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Resumen

La preservacion del medio ambiente se ha convertido en una necesidad para la
sociedad, se constituye en un factor necesario para la subsistencia de las condiciones
actuales del medio que nos rodea, por lo que se hace necesario que los profesionistas y
profesionales y en general la sociedad vean la importancia de estudiar, identificar y poner
acciones encaminadas en abatir y revertir los efectos de la accion humana. Como parte
de la busqueda se detect6 la necesidad de hacer frente a la preocupante cantidad de
residuos sélidos urbanos (RSU) que se generan dia con dia en la region, que a pesar de
gue existen ya muchas soluciones, no se ha logrado reducir los efectos que estos
provocan como: deterioro del paisaje, fuentes nocivas para salud, impacto negativo en

los diversos ecosistemas entre otros.

Uno de los problemas que se tienen es la mezcla de los RSU y dado que existen
una diversidad y estos estan compuestos de una variedad de materiales diferentes, se
convierte en una dificultad y necesidad separar desde la fuente! dado que se generan
una diversidad de RSU, lo anterior sucede por factores como: falta de tiempo para la
clasificacion, desconocimiento de los diversos materiales que componen, falta de cultura,
etc. Ante lo expuesto se plantea como tema de tesis y basado en la economia circular
de la reutilizacién de los desechos, la propuesta del uso de la inteligencia artificial, en
especifico la visién artificial, como medio para la clasificacion de los RSU, mediante el
desarrollo de un sistema de reconocimiento en tiempo real empleando el modelo You
Only Look Once (YOLO) v8 con el fin de detectar y clasificar RSU mediante una camara
web por medio del entrenamiento de un modelo que utiliza una base de datos de residuos
domeésticos principalmente relacionados con: papel, plastico, vidrio, metal y residuos

organicos.

! Se considera fuentes de RSU como los generadores de residuos como el resultado de la eliminacién de materiales
que se utilizan en las actividades humanas, estas fuentes pueden ser casas habitacién, pero también pueden
provenir de comercios
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Abstract

The preservation of the environment has become a necessity for society, it is a
necessary factor for the subsistence of the current conditions of the environment that
surrounds us, which is why it is necessary for professionals and in general society see
the importance of studying, identifying and implementing actions aimed at reducing and
reversing the effects of human action. As part of the search, the need to address the
worrying amount of urban solid waste (MSW) that is generated every day in the region
was detected, which despite the fact that there are many solutions, it has not been
possible to reduce the effects. that these cause such as: deterioration of the landscape,

sources harmful to health, negative impact on the various ecosystems among others.

One of the problems we have is the mixing of MSW and since there is a diversity
and these are composed of a variety of different materials, it becomes difficult and
necessary to separate from the source since a diversity of MSW is generated, The above
happens due to factors such as: lack of time for classification, lack of knowledge of the
various materials they make up, lack of culture, etc. Given the above, the proposal for the
use of artificial intelligence, specifically artificial vision, as a means for classifying MSW,
through the development of a real-time recognition system using the You Only Look Once
(YOLO) v8 model in order to detect and classify MSW using a webcam by training a model
that uses a database of household waste mainly related to: paper, plastic, glass, metal

and organic waste.
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1. Introduccidn

A nivel mundial se generan alrededor de 1.3 mil millones de toneladas de basura
diaria (semarnat.gob.mx, 2023), en América Latina y el Caribe ronda en 540 mil
toneladas al dia (unep.org, 2017), en México se estima en mas de 103 mil toneladas
diarias de basura doméstica (Cruz Aburto, 2018); el Estado de México se generan 16,187
toneladas de residuos solidos urbanos (Huerta, 2022), el municipio de Coacalco de
Berriozabal genera 300 toneladas (Venegas, 2022), en promedio se estima que una
persona produce diariamente 854 gramos de residuos en el hogar (Carranza, 2020). Es
alarmante el aumento de la generacion de este tipo de residuos domésticos ya que ha
incrementado afo tras afio. En el Estado de México se ha comportado de la siguiente
manera segun datos de los reportados por los municipios al INEGI en 2010 se produjo
una recoleccion de 8.2 toneladas de desechos diarios, para el 2012 aumento a 12
toneladas, para el 2014 solo aumento una tonelada y para el 2016 disminuyo a la misma
cantidad del 2014 y para los afios 2018 y 2020 se mantuvo en los mismos indicadores.
Es preocupante no solo las cantidades de residuos que se producen, sino que, por falta
de normatividad y civismo, estos desechos se mezclan y se convierten en importantes
focos de contaminacion, ya que combinados se generan sustancias quimicas altamente

nocivas para el ecosistema.

El presente trabajo pretende dar una propuesta de solucion tomando en cuenta
las clasificaciones aceptadas de los RSU, principios de ingenieria verde y de la economia
circular que de acceso a formular el reaprovechamiento de los RSU por medio de visidon
y la inteligencia artificial que permita ayudar a la separacion principalmente en los
hogares y con ello se facilite la actividad de clasificar y almacenar desde la fuente de
generacion de los desechos. Existen varias propuestas que ayudan a esta actividad, sin
embargo, la propuesta que se hace pretende clasificar mediante el uso de la inteligencia

y vision artificial 5 tipos de basura mas comun en el hogar.
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La investigacioén inicia determinando la problemética que existe alrededor de la
clasificacion de los RSU y la existencia de las diferentes propuestas para su clasificacion
y separacion. Si bien es cierto que ya existen diferentes métodos que permiten la
clasificacion de los RSU, muchos de ellos no exploran el uso de las nuevas tecnologias
como la inteligencia y vision artificial como motor de clasificacion, por lo que este trabajo

representa una propuesta basada en YOLOVS.

Posteriormente a la determinacién de la problematica de la clasificacion de los
RSU, se hard uso de técnicas de procesamiento digital de imagenes, ademas de la
implementacion de algoritmos de Inteligencia Artificial que permitiran identificar los

diversos tipos de residuos y poder asi determinar su tipo y clasificacion.

Para determinar lo anterior descrito a lo largo del trabajo surgirdn diversos
cuestionamientos como saber si ¢Una computadora es capaz de poder identificar los
diferentes tipos de residuos?, la respuesta tendra lugar dentro del campo de la aplicacién
de la vision artificial, para lo cual tendremos que determinar que es la vision artificial, se
abordaran los sistemas autométicos de reconocimiento que se desarrollaran por medio

de 5 fases.

Al finalizar la tesis se presentaran los resultados del desarrollo de 5 fases que
consisten en la adquisicion de las imagenes, procesamiento digital de las imagenes para
mejorar el area de reconocimiento, la segmentacién de ese objeto, extraccion de las
caracteristicas de lo segmentado y finalmente se utiliza la inteligencia artificial para el

reconocimiento de los residuos.
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2. Marco teérico

2.1.La importancia de la quimica ambiental para la solucién de problemas:

caracteristicas quimicas de los residuos solidos urbanos.

La Quimica Ambiental estudia los procesos quimicos que tienen lugar en el medio
ambiente global, o en alguna de sus partes: el suelo, los rios y lagos, los océanos, la
atmosfera, asi como el impacto de las actividades humanas sobre nuestro entorno y la
problemética que ello ocasiona. Se ocupa también, por tanto, del impacto ambiental de
vertidos antropogénicos sea cual fuere su naturaleza, de su estudio, disminucion y/o
eliminacién, reduccion de su carga dafiina, por lo que supervisa directamente cualquier
proceso de naturaleza industrial que pudiera poner en peligro la conservacion del medio
ambiente, especialmente si se ven personas involucradas en ello, aplicacion de la
quimica al estudio de los problemas y la conservacion del medio ambiente (Mota Avila ,
2011).

La quimica ambiental aplicada a este trabajo nos permite conocer las
caracteristicas quimicas de los residuos soélidos urbanos que a su vez seran factores
claves para algunos procesos de recuperacion y tratamiento final. Si bien este trabajo no
se centra en las caracteristicas quimicas de los RSU, es importante tener presente la
importancia de la recuperacion de estos residuos desde la perspectiva de los procesos
de recuperacion energética. Otras caracteristicas como la eventual presencia de
productos toxicos, metales pesados, contenido de elementos inertes, etc., son
informacién muy util para disefiar soluciones adecuadas en los procesos de recuperacion
y para establecer las adecuadas precauciones higiénicas y sanitarias. Como
consecuencia de la enorme variabilidad que experimenta la composicion de los residuos
solidos urbanos, la composicion quimica resultante de su conjunto también es muy
variable. Es necesario conocer la composicion de un residuo concreto para determinar
sus caracteristicas de recuperaciéon energética y la potencialidad de producir fertilizantes

u otro tipo de uso con la adecuada relacion carbono/nitrégeno. También es conveniente

12
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conocer la presencia y concentracion de residuos toxicos y peligrosos para evaluar el
riesgo que su manejo, tratamiento, reprocesado y reutilizacion, puedan aportar a la salud
humana y al medio ambiente. Las propiedades calorimétricas de los residuos urbanos
son los parametros sobre los que se disefian las instalaciones de incineracion y de
recuperacion energética. Su valoracion, fruto de la propia variabilidad de la composicion,
viene marcada por el poder calorifico de cada producto. En términos generales, puede
indicarse que el poder calorifico de la totalidad de los residuos solidos urbanos esta entre
1.500 y 2.200 kcal/kg (ambientum.com, 2022).

De lo anterior descrito radica la importancia que tiene el conocimiento de la
quimica de los RSU ya que permite reconocer que tipo de clasificacion se puede plantear
de forma tal que se pueda aprovechar al maximo la tarea categorizar los residuos para

Su posterior uso.

2.2.Sociedad, Ambiente y Desarrollo: importancia de la clasificacion de los

residuos sdlidos urbanos.

La gestion de residuos sélidos urbanos (RSU) es un desafio global que implica a
la sociedad, el entorno y el desarrollo sostenible. En un entorno cada vez mas poblado y
urbanizado, la cantidad de residuos generados ha alcanzado niveles criticos, lo que
conlleva a que la clasificacion de los residuos sea una tarea fundamental para abordar

este problema de manera efectiva.

La clasificacion de los residuos sélidos urbanos (RSU) es un procedimiento
fundamental que implica la separacion de los residuos en diversas categorias, segun su
estructura y caracteristicas. Esta practica es esencial debido a diversas cuestiones
fundamentales que afectan a la sociedad, el ambiente y el desarrollo sostenible (GISA,
2023).

13
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2.2.1. La etapa de reciclaje y reutilizacion de materiales es esencial para la

gestion del reciclaje y la reutilizacion de los materiales.

Una de las razones fundamentales para la clasificacion de los RSU es la
capacidad de reciclar y reutilizar materiales que aun pueden ser utilizados. Al separar los
residuos organicos, inorganicos y peligrosos, se logra una simplificacion en el proceso
de reciclaje. Los residuos orgénicos, tales como los restos de comida, papel y carton,
pueden convertirse en composta o biogas. Los residuos inorganicos, como plasticos,
metales y vidrio, pueden reciclarse para elaborar nuevos productos. La eficacia de la
clasificacion asegura la recuperacion de recursos valiosos y disminuye la dependencia
de la extraccion de materias primas, lo cual resulta fundamental para la preservacion de

los recursos naturales (Raza Carrillo & Acosta, 2022).

2.2.2. Lareduccién de los Residuos en los vertederos.

La clasificacién de residuos reduce la cantidad de residuos que se transportan a
vertederos y rellenos sanitarios. Al separar los residuos en sus categorias apropiadas,
se reduce la carga de residuos en estos sitios, lo que prolonga su existencia y previene
la contaminacion del suelo y el agua subterranea. Asimismo, la reduccién de residuos en
vertederos es fundamental para minimizar la liberacién de gases de efecto invernadero,
como el metano, que contribuyen al cambio climético (Secretaria de Medio Ambiente y

Recursos Naturales, 2008).

2.2.3. Proporcionar proteccion del medio ambiente y la salud humana.

La adecuacion apropiada de los RSU es fundamental para preservar la salud
humana y el medio ambiente. Los residuos peligrosos, tales como baterias, productos

guimicos y medicamentos, deben manejarse y eliminarse de manera segura para evitar

14
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riesgos para la salud y la contaminacion ambiente. La clasificacion precisa de estos
residuos asegura su tratamiento adecuado y reduce el riesgo de liberacion de sustancias

dafinas en el aire, el agua y el suelo.

2.2.4. La eficacia en la gestion de los Residuos en la gestion de la

residualidad.

La clasificacion de RSU también mejora la eficiencia en la gestién de residuos
sélidos urbanos. Facilita la recoleccion selectiva y el procesamiento posterior, o que
ahorra tiempo y recursos. Ademéas, fomenta la planificacion de sistemas de gestion de
residuos mas efectivos y sostenibles, o que conduce a un uso mas eficiente de energia

y recursos naturales (Organizacion Panamericana de la Salud, 2000).

La clasificacién de los residuos solidos urbanos es una practica esencial que
contribuye significativamente a la gestion sostenible de los RSU. Promueve el reciclaje,
reduce la contaminacion, protege la salud y el ambiente, y optimiza la gestion de
residuos. Es un componente crucial en la construccién de un futuro mas limpio y
sostenible para las generaciones presentes y futuras, es aqui donde la cultura y
herramientas que nos ayuden a prevenir la mezcla de estos residuos se vuelve mas
importante y vital ya que es la accién necesaria que permitira hacer la diferencia y

prevencion de los resultados de la acumulacién y mezcla de los residuos.

2.3.Ingenieria Verde: principios para el disefio.

La Ingenieria Verde es una disciplina de la ingenieria que se enfoca en la creacion
de procedimientos y productos que sean ambientalmente sostenibles (Gémez Civicos,

2008). Se fundamenta en los siguientes doce principios:

15
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e Prevencion de la contaminacion. Es preferible prevenir la contaminacion que tratar
o limpiar el residuo ya producido.

e La eficacia de los recursos. Es imperativo emplear la menor cantidad posible de
materiales y energia para la produccion de bienes y servicios.

e Ciclo de vida. Se debe tener en cuenta el impacto ambiental de un producto o
proceso durante todo su ciclo de vida, desde la extraccion de materias primas
hasta la disposicion final de los residuos.

e Disefio amigable con el medio ambiente. Los productos y procesos deben
elaborarse de manera que sean lo mas respetuosos con el medio ambiente.

e Evaluacién del ciclo de vida. Es imperativo llevar a cabo una evaluacion del
impacto ambiental de un producto o proceso, con el fin de identificar
oportunidades de mejora.

e Disefio destinado a la reutilizacion. Los articulos deben ser concebidos con el fin
de efectuar la reutilizacién o reparacion eficiente de los mismos.

e Disefio destinado al reciclaje. Los productos deben concebirse de manera que los
materiales que los conforman puedan reciclarse con facilidad.

e Disefio para la disminucion de la toxicidad. Los productos deben concebirse de
manera que utilicen materiales y procesos lo menos peligrosos posible.

e Disefio de energia sostenible. Los articulos y procedimientos deben ser
concebidos con el fin de utilizar energias renovables o que sean eficientes en el
aprovechamiento de la energia.

e Disefio para la salud humana. Los productos y procesos deben concebirse de
manera que no representen riesgos para la salud humana.

e Disefio para la equidad social. Los articulos y procedimientos deben ser
concebidos con el fin de garantizar disponibilidad para todos los grupos sociales.

e Educacion ambiental. Se debe educar a la poblacién sobre los principios de la

Ingenieria Verde para promover el desarrollo sostenible.

16
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Estos principios pueden aplicarse a la gestion de residuos solidos urbanos de
diversas maneras, ademas brindan soporte a este trabajo ya que la concepcion esta
encaminada a que antes de resolver los problemas que han causado los RSU se
prevenga desde la fuente. Por ejemplo, el principio de prevencion de la contaminacion
puede aplicarse mediante la reduccion de la generacion de residuos, el uso de materiales
reciclados o la reutilizacion de productos. El principio de eficiencia de los recursos puede
aplicarse mediante la reducciéon del consumo de energia en la recoleccion y tratamiento
de residuos, o mediante la seleccién de tecnologias mas eficientes. El principio de ciclo
de vida del producto puede aplicarse al momento en el que se planifica el uso de los
residuos destinando su uso o recuperacion después de cumplir con su funcion mediante

la evaluacién del impacto ambiental de los diferentes sistemas de gestion de residuos.

En el contexto de la gestion de residuos sélidos urbanos, algunos de los beneficios

de la aplicacion de principios de Ingenieria Verde incluyen:

e Reduccion de la contaminacion ambiental. La reduccion de la generacion de
residuos, el uso de materiales reciclados y la reutilizacion de productos
contribuyen a reducir la contaminacion del aire, el agua y el suelo.

e Ahorro de recursos naturales. La reduccién del consumo de energiay la utilizacién
de materiales reciclados contribuyen a ahorrar recursos naturales, como los
combustibles fosiles y los minerales.

e Mejora de la salud publica. La reduccion de la generacion de residuos y la mejora
de las condiciones sanitarias en los vertederos contribuyen a mejorar la salud

publica.

A continuacién, se presentan algunos ejemplos concretos de como se pueden

aplicar principios de Ingenieria Verde en la gestion de residuos sélidos urbanos:

e Uso de contenedores de basura separados para residuos organicos, reciclables y
no reciclables. Esto facilita la separacion de residuos y aumenta la tasa de

reciclaje.
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e Implementacion de programas de compostaje domeéstico y comunitario. Esto
reduce la cantidad de residuos que se envian a los vertederos.

e Recoleccién de residuos de alimentos organicos para su conversion en biogas. El
biogas puede utilizarse como combustible para generar electricidad o calor.

e Implementaciébn de sistemas de recogida puerta a puerta para residuos
reciclables. Esto facilita la recogida de residuos reciclables y aumenta la tasa de
reciclaje.

e Uso de tecnologias de tratamiento de residuos que sean mas eficientes en el uso

de energia y que generen menos residuos peligrosos.

La aplicacién de principios de Ingenieria Verde en la gestién de residuos solidos
urbanos puede contribuir a mejorar la sostenibilidad ambiental y econémica de este

sector y es un motivo por el cual se orienta el desarrollo del presente trabajo de tesis.

2.4.La Ingenieria Ambiental aplicada a los residuos solidos.

La Ingenieria Ambiental cumple un papel fundamental en la gestion y tratamiento
de residuos sélidos, abordando los desafios ambientales y promoviendo la sostenibilidad.
Los residuos sélidos, que contienen una amplia gama de materiales desechados por
actividades humanas, representan un desafio ambiental significativo que requiere una

gestion eficiente y sostenible (Kumar, Smith, Fowler, Velis, & Kumar, 2017).

La clasificacion y reciclaje de residuos sélidos es una de las areas fundamentales
en la Ingenieria Ambiental. La segregacion efectiva de residuos en categorias como
organicos, inorganicos, reciclables y peligrosos es esencial para optimizar los procesos
de reciclaje y minimizar el impacto ambiental (Gupta, Yadav, & Kumar, 2015). La
implementacion de tecnologias avanzadas, como la visién artificial y la automatizacion
en la clasificacion de residuos, ha demostrado ser eficaz en mejorar la eficiencia y

precision de estos procesos (Rodriguez & Lépez, 2019).
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La administracion y la disposicion adecuada de residuos soélidos son también
esenciales. Técnicas como el compostaje, la incineracion y el relleno sanitario son
habitualmente utilizadas. El proceso de compostaje es efectivo para la eliminacion de
residuos organicos, transformandolos en productos esenciales como fertilizantes. La
investigacion arroja, aunque controversial debido a sus emisiones, puede disminuir
significativamente el volumen de residuos y generar energia. Los rellenos sanitarios
siguen siendo una opcion habitual, aunque presentan dificultades relacionadas con la
emision de gases de efecto invernadero y la contaminacién del suelo y agua subterranea

(Tchobanoglous, Theissen, & Eliassen, 1982).

La Ingenieria Ambiental se enfoca en tacticas de prevenciéon y minimizacién de
residuos. Las estrategias a seguir incluyen la creacion de productos mas sostenibles, la
promocion del consumo responsable y el fomento de la economia circular. La economia
circular, que se fundamenta en el principio de "cerrar el ciclo” de los articulos, es una
respuesta al modelo lineal de "utilizar y desechar" y fomenta la reutilizacion y reciclaje de
materiales (Manrique Lopez-Henares, 2021).

En dltima instancia, la participacion y formacion de la comunidad constituyen un
elemento esencial en la gestion de residuos soélidos. Los hechos de concienciacion y
compromiso de individuos y comunidades pueden tener un impacto significativo en la
generacion y segregacion de residuos. Los programas educativos y programas de
sensibilizacion son fundamentales para fomentar habitos sostenibles y responsables en
la gestion de residuos (Rodriguez Garcia R. , Gémez Curquejo, Zarauza Cabrerizo, &
Benitez Rodriguez, 2013).

2.5.Manejo y disposicion de residuos soélidos urbanos.

Los residuos solidos urbanos (RSU) son aquellos que se generan en las
actividades domésticas, comerciales, industriales, de servicios y de la construccion, y

gue se recolectan, transportan y almacenan de manera distintiva. En México, la
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produccion de residuos residuales se estima en 120 millones de toneladas por afio, lo
gue representa un promedio de 1.4 kilogramos por persona al dia (Secretaria de Medio

Ambiente y Recursos Naturales, 2020).

El control de los residuos residuales es un problema complejo que tiene consecuencias
ambientales, econdmicas y sociales. En México, el manejo de los residuos esta regulado
por la Ley General para la Prevencion y Gestion Integral de los Residuos (LGPGIR), la

cual establece los principios y las disposiciones para la gestion integral de los residuos.

2.5.1. Clasificacion de los RSU.

En la tabla 1 se describe la clasificacion de los RSU de acuerdo con tres

categorias: segun su composicion, segun el tipo de manejo, segun la fuente de origen.

Tabla 1.- Clasificacion de los residuos (Carrasco Romero & Morocho Vera, 2015)

Segln su composicion

Desechos Comprende a los restos de comida, vegetales, frutas, papel,
organicos carton, plastico, textiles cuero, goma, desechos de jardin, entre

otros elementos.

Desechos Son residuos vidrios, metales ferrosos y no ferrosos, cenizas

inorganicos entre otros elementos.

Segun el tipo de manejo

Desechos Son aquellos desechos que estan compuestos con sustancias
peligrosos gue por si mismo o al reaccionar con otros, pueden originar

dafos a la salud publica y ambiental.

Desechos no Los desechos que no pertenecen a la categoria de los desechos

peligrosos peligrosos
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Desechos inertes Son los desechos que no presentan ningun tipo de efectos

ambientales estimables al interactuar con el medio ambiente.

Segun su fuente de generacion

Domésticos Residen de los desechos soélidos orgénicos e inorgénicos
generados por la limpieza de las viviendas. Los desechos lo
conforman elementos u objetos como restos de comida, papel,
carton, vidrios, plasticos entre otros materiales que son

utilizados en la vida diaria.

Comerciales, Los desechos comerciales son los generados en lugares
comerciales y financieros como albergues, mercados,
comedores y almacenes. Los materiales que predominan son
los plasticos, vidrio, restos de comida, cartén, entre otros

elementos utilizados en el area mercantil.

Institucionales Son los desechos producidos por entidades estatales,
hospitales, centros de educacion, correccionales, lugares
administrativos. En los cuales no se consideran los desechos
sanitarios de los hospitales y los creados por la construccién de

las correccionales

Construccién y | Se originan por la demolicién, remodelacién y construccion de
demolicion viviendas, edificaciones y otras estructuras. Estos desechos

estan conformados por varillas, restos de hormigdn, madera,

vidrios.
Servicios Los desechos por servicios municipales son los que provienen
Municipales de la limpieza de las infraestructuras municipales y del

abastecimiento de otras actividades municipales, entre ellos
también el barrido de vias, callejones, jardines, playas, entre
otros lugares recreativos, animales muertos, carros

abandonados.
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Desechos de | Son desechos solidos y semisélidos que se forman mediante el
plantas de | proceso de tratamiento del agua, agua residual e industrial,
tratamiento; entre otras

incineradoras

Industriales Desechos derivados de procesos de fabricacion, reparacion de

equipos, centrales térmicas, plantas quimicas entre otro.

Agricolas Son desechos que se originan debido a la crianza de animales,

cultivos y cosechas de huertas.

2.5.2. Manejo de los residuos.
El control de los RSU puede dividirse en las siguientes etapas:

e Generacion: La etapa en la que se producen los residuos de origen.

e Separacion: La fase en la que se separan los residuos en diversas fracciones,
segun su origen 0 composicion.

e Recopilacién. Se trata de la etapa en la que se recogen los residuos de los lugares
en los que se generan.

e Transporte: Se trata de la etapa en la que los residuos se trasladan desde los
lugares de generacion hasta los lugares de tratamiento o disposicion final.

e Tratamiento: Se trata de la etapa en la que los residuos compactan para reducir
su volumen o peligrosidad.

e Disposicion final: La etapa en la que se depositan los residuos de manera

definitiva.
Los RSU se gestionan principalmente en México a través de los siguientes sistemas:

¢ Rellenos sanitarios: Son instalaciones disefiadas para el acopio y la disposicion

final de los residuos solidos.
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e Incineracion: Es un proceso térmico que se utiliza para reducir el volumen de los
residuos.

e Compostaje: Es un proceso biolégico que se utiliza para convertir los residuos
organicos en compost, un material que puede utilizarse como fertilizante.

e Disposicion final de los RSU en México

En México, la disposicion final de los RSU se realiza principalmente en rellenos
sanitarios. En 2022, se estima que el 80% de los RSU generados en México se
depositaron en rellenos sanitarios (Secretaria de Medio Ambiente y Recursos Naturales,
2017).

Los rellenos sanitarios son una solucién relativamente econémica para la
disposicion final de los residuos, pero tienen impactos ambientales negativos, como la
generacion de gases de efecto invernadero, la contaminaciéon del agua y del suelo, y la

atraccion de fauna nociva (Cardenas-Valbuena, 2022).

2.5.3. Manejo de los RSU y la Ingenieria Verde.

La Ingenieria Verde es una rama de la ingenieria que se centra en el desarrollo
de procesos y productos que sean ambientalmente sostenibles. Los principios de la
Ingenieria Verde pueden aplicarse al manejo de los RSU para mejorar su sostenibilidad

ambiental y econémica.

Algunos ejemplos de cdmo se pueden aplicar los principios de la Ingenieria Verde

al manejo de los RSU incluyen:

e Reduccion de la generacion de residuos: Esto se puede lograr mediante la
promocién del consumo responsable, el disefio de productos mas duraderos y la

reutilizacién y el reciclaje de los residuos.
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e Eficiencia de los recursos: Esto se puede lograr mediante la reduccion del
consumo de energia y materiales en las operaciones de manejo de residuos.
e Ciclo de vida: Esto se puede lograr mediante la evaluacion del impacto ambiental

de los sistemas de manejo de residuos durante todo su ciclo de vida.

El manejo de los RSU es un problema complejo que requiere de soluciones
integrales. La aplicacion de los principios de la Ingenieria Verde y de la tecnologia
resiente pueden contribuir a mejorar la sostenibilidad ambiental y econémica del manejo

de los RSU en México.

2.6.El reciclaje y la gestiéon de los residuos sdlidos urbanos.

Se considera basura todo objeto que ya no tiene utilidad para el ser humano, y por
tanto, no vale la pena conservarlo, lo que presupone un deseo de deshacerse de él ya
gue no se le atribuye ningun valor para conservarlo. La basura refleja suciedad, falta de
higiene, mal olor, desagrado a la vista, contaminacion, fecalismo, impureza, turbiedad,
etc. Sin embargo, el término de residuos sélidos es mas apropiado que el de desechos
o basura. El diccionario de la Real Academia Espafiola define residuos como: “lo que
resulta de la descomposicién o destruccion de una cosa,; parte o porcion que queda de
una cosa”. Por otro lado, los residuos solidos se dividen en dos grandes grupos: Los
organicos y los inorganicos. Los organicos son todos aquellos de origen biolégico, que
en algun momento tuvieron vida; es decir, todo aquello que nace, vive, se reproduce y
muere. Generalmente estan compuestos de desperdicios de la comida, la cocina y restos
de plantas y vegetales. En tanto que los inorganicos estan constituidos por materiales
tales como: vidrio, papel, plastico, metales, etc. Los cuales se caracterizan por su

permanencia

Los residuos domeésticos son los que se generan en los hogares como

consecuencia de las actividades cotidianas. Asimismo, se consideran como tales
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aquellos que se originan en los espacios urbanos (comercios, sectores servicios, entre
otros), asi como aquellos que se originan de la limpieza de la calle y las areas verdes
(Rodriguez Garcia R. , Gomez Curquejo, Zarauza Cabrerizo, & Benitez Rodriguez,

2013). Los residuos domésticos que suelen generar las personas son:

¢ Restos de comida y poda (materia organica)
e Envases de plasticos, latas y briks

e Botellas, tarros y frascos de vidrio

e Residuos de papel y carton

e Residuos voluminosos (muebles, etc.)

e Aceites domésticos

e Residuos textiles

e Aparatos eléctricos y electronicos

e Escombros de pequefias obras

e Otros (animales domésticos muertos, vehiculos abandonados, entre otros)

El contenido de las bolsas de basura (figura 1) ha cambiado con los afios. A pesar
de que la porcion mayoritaria (en peso) sigue siendo la materia organica (restos de
comida, principalmente) el porcentaje de materiales plasticos o electronicos va

aumentando cada afo.

La creciente generacion de residuos derivados de la actividad humana constituye
un grave problema social y ambiental que se ha convertido en una cuestion de suma
importancia hacia la que se estan dirigiendo politicas de intervencion, informacion y

gestion.
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52 % materia organica

11% plasticos

6 % vidrio
3.5 % metales

1.5 % Textiles

Figura 1.- Desechos mas comunes generados en los hogares (Secretaria de Medio
Ambiente y Recursos Naturales (SEMARNAT), 2015)

La generacién de residuos puede provocar los siguientes impactos negativos,

referidos no solo al &mbito ambiental, sino también al econdmico, sanitario y social (tabla

2).

Tabla 2.- Problematica asociada a la generacion de residuos (Junta de Andalucia,

2013)

Problematica ambiental

- Sobreexplotacién de recursos naturales

- Ocupacion del espacio

- Deterioro del paisaje

- Contaminacion del suelo, aguay aire

- Mayor riesgo de incendios

- Olores

- Alteracién en los ciclos de vida de especies
animales

- Enfermedades o muerte en seres vivos
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- Bioacumulacion de sustancias en especies
gue pasan a la cadena trofica y llegan hasta
nosotros

- Aumento de las emisiones de gases de efecto
invernadero y potenciacion del cambio

climatico

- Alta inversion en la gestion de los residuos y
Su mantenimiento

- Costos asociados a descontaminacion y
Problematica econémica | restauracion de espacios

- Despilfarro de posibles materias primas no
utilizadas

- Pérdida de valor econémico del suelo

- Deterioro del entorno
Problematica social - “Compra-venta” de residuos que convierten

las regiones mas pobres en vertederos

- Proliferaciébn de animales transmisores de
Problematica enfermedades en los lugares de acumulacion
sanitaria de residuos

- Contaminacioén bacteriana

2.7.Inteligencia Artificial.

El modelo matematico de la maquina de Turing, concebido por el britanico Alan Turing,
impulsé la creacion de los primeros prototipos de computadoras del siglo XX, lo cual lo convirtié
en el pionero y fundador de la disciplina de Inteligencia Atrtificial (IA) Turing y otros cientificos y
filosofos de su época fueron los primeros en buscar una respuesta rigurosa a la cuestion:
pueden las maquinas pensar?, responderla requiere contar con una definicion formal del

concepto de inteligencia (Pérez Orozco, 2018).
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Existen muchas definiciones de la inteligencia artificial, pero por objetivos coloquiales la
IA es una rama de la computacion donde las computadoras o las maquinas son capaces de imitar
las funciones cognitivas propias de la mente humana, como: creatividad, sensibilidad,
aprendizaje, entendimiento, percepcién del ambiente y uso del lenguaje. Respetando los
avances realizados hasta ahora, podemos definir la IA como la ciencia encargada de
construir sistemas que i) piensan como humanos, ii) piensan racionalmente, iii) actian

como humanos y iv) actian racionalmente.

Segun Rodriguez D. (2023) existen muchas clasificaciones de la 1A que esta
relacionada su aprendizaje, funcionamiento y caracteristicas y objetivos; la clasificacion
por aprendizaje se divide en dos: aprendizaje automatico y aprendizaje profundo en la
tabla 3 y 4 se puede observar las caracteristicas de cada uno de ellos, asi como sus
aplicaciones mas comunes. La segunda clasificacion de acuerdo con su funcionamiento

podemos encontrar:

e Inteligencia Artificial basada en reglas: Se basa en un conjunto de reglas
predefinidas que permiten a la maquina tomar decisiones y realizar tareas, como
los chatbots y los sistemas expertos.

e Aprendizaje automatico: Este tipo de inteligencia artificial permite aprender de los
datos que se les proporcionan y mejorar su capacidad de tomar decisiones y
realizar tareas. Ejemplos de esto son los algoritmos de clasificacidn y los sistemas

de recomendacion y sitios de ventas.

Tabla 3.- Clasificacién de la IA por su aprendizaje (aprendizaje automéatico) (Rodriguez
D., 2023)

Categoria Caracteristicas Subcategoria Descripcion
Aprendizaje Aprendizaje se entrenan utilizando
automatico o supervisado datos etiquetados
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Machine e Permite a los sistemas | Aprendizaje no | se entrenan utilizando
Learning informaticos aprender | supervisado datos no etiquetados,
automaticamente  a | Aprendizaje se entrenan para
partir de los datos. por refuerzo tomar decisiones a
través de la
e Los algoritmos retroalimentacion
aprender patrones a continua de un
partir de los datos entorno

Aprendizaje se utiliza una pequefa

e Los algoritmos son | gony;. cantidad de datos

entrenados a partir de supervisado etiquetados junto con

un conjunto de datos una gran cantidad de

para que puedan datos no etiquetados

generalizar 'y hacer para  entrenar el

predicciones precisas

modelo.
sobre nuevos datos Aprendizaje puede elegir qué
activo datos etiquetados se

utilizan para entrenar

el modelo

e Redes neuronales: Se basa en una estructura similar a la del cerebro humano,
con capas de nodos interconectados que pueden ser entrenados para reconocer
patrones y realizar tareas. Aqui cabe mencionar a los sistemas de reconocimiento

de voz y los sistemas de vision artificial.
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Tabla 4.- Clasificacion de las IA por su aprendizaje (aprendizaje profundo) (Rodriguez

D. , 2023)

Categoria

Caracteristicas

Aplicaciones

Aprendizaje
profundo o Deep

Learning

Aprendizaje se basa en
redes neuronales

artificiales

Se utiliza para tareas que
requieren una gran
cantidad de datos y una
alta capacidad de

procesamiento

Reconocimiento de voz
Reconocimiento de imagenes
Traduccion automatica
Traduccién automatica
Analisis de sentimiento

Juegos de estrategia

e Inteligencia artificial evolutiva: Utiliza algoritmos genéticos y de evolucién para

crear soluciones a problemas complejos, como por ejemplo los sistemas de

optimizacién y los juegos.

¢ Inteligencia artificial de procesamiento del lenguaje natural (NLP): Permite a las

maguinas entender y procesar el lenguaje humano de forma natural, ejemplos

asistentes de voz Siri y Alexa y ChatGPT.

¢ Inteligencia artificial cognitiva: Pretende emular la forma en que el cerebro humano

procesa la informacion y realiza tareas, como la percepcion, el razonamiento y la

toma de decisiones. Ejemplos de esto son los sistemas de prediccion de ventas y

los sistemas de procesamiento de imagenes meédicas.

Cabe destacar que estas categorias de inteligencia artificial no son mutuamente

excluyentes, y a menudo se combinan en diferentes sistemas y aplicaciones.

La ultima clasificacion que de acuerdo con Rodriguez D. (2023) es la clasificacion

por caracteristicas y objetivos las cuales se describen a continuacion:
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Inteligencia artificial débil vs. inteligencia artificial fuerte: La inteligencia artificial

débil son sistemas disefiados para realizar tareas especificas, mientras que la

inteligencia artificial fuerte se refiere a sistemas que tienen la capacidad de realizar

tareas intelectuales como un ser humano.

¢ Inteligencia artificial simbdlica vs. inteligencia artificial subsimbdlica: La
inteligencia artificial simbdlica utiliza simbolos y reglas légicas para representar y
manipular la informacion, mientras que la inteligencia artificial subsimbalica utiliza
redes neuronales y aprendizaje automatico para representar y manipular la
informacion

e Inteligencia artificial supervisada vs. inteligencia artificial no supervisada: Esta
clasificacion se refiere a los datos con los que se entrenan los sistemas de
inteligencia artificial. La inteligencia artificial supervisada utiliza datos etiquetados
mientras que la inteligencia artificial datos, no etiquetados

¢ Inteligencia artificial centrada en el usuario vs. inteligencia artificial centrada en la

tarea: La inteligencia artificial centrada en el usuario se refiere a sistemas

disefiados para satisfacer a los usuarios, mientras que la inteligencia artificial

centrada en la tarea se refiere a sistemas que cumplen una tarea especifica.

Existe una extensa clasificacion, tipos y ramas en la IA como por ejemplo las que
menciona APD (2023) las cuales se expresan a continuacion: machine learning o
aprendizaje automatico, fuzzy logic o l6gica difusa, vida artificial, sistemas expertos, data
mining o mineria de datos, redes bayesianas, ingenieria del conocimiento, redes
neuronales, sistemas reactivos, sistemas basados en reglas, razonamientos basados en
casos, redes semanticas, técnicas de representacion de conocimiento, linglistica

computacional y procesamiento del lenguaje natural.

31



Maestria en Sistemas Ambientales

2.7.1. Principales Areas y Aplicaciones de la IA.

La inteligencia artificial se usa en multiples aplicaciones de todos los sectores,
incluidos sector salud, el industrial y las administraciones publicas. Una de las
aplicaciones que podemos mencionar a continuacion se exponen algunos casos de uso
especificos como el del control de calidad y mantenimiento prescriptivo que ayudan a
mejorar la produccion, fabricacion mediante un marco abierto para la TI/OT. Las
soluciones permiten mejores decisiones de mantenimiento, automatizacion, y mejoran
procesos de control de calidad al implementar técnicas de vision de computacion
basadas en la IA. Otra aplicacion se puede encontrar en el procesamiento de habla y
lenguaje mediante la transformacion de datos de audio, automatiza la comprension del
lenguaje escrito y hablado que usan procesamiento del lenguaje natural, andlisis de
conversaciones a texto, busqueda biométrica o supervision de llamadas en vivo. En el
campo de la vision artificial, la videovigilancia y analisis de video analiza para detectar
eventos, desvelar identidades, entorno y personas, y obtener conocimientos operativos.
Por ultimo, la conduccion autébnoma se basa en una plataforma de consumo de datos de
gue permite a los desarrolladores crear una solucion de conduccion autbnoma (Hewlett
Packard Enterprise, 2024).

Se pueden observar algunas otras aplicaciones en la figura 2 sobre algunos otros
casos de la IA. La universidad de Castilla- La Mancha (2021) muestra algunos otros
campos de aplicacién, como en la agricultura, que, por medio de cultivos 6ptimos, se
podrian evitar fraudes con el uso de la IA en la Banca, deteccién y tratamiento de ataques
en el area de la ciberseguridad, en el sector salud se pueden implementar el uso de
diagndstico de pacientes. También en la logistica la IA puede generar rutas y
optimizacion de los recursos, optimizacion de redes en las telecomunicaciones, mejoras
en los juegos mediante la creacion de agentes inteligentes y aplicaciones en el arte

mejorando las ideas y la creatividad.
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Figura 2.- Aplicaciones de machine learning en la industria (SlnergiaSys, 2024)

2.7.2. Técnicas de la Inteligencia Artificial.

Los &mbitos de aplicacion de la Inteligencia Artificial son sumamente diversos. Por
esta razon, existen una gran variedad de técnicas que podemos aplicar en funcion del
problema al que nos enfrentemos; no existe un algoritmo maestro que nos permita
abordar. Es importante destacar que cada una de las técnicas requeriria de multiples
paginas para explicarlas y detallarlas de manera precisa, o que permitira explicar los
conceptos mas selectos de manera que acceda al lector a (Sobrado Malpartida, 2003)
conocer algunas de las técnicas mas relevantes de la IA, esta informacién es recabada

del documento desarrollado por la Universidad de Castilla la Mancha (2021).
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2.7.2.1. Algoritmo de busqueda

Los algoritmos de busqueda son utiles para resolver problemas en los que se
requieren varias acciones para alcanzar un objetivo, como encontrar un camino a través
de un laberinto o determinar el mejor movimiento. Los algoritmos de busqueda
proporcionan formas inteligentes de evaluar el espacio de busqueda y se utilizan en
ambitos tan diversos como, por ejemplo, motores de busqueda, aplicaciones de mapas
e incluso en videojuegos. Se suelen utilizar estructuras de datos como grafos y arboles.

2.7.2.2. Algoritmos evolutivos

Basados en la teoria de la evoluciébn de Charles Darwin, se aprovecha el
aprendizaje de la evolucion biol6égica para encontrar soluciones éptimas a problemas
practicos generando diversas soluciones y convergiendo en las mas eficaces. Los
algoritmos genéticos son una serie de algoritmos especificos de tipo evolutivo. Se utilizan
para evaluar grandes areas de buUsqueda y tratar de encontrar una solucion adecuada.
Es importante sefialar que los algoritmos genéticos no garantizan que se encuentre la

mejor de las soluciones, pero si una de las mejores.

2.7.2.3. Aprendizaje Automético (machine learning)

El aprendizaje automatico se centra en el enfoque estadistico para entrenar
modelos que aprendan de los datos. EI campo del aprendizaje automéatico dispone de
una gran variedad de algoritmos que pueden usarse para mejorar la comprension de las
relaciones entre los datos, para tomar decisiones y para hacer predicciones basadas en

esos datos.
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Existen tres técnicas principales de aprendizaje automatico:

Aprendizaje supervisado: consiste en entrenar modelos con algoritmos cuando los
datos de entrenamiento tienen resultados conocidos para una determinada
pregunta.

Aprendizaje no supervisado: trata de descubrir relaciones y estructuras ocultas
dentro de los datos que nos guian a la hora de formular las preguntas relevantes
sobre el conjunto de datos.

Aprendizaje por refuerzo: Describe como se recompensa a un individuo si se
realiza una accién positiva y se le penaliza si se realiza una accion negativa. El
aprendizaje por refuerzo es Util para explorar como los programas informaticos o

los robots interactiian con entornos dinamicos.

De manera resumida, podemos sintetizar los pasos implicados en el aprendizaje

automatico:

Recoleccion y comprension de los datos.

Preparacion de los datos: es adaptar los datos al formato correcto y admitido por
los algoritmos, corregir, eliminar o adaptar aquellos datos incompletos o
cualitativos que necesiten ser cambiados a valores cuantitativos.

Entrenamiento del modelo: para realizar predicciones utilizando el modelo, se
debe utilizar el algoritmo correcto en funcién de la informacion que queramos
obtener y los datos de los que dispongamos. Por ejemplo, la regresion lineal es
uno de los algoritmos de aprendizaje automatico mas simples; busca relaciones
entre dos variables y realiza predicciones de una de ellas (variable dependiente)
en funcion de la otra (variable independiente), basandose en las ecuaciones de la
recta (y = ¢ + mx) y la inferencia de la pendiente (m) y el valor donde la recta
intercepta al eje Y © mediante algin método de ajuste como, por ejemplo, el de

los minimos cuadrados.
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Probar el modelo: para ello, se mide la precisiéon del modelo con ejemplos ya
conocidos de antemano y comprobando si el modelo arroja los resultados
esperados. Cabe destacar, que no se puede probar el modelo con los mismos
datos que se han usado para entrenarlo. Normalmente se suele reservar un 20 %
de los datos disponibles para realizar las pruebas, y un 80 % para entrenar el
modelo.

Mejorar la precision del modelo: en caso de que al medir la precision del modelo
durante las pruebas no se haya obtenido la precision deseada, habria que volver
a iterar sobre alguno de los pasos anteriores. Algunas de las recomendaciones
gue se suelen seguir en este caso serian i) recopilar mas datos, ii) preparar o
adaptar los datos usando otras técnicas, iii) seleccionar otras caracteristicas de
los datos, o iv) usar un algoritmo diferente para entrenar el modelo como, por
ejemplo, arboles de decision en caso de que nos enfrentemos a problemas de

clasificacion.

2.7.2.3.1. Redes neuronales artificiales.

Las redes neuronales artificiales (ANN. Por sus siglas en inglés) es una potente

herramienta dentro del ambito del aprendizaje automatico, utilizada de diversas maneras

para conseguir distintos objetivos: reconocimiento de imagenes, procesamiento del

lenguaje natural o resolucion de problemas derivados de los juegos. Las ANN aprenden

de forma similar a otros algoritmos de aprendizaje automatico: utilizando datos para ser

entrenadas, pero, se adaptan mejor a los datos no estructurados en los que es dificil

entender como se relacionan las caracteristicas entre si.

Se entienden a las ANN como otro modelo a utilizar en el proceso de aprendizaje

automatico que debera ser entrenado y probado correctamente, estas se inspiran por la

biologia, creando analogias entre elementos del cerebro humano y los componentes de

las ANN. El elemento base de una ANN: el perceptron, que no e€s ni mas ni menos que
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la representacion logica de una uUnica neurona del cerebro y el sistema nervioso
humanos. Como las neuronas, el perceptron recibe entradas (como las dendritas),
modifica esas entradas en base a algun criterio (como las sinapsis) y produce un

resultado (como los axones).

2.7.2.3.2. Deep Learning.

El aprendizaje profundo (del inglés, deep learning), que se deriva del aprendizaje
automatico, es una familia mas amplia de técnicas y algoritmos que se utilizan para lograr
una inteligencia limitada (débil), pero con el objetivo de alcanzar una inteligencia general
(fuerte). El aprendizaje profundo suele implicar que el enfoque intenta resolver un
problema de forma mas general, como el razonamiento espacial, 0 que se aplica a
problemas que requieren mas generalizaciébn, como la visibn por computador y el

reconocimiento del habla.

Los enfoques de aprendizaje profundo suelen emplear muchas capas de ANN. Al
aprovechar diferentes capas de componentes inteligentes, cada capa resuelve
problemas especializados; juntas, las capas resuelven problemas complejos tendiendo
a cumplir un objetivo mayor. Por ejemplo, identificar cualquier objeto en una imagen es
un problema general, pero puede dividirse en la comprensién del color, el reconocimiento
de las formas de los objetos y la identificacién de las relaciones entre los objetos para

lograr un obijetivo.

2.8.Vision Artificial.

La vision artificial su funcion principal es reconocer y localizar objetos en el
ambiente mediante el procesamiento de las imagenes. La vision computacional o artificial

es el estudio de procesos de reconocimiento de objetos, para entenderlos y construir
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maquinas con capacidades similares (Sucar & GOmez, 2024). En la figura 3 y 4 se

observa la manera general el procesamiento de imagenes y la vision artificial.

La mayoria de las aplicaciones de la vision artificial podemos clasificarlas por el

tipo de tarea:

e La medicién o calibracion se refiere a que las mediciones cumplan con las
especificaciones del disefio. Por ejemplo, el comprobar que un cable tenga el
espesor recomendado.

e Ladeteccion de fallas involucra la deteccion de defectos o artefactos no deseados,
con forma desconocida en una posicion desconocida. Por ejemplo, encontrar
defectos en la pintura de un auto nuevo, o agujeros en hojas de papel.

e La verificacion es el chequeo en una operacién de ensamblaje ha sido llevada a
cabo correctamente. Por ejemplo, que no falte ninguna tecla en un teclado, o que
no falten componentes en un circuito impreso.

e Elreconocimiento involucra la identificacion de un objeto con base en descriptores
asociados con el objeto. Por ejemplo, la clasificacion de citricos (limones,
naranjas, mandarinas, etc.) por color y tamafo.

e La identificacion es el proceso de identificar un objeto por el uso de simbolos en
el mismo. Por ejemplo, el cddigo de barras, o cédigos de perforaciones empleados
para distinguir hule de espuma de asientos automotrices.

e EIl andlisis de localizacion es la evaluacién de la posicibn de un objeto. Por
ejemplo, determinar la posicion donde debe insertarse un circuito integrado.

e Guia significa proporcionar adaptativamente informacion posicional de
retroalimentacion para dirigir una actividad. El ejemplo tipico es el uso de un
Sistema de Visién para guiar un brazo Roboético mientras suelda o manipula

partes. Otro ejemplo seria la navegacion en vehiculos autbnomos.
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Figura 3.- Esquema general del procesamiento de imagenes (Sucar & Gémez, 2024)

DESCRIPCION
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Figura 4.- Esquema general de visién por computadora (Sucar & Gémez, 2024)

2.8.1. Etapas de la vision artificial.

En un sistema de vision artificial se incluyen diversas técnicas, tales como el
procesamiento de imagenes (captura, transformacion, codificacion de imagenes) o como
el reconocimiento de formas (teoria estadistica de decisiones, enfoques sintacticas y
neuronales aplicados a la clasificacion de patrones). En este tipo de sistemas, ademas
se incluyen técnicas de modelado geométrico y procesos de conocimiento, de acuerdo
con Sobrado (2003) a continuacion se describen las etapas para el proceso de

adquisicién de imagenes. (Sobrado Malpartida, 2003)
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2.8.1.1. Adquisicion de imagen.

El sistema que permite la captura y/o adquisicién de la imagen, est4 formado por

los siguientes elementos:

Camara: Es el elemento encargado de transformar las sefales luminosas que
aparecen en la escena, en sefiales analdgicas capaces de ser transmitidas por un
cable coaxial. Se divide en dos partes, el sensor, que captura las propiedades del
objeto en forma de sefiales luminosas y lo transforma en sefiales analdgicas, y la
Optica que se encarga de proyectar los elementos adecuados de la escena
ajustando una distancia focal adecuada. Los sensores de vision usados son los
basados en matrices, estos transductores proporcionan una sefial con amplitud
proporcional a la luminosidad de la escena y realizan una digitalizacién espacial
completa en dos dimensiones (lineas y columnas), pues descomponen la imagen
en una matriz de puntos.
Digitalizador: es el encargado de transformar la sefial de video, cualquiera que
sea el formato utilizado (NTSC, PAL), en una sefial digital capaz de ser capturada,
almacenada en memoria y procesada por una computadora. Las principales
caracteristicas de las tarjetas digitalizadoras son precio, controlabilidad,
resolucion, velocidad y almacenaje.
Sistema de iluminacion: la iluminacion de la escena juega un papel crucial en el
desarrollo de un sistema visual. Antes de intentar corregir un problema de
iluminacién, es mejor prestar atencion e implantar un sistema de iluminacion
adecuado, para que la captura de la imagen sea correcta. Es mejor un buen
sistema de iluminacion, que intentar corregir ese problema por software, pues la
velocidad de procesamiento serda mayor con algoritmos mas sencillos. Se tienen
diferentes sistemas de iluminacion:
o Retroiluminacién Difusa: Es la mas adecuada, si para el reconocimiento o
medida de una pieza solo se necesita el contorno y es posible apoyar dicha

pieza sobre una superficie transparente. Consiste en iluminar contra la
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camara, dejando el objeto entre la camara y la lampara. Las principales
aplicaciones donde se comporta bien esta técnica de iluminacién son para
medir el grado de porosidad de ciertas sustancias y en inspeccion
dimensional para calcular el tamafio de una pieza.

o lluminacion Frontal: es la mas usada, y consiste en iluminar frontalmente la
pieza. Presenta mas problemas para obtener un buen contraste entre la
pieza y el fondo, debido a la aparicion de brillos y sombras que alteran las
propiedades de las piezas a estudio.

o Luz Direccional: consiste en una iluminacion direccionada en algin sentido
en el espacio para destacar una caracteristica. La principal virtud es la
creacion de sombras sobre el objeto, lo que puede ayudar a aumentar el
contraste de partes tridimensionales y obtener la consiguiente informacion
3D.

o Luz Estructurada: consiste en proyectar sobre la pieza unos patrones de
luz conocidos modulados y observando la luz reflejada, que también viene
modulada, obtener informacion sobre la estructura de la superficie del
objeto, la cual puede ser reconstruida mediante triangulacion.

e Fuentes de iluminacion: lamparas incandescentes, tubos fluorescentes, fibra

Optica, lasers.

2.8.1.2. Preprocesamiento de la Imagen.

Etapa donde la transformacién de la imagen original en otra imagen donde hayan sido
eliminados los problemas de ruido granular de cuantizacibn o de iluminacion
espacialmente variable. La utilizacion de estas técnicas permite el mejoramiento de las

imagenes digitales adquiridas. Se mencionan algunas técnicas de preprocesamiento.

e Conversion a Escala de Grises: en esta parte se trata la conversion de una imagen
en color a escala de grises, el equivalente a la luminancia de la imagen. Como

sabemos el ojo percibe distintas
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e Filtro espacial: es el empleo de mascaras espaciales para el procesamiento de las
imagenes, y las propias mascaras se denominan filtros espaciales. Dentro del
filtrado espacial, existen los filtros suavizantes, que se emplean para hacer que la
imagen aparezca algo borrosa y también para reducir el ruido.

2.8.1.3. Segmentacion.

La segmentacion es el proceso mediante el cual una imagen se descompone en regiones
o0 elementos que pueden corresponder a objetos o parte de objetos. El proceso de
segmentacion se encarga de evaluar si cada pixel de la imagen pertenece o no al objeto
de interés.

e Segmentacion basada en Pixeles: el objetivo de este método es el de encontrar
de una manera 6ptima los valores caracteristicos de la imagen que establecen la
separacion del objeto de interés, con respecto a las regiones que no pertenecen
al mismo.

e Operaciones Morfologicas: son métodos para procesar imagenes binarias basado
sobre formas. Estas operaciones toman una imagen binaria como entrada y dan

como resultado una imagen binaria como salida.

2.8.1.4. Descripcion.

Con el objeto de poder analizar una imagen sera necesario tener una descripcion
en la memoria de la computadora. Esta descripcion no es otra cosa que un modelo que
representa las caracteristicas de la imagen de relevancia para los fines del Sistema de
Vision Artificial especificos. Los modelos que describen una imagen pueden ser
estadisticas, estructurales, etc. pero todos ellos se obtienen a partir de imagenes

previamente segmentadas y analizadas.
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2.8.1.5. Reconocimiento

Una vez que se han realizado las etapas de preprocesamiento, segmentacion y
extraccion de caracteristicas, se procede a realizar el reconocimiento. La fase de
reconocimiento consistira en la clasificacion de los objetos presentes en la imagen de

acuerdo a sus modelos respectivos.

2.9.Modelo YOLO.

Existen varias arquitecturas de deteccion de objetos como los sistemas de
ventana deslizante, R-CNN, el single shot detection, retinanet, entre otros, para los fines
de este trabajo se utilizara el sistema YOLO. YOLO se distingue de entre otros modelos,
solo requiere ver la imagen una vez, lo que permite hacer la deteccion de manera mas

rapida y permite detectar objetos en tiempo real con precision (Enrique, 2019).

Como ya se comentdé YOLO (You Only Look Once) es una arquitectura de
deteccidon de objetos muy rapida y precisa, consiste en una red neuronal convolucional
gue predice simultdneamente multiples cuadros delimitadores y las probabilidades de la
clase de objeto que delimitan dichos cuadros. Los beneficios que se pueden mencionar

de este modelo son:

e Es un sistema muy rapido, debido a que se reduce la deteccién a un problema de
regresion lineal.

e Para hacer las predicciones, a diferencia de los métodos anteriores, este sistema
consume la imagen completa.

e Aprende representaciones generalizables de objetos, lo que hace que, si se

introducen datos de entrada nuevos

La primera publicacion de YOLO fue efectuada en el afio 2015 por Joseph

Redmon, quien ejercié el papel de principal autor. Presentando una estructura de
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deteccion de objetos rapida y precisa, lo que la convierte en una herramienta idonea para
su utilizacién en tiempo real. El autor abordo la deteccion de objetos como una tarea de
regresion desde los pixeles de la imagen hasta las coordenadas de la caja delimitadora
y las probabilidades de clase, lo cual se logra mediante la divisién de la imagen en una
cuadricula y prediciendo las cajas delimitadoras y las probabilidades de clase para cada
celda de la cuadricula. Este procedimiento disminuye significativamente el calculo, dado
gue tanto la deteccién como el reconocimiento son efectuados por células de la imagen,
no obstante, genera una gran cantidad de predicciones duplicadas. Con el fin de
solventar estas dificultades, YOLO sugiere la supresion de todos los cuadros
delimitadores que poseen una probabilidad superior (Arregui Arias, 2023).

El modelo YOLO (2015) a partir de su publicacion a la fecha presenta 9 versiones
gue han adquirido diferentes caracteristicas que han permitido mejorar el procesamiento

de los datos, a continuacion, se mencionan las principales caracteristicas por modelo:

e YOLO-v2 (2017): mejora las deficiencias del modelo original respecto a la
deteccion de objetos pequefios y la precisiébn de la localizacién, por lo que
normaliza los lotes llevando al aumento de la convergencia del modelo dando
lugar a un entrenamiento mas rapido incluso un aumento del 2%, mejora la
resolucion, duce los cuadros de anclaje para predecir el cuadro delimitador dando
lugar a una localizacion mas precisa.

e YOLO-v3 (2018): centran la prediccion de la caja delimitadora, de la clase y el
extractor de caracteristicas. Consiguiendo un rendimiento comparable a otros
métodos, manteniendo la rapidez, se consiguié detectar objetos de pequefio
tamafio, aunque comenzaron a tener problemas con los de mayor tamario.

e YOLO-v4 (2020): EI modelo fue retomado por otros investigadores y agregaron
conexiones residuales ponderadas, normalizacibn cruzada de mini lotes,
conexiones parciales de etapas cruzadas, entrenamiento autoadversario y
activacion Mish como cambios metodolégicos entre los métodos modernos de

regularizacion y aumento de datos.
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e YOLO-v5 (2020): la empresa Ultralytics lanzé la version 5 oficial de YOLO, sin
embargo, no ser reportaron los cambios realizados que hicieron que se convirtiera
en el modelo mas rapido de esta fecha.

e YOLO-v6 (2022): Desarrollado por el Departamento de Inteligencia Visual de
Meituan logrando un rendimiento mas solido que YOLOvV5; ofrece un notable
equilibrio entre velocidad y precision, lo que lo convierte en una eleccién popular
para aplicaciones en tiempo real. Este modelo introduce varias mejoras notables
en su arquitectura y esquema de entrenamiento.

e YOLO-v7 (2022): Publicado por Chien-Yao Wang y Bochkovskiy convirtiendo esta
ultima en el detector de objetos con mayor velocidad y precision hasta el
momento, supera a todos los detectores de objetos conocidos tanto en velocidad
como en precision en el rango de 5 FPS a 160 FPS. Tiene la mayor precision
(56,8% AP) entre todos los detectores de objetos en tiempo real conocidos
(YOLOR, YOLOX, Scaled-YOLOv4, YOLOvV5, y muchos otros. A diferencia de los
detectores de objetos en tiempo real tradicionales, que se centran en la
optimizacion de la arquitectura, YOLOV7 introduce un enfoque en la optimizacion

del proceso de entrenamiento.

2.9.1. YOLO-v8 (2023).

Es una version mejorada por Ultralytics, La ultima iteracion de la serie YOLO de
detectores de objetos en tiempo real, que ofrece un rendimiento 6ptimo en cuanto a
precision y velocidad. De acuerdo con los progresos de las versiones anteriores de
YOLO, YOLOVS introduce nuevas funciones y optimizaciones que lo convierten en la
opcion ideal para diversas tareas de deteccion de objetos en una amplia variedad de

aplicaciones (Jocher, Laughing, Chaurasia, & Cayatay Akyon, 2023).
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2.9.1.1. Caracteristicas principales

YOLOvV8 emplea arquitecturas de espina dorsal y cuello de ultima generacion, lo
gue mejora la extraccion de caracteristicas y el rendimiento de la deteccidén de objetos,
ademas adopta un cabezal dividido sin anclajes Ultralytics, que contribuye a una mayor
precision y a un proceso de deteccidon mas eficaz en comparacion con los enfoques

basados en anclajes.

Tiene un compromiso optimizado para mantener un equilibrio 6ptimo entre
precision y velocidad, YOLOvV8 es adecuado para tareas de deteccion de objetos en
tiempo real en diversas areas de aplicacion. También ofrece una gama de modelos
preentrenados para atender a diversas tareas y requisitos de rendimiento, lo que facilita

encontrar el modelo adecuado para cada caso de uso especifico.

2.9.1.2. Tareas y modos admitidos.

La serie YOLOV8 presenta una amplia variedad de modelos, cada uno de ellos
enfocado en tareas especificas de visidbn por computadora. Los modelos estan disefiados
para satisfacer diversos requisitos, desde la identificacion de objetos hasta tareas mas
complejas, tales como la segmentacion de instancias, la identificacion de poses/puntos

clave, la identificacion de objetos orientados y la clasificacion.

Cada variante de la serie YOLOvV8 se encuentra optimizada para su tarea
especifica, lo que garantiza un alto rendimiento y precision. Asimismo, estos modelos
son compatibles con diversos métodos operativos, como la Inferencia, la Validacion, el
Entrenamiento y la Exportacion, lo que facilita su uso en diferentes etapas de despliegue

y desarrollo.

La tabla 5 proporciona una vision general de las variantes del modelo YOLOVS,

destacando su aplicacidon en tareas especificas y su compatibilidad con diversos modos
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operativos, tales como Inferencia, Validacion, Entrenamiento y Exportacion. Se exhibe la
capacidad y robustez de la serie YOLOVS, lo cual las convierte en una aplicacion idonea

para una amplia variedad de aplicaciones en vision por ordenador.

Tabla 5.- Variantes del modelo YOLOVS8 y sus aplicaciones (ultralytics, 2023)

Modelo Tarea Inferencia | Validacion | Formacion | Exportar

YOLOvV8 Deteccion v v v v
YOLOv8-seg Segmentacion de v v v v

instancias
YOLOVS- Pose/Puntos clave v v v v
pose

YOLOv8-obb Deteccion Orientada v v v v
YOLOv8-cls Clasificacion v v v v
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3. Estado del Arte.

El avance de la tecnologia de los ultimos 20 afios ha permitido que muchos
investigadores, cientificos, ingenieros y desarrolladores de tecnologia propongan
diferentes soluciones masivas a la separacion de basura doméstica. Una de las
soluciones mas sencillas que se han propuesto tanto para instituciones y hogares son
métodos manuales de separacion de residuos, el cual consiste en delegar la
responsabilidad y educar a las personas de colocar los diferentes residuos en
contenedores especificos los cuales contendran los residuos soélidos clasificados de
acuerdo a diferentes normativas tanto nacionales e internacionales que rigen la forma en
gue se separa la basura, la forma como se clasifica la basura se podria definir desde una
clasificacion sencilla hasta lo mas compleja, con lo anterior se refiere que la basura se
puede clasificar por su naturaleza organiza e inorganica (Separacion de Residuos
Sélidos Urbanos (SEDEMA), 2013) y de esta manera aumentar su complejidad de
separacion utilizando clasificaciones méas especificas dependiendo de la naturaleza de
los residuos, asi como de las caracteristicas y composiciones de los materiales de los
gue estan conformados (ASECA, 2018).

Actualmente existen soluciones para la separacion de basura que contemplan el
uso de la tecnologia, especificamente el uso de dispositivos eléctricos y electrénicos, asi
como el uso de las ciencias computacionales; algunas otras soluciones plantean
tecnologias para facilitar la separacion de residuos manualmente mediante el disefio

fisico y mecanico de contenedores (Jiménez Loya, 2012).

Se es consciente de la problematica que existe en el cuidado de nuestro medio
ambiente, sabemos que gran cantidad de empaques desechados como papel, aluminio,
lata, plastico, carton, etc. Existen depdsitos especiales para reciclar y saber que este
producto (PET) es destinado a los desechos Inorganicos. Pues al separar este empaque

se ayuda a que se promueva y facilite su recoleccién y reciclaje (ISAN, 2016).
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Los antecedentes mas relevantes que se pueden encontrar relacionados al
presente trabajo son varios ya que depende del modelo utilizado para realizar la vision
artificial, los que a continuacion se mencionan tiene que ver con el uso de tecnologia
basada principalmente en el uso de métodos de inteligencia artificial como el aprendizaje
profundo y el uso de redes neuronales convolucionales, de esta manera existen
diferentes propuestas relacionadas a la separacion de residuos solidos utilizando el
procesamiento de imagenes por medio de computadora (Sanjai, Balaji, Pranav, &
Aravindan, 2019). Por otra parte, para este tipo de proyectos es importante definir los
materiales que se pueden clasificar mediante el uso de los diferentes elementos
electrénicos (Peng & Zhou, 2019). Mediante métodos mas avanzados se propone el uso
de algoritmos de aprendizaje automatico al cual llaman Maquina de soporte de vectores
gue usa la vision artificial para comparar imagenes, ademas se hace uso de diferentes
sensores para reconocer basura humeda o con efectos eléctricos (Akshita, Pushkala,
Nivetha, & Ramesh Subashka, 2020).

A continuacion, se muestran algunos trabajos que se consideran de relevancia y
de los cuales se pueden obtener datos relevantes para el uso de y manipulacion del
modelo que usara para la deteccion de imagenes en este trabajo, son los mas
destacables por considerar que aportan elementos relacionados los métodos utilizados
en este trabajo y que algunos orientan el desarrollo de este de los cuales se pueden

destacar que son aplicados al mismo fin que pretende en presente trabajo.

Se comienza con el trabajo de Otero, Toro & Hoyos (2021), quienes abordan la
clasificacion de imagenes trabajando con vectores de las imagenes construidos por
pixeles y otro por las caracteristicas, como algoritmos de clasificacién utilizan regresion
logistica (Logistic Regression,. LG), K vecinos mas cercanos (K Nearest Neighboords.-
KNN) y maquinas de vectores de soporte (Support Vector Mechines.- SVM),
determinando que estos modelos tienen mejoras cuando se trabajan con valores de
pixeles y logran la mejor exactitud con el modelo SVM logrando una exactitud del 84%

(Otero Gomez, Toro, & Hoyos, 2021). Adedeji & Wang usan un modelo pre entrenado
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ResNet-50 de un modelo de red neuronal convolucional (Convolutional Neural Network.-
CNN) como herramienta de aprendizaje y una SVM que es usada para clasificar los
residuos en diferentes grupos y tipos como el vidrio, metal, papel y plastico, ellos utilizan
un conjunto de datos desarrollado por Thung & Yang (2016), su base de datos contiene
imagenes de objetos reciclables clasificados en 6 clases con alrededor de 500 fotos cada
uno (Yang & Thung, 2016), el modelo entrenado tiene la capacidad de reconocer el 87

% de las imagenes presentadas de la base de datos (Adedeji & Wang, 2019).

La propuesta de un modelo de clasificacién de imagenes de residuos reciclables
basado en aprendizaje profundo (Deep Learning, DL) y que asegura presenta ciertas
ventajas como mejorar la capacidad de representacion del mapa de caracteristicas y
puede extraer automaticamente las caracteristicas de diferentes tipos de imagenes de
desechos, es desarrollado por Zhang, Zhang, Mu, Wang, Tian, Wang & Liu (2021), su
principal aportacion es que utilizan un modelo pre entrenado ResNet 18, basado en
métodos de DL, este modelo presento 95.87% de exactitud utilizando bases de datos
TrashNet (Zhang, y otros, 2021).

Otros modelos que utilizan una red neuronal (CNN) y algunos modelos como
DenseNet169, MobileNetV2, and ResNet50V2 es el desarrollado por Mittal, Tiwari, Rana
& Sihgh (2020), utilizaron varias bases de datos con varias clasificaciones y varios
tamafos de datos, realizaron pruebas con esas bases de datos y obtuvieron precisiones
de entrenamiento, las precisiones van desde 80 hasta 91% en el caso de la exactitud en
el entrenamiento hasta el 78 al 81 % en el caso de las pruebas de test (Mittal, Tiwari,
Rana, & Singh, 2020). Caso muy similar que desarrollan Basher, Alotaibi, Al- Qahtani &
otros, quienes utilizan la visién por computadora con la red neuronal (CNN) y algunos
modelos como DenseNet169, MobileNetV2, y ResNet50V2, concluyeron que el CNN
lograron 88.52% de exactitud, mientras que en otros modelos que han sido entrenados
previamente obtuvieron DenseNetl1l69, MobileNetV2, and ResNet50V2, alcanzaron
94.40%, 97.60%, y 98.95% de exactitud, respectivamente (Basheer Ahmed, y otros,
2023).
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Existen varios modelos utilizados para el desarrollo de la inteligencia artificial sin
embargo uno de los pre-modelos que ha alcanzado popularidad entre la comunidad
cientifica y técnica que desarrolla modelos de vision artificial basados en estos modelos
pre-entrenados es YOLOvV8, modelo que brinda algunas caracteristicas que facilitan la
implementacion de aplicaciones, como las que se describen a continuacion; Reis, Kupec,
Hong & Daoudi (2023) quienes utilizan este modelo para el reconocimiento en la industria
aeronautica, este articulo permite destacar las aplicacion del modelo utilizado en el
presente trabajo en diversos campos y se toma como referencia por la novedad que tiene
el modelo YOLOVS8, una versién muy reciente que requiere ver las aplicaciones que tiene
en los Ultimo meses, en particular este articulo describe el uso del modelo en general
donde entrenaron a su modelo con YOLOVS8, posteriormente realizaron el aprendizaje
priorizando los datos mas representativos y posteriormente generar su modelo, el
reconocimiento de objetos voladores represento un desafio por las caracteristicas de los
objetos captados y las condiciones en las que estos se encuentran, para disminuir
algunos de estos parametros se utiliza la Ultima generacion de YOLOvV8 que promete un
mejor equilibrio entre la velocidad de inferencia y mapa, lo que permite mejorar la
velocidad de inferencia y lograr una exactitud del 95% de una inicial de 83.5% (Reis,
Kupec, Hong, & Daoudi, 2023). Otro trabajo que hacen un exitoso uso del modelo
YOLOVS8 es el de Arregui (2023) que utiliza el modelo para la deteccion de cascos de
seguridad en tiempo real, dentro delos modelos pre-entrenados que expone para la
solucién e la problemética planteada se pueden mencionar R-CNN, Fast R-CNN, single
shot multibox detector, Retina Net y EfficientDet, hace uso de los modelos de effientdet,
YOLOV5 y YOLOV8 para hacer varias pruebas para su entrenamiento, pero encontrd

mejore resultados en el ultimo modelo (Arregui Arias, 2023).

Un modelo de YOLO que fue creado para aplicaciones autbnomas de bajo tamario
y que tiene funciones especiales para su uso en proyectos del medio ambiente es el que
uso Lin (2021) busca la aplicacion de redes neuronales profundas por tener pocas

investigaciones utilizando ese modelo, se centran en el modelo YOLO Green que es un
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modelo especificamente disefiado para la deteccion de basura en tiempo real, este
modelo ya contiene un conjunto de datos recopilados y se clasifican en 7 de los tipos
mas comunes de desechos solidos; como resultados se obtienen un modelo con poco
entrenamiento y una precision de 78.04% y teniendo un modelo de tamafo de 117 MB,
el modelo YOLO Green resulto ser mas eficiente que le modelo YOLOv4 y otros modelos
del momento, se destaca la exactitud y el tamafio del modelo, lo que se convierte en un
buen modelo a destacar para proximas aplicaciones de la deteccidon de residuos solidos
(Lin, 2021).

Amaya (2022) disefié un sistema para detectar botellas de plastico y vidrio en los
residuos mediante el uso del modelo Yolov5, con una exactitud del 76 % y una precision
del 86 %. El sistema utiliz6 una banda transportadora y una cadmara para detectar los
tipos de botella (Amaya Lopez, 2022). No obstante, esta propenso a confundirse por
algunos cambios de posicion que podrian tener las botellas al momento de sujetarla.
Giraldo Quifiones (2022), emple6é una red neuronal convolucional para detectar 12
grupos de residuos, tales como papel, cartdn, lata, plastico, botellas plasticas, revistas,
entre otros. Su base de datos fue obtenido a través de fotografias e internet, con un total
de 3800 imagenes. En el entrenamiento obtuvo una precision del 86 % con imagenes no
conocidas y el 98 % con imagenes conocidas. El algoritmo fue ejecutado en tres sistemas
distintos, tales como NVIDIA Jetson Nano, Dev Board Coral y Raspberry Pi. La velocidad
de respuesta de su algoritmo en estos sistemas fue de entre 0.6 y 1.4 segundos (Giraldo
Quifiones, 2022).

Gbomez (2022), establecieron un clasificador de residuos sélidos a través de una
red neuronal. Su base de datos esta compuesta por tres clases y entreno su algoritmo
con un total de 800 imagenes tomadas desde un dispositivo y descargadas de internet.
El algoritmo fue desarrollado a través de Google Teachable Machine, el codigo abierto
de tensorflow y el editor P5.js, y obtuvieron una precision del 89,63 % (Gomez Vargas &
Tamayo Saavedra +, 2022). Chen (2020) plante6 utilizar una mejora del modelo de

Yolov4 para detectar y clasificar 15 categorias de basura. La base de datos estaba
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compuesta por 22,000 imagenes para el conjunto de entrenamiento y 6,600 en el de
prueba. Experimento una comparativa de los modelos Yolov3, Yolov4 y la propuesta. Por
consiguiente, el modelo que tuvo un rendimiento mejor fue la propuesta con un mAP del
64 % y una velocidad de 92 FPS (Chen & Xiong, 2020). Ye (2020) un nuevo modelo de
red neuronal de YOLO con el objetivo de acelerar el tiempo de procesamiento y precision
del reciclaje automatizado de basura. El rendimiento de su propuesta fue del 69.70 %,
alcanzando una velocidad de 60 FPS, lo que es mas rapido que YOLO v1 y Fast R-CNN
(Ye, Pang, Jin, & Cui, 2020). Como se puede apreciar en la literatura, existe un gran
interés en clasificar los desperdicios humanos mediante la utilizacién de versiones
antiguas de YOLO, tales como De Carolis (De Carolis, Ladogana, & Macchiarulo, 2020)
y Wu (Wua, y otros, 2021).

El dltimo articulo revisado fue el de Wahyutama & Hwang, quienes exponen una
aplicacién similar pero con el uso de YOLOV5, este articulo se describe de la deteccion
de objetos en tiempo real por YOLOV5, utilizaron una base de datos aumentada lo que
les permiti6 tener mejores resultados, esta propuesta solo permite identificar papel,
plastico y latas, obtuvieron un 91% de precision en sus resultados, El entrenamiento del
modelo se efectué mediante 6000 iteraciones, las imagenes fueron obtenidas por
diversos medios en la web en total hicieron el entrenamiento con un 80% de la muestra
de 1000 imagenes 250 por clasificacion (papel, plastico, latas y otros), el resto se dejo

para validacion del entrenamiento del modelo (Wahyutama & Hwang, 2022).
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4. Justificacion.

En la actualidad, una considerable cantidad de residuos en el mundo carecen de
la atencion adecuada para su descomposicion. Como resultado, los ecosistemas son
afectados directamente por la enorme cantidad de basura acumulada. Actualmente las
comunidades afrontan esta problemética con la recoleccibn de materiales y la
reutilizacion de los desechos solidos, por lo mismo se ven afectadas las vialidades y al

igual afecta la salud de los seres vivos.

La generacion de residuos sélidos debido al consumismo humano ha crecido en
los dltimos afios generando impactos irreversibles en el medio ambiente afectando a los
seres vivientes modificando asi su habitad, se calcula que antes de la pandemia causada
por el virus SARS COV 2 la basura doméstica generada por habitante era del 1.5
kilogramos, se estima que para la pandemia las personas han aumentado la generacion
de residuos sélidos domésticos derivados del papel, plastico, metal, entre otros. A nivel
mundial se generan 3.8 mil millones de toneladas de basura diaria en América latina y el
caribe 540 mil toneladas. México genera 115 mil toneladas diarias que se traduce en 103
mil toneladas diarias de basura doméstica. En el Estado de México se generan 18 624
toneladas de residuos sélidos urbanos; de acuerdo con el INEGI una persona produce
diariamente 854 gramos de residuos del hogar. Si bien existen distintos métodos que
han permitido el control masivo de los residuos no se ha logrado disminuir ni erradicar la

contaminacion ocasionada por el consumo humano en las comunidades humanas.

Las estrategias para combatir el gran problema de la generacién de residuos
sélidos urbanos a nivel mundial esta relacionado por una parte con la cultura, habitos y
conciencia de cuidado al medio ambiente de las personas y con métodos de reciclaje
gue permiten la separacion y el aprovechamiento de materiales solidos que pueden ser
reutilizables, sin embargo, no se ha logrado disminuir el impacto de los residuos, por lo
gue considerando que el principal foco de generacion de este tipo de residuos son los

hogares, es por ello que por medio del uso de la ciencia, y la tecnologia se plantean
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soluciones que le permita a las personas y sociedad disminuir el impacto de la
contaminacion resolviendo el problema desde la raiz aplicando métodos de seleccion y
clasificacion de residuos evitando asi la contaminacion de los residuos mezclandolos
entre ellos mismos, lo que dificulta posteriormente su separacion en algunos casos se

vuelve algo imposible.

La Asociacion Internacional de Ingenieria Sanitaria y Ambiental (AIDIS) ha
informado que desde el afio 2016, los paises latinoamericanos continian empleando
vertederos y botaderos de basura en el cielo abierto sin las especificaciones técnicas, lo
gue ha generado la practica de recoleccion sin clasificacion. En un comparativo, solo el
17 % de los desperdicios humanos se encuentran reciclados debido a lo previamente
mencionado. A diario, llegan toneladas de residuos mal clasificados, lo que genera
vectores contaminantes. Asimismo, las personas que llevan a cabo esta actividad de
forma manual no estdn en las mejores condiciones de higiene y estan expuestas a
infecciones, lesiones o enfermedades. En general, la clasificacion actual de estos
desperdicios humanos provoca que se pierda materia prima y se pueda reintegrarse al

ciclo de vida util.

Una de las principales preocupaciones de las comunidades en México es la
contaminacion de los suelos y la mayoria de los materiales no son el cien por ciento
reciclables tenemos como propdésito reducir las cantidades de desechos que se generan

con ayuda del prototipo que se disefiara.

Asi mismo se pretende la mejora del medio ambiente y hacer que la gente tome
conciencia sobre la problematica que existe y que ellos puedan mejorar la calidad del

entorno donde viven.

El desarrollo de un sistema que permita el reconocimiento y clasificacion mediante
de estos desechos utilizando la tecnologia de la inteligencia artificial y la vision artificial
pretende que posteriormente pueda ser utilizado para hacer aplicaciones que conectadas

a medios de actuacion fisica consienta y facilite la clasificacion de los residuos solidos
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por lo que esto ayudara a otros entusiastas en el cuidado del medio ambiente y la
reduccion de desechos que amplie la aplicacion en combinacion con otras tecnologias,

impactando asi en el desarrollo tecnolégico y el cuidado del medio ambiente.

58



Maestria en Sistemas Ambientales

CAPITULO 5
OBJETIVOS




Maestria en Sistemas Ambientales

5. Objetivos

5.1.Objetivo General
Generar un modelo de vision artificial mediante el uso de Deep Learning,

especificamente el modelo de YOLOVS8 para detectar e identificar en tiempo real 5 clases
diferentes de residuos solidos por medio de una camara web.

7.2 Objetivos Especificos
* Revisar el estado de arte y los antecedentes de desarrollos similares.

+ Definir el marco tedrico relacionado con la clasificacion y tipos de residuos
sélidos documentados.

» Definir las caracteristicas y propiedades fisicas y quimicas de los principales
residuos sélidos domésticos.

» Especificar la metodologia para el entrenamiento del modelo
* Aplicar el uso del modelo YOLOVS8 para entrenar el modelo.

* Realizar las pruebas de entrenamiento y obtener un modelo final.
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6. Desarrollo experimental.

A continuacion, se describe el método que se empleara para desarrollar le modelo
de deteccidén de objetos, para obtener el modelo se divide en tres artes: analisis del
conjunto de datos, entrenamiento y exportacion; en la figura 5 se puede observar la forma

general que consideradas las fases para desarrollar una Inteligencia artificial.

Entrenamiento Recuperacion

Figura 5.- Fases de la Inteligencia Artificial (elaboracion propia)

La Figura 6 describe un modelo de entrenamiento de inteligencia artificial que
muestra con mas detalle las fases de entrenamiento y el proceso de prueba; como se
puede ver en la figura 7 que presenta el proceso para el desarrollo de la vision artificial.
De las figuras anteriores en la figura 8 se muestra un esquema simplificado que permitira
establecer el procedimiento para el desarrollo de este trabajo donde se muestran los

pasos y la forma en que se abordara el desarrollo y obtencién del modelo (figura 9).

62



Maestria en Sistemas Ambientales

-_ —

3 Procesado
de los datos

NSLKDD Test
Training Data

NSI-KDD Site

5Rutinas de d = Con'unrlf:_o dg
as h atos clasificados
entrenamiento (vectores de datos)

8 Clasificacién 6 Entrenamiento del 7 Test de integridad
de ataques modelo deseado de los vectores

Figura 6.- Modelo de entrenamiento de inteligencia artificial de Tensorflow y proceso de

pruebas (Polo, 2019)
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Reconocimiento | @ | Extraccion de | === | Segmentacion | (mmm

Procesamiento
dela
Imagen

|

Adquisicion
de la
Imagen

Figura 7.- Proceso de procesamiento de datos de la visién artificial (Sobrado

Malpartida, 2003)
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Adquisicion de la Pre- o Extraccion de .
. . Segmentacion e Reconocimiento
imagen procesamiento caracteristicas

Figura 8.- Proceso de entrenamiento para el reconocimiento mediante la vision artificial
(elaboracion propia)

Definicion de las Procesamiento de
. Captura de .
clases de residuos ' imagenes para el
) imagenes :
solidos urbanos entrenamiento

Introduccion de
datos para
entrenamiento

Pruebas de Entrenamiento de
conocimiento modelo YOLOvS8

Determinacion de
exactitud

Figura 9.- Método a seguir para el desarrollo del modelo de entrenamiento (elaboracion
propia)
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7. Resultados.

7.1.Analisis conjunto de datos.

Con base a la teoria se definieron las clasificaciones de los residuos solidos
urbanos méas abundantes y comunes que se desechan en los hogares mexicanos, en la
figura 1 podemos observar que uno de los desechos mas comunes son los residuos
organicos, seguido de los derivados del papel, plastico, vidrio y metal, por lo que se

eligieron estos 5 desechos como las clases necesarias para comenzar el entrenamiento.

Después de que se establecieron los desechos mas frecuentes en los hogares y
se establecieron que estos determinarian las clases, se debe de obtener el conjunto de
datos (base de imagenes) que serviran el inicio del entrenamiento, por lo que era
necesario atender, de tal manera que se procedio a realizar la captura de las imagenes

gue lo conformarian.

El conjunto de datos se conformé de 2000 imagenes que se obtuvieron mediante
la utilizacion de cinco camaras de teléfono celular con una resolucion de 4160 x 1968.
Se seleccion6 cuidadosamente los objetos para la base en diversos angulos de camara
y puntos de vista, las imagenes obtenidas de fotografias tomadas a desechos reales, de
las que se crearon 5 clases de desechos que se definieron como con las etiquetas:
“Plastico”, “Papel”, “Metal”, “Vidrio” y “Basura organicos”, El banco de datos se mejord
con un nuevo conjunto de imagenes de acceso libre del buscador de Google. Las
imagenes tienen una resolucién de 4160 x 1968 pixeles, y una profundidad de 32 bits
(tres canales) de tipo .jpg. La base se compone de 400 imagenes por clase o categoria,

en la figura 10 se muestran algunas imagenes que conforman la base de datos.

Una vez que se obtiene el conjunto de datos se debe de procesar las imagenes
para su posterior entrenamiento. Con la ayuda de la herramienta BBox-Label-tool, la cual

puede ser descargada de https://github.com/xiagunfeng/BBox-Label-Tool y tiene que ser

ejecutada en el software de SPYDER como se ve en la Figura 11 posteriormente después

de abrirlo se ejecuta y permitira realizar el procesamiento de las imagenes, donde se
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selecciona el &rea de las imagenes y se etiqueta de acuerdo a las clases que se
definieron para el entrenamiento, como se muestra en la Figura 12. Este procedimiento
se realizo, solo para el 80% de las imagenes que se utilizaran para el entrenamiento, ya
gue el 20% restante se utilizara para la fase de pruebas, por lo que la totalidad de

imagenes fueron sometidas a el proceso antes mencionado

a) Metal b) Organico c) Plastico

A
o

Figura 10.- Ejemplos de imagenes que conforman el conjunto de datos (elaboracion
propia)
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Figura 11.- Programa de BBox-Labl-Tool en rgéni con Syder(Python 3.11)
(elaboracion propia)

La herramienta Bbox-Label-Tool, permite identificar en cada imagen el tipo de
clase al que pertenece cada elemento de las imagenes; esta herramienta genera un
conjunto de datos compuestos un componente de un .txt por cada imagen, el cual se
observa en la figura 13 en forma de ejemplo, que sefiala los vectores de las imagenes
gue se presentaron, estos archivos son almacenados en un directorio especifico, esto se
realiza con el conjunto de datos que se tiene. El primer nimero establece la categoria a
la que pertenece el objeto, mientras que los otros valores establecen el tamafio y los

puntos de localizacion del objeto de interés en la imagen.
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Figura 12.- Uso de la herramienta Bbox-Label-Tool para Python (elaboracion propia)

100

Archivo Editar Ver
4 9.5811111111111111 ©.5266666666666666 ©.8044444444444444 B, 39259259259259255

Figura 13.- Resultado de la seleccién y clasificacion de las imagenes por medio de
Bbox-Label-Tool (elaboracién propia)

Después de realizar la vectorizacion de todas las imagenes, se desarrolla el
codigo para el entrenamiento mediante el uso del software Anaconda.Navigator y su
pagueteria de Spider 5.4.3 (figura 14), este ultimo tiene funciones especiales y las
librerias necesarias para ejecutar el codigo que permita desarrollar el entrenamiento

mediante el uso de las Etiquetas desarrolladas en el paso anterior.
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Figura 14.- Software utilizado para el entrenamiento del modelo (elaboracion propia)

Primero con las etiquetas se compone un archivo de tipo YAML compuesto por la
configuracion de YOLO. En la figura 15 se puede observar el utilizado en este proyecto.

Que esta compuesto por las siguientes lineas:

« train: ../train/images: indica la ruta o directorio donde se encuentran las imagenes de

entrenamiento.

« val: ../valid/images: indica la ruta o directorio donde se encuentran las imagenes de

validacion.

* nc: 5: representa el nimero de clases en tu conjunto de datos. En este caso, hay 5

clases: Metal, Papel, Plastico, Basura organica y Vidrio.

* names: [‘Metal’, ‘Papel’, ‘Plastico’, 'Basura organica’, ‘Vidrio’]: proporciona una lista de
nombres de las clases en el mismo orden en que se enumeran en el nimero de clases.
Es decir, Metal corresponde a la clase 0, Papel corresponde a la clase 1, plastico
corresponderia a la clase 2, Basura rganica seria la clase 3 y Vidrio corresponde a la

clase 4, de los archivos TXT de anotacion.
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basura.yaml X

basura.yaml

ata\base_datos

[Metal,Papel,P '_Es tico,Basura organica,Vidrio]

Figura 15.- Archivo YAML para el modelo Yolo (elaboracién propia

Resulta imperativo llevar a cabo una serie de modificaciones en el conjunto de
datos. Se examinaron las 2000 ima&genes que lo conforman, y se hicieron las

modificaciones que se describen a continuacion:
1. Eliminacién de la etiqueta

2. Etiquetado de objetos sin etiquetar

3. Eliminacion de etiquetas no validas

Para ello se hizo uso de la herramienta de anotacion de imagenes graficas
Labellmg la cual se puede descargar en el siguiente enlace:

https://github.com/heartexlabs/labellmg. La herramienta esta desarrollada en Python y

usa Qy para su interfaz grafica. La interfaz es muy intuitiva para el usuario, por lo que
facilitd la realizacion de las modificaciones. Dentro de la herramienta se seleccion6
formato “YOLO”, almacenando todas las modificaciones en los archivos TXT

correspondientes a cada una de las imagenes.
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7.2.Entrenamiento del modelo.

El presente proyecto se llevara a cabo mediante la técnica de transfer Learning
Feature Extraction, especificamente, mediante un modelo ya incorporado, y Unicamente
reensamblando su capa Ultima para que se adapte al problema planteado. En
consecuencia, se debe otorgar al modelo de deteccion de objetos la habilidad de detectar

en tiempo real alguno de los desechos solidos establecidos en el apartado anterior.

Para ello se pondra a prueba el modelo seleccionado capaces de conseguir el
objetivo (ejecuciéon en tiempo real) en el momento del comienzo del desarrollo del
proyecto YOLOVS.

Existen multiples opciones para llevar a cabo el entrenamiento, tales como la
utilizacion de Google Colab, un producto similar al Jupyter Notebook de Google
Research. Mediante Colab, se puede ejecutar cddigo de Python mediante un dispositivo
web, ya que el entorno de desarrollo y el intérprete de Python se encuentran alojados en
la nube. La plataforma Colab ofrece la posibilidad de acceder de forma gratuita a una
infraestructura informatica, tales como almacenamiento, memoria, capacidad de
procesamiento, unidades de procesamiento de graficos (GPU) y tensor (TPU). Sin
embargo, esta plataforma es limitada en la version gratuita por lo que se decidié hacer el
desarrollo de manera local en una computadora con caracteristicas de Workstation, que

permitira dejar corriendo el entrenamiento

La base de datos de imagenes y sus archivos .txt fueron divididos en tres
conjuntos: entrenamiento, validacion y el de prueba. El conjunto de entrenamiento se
compone de imagenes que el modelo utilizara para entrenar y extraer las caracteristicas
de los objetos encontrados en las coordenadas de los Labels. El segundo grupo se usa
para obtener el rendimiento del modelo durante cada una de las épocas de
entrenamiento, lo cual es sumamente Util para guardar el modelo con mejor rendimiento.
Finalmente, el conjunto de prueba se emplea para evaluar el rendimiento del modelo en

imagenes que estuvieron fuera del entrenamiento. La literatura aconseja dividir la base
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de datos total en 80 % para el conjunto de entrenamiento, 10 % para el conjunto de

pruebay 10 % para el conjunto de validacion.

Para realizar el entrenamiento del modelo, se requiere la inclusion de imagenes
del conjunto de entrenamiento, validacion y los Labels. Los parametros utilizados en este

proceso se presentan en la tabla 6.

Tabla 6.- Parametros de entrenamiento (elaboracién propia)

Parametro Dato
Numero de épocas 140
Batch 2
Modelo Yolov8l
Tamafio de imagen de entrada 640 x 640

El nUmero de épocas empleadas en este trabajo fue de 140. El batch es el lote de
imagenes que entran en la red neuronal antes de actualizar los pesos. Con el fin de
alcanzar una precision 6ptima y una mayor velocidad, se emple6 el modelo de Yolov8.
La resolucibn de la imagen de entrada en la capa convolucional se encuentra
normalizada por defecto en un tamafio de 640 x 640. Yolov8 utiliza diversas funciones
durante el entrenamiento para tomar decisiones en cada época. La funcion de checkpoint
posibilita detectar y guardar los pesos con mayor rendimiento durante el entrenamiento
en un archivo denominado best.pt. Por lo otro lado, el sobreajuste de los pesos se
produce cuando no hay mejoras en el rendimiento después de una determinada cantidad
de épocas. El modelo usa la funcion patience para detener el entrenamiento cuando se
rebase un nimero de épocas después de la ultima mejora. Existen una gran variedad de
métricas para evaluar modelos de clasificacion binaria y multiclase. Con Yolov8 se
pretende clasificar cinco categorias de desechos humanos, lo cual constituye un

problema multiclase. La matriz de confusion en modelos de este tipo es mostrada en la

73



Maestria en Sistemas Ambientales w
TESCo

tabla 7 (Markoulidakis, y otros, 2021). En la figura 16 se muestra el codigo para realizar

el entrenamiento, donde se pueden apreciar los parametros antes mencionados.

import yolo

yolo detect train
model=yolov8n.pt
data=data/basura.yaml

imgsz=640 workers=8 batch=8
device=0 epochs=10000
patience=150 name=basural

Figura 16.- Instrucciones del entrenamiento (elaboracion propia)

Tabla 7.- Matriz de aprendizaje multiclase (elaboracion propia)

Categoria predicha
Cy C, Cy
C, Ciq FP Cy n
Categoria C, FN P FN
actual
Cy Ci 1 FP Cyn

La matriz de confusién de la tabla 7 se compone de N filas por N columnas, donde
N es el nUmero de categorias. Se aplica la ecuacion 1, para obtener la precisién en un
problema multiclase, la cual mide el porcentaje de predicciones positivas del modelo. En
el caso de la sensibilidad, se mide la proporcion de casos positivos reales que el modelo

detect6 correctamente. Esta métrica se calcula mediante la ecuacion nimero 2.
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TPR(C;) = O )
Y TP(C) + FN(C)
PPV(C)) = O (2)

TP(C;) + FP(C))

Donde:
TP: Verdaderos positivos
FP: Falsos positivos

FN: Falsos negativos

Los verdaderos positivos son objetos detectados por el modelo y que en realidad
pertenecen a la categoria que se encuentra. Los falsos positivos son objetos detectados,
no obstante, no corresponden a la categoria real. En el caso de los falsos negativos, se
trata de objetos que no detecto el modelo, pero se encontraban en la imagen. Para
evaluar el rendimiento en la deteccién de objetos del modelo, es necesario incluir la
precision y sensibilidad en un valor Unico. La precision media (mAP) promedia todas las
categorias, proporcionando un solo valor. En un grafico, la precision se ubica en el eje Y
y la sensibilidad se ubica en el eje X, con el fin de obtener la métrica AP. Lo que se
pretende obtener con este gréafico es el area que se encuentra debajo de la curva entre
estos dos valores, el cual esta definido por la ecuacion 3 (Simén Rodriguez & Ruz
Gomez, 2020).

AP:folp(r)dr 3)

Los limites son del 1 al O, debido a que los porcentajes del AP varia entre esos
valores. La integral de la precision en funcion de la sensibilidad es el area que se
encuentra debajo de la curva de estas dos métricas para obtener el valor de AP. Durante

el entrenamiento, se lleva a cabo la evaluacion del modelo obtenido de esa época, junto
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con el conjunto de validacion, con el fin de obtener las métricas previamente
mencionadas. Para lograrlo, el AP utiliza un algoritmo denominado (loU) que se utiliza

para determinar si el objeto detectado pertenece a una clase real o no.

Area de interseccion
10U =~ — (4)
Area total de la unioén

loU es la relacién entre el area de interseccion y el area de union del cuadro
delimitador predicho (ecuacién 4). El conjunto de validacion contiene imagenes
previamente etiquetadas con Labelimg, las cuales tienen Labels con las coordenadas del
objeto de interés. Este cuadro delimitador, enmarcado manualmente, se emplea para

comparar con el cuadro delimitador detectado por el modelo.

Figura 17.- Ejemplo de loU de los dos cuadros delimitadores (elaboracién propia)
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La figura 17 presenta 2 cuadros marcados en el objeto de interés. El color azul
representa el cuadro delimitador previamente marcado en el Labelimg, mientras que el
negro representa el cuadro delimitador marcado por el modelo. El loU para este ejemplo
podria ser aproximadamente de 0.35, lo cual podria no considerarse una buena

deteccion. En la figura 18, se muestra un ejemplo de la division de areas.

Interseccian

Detecciton

Figura 18.- Interseccion entre los dos cuadros delimitadores (elaboracién propia)

El loU ayuda a determinar si la deteccion es un verdadero positivo o verdadero
negativo. La toma de esta decision se fundamenta en un umbral, y si el loU es superior
al umbral seleccionado, se considera un verdadero positivo. En caso contrario, la
deteccion se considerard como un verdadero negativo. La métrica mAP50 se refiere a la
correlacion entre la precision y la sensibilidad del modelo mediante un umbral de 0.5 en
el loU, el cual fue empleado en este trabajo. Los resultados del mejor modelo que guardo

el entrenamiento con el conjunto de validacion se presentan en la tabla 8.
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Tabla 8.- Métricas obtenidas (elaboracién propia)

Clase Precision Sensibilidad mAP50
(Recall)

Metal 0.831 0.799 0.878
Plastico 0.892 0.493 0.667
Basura orgéanica 0.898 0.792 0.869
Papel 0.846 0.783 0.779
Vidrio 0.853 0.657 0.782
Total 0.864 0.705 0.795

Las métricas obtenidas del modelo con mejor rendimiento durante las 140
iteraciones se presentan en la tabla nimero 9. La clase plastico presenta dificultades en
la clasificacion debido a la presencia de aglomeracion de estos en el conjunto de

validacion, lo que puede dar como resultado una dificultad para detectar.
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8. Discusion de resultados.

Con el objetivo de realizar las pruebas correspondientes, en la figura 19 se puede
observar las instrucciones que se dieron en el software Spyder para que pudiera ejecutar

el modelo entrenado.

ultralytics
model = YOLO('86.pt')

results = model.predict(source="0",show=True)

printi{resultsl)]|

Figura 19.- Instruccioén para ejecutar el modelo entrenado (elaboracién propia)

La primera revision del modelo detecto los materiales correctamente y fue probado

utilizando diferentes tipos de basura urbana.

Plasticos (347).jpg %ﬁjcos (359).jpg Plasticos(220).jpg
Plastico i : Pléstico
| Plastico
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Rlasticos (lAina.
Plastico
A
B

e

Plasticos (83).jpg | Basura organica laSthO“P’l g?Flli’h?' =

2

'

A &Pléstico

~ Plastico

Figura 20.- Detecciones en imagenes del conjunto prueba (elaboracion propia

Plastico 0.67

a) b)
Figura 21.- Detecciones incorrectas (elaboracion propia)

Como se muestra en la figura 20, el modelo entrenado realizé algunas de las
detecciones. No obstante, el modelo fue implementado en una cAmara web y se puede
observar en la figura 21 que la clase metal y papel los confunde con otro objeto. Se llevd
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a cabo una segunda prueba con dos metales para efectuar una deteccion en la camara
web con este tipo de material.

Figura 22.- Detecciones de la clase metal (elaboracion propia)

En lafigura 22, se muestra que detecto correctamente los objetos de la clase metal
a pesar del ruido y del desenfoque de la imagen. Al realizar estas detecciones con el
conjunto de prueba (figura 23), se obtuvieron los siguientes resultados (tabla 9).

torch
ultralytics YOLO
model = YOLO('basura.pt')
test dataset = LoadImagesAndLabels(test images folder, test labels folder)

results = model.test(data=test dataset)
results.save()

results.show()
results.print()

precision, recall, AP, fl, ap class = ap_per class{results]|

Figura 23.- Instrucciones para hacer las mediciones con el conjunto prueba
(elaboracion propia)
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Tabla 9.- Resultados del conjunto prueba (elaboracion propia

Clase Precision Sensibilidad mAP50
(Recall)

Metal 0.763 0.651 0.715
Plastico 0.874 0.641 0.826
Basura orgénica 0.869 0.827 0.896
Papel 0.894 0.619 0.747
Vidrio 0.922 0.556 0.695
Total 0.864 0.659 0.776

Los resultados de la tabla 9 muestran la precision, la sensibilidad y el mAP50, con
un conjunto de imagenes no utilizadas durante el entrenamiento. El modelo podria tener
un fallo en la deteccion o reconocimiento incorrecto de ciertos objetos pertenecientes a
la clase de papel y metal. La clasificacion requiere 51 ms para determinar la categoria
del desecho humano en la imagen. Esta seria la velocidad que requeriria procesar cada

fotograma de la camara.

El modelo puede detectar vidrio, metal, plastico, basura organica y papel con una
precision superior al 86 %. No obstante, en ocasiones, se puede confundir el metal y el
plastico. Se verificd que la clase plastico y vidrio detecta correctamente y la clase metal
en ocasiones se confunde con la categoria plastico. La proximidad a la cAmara hacia el
objeto de metal aumenta su clasificacion éptima. Las categorias papel y basura organica
tienen un menor rendimiento, ya que el modelo a veces detecta esos materiales como
plastico o vidrio. Los problemas que surgieron se debieron a la posible presencia de

fotografias desenfocadas y algunas de baja calidad obtenidas por la red.

Este modelo fue implementado en tiempo real mediante la utilizacion de una
camara web para comprobar su velocidad y capacidad de detectar los objetos en el

fotograma. La velocidad de procesamiento por fotograma es de 51 ms, lo cual significa
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gue es menor con respecto a otros modelos, por mencionar alguno el modelo SSD
MobileNet (Barba Guaman, 2021), esto puede ser causado al momento de clasificar los
objetos, derivado del tamafo de la imagen de entrada o por las mismas caracteristicas
del equipo, pero se compensa con la precision. Se propone como trabajo futuro entrenar
el modelo con mas iméagenes en todas las categorias para aumentar la precision, la
sensibilidad y el mAP50. Asimismo, se incrementaria el nUmero de épocas hasta 1000,
con el fin reducir la cantidad de falsos positivos y detecciones incorrectas. Y, por ultimo,
usar un modelo mas ligero como Yolov8n o0 Yolov8s para aumentar la velocidad de

procesamiento en cada fotograma.
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9. Conclusiones y Perspectivas.

La preservacion del medio ambiente ha adquirido un papel fundamental en la
salvaguarda de las generaciones actuales y venideras. Los incrementos de los
voliumenes de residuos solidos asociados a patrones insostenibles de produccion y

consumo representan una grave externalidad ambiental que se requiere afrontar.

El objetivo de este trabajo fue contribuir a este desafio mediante la exploracion de
técnicas de Inteligencia Artificial para la identificacion automatizada de residuos. Se
entren6 un modelo de deteccion visual basado en Deep Learning (YOLOvV8) que permite
diferenciar vidrio, metal, plastico, materia organica y papel con una precision superior al

86% y en tiempo real (50 ms por cuadro)

A pesar de que estos resultados son estimulantes, también se evidencio la
necesidad de modificar las medidas para garantizar la soluciéon ante alteraciones en la
apariencia, posicion y fondo de los objetos. Por consiguiente, se recomienda aumentar
el nimero y diversidad de imagenes de entrenamiento, probar diferentes configuraciones

algoritmicas e incluso arquitecturas mas recientes como YOLOV9.

Asimismo, se encuentra una oportunidad para enriquecer el modelo mediante la
utilizacion de sensores multimodales, el aprendizaje por refuerzo y la validacién cruzada
con el fin de mejorar su generalizacion. Una alternativa prometedora seria la evolucién
del enfoque para evaluar el estado y destino 6ptimo de cada residuo, mas alla de su

mera clasificacion.

Ademas de estos progresos técnicos, resulta esencial investigar modelos
econdmicos y marcos regulatorios habilitadores que incentiven el retorno de materiales
reciclables a la cadena productiva mediante este tipo de sistemas automatizados.
Asimismo, resulta fundamental fomentar la concienciacién ciudadana acerca de la

relevancia de sus conductas de consumo, separacion y disposicién de desechos.
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En resumen, este proyecto constituyd una primera contribuciéon que esperamos
impulsar nuevos desarrollos multi e interdisciplinarios, con el propdsito de concluir ciclos
de materiales mediante la aplicacion de la tecnologia para el bienestar colectivo. Se
requiere transitar hacia modelos circulares para aliviar presiones indebidas sobre

recursos finitos y restaurar el delicado equilibrio de la Tierra que nos acoge.

Ademas, también es necesario afrontar el desafio de la creciente contaminacion
oceanica por plasticos que provienen de fuentes terrestres. Un ambito fértil seria disefiar
alternativas para la identificacion temprana de estos residuos en cursos fluviales a través

del proceso de procesamiento de video en tiempo real.

Los puntos criticos de acumulacion podrian ser georreferenciados con el fin de
alertar y enfocar operativos en los vectores principales. La vigilancia automatizada
deberia combinarse con modelizacion de propagacion, estudios de dinamica fluvial y
analisis de opciones técnico-econdémicas para intercepcion/recolecciéon de los residuos

plasticos.

Es imperativo que se implementen politicas que fomenten la responsabilidad
amplia del productor, alternativas asequibles con el medio ambiente y estrategias
localizadas para minimizar fugas en puntos calientes, tales como canales pluviales y
plantas de tratamiento. La comunicacion publica desempefia un papel esencial en la
promociéon de la concienciacion ciudadana a través de campafas enfocadas y micro-

aprendizajes a través de dispositivos maviles.

Con un enfoque sistematico de caracter estratégico, empleando la tecnologia para
el bienestar colectivo y fomentando la ciudadania responsable, nuestro pais y region
pueden contribuir con iniciativas frente a posibles riesgos como la contaminacion

marina, alineados con el cumplimiento de los objetivos de los ODS.
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