura

PM10
(ug/m3)

PM2.5
(ug/m?)

NO2 co
(mmol/m?)  (mmol/m?)

Etiqueta

Etiqueta

PM10 (ug/m3)

PM2.5 (ug/m?)

NO2 (mmol/m?)|

CO (mmol/m?)

Figura 2: Matriz de correlacion entre las variables atmosféricas y la etiqueta clasificadora

La matriz muestra valores positivos para la correlacién entre PM1g y PMas 5 con respecto
a la etiqueta (r = 0.54). Al mismo tiempo, El CO presenta una correlaciéon negativa, no solo
con la etiqueta (r = -0.29), sino también con las variables del material particulado (r =
[-0.36, -0.34]), teniendo una correlacion débil con el NOs (r = 0.18). En el caso de esta
ultima variable atmosférica, tiene una correlacion débil con la etiqueta (r = 0.27), pero con
las variables del material particulado es moderada (r= 0.63-0.64).

7.2.1. Distribucién de las variables atmosféricas

Las Figuras [3] a [f] presentan la distribucion de las variables atmosféricas diferenciadas
por clase, donde las barras rojas corresponden a las muestras positivas y las barras azules
a las muestras negativas. Estas distribuciones se realizaron sobre el conjunto completo de
muestras.

La distribucion del NO, presenta valores concentrados en rangos bajos de concentracion,
con una dispersién hacia valores medios en ambas clases, no presenta tendencias distintas
por clase.
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Figura 3: Distribucion del diéxido de nitrégeno (NOs) para muestras positivas (barras rojas), y
negativas (barras azules)
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Figura 4: Distribucién del monéxido de carbono (CO) para muestras positivas (barras rojas), y

negativas (barras azules)
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Figura 5: Distribucion del material particulado menor a 10 micrémetros (PM;jp) para muestras
positivas (barras rojas), y negativas (barras azules)
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Figura 6: Distribucion del material particulado menor a 2.5 micrometros (PMaz5) para muestras
positivas (barras rojas), y negativas (barras azules)

La distribucién del C'O presenta valores concentrados en rangos intermedios de con-
centracion, con una dispersion hacia valores altos en ambas clases, no presenta tendencias
distintas por clase.

Las variables PM7g y PM> 5 presentan distribuciones similares, con valores predominan-
tes en rangos bajos e intermedios de concentracion.

Adicionalmente, en el Anexo A se presentan ejemplos visuales de los puntos de interés
utilizados en este estudio, donde se incluyen imégenes satelitales representativas de las clases
positiva y negativa, no se incluye su ubicacion geogréfica.

7.3. Resultados del algoritmo de estimacién de probabilidad
de botadero a cielo abierto

7.3.1. Desempeiio del modelo base (visual)

El modelo base, entrenado con el conjunto de imagenes Aerial Waste mediante la arquitec-
tura ResNet50-FPN (CAM PRED), obtuvo las siguientes métricas de evaluacion calculadas
sobre el conjunto de prueba se presentan en el Cuadro [2}

Cuadro 2: Métricas de desempeno del modelo base (solo visual), sobre el conjunto de prueba

Meétricas Valor
Exactitud (Accuracy) 0.7097
Precision (Precision)  1.000
Sensibilidad (Recall)  0.3721
F1-Score 0.5424
ROC-AUC 0.6326

La matriz de confusion correspondiente se muestra en el Cuadro
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Cuadro 3: Matriz de confusiéon del modelo base

Etiqueta real
Botadero a cielo | No botadero (0) | Total
abierto (1)

Prediccion Botadero a cielo 16 0 16
abierto (1)

No botadero (0) 27 50 7

Total 43 50 93

7.3.2. Desempeno del modelo final (multimodal)

El modelo final integr6é la rama visual con una rama atmosférica compuesta por las
variables NOs, CO, PM1yy PMs 5, ademés de una capa de fusiéon multimodal. Las métricas
obtenidas se presentan en el Cuadro

Cuadro 4: Métricas de desempeno del modelo final (multimodal), sobre el conjunto de prueba

Meétricas Valor
Exactitud (Accuracy) 0.6989
Precision (Precision)  0.7027
Sensibilidad (Recall)  0.6047
F1-Score 0.6500
ROC-AUC 0.7344

La matriz de confusion correspondiente se muestra en el Cuadro [3]

Cuadro 5: Matriz de confusion del modelo final

Etiqueta real
Botadero a cielo | No botadero (0) | Total
abierto (1)

. .l Botadero a cielo 26 11 37
Predicciéon .
abierto (1)
No botadero (0) 17 39 56
Total 43 50 93

7.3.3. Distribuciéon de probabilidades de salida

Las Figuras [7] y [§| muestran la distribucion de probabilidades obtenidas por el modelo
base y el modelo final respectivamente, separadas por clase.
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Figura 7: Distribucién de probabilidades del modelo base, barras rojas son clase positiva y barras
azules son clase negativa
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Figura 8: Distribucién de probabilidades del modelo final, barras rojas son clase positiva y barras
azules son clase negativa

30



7.3.4. Correlacién con variables atmosféricas

La Figura [0 presenta la matriz de correlacion entre la probabilidad dada en cada mues-
tra del conjunto de prueba por el modelo final (multimodal), en relacién con las variables
atmosféricas utilizadas. Se observa una correlaciéon positiva entre la probabilidad del modelo
y las variables PMyy, PM> 5 y NO3, mientras que la correlacion con C'O es negativa.

Probabilidad
Modelo
Final

PM10
(ug/m3)

PM2.5
(ug/md)

NO2 co
(mmol/m?) (mmol/m?)

Probabilidad
Modelo
Final

0.61 0.61

PM10
(ng/m3)

PM2.5
(ng/m?)

NO2
(mmol/m?)

co
(mmol/m?)

Figura 9: Matriz de correlacion del modelo final en relacion con variables atmosféricas, en conjunto
de datos de prueba

7.3.5. Comparacién entre el modelo base y el modelo final

El diagrama de flujo de la Figura [I0] resume los cambios en las predicciones entre el
modelo base y el modelo final. Esto para el conjunto de prueba.
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Figura 10: Comparacion de resultados entre el modelo base y el modelo final mediante diagrama de
flujo

Este diagrama de flujo muestra el cambio de resultados entre el modelo base y el modelo
final. Este diagrama de flujo se acompaiia con el Cuadro [6]y el Cuadro [7}

Cuadro 6: Comparacion de resultados de prediccion entre modelo base y modelo final para muestras
de botaderos a cielo abierto

Prediccién de Modelo Base

Correcta Incorrecta Total
.. . Correcta 10 16 26
Prediccién de Modelo Final Thcorrecta G 11 17
Total 16 27 43

Cuadro 7: Comparacion de resultados de prediccion entre modelo base y modelo final para muestras

que no son botaderos a cielo abierto

Prediccién de Modelo Base

Correcta Incorrecta Total
. . Correcta 39 0 39
Prediccién de Modelo Final Thcorrecta 11 0 1
Total 50 0 50

En las muestras de botaderos a cielo abierto, el modelo final incrementé el niimero de
aciertos en 10 casos netos (16 aciertos nuevos, 6 aciertos perdidos y 10 aciertos mantenidos).
En las muestras que no son botaderos a cielo abierto, el modelo base acert6 en todos los
casos; el modelo final mantuvo 39 aciertos y registré 11 falsos positivos.
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7.4. Resultados del proceso de contenerizacién y servicio de
inferencia

El modelo final fue implementado como un servicio de inferencia utilizando el framework
FastAPI. Este servicio expone las funcionalidades del modelo final para predecir sobre una
imagen satelital y variables atmosféricas a través de una interfaz accesible mediante peti-
ciones HTTP. La implementacién se integré con una imagen de Docker para garantizar su
portabilidad, reproducibilidad y despliegue en diferentes entornos.

7.4.1. Estructura del servicio

El servicio principal se defini6 en el archivo main.py, el cual inicializa una aplicacién de
FastAPI y expone tres rutas principales:

= GET /live: verifica el estado de la aplicaciéon y confirma que el servicio se encuentra
activo.

= POST /predict: recibe un mensaje en formato JSON que contiene la imagen codificada
en base64 y los valores para las variables atmosféricas (NOq, CO, PMys5, PMig).
Retorna la probabilidad inferida por el modelo y la etiqueta clasificadora segun el
umbral de decisién, que corresponde a la prediccién del modelo.

= POST /predict-multipart: permite la inferencia mediante el envio de una imagen en
formato form-data junto con los valores numéricos de las variables atmosféricas. Tiene
el mismo proposito que la ruta anterior, unicamente cambia la forma de recepcién de
informacién.

Las funciones de prediccion, definidas en el médulo model_runtime.py, realizan la car-
ga del modelo final (multimodal), previamente entrenado, aplican las transformaciones de
preprocesamiento requeridas y ejecutan la inferencia de manera automatica. Los valores de
normalizacién atmosférica son cargados desde un archivo .npz, y el modelo se inicializa con
los pesos finales obtenidos en la fase de entrenamiento. El servicio es compatible tanto con
CPU como con GPU y permite ajustar el umbral de decision (7 = 0.5) a través de variables
de entorno.

7.4.2. Contenerizaciéon del sistema

FEl servicio se contenerizé6 mediante un archivo Dockerfile. La imagen generada incluye
las dependencias requeridas ( Python, PyTorch, FastAPI, Uvicorn y librerias auxiliares), luego
copia los archivos del modelo y de configuracion al contenedor. Una vez haya terminado esto,
se puede realizar el despliegue del contenedor donde, los pesos del modelo y las estadisticas
de normalizacién se montan como volimenes de solo lectura para evitar modificaciones no
deseadas.

El servicio puede iniciarse mediante los comando:
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Listing 7.2: Comando de ejecucion del servicio Dockerizado.

docker run —rm —p 8000:8000
—env—file ./.env \
—v /ruta/absoluta/a/modelos:/ models:ro \
ecomentat—api

7.4.3. Pruebas de validacién

Se desarrolld un conjunto de pruebas automatizadas utilizando el modulo pytest que
verifica el correcto funcionamiento de las rutas del servicio. Las pruebas se encuentran de-
finidas en el archivo test_api.py, se validan las respuestas esperadas de cada ruta y la
estructura de los datos retornados.

= La prueba test_live() confirma que la ruta /live responde con un c6édigo 200 y un
valor logico “ok”: true.

= La prueba test_predict_json() envia una imagen simulada codificada en base64
junto con un conjunto de valores atmosféricos y verifica que la respuesta incluya los
campos prob y label.

= La prueba test_predict_multipart() ejecuta el mismo procedimiento utilizando el
método multipart/form-data.
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CAPITULO 8

Discusién

En este estudio se evalud un sistema para identificar botaderos a cielo abierto en Gua-
temala a partir de la integraciéon de imégenes satelitales RGB y métricas atmosféricas. Se
compararon dos configuraciones de modelo: (i) un modelo base entrenado con la arquitectura
ResNet50-FPN sobre el conjunto de datos Aerial Waste, este tiene un caracter completamen-
te visual y (ii) un modelo final multimodal que incorpora al modelo base, cuatro variables
atmosféricas (NOy, CO, PMig y PMss5), y una capa de fusion. Los resultados muestran
diferencias importantes en el comportamiento de las probabilidades y en el equilibrio en-
tre precision y sensibilidad, esto tiene implicaciones directas en el monitoreo asistido por
revisiéon humana.

Al analizar el conjunto de datos generado, este integra 463 muestras con un balance
geografico y separacion espacial explicita entre muestras positivas (botadero a cielo abierto),
y negativas. El anélisis exploratorio evidenci6é asociaciones consistentes entere las variables
atmosféricas y la etiqueta clasificadora (Figura. En particular, las variables PM1g y PMa 5
muestran correlaciones positivas medias con las muestras positivas (r ~ 0.54), mientras
que NOs muestra una correlacion débil (r ~ 0.27), y CO una correlacion negativa leve
(r = —0.29). Este patron se replica al correlacionar la probabilidad del modelo final con las
mismas variables, lo cual sugiere que el algoritmo multimodal logré internalizar relaciones
coherentes con la estructura estadistica del conjunto.

En cuanto al desempeno de los modelos, el modelo base mostré un comportamiento
conservador. En el conjunto de prueba obtuvo una exactitud de 0.7097, precisién 1.0000,
sensibilidad 0.3721, F'1-Score 0.5424 y ROC-AUC 0.6326 (Cuadro. La matriz de confusiéon
correspondiente indica ausencia de falsos positivos y una proporciéon relevante de falsos
negativos, esto implica que el modelo acierta cuando asigna una etiqueta positiva, pero omite
una fracciéon notable de botaderos a cielo abierto reales. En la distribuciéon de este modelo
se refleja este comportamiento (Figura @, donde la gran mayoria de los casos son otorgados
una probabilidad inferior a 0.1. Entre una probabilidad 0.0 y 0.1 se registran 50 muestras
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negativas y 22 positivas, el resto de las activaciones se encuentran casi siempre por encima
de 0.5 que es el umbral de decisién. Esto sugiere que el modelo tiene una subactivacion del
clasificador, donde el modelo desplaza probabilidades hacia el centro poco, pero cuando lo
hace tipicamente acierta, en el caso del conjunto de prueba tinicamente lo hace para un 37 %
de las muestras positivas.

El modelo final incorpora la rama atmosférica y una capa de fusién entre el resultado
de la rama visual y atmosférica para asi dar una probabilidad y prediccién sobre las imé-
genes y variables atmosféricas. En el conjunto de prueba, reporté una exactitud de 0.6989,
precision 0.7027, sensibilidad 0.6047, F1-Score 0.6500 y ROC-AUC 0.7344 (Cuadro . La
matriz de confusion evidencia que aumento el ntimero de verdaderos positivos (26/43), aun-
que introdujo 11 falsos positivos en la clase negativa. El cambio méas notable se observa en
la distribucion de probabilidades (Figura , que pasa de ser extremadamente sesgada hacia
probabilidades cercanas a 0 a una distribucién mas central. En cuanto a las muestras positi-
vas, estas en su mayoria se encuentran en el rango de probabilidad entre 0.4 y 0.7, mientras
que las negativas también se ubican mayoritariamente en el rango 0.4-0.5 (37 casos). Este
recentrado de probabilidades muestra una mejor calibracién relativa para el contexto de
Guatemala. Este modelo mueve un nimero considerable de casos de un rango menor a 0.1
hacia probabilidades intermedias. Esto puede permitir que se asigne un umbral operativo
que facilite la revision (por ejemplo, zona de revision 0.4-0.6 y zona de alerta > 0.6). En
términos comparativos, el diagrama de flujo (Figura , muestra que el modelo final con-
vierte una proporcién relevante de falsos negativos del modelo base en vertederos positivos
(16 casos), mantiene 10 aciertos y pierde 6; en cuanto a la clase negativa conserva 39 ver-
daderos negativos e introduce 11 falsos positivos. El incremento neto en FI-score (+0.108)
y en ROC-AUC (+0.102), con una variaciéon marginal en exactitud, es consistente con un
re-balance entre precisiéon y sensibilidad cuando la prioridad es reducir omisiones sobre la
clase de interés. Esto quiere decir que el modelo final muestra un mejor balance en cuanto
a la clasificacion, deja de ser conservador para evitar falsos negativos que en temas reales,
podrian ser botaderos a cielo abierto sin detectar.

Se podria decir que el modelo base opera como un detector de alta precisiéon pero baja
sensibilidad, fuertemente sesgado a probabilidades cercanas a cero, mientras que el mode-
lo final ofrece un perfil de probabilidades balanceado y mejor recuperacién, conservando
precision operable. Esto es particularmente pertinente para flujos que incorporan estas pre-
dicciones dentro del monitoreo y como apoyo a la toma de decisiones. En un sistema donde
se reportan puntos de interés, estas probabilidades permiten rapidamente validar tanto la
presencia de un botadero a cielo abierto, asi como el comportamiento promedio de conta-
minantes atmosféricos alrededor del area. Se complementaria grandemente de la validacion
humana, donde un operador sea el que asigne la etiqueta clasificadora en base a la probabi-
lidad en base a la informacién provista.

Desde la perspectiva de integracion y despliegue, la implementacion del servicio de infe-
rencia mediante FastAPI y Docker asegura la portabilidad y reproducibilidad del sistema.
Las rutas del sistema facilitan la incorporaciéon con sistemas externos y asegura su funcio-
namiento tanto en dispositivos que cuentan con GPU como aquellos que no, el tiempo de
respuesta dependera de las capacidades del sistema. La contenerizacion del sistema permite
que esta metodologia se traduzca en una herramienta estable, auditable y escalable para
propositos de monitoreo ambiental.
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cAPiTULO 9

Conclusiones

El objetivo de este estudio fue implementar imagenes satelitales y mediciones atmos-
féricas para la deteccion de botaderos a cielo abierto en Guatemala. Esto se llevo a cabo
con la integraciéon de imégenes satelitales con mediciones atmosféricas georreferenciadas que
se utilizaron para desarrollar un algoritmo que calcula la probabilidad de presencia de un
botadero a cielo abierto utilizando modelos de inteligencia artificial. Finalmente, el sistema
se contenerizd con el fin de garantizar la portabilidad y reproducibilidad del algoritmo de
prediccion y permitir su integracién con sistemas de monitoreo a nivel nacional y futura
integracién con tecnologias complementarias.

La integracién de informacién satelital y atmosférica permitié generar un conjunto de
datos combinando iméagenes satelitales de alta resolucion con métricas atmosféricas deriva-
das de fuentes satelitales. El conjunto de datos generado contiene 463 muestras distribuidas
en todo el territorio de Guatemala, fue construido con un enfoque espacialmente equilibra-
do manteniendo un bifer de exclusiéon de 0.5 km alrededor de cada punto positivo y una
asignaciéon proporcional de muestras negativas por drea municipal. Este diseno permitié re-
presentar adecuadamente las condiciones geograficas y ambientales de Guatemala, evitando
la redundancia espacial y asegurando balance entre las clases.

El anélisis exploratorio de las variables atmosféricas muestra coherencia estadistica con
los patrones asociados a la presencia de botaderos a cielo abierto. Las concentraciones
de PMyy y PM>5 mostraron correlaciones positivas medias con las muestras positivas
(r = 0.54), mientras que NOy mostr6 una correlacion débil positiva (r ~ 0.27), y CO
una correlacion negativa leve (r ~ —0.29). Este comportamiento sugiere que las emisiones
atmosféricas y la concentracién de material particulado pueden actuar como indicadores
indirectos de actividad antrépica. El enfoque multimodal es validado por la consistencia
de estas relaciones, los contaminantes atmosféricos aportan contexto adicional al analisis
visual, mejorando la discriminacién entre sitios con botaderos a cielo abierto y areas no
intervenidas.

En cuanto al desempenio de los modelos, el modelo base (entrenado con el conjunto de
imégenes satelitales AerialWaste y con una arquitectura basada en ResNet50— FPN), mos-
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tré un comportamiento conservador con una alta precisiéon y baja sensibilidad, evidenciando
una fuerte tendencia a omitir casos positivos. La distribuciéon de probabilidades, concentra-
da casi por completo en valores inferiores a 0.1 muestran una subactivacion del clasificador.
Este modelo unicamente responde ante patrones visuales muy evidentes ya que no ha sido
entrenado con informacion de Guatemala, por lo que su utilidad out of the box tiene limita-
da utilidad para tareas de monitoreo ambiental donde la deteccién de sitios potenciales es
crucial.

El modelo final multimodal generado como parte del algoritmo que calcula la probabi-
lidad de presencia de un botadero a cielo abierto incorpora con el modelo visual una rama
que analiza las variables atmosféricas y mediante una capa de fusién provee una probabi-
lidad sobre cada punto de interés. Esta arquitectura mostré una mejora importante en su
capacidad predictiva. Obtuvo un aumento de mas de 17 puntos porcentuales en sensibilidad
y una mejora neta en el equilibrio entre precisiéon y recuperaciéon. Ademas, concentro la
distribucion de probabilidades en valores intermedios (0.4 — 0.7), mostrando un perfil mas
calibrado y balanceado.

La comparacién entre ambos modelos evidenci6é que el modelo final multimodal convierte
una cantidad considerable de falsos negativos del modelo base en verdaderos positivos (16
casos adicionales de 43), manteniendo la mayoria de los aciertos previos. Aunque también
aumenta la cantidad de falsos positivos, este resultado demuestra que el enfoque multimodal
mejora la capacidad de deteccion y ofrece una representacion mas informativa del nivel de
confianza en cada prediccion. Esto facilita la priorizacion y validaciéon manual de casos
probables.

Finalmente, la implementacion del sistema dentro de un servicio de inferencia basado en
FastAPI y contenerizacion con Docker garantizan la reproducibilidad, portabilidad y estabi-
lidad del flujo completo de deteccion. El servicio, validado mediante pruebas automatizadas
con pytest, permite realizar inferencias tanto en formato JSON como multipart/form-data,
procesando imégenes y variables atmosféricas de forma integrada. Su disefio modular permi-
te la ejecucion en entornos con GPU o CPU, y su estructrura facilmente desplegable asegura
compatibilidad con plataformas de monitoreo ambiental y sistemas nacionales de gestién de
datos.

Los resultados demuestran que la integracién de imagenes satelitales y datos de conta-
minantes atmosféricos constituye una alternativa viable y eficiente para la identificacion de
botaderos a cielo abierto en Guatemala. El modelo final multimodal desarrollado representa
una mejora importante con respecto al enfoque puramente visual, al no solo ofrecer probabi-
lidades mas calibradas y balanceadas que el modelo base, pero también permite el monitoreo
atmosférico. Asimismo, la contenerizacién del sistema asegura su escalabilidad e integracion
a futuro con sistemas de monitoreo y vigilancia ambiental basadas en inteligencia artificial
para Guatemala.
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capiTuLo 10

Recomendaciones

A partir de los resultados obtenidos y del anélisis realizado en este estudio, se proponen
las siguientes recomendaciones orientadas a fortalecer el desarrollo, validacion y aplicacion
futura del sistema de deteccion de botaderos a cielo abierto en Guatemala.

En primer lugar, se recomienda incrementar la cantidad de muestras positivas incluidas
en el conjunto de datos, incorporando tanto sitios no oficiales de botaderos a cielo abierto
reportados como aquellos identificados mediante observacion remota. Asimismo, podria con-
siderarse el uso del conjunto de datos Aerial Waste, obteniendo las coordenadas geogréficas
de sus muestras para recopilar imagenes satelitales y métricas atmosféricas correspondien-
tes. Este aumento en la diversidad y cantidad de datos permitiria validar de manera més
robusta el desempeno del enfoque multimodal y cuantificar su capacidad de generalizacién
a gran escala.

En segundo lugar, se sugiere integrar al sistema un médulo automatizado de recoleccion
de informacién satelital y atmosférica. Esto podria lograrse mediante la incorporaciéon de
rutas adicionales al contenedor desarrollado, vinculadas directamente con servicios como
Google FEarth Engine y Google Maps Static API. De esta forma, el sistema podria actualizar
periodicamente los datos, mantener la informaciéon vigente y facilitar el monitoreo continuo
de nuevos puntos de interés en Guatemala.

En tercer lugar, se propone el desarrollo de una aplicacién de apoyo para la visualizacion
y revision manual de resultados, que permita mostrar la imagen satelital, las métricas atmos-
féricas y la probabilidad estimada por el modelo para cada punto de interés. Esto aceleraria
el proceso de validacién humana y fortaleceria la retroalimentacion del sistema, facilitando
la ampliacién del conjunto de datos positivos y, en caso necesario, el reentrenamiento del
modelo con informacién mas actualizada.

Finalmente, se recomienda evaluar la viabilidad de utilizar imagenes satelitales de fuentes
abiertas, como las proporcionadas por el programa Copernicus, particularmente mediante los
satélites Sentinel-2. La integracion de esta fuente permitiria desarrollar versiones del modelo
y del sistema completamente libres de licencias comerciales, promoviendo su adopcién a nivel
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institucional y reduciendo los costos operativos asociados a la obtenciéon de imagenes de alta
resolucién.

Estas acciones permitirian consolidar el sistema propuesto como una herramienta es-
calable, sostenible y de actualizacidén continua, potenciando su utilidad para el monitoreo
ambiental, la planificaciéon territorial y la gestion sostenible de residuos sélidos en Guatema-
la.
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CAPITULO 12

Anexos

12.1. Anexo A. Ejemplos de puntos de interés

En este anexo se incluyen ejemplos representativos de los puntos de interés utilizados en
la etapa de integracion de datos. Cada imagen corresponde a un recorte satelital de 640x640
pixeles centrado en la coordenada procesada, tanto para puntos clasificados como botaderos
a cielo abierto y puntos sin botaderos a cielo abierto. Estas imagenes se incluyen para ilustrar
la problemética de clasificaciéon de botaderos a cielo abierto mediante imagenes satelitales,
se incluyen imagenes tanto para el conjunto de entrenamiento y prueba.
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Figura 11: Ejemplos de iméagenes satelitales de puntos de interés

En la Figura[II] se pueden observar cuatro imagenes muestras.

» La muestra a (superior izquierda) es una muestra negativa del conjunto de entre-
namiento a la que modelo base acertd (p < 0.01 y modelo final fallo en clasificar
p ~ 0.92).

» Lamuestra b (superior derecha) es una muestra positiva del conjunto de entrenamiento
a la que modelo base fallo (p ~ 0.3 y modelo final acert6 en clasificar p ~ 0.85).

» La muestra c (inferior izquierda) es una muestra negativa del conjunto de entrenamien-
to a la que modelo base acerté (p < 0.01 y modelo final fallo en clasificar p ~ 1.0).

» La muestra d (inferior derecha) es una muestra positiva del conjunto de entrenamiento
a la que modelo base fallo (p < 0.01 y modelo final acert6 en clasificar p ~ 0.65).
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Figura 12: Ejemplos de iméagenes satelitales de puntos de interés

En la Figura[I2] se pueden observar cuatro imagenes muestras.

» La muestra e (superior izquierda) es una muestra negativa del conjunto de entrena-
miento a la que modelo base acertd (p ~ 0.23 y modelo final acerté en clasificar
p ~ 0.48).

» La muestra f (superior derecha) es una muestra positiva del conjunto de entrenamiento
a la que modelo base fallo (p < 0.01 y modelo final acert6 en clasificar p ~ 0.91).

» La muestra g (inferior izquierda) es una muestra negativa del conjunto de entrena-
miento a la que modelo base fallo (p ~ 68 y modelo final fallo en clasificar p ~ 0.90).

» La muestra h (inferior derecha) es una muestra positiva del conjunto de prueba a la
que modelo base fallo (p ~ 0.19 y modelo final acerté en clasificar p ~ 0.96).
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12.2. Anexo B. Repositorio con coédigo del servicio de inferen-
cia y guia de uso

El servicio de inferencia contenerizado en Docker se encuentra en un repositorio de
GitHub ubicado en esta direccién: https://github.com/adrianfulla/EcoMentat-api.git

12.3. Anexo C. Repositorio con pesos de modelo y estadisticos
de normalizacién atmosférica

Los pesos de modelo y estadisticos de normalizaciéon atmosférica un repositorio ubicado
en esta direccion: https://www.dropbox.com/scl/fo/5hrka9p8erlzbz399ppoa/AEv63207om0vayJvp3y7LC
rlkey=j9rq9clo8csbt89xlxcvkyw9ekst=12d1q7s6&d1=0

Los pesos del modelo Aerial Waste se pueden encontrar en la descripcion del repositorio
de GitHub para el proyecto elaborado por Torres y Fraternali, se puede encontrar en esta
direcciéon: https://github.com/nahitorres/aerialwaste-model
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