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ABSTRACT La gestion eficiente de residuos sélidos sigue siendo un desafio a nivel mundial, asi como en
Costa Rica, a pesar de los avances en sostenibilidad. Los sistemas municipales de recoleccién inadecuados
y la eliminacién inadecuada de desechos persisten como problemas. Este proyecto responde al desafio
introduciendo una solucién innovadora, consistente en un modelo de Inteligencia Artificial (IA) que utiliza
visién por computadora. El modelo se centra en clasificar con precision los residuos domésticos, como
plasticos, cartén, vidrio, latas y papel, para mejorar la eficiencia del reciclaje proporcionando beneficios
econdmicos y sociales. La capacidad del modelo de TA para validar la calidad de los residuos brinda un
aporte importante que permite a las empresas y los hogares tomar decisiones informadas sobre la gestién de
residuos. El estudio evalda el rendimiento y la eficacia del modelo en entornos de usuarios especificos.
El entrenamiento de modelos implica un cuidadoso preprocesamiento de imdgenes y transferencia de
aprendizaje con la red neuronal convolucional MobileNetV2, con aumento del conjunto de datos para
enriquecer su comprension de diversos escenarios de desechos. Métricas como la matriz de confusion,
F1-Score, precisién y pérdida garantizan una evaluacidn integral. La implementacion del sistema incluye
la preparacion de datos, la construccion de modelos y el desarrollo de una interfaz amigable utilizando
React Native para dispositivos moviles. Los resultados de la evaluacién del modelo de IA, junto con los
conocimientos de las pruebas controladas con voluntarios, contribuyen a comprender la aplicabilidad y la
aceptacion por parte de los usuarios de los modelos de TA en la gestién de residuos.

INDEX TERMS Aumento de datos, Clasificacién de residuos, Gestion de residuos sélidos, MobileNetV2,

Redes convolucionales, Transfer learning.

I. INTRODUCCION

N la actualidad, la gestién eficiente de residuos s6lidos

se ha convertido en un desafio en Costa Rica y en todo el
mundo. A pesar de los avances en sostenibilidad, la falta de
sistemas de recoleccién municipal y la inadecuada disposi-
cién de basura persisten como problemas significativos [1].
Este contexto nos impulsa a buscar soluciones innovadoras
para optimizar la clasificacién y gestién de residuos, con el
objetivo de reducir su impacto negativo en el medio ambi-
ente.

La inteligencia artificial (IA) se presenta como una her-
ramienta revolucionaria que puede transformar la gestion de
residuos sdlidos. En este proyecto, se aborda la posibilidad
de desarrollar un modelo de IA basado en visién por com-
putadora. Este modelo permitiria la clasificacion precisa de la
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calidad de residuos domésticos, incluyendo plasticos, carton,
vidrio, latas y papel. La precisién de esta clasificacién no
s6lo mejoraria la eficiencia del reciclaje, sino que también
generaria beneficios econdmicos y sociales significativos en
el futuro.

La importancia del tema se respalda en la creciente pre-
ocupacién ambiental y la necesidad urgente de encontrar
soluciones sostenibles para la gestién de residuos [2]. Un
modelo de IA capaz de validar la calidad de residuos podria
empoderar a empresas y hogares para tomar decisiones mas
informadas sobre su manejo de residuos, contribuyendo asf a
reducir el impacto ambiental negativo.

Con el propdsito de lograr este objetivo, se ha desarrollado
un modelo de inteligencia artificial capaz de llevar a cabo
la clasificacién de residuos domésticos, especificamente de
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plastico, cartén, vidrio, latas y papel, con una posterior
evaluacion de su eficacia en situaciones reales. Se destaca que
el enfoque se encuentra circunscrito a estos tipos de residuos,
excluyendo otros posibles materiales.

La obtencién de un conjunto de datos representativo se
ha planteado como un desafio, dada la complejidad en
la disponibilidad y accesibilidad de imigenes de residuos
especificos. Es relevante subrayar que, debido al caricter
académico de la investigacién, los recursos disponibles son
limitados en comparacién con las implementaciones a gran
escala en entornos comerciales, lo que puede influir en la
calidad y cantidad de datos empleados para el entrenamiento,
repercutiendo directamente en la precisién del modelo.

Il. REVISION DE LITERATURA

Para fomentar esta investigacion, se han tomado como base
informes de entidades nacionales, como es el caso del Minis-
terio de Salud, que describen el estado actual del reciclaje
en Costa Rica sefialando que durante el primer afio de la
pandemia (2020) los costarricenses produjeron 1.459.288
toneladas de residuos ordinarios, lo que representé un au-
mento del 8% en comparacion con el afio 2019, cuando se
generaron 1.343.608 toneladas de residuos ordinarios . Sin
embargo, estos mismos datos indican que solo un 6.75% de
estos residuos se recupera para su posterior tratamiento, y
menos del 3% se destina al proceso de reciclaje [2]. Este
aumento en la generacién de residuos sélidos refleja la cre-
ciente preocupacion por la gestion adecuada de los desechos
en tiempos de crisis sanitaria.

Para abordar esta preocupaciéon y mejorar la gestién de
residuos sélidos, se han realizado diversos analisis sistemati-
cos, entre ellos el estudio realizado por Abdallah et al [4].
Esta revision sistematica destaca varias técnicas, como redes
neuronales artificiales, support vector machines, andlisis de
regresion lineal, drboles de decision, algoritmos genéticos y
modelos hibridos, que se han empleado para crear modelos
de inteligencia artificial con el fin de detectar y clasificar
residuos solidos [4]. Estas técnicas se presentan como her-
ramientas fundamentales para mejorar la eficiencia y la pre-
cision en la gestién de residuos sélidos, lo que contribuye
significativamente a la sostenibilidad y la proteccién del
medio ambiente. Para fortalecer ain mds estas iniciativas,
también se han consultado informes anuales de la Contralorfa
Ambiental [1] y los informes de Estado de la Nacién en
Desarrollo Humano Sostenible [3]."

. METODOLOGIA

En el marco metodoldgico de este estudio, se emplea un
enfoque mixto, combinando elementos cuantitativos y apli-
cados. El enfoque cuantitativo se centra en el disefio, de-
sarrollo y evaluacién de un modelo de inteligencia artificial
para mejorar el proceso de reciclaje de residuos domésticos
en Costa Rica. Se recopilan y analizan datos cuantitativos,
utilizando métricas de rendimiento y precision para evaluar
el desempefio del modelo. Ademads, se contempla una fase
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exploratoria para investigar tecnologias existentes antes del
desarrollo del modelo.

La investigacidn se basa en informacién publica que afecta
todo el territorio costarricense, aunque el alcance directo de
la investigacién no se extiende a la totalidad del pais. Se
enfoca en evaluar la viabilidad de desarrollar un sistema
de inteligencia artificial basado en visiéon por computadora
para clasificar el estado de los desechos, especificamente
plasticos, cartén, vidrio, latas y papel. El objetivo principal
es determinar la posibilidad de automatizar eficientemente el
proceso de reciclaje, indicando si los materiales estdn listos
0 no para ser reciclados. Si bien el tiempo limitado impide
la aplicacién a gran escala, los resultados servirdn como
cimientos para investigaciones futuras.

El estudio se llevard a cabo durante el segundo cu-
atrimestre de 2023, con plazos definidos para cada objetivo
especifico, prestando especial atencion a distritos que carecen
de sistemas de recoleccién municipal de residuos sélidos,
asegurando asf la aplicabilidad de los resultados para investi-
gaciones posteriores. El enfoque metodolégico combina una
investigacién cuantitativa para recopilar datos numéricos y
medir la precisién del modelo, con un enfoque aplicado que
valida su comportamiento y eficiencia en entornos especifi-
cos de usuarios.

En el proceso de investigacion, se implementardn rigurosas
pruebas controladas y cuestionarios estructurados como
métodos principales para recopilar datos. Estos instrumentos
proporcionardn una base sélida para obtener informacion
detallada sobre las percepciones, actitudes y practicas de los
residentes involucrados en el reciclaje doméstico. Ademads,
se emplearan técnicas estadisticas avanzadas para realizar un
andlisis exhaustivo de los datos recopilados, permitiendo asi
la identificacion de patrones significativos y la obtencién de
resultados cuantitativos robustos.

La poblacién objetivo para este estudio estard conformada
por residentes que participan activamente en el reciclaje
doméstico, especificamente en distritos que carecen de sis-
temas municipales de recoleccion de residuos. Este enfoque
permitird obtener percepciones valiosas de aquellos que en-
frentan desafios particulares relacionados con la gestién de
residuos en entornos sin sistemas de recoleccion centraliza-
dos.

En cuanto al proceso de muestreo, se optard por un en-
foque no probabilistico basado en criterios cuidadosamente
definidos por los investigadores. Esta seleccion estratégica
permitird centrarse en individuos que representen de manera
precisa las diversas perspectivas y circunstancias presentes en
los distritos sin sistemas municipales de recoleccion, max-
imizando asi la relevancia y aplicabilidad de los resultados
obtenidos.

IV. CREACION DEL SISTEMA

Esta seccion, detalla la implementacién del sistema de in-
teligencia artificial disefiado para clasificar el estado de los
residuos reciclables. La implementacion abarca desde la ob-
tencion y preparacion del conjunto de datos hasta la construc-
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cién y entrenamiento del modelo de inteligencia artificial.
Ademais, se presenta la interfaz de usuario desarrollada para
permitir la interaccion intuitiva de los usuarios con el modelo
en dispositivos méviles.

A. DATOS DE ENTRENAMIENTO

En el contexto de este estudio, el conjunto de datos de
entrenamiento se compone de imdgenes de botellas plasticas,
carton, vidrio, latas y papel, asi como de un archivo que
contiene informacién sobre la ubicacién de las imadgenes y
sus etiquetas de estado de los elementos [6]. Se seleccionaron
cuidadosamente 500 imdgenes, distribuidas de manera eq-
uitativa en los cinco tipos de residuos, con 100 unidades
asignadas a cada uno y subdivididas en dos categorias de
estado, con 50 unidades en cada una. Estas imdgenes se
capturaron especificamente para el proyecto, y son esenciales
para ensefiar al modelo a reconocer y distinguir el estado
de los residuos reciclables, segtin los objetivos de la inves-
tigacion.

Ademads, se aplicé una técnica de aumento de datos con
el propésito de ampliar y enriquecer el conjunto de datos.
Esto implic6 la aplicacién de diversas transformaciones y
variaciones a las imdgenes originales, generando un conjunto
de datos expandido que captura una mayor diversidad de
situaciones y escenarios. La visualizacioén de la cantidad de
imdgenes en el conjunto de datos original y el conjunto
de datos aumentado se presenta en la figura ndimero 1,
que destaca la importancia de esta técnica para mejorar la
robustez del modelo de inteligencia artificial.

Durante la fase de aumento de datos, se empled la
herramienta ImageDataGenerator [7] para generar diversas
variaciones de las imdgenes. Estas modificaciones abarcaron
la rotacién de las imagenes, desplazamientos tanto horizon-
tales como verticales en un rango aleatorio del 0 al 20%,
sesgos para introducir distorsiones, zoom de hasta el 20%,
volteo horizontal para simular diversas orientaciones y la
aplicacién de la funcién de preprocesamiento de MobileNet
V2. Esta estrategia posibilité que el modelo se familiarizara
con una amplia gama de situaciones, mejorando significati-
vamente su capacidad de generalizacion y su habilidad para
clasificar los distintos tipos de residuos con precision.

B. CONSTRUCCION DEL MODELO

1) Preprocesamiento de imagenes

El proceso de obtencién de imigenes destinadas al entre-
namiento del modelo de redes convolucionales fue llevado a
cabo mediante un minucioso trabajo de campo, el cual fue
ejecutado con gran meticulosidad por parte de los investi-
gadores. Esta fase crucial implic6 una cuidadosa seleccién
de muestras representativas de residuos domésticos comunes
que suelen encontrarse en los hogares costarricenses.

El objetivo principal de esta seleccion detallada fue garan-
tizar que el modelo resultante esté debidamente capacitado
y pueda desempefiarse de manera Optima en escenarios del
mundo real, reflejando con precisiéon las complejidades y
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Figura 1. Comparacién del conjunto de datos original y el conjunto de datos
aumentado.

variaciones presentes en la gestion de residuos en entornos
cotidianos.

Durante este trabajo de campo, se tomaron en cuenta
diversos factores, como la diversidad de materiales presentes
en los residuos domésticos, las posibles combinaciones de
objetos, y las distintas condiciones ambientales a las que
el modelo podria enfrentarse. Este enfoque integral asegura
que el modelo de redes convolucionales esté equipado para
reconocer y procesar de manera efectiva una amplia gama de
situaciones, contribuyendo as{ a su robustez y capacidad para
adaptarse a las complejidades del entorno doméstico.

De manera complementaria, se efectu6 una cuidadosa
seleccion de imdgenes no domésticas para diversificar los
datos de entrenamiento y evitar la sobreajustacion de los
mismos (Overfitting) [8]. Estas imdgenes no domésticas se
obtuvieron de fuentes en linea que disponen de material sin
restricciones de derechos de autor.

En el proceso de preprocesamiento de imagenes, se redi-
mensionaron todas las imdgenes a una resolucién de 512x512
pixeles. Luego, se realizé una fase de verificacion para garan-
tizar la calidad de los datos después de la redimension. Una
vez verificados, las imdgenes se organizaron en una carpeta
para su posterior uso en el modelo de redes convolucionales,
manteniendo intactos los valores de color RGB en tres di-
mensiones.

Finalmente, se procedié a generar un archivo CSV que
almacena la URL indicando la ubicacién de cada imagen,
junto con las respectivas categorias a las que pertenecen,
como se visualiza en la Figura 2.

2) Arquitectura del modelo
El desarrollo del modelo de inteligencia artificial se basé en
la utilizacion de la libreria Keras con Tensor Flow [9], lo que
se reveld como una eleccién conveniente para su creacion.
Keras proporciona una interfaz de alto nivel que simplifica
el desarrollo de modelos de aprendizaje profundo y permite
centrarse en el disefio y rendimiento en lugar de preocuparse
por detalles técnicos.

La arquitectura del modelo se estructurd utilizando la API
Sequential de Keras [17], que facilita la creacién de modelos
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name category

./data/cleaned_images/can/no_acceptable/imagen... no_acceptable
./data/cleaned_images/can/no_acceptable/imagen... no_acceptable
./data/cleaned_images/can/no_acceptable/imagen... no_acceptable
./data/cleaned_images/can/no_acceptable/imagen... no_acceptable

./data/cleaned_images/can/no_acceptable/imagen... no_acceptable

./data/cleaned_images/paper/no_acceptable/imag...

no_acceptable
.Jdata/cleaned_images/paper/no_acceptable/imag... no_acceptable
.Jdata/cleaned_images/paper/no_acceptable/imag... no_acceptable
./data/cleaned_images/paper/no_acceptable/imag... no_acceptable

.Jdata/cleaned_images/paper/no_acceptable/imag... no_acceptable

Figura 2. Datos preprocesados.

secuenciales. Esta estructura lineal se adapté a la clasifi-
cacion de imagenes, donde los datos fluyen en una direccién
unica. La utilizacién de Keras y la API Sequential simplificé
la creacién y el entrenamiento del modelo, liberando a los
desarrolladores de las complejidades de los detalles de bajo
nivel.

El disefio del modelo se fundament6 en una red neuronal
convolucional especialmente concebida para la clasificacion
del estado de los desechos, distinguiendo entre "aceptable” o
"no aceptable". En este proceso, cuando la etiqueta incluye
la cadena "no acceptable", se le asigna el valor O; de lo
contrario, se le asigna el valor 1.

Esta transformacion de etiquetas a valores numéricos re-
sulta esencial para el entrenamiento eficiente de modelos
de aprendizaje automatico, dado que la mayoria de los al-
goritmos requieren representaciones numéricas de las eti-
quetas. La asignacion de valores numéricos a las categorias
facilita que el modelo comprenda y procese las etiquetas de
manera mas efectiva durante el entrenamiento. Asimismo,
simplifica la interpretacion de los resultados y la evaluacién
del rendimiento del modelo mediante métricas numéricas
durante las fases de validacion y prueba.

Se investigaron varias arquitecturas, y se opté por emplear
transfer learning con MobileNetV2 [10] en lugar de desar-
rollar una arquitectura desde cero debido a limitaciones de
procesamiento y tiempo. Esta estrategia de transferencia de
aprendizaje aprovecha un modelo pre-entrenado como punto
de partida para la clasificacion del estado de los desechos.

Los beneficios de utilizar transfer learning radican en la
capacidad del modelo pre-entrenado para aprender patrones
complejos y representaciones utiles de grandes conjuntos de
datos. MobileNetV2, al haber sido entrenado en un con-
junto de datos extenso como ImageNet, ha adquirido un
conocimiento generalizable sobre una amplia variedad de
caracteristicas visuales. Al adaptar este conocimiento a nues-
tra tarea de clasificacion del estado de los residuos, podemos
beneficiarnos de una inicializacién de pesos mds robusta y
una convergencia mds rapida durante el entrenamiento.

Ademds, la utilizacién de transfer learning permite
aprovechar la capacidad de generalizacién del modelo pre-
entrenado, lo que es particularmente valioso cuando se
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dispone de recursos limitados. Esto implica que, aunque
nuestra tarea puede tener requisitos especificos, el modelo
pre-entrenado puede proporcionar representaciones iniciales
sOlidas que luego adaptamos a las peculiaridades de la clasi-
ficacién de residuos.

3) Entrenamiento

El entrenamiento del modelo se realizé dividiendo los datos
en un 80% para entrenamiento y un 20% para pruebas, se
utilizé el optimizador "Adam" de 0.0001 y la funcién de
pérdida de entropia cruzada categdrica dispersa. El objetivo
era minimizar la funcién de pérdida en un problema de
clasificacion binaria, donde "1" denota el desecho como
"Aceptable" y "0" como "No Aceptable" para su respectivo
reciclaje.

El entrenamiento se basé en la arquitectura de Mo-
bileNetV2 disponible en TensorFlow Hub. Esta arquitectura,
preentrenada en datos de ImageNet, proporciona una base
sOlida para la clasificacién de imdgenes. La estructura del
modelo se compone de la capa base MobileNetV2, seguida
de una capa densa con 256 unidades y activacién ReL.U. Se
afiadié una capa de Dropout con una tasa del 50% para mit-
igar el sobreajuste. La capa final consiste en una capa densa
con 2 unidades y una activacion softmax para la clasificacién
final.

La clasificacion de datos en las categorias se llevé a cabo
siguiendo criterios establecidos, los cuales se basaron en la
informacién recopilada del Ministerio de Salud de Costa Rica
[11]. Este ministerio proporciona directrices precisas sobre
la correcta separacidn y preparacioén de residuos antes de su
reciclaje. Dicha informacién se puede observar en la figura 3.

Material Aceptatie No Aceptable No evaluado
Plastico o Seco o Mojado « Debe tener un tamafio y
Ausencia de contaminantes como alimentos, aceites o productos Sucio forma adecuada, trozos
quimicos. « Degradado de pléstico muy pequefios
Limpio o formas complejas.
degradado, por aaltas t x dificultan su reciclaje.

 No debe tener materiales que afecten su reciclaje, como etiquetas o Enjuagado

adhesivas, o tapas.

Cartén Sin manchas de humedad. Con manchas de Manchas de humedad o
No debe estar contaminado con comida, aceite o grasa. humedad. manchas pequefias poco

muy dafiado con Contaminado. notorias.

perforaciones. Rasgaduras
No puede estar mezclado con materiales como plstico o metales. grandes o

No debe tener revestimientos o laminados, como los envases de perforaciones
alimentos,

Vidrio Debe estar seco. Mojado
Debe estar libre de productos quimicos contaminantes. Con etiquetas de
No debe estar mezclado con otros productos como plastico o metal. papel

No pueden ser espejos.

Gotas de liquido poco o
manchas notorias.

Lata

Debe estar seca.

Mojadas  Gotas de liquido poco o
Libre de contaminantes como alimentos o liquidos t8xicos. Contaminadas manchas notorias.

No debe tener materiales que afecten su reciciaie, como etiquetas Con etiquetas.
adhesivas.  Oxidadas

No debe estar gravemente oxidada.

Papel  Debe estar seco.  Mojadas © Manchas de agua poco
No debe tener contaminantes con comida, acsite 0 residuos Contaminadas notorias.
quimicos o pegajosos.

Figura 3. Criterios de calidad.

4) Métricas de validacion
Se utilizaron las siguientes metricas para evaluar el desem-
pefio del modelo:

o Matriz de confusién: La métrica de confusién desem-
pefia un papel crucial al discernir la precision de las
predicciones del modelo. Un verdadero positivo se pro-
duce cuando el modelo acierta al predecir un resultado
positivo, mientras que un falso negativo indica que el
modelo erréneamente pronosticé un resultado negativo
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cuando en realidad era positivo. Ademds, es importante
considerar situaciones en las que el modelo arroja falsos
positivos o falsos negativos, ya que estas instancias
revelan margenes de error en el modelo[12].

Predicted
1 0
Actual 1 TP FN
0 FP TN

Figura 4. Matriz de confusion.

o F1-Score: La métrica F1-Score se basa en la matriz
de confusién y se compone de dos componentes clave:
precisién y recuperacion [13]. La precisién se calcula
dividiendo los verdaderos positivos (TP) entre la suma
de verdaderos positivos y falsos positivos (FP), mientras
que la recuperacion se calcula dividiendo TP entre la
suma de TP y falsos negativos (FN). La métrica F1-
Score se obtiene mediante la férmula:

Precisién x Recuperacién

F1=2 (D

" Precisién + Recuperacién’
En términos generales, un valor elevado de F1 indica
un modelo con una sélida capacidad para clasificar de
manera equilibrada las instancias positivas y negativas,
demostrando tanto precisiéon como recuperacién efecti-
vas.

o Precision y Pérdida: Estas dos métricas desempefian
un papel fundamental en la evaluacién del modelo
durante su fase de entrenamiento [13]. La métrica de
precisiéon temprana proporciona una evaluacién de la
exactitud de las predicciones positivas a medida que el
modelo se entrena. Por otro lado, la métrica de pérdida
(MSE) [14] arroja luz sobre el margen de error durante
el proceso de entrenamiento. Sus férmulas son las sigu-

ientes:
Precision rp 2
i =
TP+ FP
MSE = 32%( ~ Yreat)” (3)
n ypred Yreal ) -

i=1
Estas métricas se emplean en la fase de entrenamiento
para brindar una visién temprana del rendimiento del
modelo. Esto les permite identificar dreas de mejora
y ajustar pardmetros con el objetivo de optimizar su
rendimiento.

C. INTERFAZ DE USUARIO

La aplicacion moévil desarrollada se presenta como una
solucién innovadora, con una interfaz grafica disefiada para
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ofrecer la mdxima comodidad y facilidad de uso a los usuar-
ios. El objetivo principal de esta aplicacién es simplificar y
optimizar la interaccién de los usuarios con el modelo de
inteligencia artificial, brinddndoles la capacidad de clasificar
la calidad de los residuos de manera intuitiva y desde la
conveniencia de sus propios dispositivos mdviles.

Con una interfaz grafica amigable e intuitiva, la aplicacién
busca eliminar barreras de entrada, permitiendo a usuarios de
diferentes niveles de experiencia participar de manera efec-
tiva en el proceso de clasificacidn. La experiencia del usuario
ha sido cuidadosamente considerada en cada detalle, desde la
presentacion de instrucciones claras hasta la implementacién
de elementos visuales que facilitan la comprensién y nave-
gacion.

El disefio de la interfaz grafica de la aplicacién mévil se
ha realizado con una atencion especial para asegurar que los
elementos visuales, incluyendo botones y controles, estén or-
ganizados de manera clara y comprensible. El enfoque prin-
cipal fue hacer que la aplicacion sea accesible para cualquier
usuario, sin importar su nivel de experiencia, proporcionando
una experiencia de usuario fluida y sin complicaciones.

Cada elemento visual ha sido colocado estratégicamente,
considerando la 16gica del flujo de interaccién y la intuicién
del usuario. Se ha prestado atencién a la jerarquia visual,
asegurando que los elementos mds importantes sean promi-
nentes y facilmente identificables. La disposicién de botones
y controles busca minimizar la posibilidad de malentendidos
y maximizar la eficiencia en el uso de la aplicacion.

La aplicaciéon mévil fue desarrollada utilizando React Na-
tive en su versién 0.71.8 [15], aprovechando las ventajas
que esta plataforma ofrece en términos de versatilidad y
rendimiento. React Native se revel6 como una eleccidn ideal
para este proyecto, gracias a su capacidad para proporcionar
herramientas poderosas que agilizan el proceso de desarrollo
y garantizan un rendimiento 6ptimo.

Una de las ventajas mds significativas de React Native es
su capacidad de desarrollo multiplataforma. Esta caracteris-
tica permitié que la misma base de cdédigo se utilizara de
manera eficiente en dispositivos tanto Android como iOS. La
posibilidad de compartir cédigo entre estas dos plataformas
redujo significativamente tanto el tiempo de desarrollo como
los costos asociados, eliminando la necesidad de crear apli-
caciones separadas para cada sistema operativo. Este enfoque
eficiente no solo acelera la implementacidn, sino que también
facilita las actualizaciones y mantenimiento continuo de la
aplicacion.

Asimismo, la aplicacién mévil no solo simplifica la clasi-
ficacién de residuos, sino que también fomenta la partic-
ipacidén activa de los usuarios en practicas sostenibles. Al
proporcionar una herramienta accesible para la identificacién
precisa de la calidad de los residuos reciclables, la aplicacién
contribuye a la conciencia ambiental y al fomento de hédbitos
responsables [16].
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1) Pantalla de Inicio

Esta pantalla es la primera que el usuario visualiza al iniciar
la aplicacion, proporcionando informacién clave sobre su
funcionamiento, como los nombres de los colaboradores y
la versién de la aplicacidn, tal como se muestra en la Figura
5.

Home

RECYCAM

Version beta 1.0.0

Didier Irias & Jefry Baltodano

Figura 5. Pantalla de inicio.

2) Pantalla de captura de imagenes

La pantalla de captura de imdgenes habilita al usuario para
tomar fotos con la cdmara incorporada en el dispositivo. Esta
interfaz incluye dos botones: el icono verde permite capturar
la foto, mientras que el botén "Flip Camera" posibilita el uso
de la cdmara frontal, como se muestra en la Figura 6.

Es fundamental que el usuario otorgue los permisos nece-
sarios para que la aplicacion pueda utilizar la cdmara del dis-
positivo de manera efectiva. Sin estos permisos, la aplicacién
no podrd acceder a la cimara.

Camera

SN A s

L
A

Figura 6. Pantalla de captura de imagenes.

3) Pantalla de evaluacion

Después de que el usuario presiona el botén de tomar foto
(icono verde), la aplicacion llevard al usuario a la pantalla de
visualizacion de resultados, en donde mostrara la foto tomada

6

previamente, e indicard al usuario si el desecho estd listo o no
para ser reciclado, y la categoria a la que pertenece, como se
puede apreciar en la Figura 7.

S8, L

«Cade Scanner

Photo

Tu desecho esta listo para ser reciclado, buen
trabajo.

A o (]

Figura 7. Pantalla de visualizacién de resultados.

V. RESULTADOS

A continuacion, se exponen los resultados de la evaluacién
del modelo de inteligencia artificial creado para valorar la
calidad de residuos domésticos reciclables. Esta evaluacion
se desarroll6 en entornos domésticos controlados mediante
una prueba de campo. Ademads, se emplearon métricas re-
conocidas en el dmbito de la inteligencia artificial con el
propésito de validar la capacidad del modelo para categorizar
la calidad de residuos predefinidos [].

1) Evaluacion del modelo

Matriz de confusion: Esta matriz de confusién nos propor-
ciona informacién detallada sobre cémo nuestro modelo estd
manejando las clasificaciones en positivo y negativo. Pode-
mos usar estos valores para calcular métricas como precision,
exhaustividad y F1-Score, que nos dardn una comprensién
mas completa del rendimiento del modelo.

Verdaderos Negativos (TN): 385 - Estos son casos que
nuestro modelo clasificéd correctamente como negativos. En
otras palabras, son instancias que realmente no pertenecen a
la categoria que estamos prediciendo, y nuestro modelo las
identific6 correctamente.

Falsos Positivos (FP): 0 - Aqui tenemos casos que nuestro
modelo clasificé como positivos, pero que en realidad son
negativos. Estos son errores en los que nuestro modelo "se
equivocd" al prever casos positivos que no lo eran.

Falsos Negativos (FN): 22 - Estos son casos que nuestro
modelo clasific6 como negativos, pero que en realidad son
positivos. Es decir, el modelo no logré identificar algunos
casos que deberian haber sido clasificados como positivos.

Verdaderos Positivos (TP): 393 - Estos son los casos
que nuestro modelo clasificé correctamente como positivos.
Son instancias que realmente pertenecen a la categoria que
estamos prediciendo, y nuestro modelo las identific6 correc-
tamente.
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Matriz de Confusion

Negativo

Real

Positivo

|
Negativo Positivo
Prediccion

Figura 8. Matriz de confusién.

F1-Score: El F1-Score obtenido de 0.8618 en nuestro
estudio representa un logro significativo en la evaluacion del
rendimiento del modelo propuesto. Esta métrica encapsula
de manera integral la capacidad del modelo para lograr
un equilibrio éptimo entre la precisién y la exhaustividad,
siendo un indicador clave de su eficacia en la tarea especifica
abordada en el estudio.

Este valor de F1-Score resalta la habilidad del modelo para
gestionar con éxito la identificacion de instancias positivas,
minimizando tanto los falsos positivos como los falsos nega-
tivos. Un F1-Score de 0.8618 indica un alto grado de confi-
anza en la capacidad del modelo para realizar clasificaciones
precisas y evitar omisiones importantes.

Precision y Pérdida: Durante el proceso de entre-
namiento, el modelo logré alcanzar una pérdida de 0.2058,
lo que se tradujo en una impresionante precision del 0.9721.
No obstante, al enfrentarse a entornos del mundo real, se
observaron ajustes en los resultados, manifestindose en una
pérdida ligeramente superior de 0.3051 y una precisién del
0.8044.

Este cambio en las métricas al trasladarse a situaciones
précticas puede deberse a diversos factores, como la variabil-
idad en los datos de entrada, condiciones ambientales no con-
sideradas durante el entrenamiento, o la presencia de nuevas
clases o patrones que no estaban presentes en el conjunto
de datos de entrenamiento. Es crucial tener en cuenta estos
desafios del mundo real al evaluar el rendimiento del modelo,
ya que proporcionan una comprensiéon mds completa de su
capacidad para generalizar y adaptarse a escenarios diversos.

2) Pruebas de campo

En colaboracién con voluntarios, quienes participaron acti-
vamente en la evaluacién del modelo, se implementé una
prueba de campo utilizando un dispositivo mévil con una
aplicacion preinstalada. La aplicacion presentaba una interfaz
gréfica disefiada para interactuar de manera intuitiva con el
modelo de inteligencia artificial. Se proporcioné una breve
capacitacién a los participantes para garantizar el uso cor-
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recto de la aplicacion, permitiéndoles medir la calidad de los
residuos reciclables en sus hogares.

La prueba de campo abarc6 diversos hogares con varia-
ciones en la cantidad y tipo de residuos generados, propor-
cionando un conjunto diverso de datos para evaluar el modelo
en diferentes contextos. Ademds, se recopild la retroali-
mentacion de los participantes, destacando aspectos positivos
y posibles mejoras para trabajos futuros.

Los resultados obtenidos muestran que de los 17 partici-
pantes, 10 tenfan hébitos de reciclaje y 7 no reciclaban.

Es usted una persona que recicla?

S

Figura 9. Encuestas realizadas 1

17 respuestas

®si
@® No

El 41,2% de las pruebas se enfocaron en clasificacion de
botellas de plastico domésticas, el 23,5% en latas domésticas
y un 11.8% tanto en cartén, papel y vidrio.

Que materiales utilizé para probar el modelo?

17 respuestas

@ Plastico
@ Carton
Latas
@ Papel
@ Vidrio

Figura 10. Encuestas realizadas 2

Adicionalmente, 8 de los participantes evaluaron el mod-
elo con otros tipos de desechos.

Cudl otra categoria utiliz6?

& respuestas

@ Plastico
@ Cartén
Latas
@ Papel
@ Vidrio

Figura 11. Encuestas realizadas 3
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En cuanto a la clasificaciéon de botellas de plastico, los
usuarios categorizaron el rendimiento como bueno en un
77,8, y como regular en un 22,2.

Como se desempeio el modelo con la clasificacion de plastico?

9 respuestas

@ Bueno
@ Regular
® Malo

Figura 12. Encuestas realizadas 4

En el caso de las latas, el desempefio de la aplicacion fue
categorizado como "bueno’ en su totalidad.

Como se desempeifio el modelo con la clasificacion de Latas?

8 respuestas

@ Bueno
@ Regular
@ Malo

Figura 13. Encuestas realizadas 5

Con respecto al papel, todos los participantes catego-
rizaron como “bueno’ el desempefio del modelo.

Como se desempefio el modelo con la clasificacion de papel?

2 respuestas

@ Bueno
@ Regular
@ Malo

Figura 14. Encuestas realizadas 6

Consideranto el vidrio, los participantes respondieron que
el desempefio del modelo era *bueno’.

En el caso del cartén, todos los participantes concordaron
que el desempefio del modelo era "bueno’.

Ademas, todos los participantes indicaron que este tipo de
aplicaciones tiene el potencial de mejorar significativamente
el proceso de reciclaje.

Este estudio contribuye a la comprension de la aplicabil-
idad y aceptacion de modelos de inteligencia artificial en la
gestion de residuos, resaltando la importancia de la partic-
ipacién de los usuarios. Ademads, este andlisis proporciona

8

Como se desempefio el modelo con la clasificacion de Vidrio?

2 respuestas

@ Bueno
@ Regular
@ Malo

Figura 15. Encuestas realizadas 7

Como se desempefio el modelo con la clasificacién de Cartén?

Z respuestas

@ Bueno
@ Regular
@ Malo

Figura 16. Encuestas realizadas 8

una valiosa base de conocimientos que es fundamental para
orientar futuras investigaciones en el ambito de la gestion
de residuos mediante inteligencia artificial. La informacién
recopilada y los hallazgos obtenidos sirven como punto de
partida para explorar nuevas vias, identificar dreas de mejora
y fomentar la innovacién en el disefio y la implementacién de
sistemas mads eficientes y sostenibles.

VI. LIMITACIONES
El proyecto se encontré con desafios sustanciales, y uno de
los mas destacados fue la restriccién en la disponibilidad
de datos representativos. Abordar esta limitacién fue cru-
cial para garantizar la solidez y eficacia de los resultados
obtenidos. Como respuesta a este obsticulo, se implemento
un esfuerzo minucioso destinado a la recopilacién de datos,
con el objetivo de constituir un conjunto lo mas completo y
diverso posible.

Durante este proceso, se llevé a cabo una meticulosa selec-

Considera usted que este tipo de aplicaciones puede mejorar el proceso de
reciclaje?

14 respuestas

@ si
@ Mo

Figura 17. Encuestas realizadas 9
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cién de datos para asegurar la representatividad y relevancia
de la informacién recabada. Ademds, se aplicaron técnicas
avanzadas de curacion de datos con el propédsito de mejorar la
calidad del conjunto y eliminar posibles inconsistencias. Este
enfoque no solo contribuyd a superar la limitacién inicial
de disponibilidad de datos, sino que también fortaleci6 la
validez y confiabilidad de los resultados del proyecto.

Ademads de los desafios previamente mencionados, otro
aspecto critico que enfrent6 el proyecto estuvo relacionado
con los sesgos inherentes a los modelos de inteligencia artifi-
cial basados en visién por computadora. Estos sesgos pueden
surgir debido a la composicién especifica del conjunto de
datos de entrenamiento, lo que podria afectar la imparcialidad
y la precisién de las predicciones del modelo.

Con el objetivo de abordar este desafio, se llevo a cabo una
revision exhaustiva de los datos de entrenamiento para iden-
tificar y minimizar posibles sesgos. Esta revision detallada no
solo permiti6 una comprensién mas profunda de las posibles
influencias en el modelo, sino que también sirvié como una
medida proactiva para mitigar sesgos antes de que afectaran
negativamente a los resultados finales.

Otro desafio importante que surgié durante el desarrollo
del proyecto fue la variabilidad en las condiciones de captura
de datos. Esta variabilidad, manifestada en diferencias en la
iluminacién y 4ngulos de captura, se identificé como una
limitacién potencial que podria incidir en la precisién y
confiabilidad del modelo de inteligencia artificial.

Para hacer frente a esta variabilidad, se llevd a cabo
una investigacion exhaustiva para desarrollar estrategias que
incrementaran la robustez del modelo. Entre estas estrategias,
se exploré activamente la implementacion de técnicas de
aumento de datos. Estas técnicas no solo permitieron diver-
sificar el conjunto de datos, sino que también posibilitaron
al modelo adaptarse de manera mas efectiva a diversas situa-
ciones de captura.

La adopcién de técnicas de aumento de datos representd un
esfuerzo proactivo para contrarrestar los desafios vinculados
a las condiciones variables de captura. Al introducir varia-
ciones controladas en el conjunto de datos, se buscé simular
una gama mds amplia de escenarios posibles, permitiendo
al modelo aprender patrones mds robustos y generalizables.
Este enfoque estratégico no solo abordd la limitacién identifi-
cada, sino que también contribuy6 a mejorar la capacidad del
modelo para funcionar con condiciones de captura del mundo
real, fortaleciendo asf{ su aplicabilidad y eficacia en diferentes
entornos.

La limitacién de desplegar la aplicacién en entornos reales,
comun en proyectos académicos, se gestioné mediante el
establecimiento de servidores locales que emulaban un en-
torno de produccion. Estos servidores se mantuvieron op-
erativos, facilitando la realizacién de pruebas efectivas por
parte de usuarios e investigadores. Aunque se reconoce que
este enfoque no sustituye completamente un despliegue a
gran escala, se considera un paso inicial para evaluar la
investigacion de manera préctica.

Ademas de los desafios mencionados, el proyecto se vio
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afectado por limitaciones de recursos computacionales, como
CPU/GPU y memoria limitada. Dada la naturaleza de la
tarea de clasificacién de residuos mediante inteligencia arti-
ficial, se opt6 por utilizar transfer learning con V2 ImageNet
para aprovechar los beneficios de modelos preentrenados en
conjuntos de datos masivos. Esta eleccion se debid a las
restricciones de capacidad de computo y memoria, comunes
en entornos académicos y proyectos de investigacién con
recursos limitados.

VIl. CONCLUSIONES

El proyecto, aunque desarrollado en un entorno académico y
con limitaciones de tiempo, ha alcanzado hitos significativos
que sientan las bases para futuras investigaciones y aplica-
ciones practicas en el campo de la gestion de residuos sélidos.
Se destacan los siguientes puntos:

« El modelo de inteligencia artificial disefado para la
clasificacién de residuos ha demostrado su capacidad
en un entorno controlado. Aunque no se implementd
en un entorno de produccién debido a las limitaciones
académicas y temporales, la evaluacién en entornos
domésticos proporciona valiosa retroalimentacion sobre
su rendimiento practico.

o La creacion de una aplicacién mévil con una interfaz
gréfica intuitiva demuestra el potencial de la inteligencia
artificial para ser accesible y utilizada por usuarios
finales. La simplicidad y claridad en el disefio de la
interfaz facilitan la interaccion, lo que es esencial para
la adopcién exitosa de tecnologias por parte de los
usuarios.

o A pesar de las limitaciones de recursos, la recopilacion
cuidadosa y la ampliacién del conjunto de datos me-
diante técnicas de aumento son pasos fundamentales
en el desarrollo de modelos de aprendizaje automatico
robustos. Estos datos proporcionan la base para el entre-
namiento y la mejora continua del modelo.

o La prueba de campo con la participacidon activa de
usuarios reales en la evaluacién del modelo es un as-
pecto clave. La retroalimentacién proporcionada por los
participantes no solo valida la aplicabilidad del modelo
en contextos del mundo real, sino que también destaca
areas de mejora y posibles ajustes.

La investigacion ha trascendido la mera demostracion de
la viabilidad de la aplicacién de la inteligencia artificial en
la gestién de residuos soélidos, abriendo un camino hacia
oportunidades significativas para futuras investigaciones y
aplicaciones practicas en este campo. La validacién conc-
reta de la aplicabilidad prictica de la inteligencia artificial
constituye un hito clave, respaldando la idea de que estas
tecnologias pueden ofrecer soluciones efectivas en entornos
del mundo real. La capacidad de adaptacién de los modelos
a condiciones variables y escenarios cambiantes ha revelado
su escalabilidad y aplicabilidad en diferentes contextos, lo
que subraya la relevancia de investigaciones adicionales para
explorar y expandir estas capacidades.
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VIll. RECOMENDACIONES

Con base en la experiencia obtenida en el desarrollo del
proyecto, se brindan las siguientes recomendaciones:

e Se recomienda implementar el modelo de IA en un

entorno de produccién para evaluar su rendimiento y
eficacia en situaciones del mundo real. De este modo,
se puede validar la viabilidad practica y la utilidad del
modelo en condiciones mas diversas y desafiantes.
Dada la importancia de un conjunto de datos robusto,
se sugiere continuar con la recopilacion de datos y la
expansion del conjunto de datos utilizado para entrenar
el modelo. Esto contribuird a mejorar la capacidad de
generalizaciéon del modelo, asegurando un rendimiento
optimo en diversas situaciones y escenarios.

Considerar la inclusién de una caracteristica de retroal-
imentacién en la aplicacién mdvil para permitir a los
usuarios proporcionar comentarios sobre las clasifica-
ciones, contribuyendo asi a una mejora continua y
ajustes en tiempo real.

Establecer colaboraciones con entidades gubernamen-
tales y organizaciones relacionadas con la gestién de
residuos para asegurar la alineacién con regulaciones
existentes y futuras.

IX. TRABAJOS FUTUROS
Como parte de futuras lineas de investigacion, se sugieren los
siguientes puntos:

o Optimizaciéon del modelo para escenarios especificos,

como entornos industriales o comerciales. La person-
alizacién del modelo para adaptarse a necesidades par-
ticulares puede maximizar su eficacia y aceptacion en
diversos sectores.

Investigar estrategias para optimizar el rendimiento
del modelo en tiempo real, especialmente en entornos
dindmicos donde la clasificacién de residuos debe re-
alizarse de manera rdpida y precisa.

Analizar la eficiencia energética del modelo, buscando
maneras de optimizar el consumo de recursos durante
la clasificacion de residuos. Esto puede contribuir a la
sostenibilidad general del sistema y redurir su impacto
ambiental.

Investigar sistemas de gestion de residuos existentes y
la forma en como integrar el modelo en estos sistemas
para facilitar una transicién suave hacia la adopcién de
tecnologias de inteligencia artificial en el dmbito de la
gestion de residuos sélidos.
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