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Resumen

La gestion de Residuos Solidos Urbanos (RSU) es un gran desafio para las practicas
tradicionales en su separacion, debido a un considerable incremento en cantidad, diversidad,
complejidad de tipos y una alta demanda en la exactitud para clasificarlos. El reconocimiento
y clasificacion de imagenes de residuos empleando técnicas de vision por computadora,
permite optimizar sus procesos de administracion, de recoleccion con alta precision, logrando
una gestion inteligente en su separacion y disposicion final, mitigando el impacto ambiental
y asi contribuir a los objetivos del desarrollo sostenible. Esta investigacion consistio en el
desarrollo de un prototipo de contenedor clasificador de RSU con Redes Neuronales
Convolucionales (CNN). Para ello se realizaron siete fases: 1. Conformacion del Dataset de
RSU: Trashnet, Garbage Classification y muestras capturadas; 2. Analisis y seleccion de
algoritmos para la deteccion de objetos con CNN: En funcidn de ventajas y desventajas; 3.
Desarrollo y entrenamiento del algoritmo CNN: Aplicando el conjunto de datos, ajuste de
hiperparametros Momentum, BatchSize y Subdivisiones del algoritmo; 4. Disefio de la
estructura del prototipo: Analisis de componentes, evaluacidn comparativa de requerimientos
y modelado en SolidWorks; 5. Construccion del prototipo: Caja de estructura metalica de
80x80 cm, cubierta de plastico acrilico blanco, dos contenedores de 20 litros, base de madera,
integracion de la estructura, sistema mecanico (motor nema 23, driver TB6600) y Arduino
mega 2560; 6. Implementacion de la CNN en el contenedor: Exportacion de los pesos
entrenados de YOLOV9 en el sistema embebido Raspberry Pi 4 modelo B ejecutado en un

entorno de Python y 7. Validacién: Muestras de RSU de entornos reales.
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Los resultados obtenidos fueron un conjunto de datos personalizado de 1883 imagenes en
dos clases organicos e inorganicos con una resolucion de 640x640 pixeles. En cuanto a los
modelos para entrenamiento se seleccionaron modelos de la arquitectura YOLO,
especificamente YOLOV9 tiny con una precision superior al 90 %. Para el disefio se realiz6
un modelo 3D especificando las dimensiones a escala del prototipo propuesto. Por
consiguiente, se disefid y armo la estructura metélica del contenedor, siguiendo un desarrollo
lineal, ademas de su estructura mecanica de unos contenedores rotatorios para el depdsito de
los residuos, para ello se utilizaron materiales como metal, acrilico, aluminio y madera,
ademads de un balero de banco. El circuito electronico consto de un Raspberry Pi 4 Modelo
B, camara para inferencias, un sistema rotatorio conformado por un motor a pasos Nema 23,
un driver TB6600, un Arduino mega 2560 y un servomotor SG90. También se
implementaron los pesos entrenados de YOLOV9 tiny en el sistema embebido Raspberry Pi
4 modelo B ejecutado en un entorno de Python. Finalmente se obtuvo un contenedor ctibico
clasificador inteligente de 120 cm?” para una gestion eficiente que coadyuve a la separacion

de RSU y al cuidado del medio ambiente.

Palabras clave: Residuos Soélidos Urbanos, Redes Neuronales Convolucionales,

Contenedor, Sistemas Embebidos, Inteligencia Artificial.
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Abstract

Municipal Solid Waste (MSW) management is a great challenge for traditional separation
practices, due to a considerable increase in quantity, diversity, complexity of types, and a
high demand for accuracy in their classification. The recognition and classification of waste
images using computer vision techniques allows for the optimization of its administration
and high-precision collection processes, achieving intelligent management in its separation
and final disposal, mitigating environmental impact, and thus contributing to sustainable
development goals. This research consisted of the development of a prototype MSW
classifying container using Convolutional Neural Networks (CNN). To achieve this, seven
phases were carried out: 1. Creation of the MSW Dataset: Trashnet, Garbage Classification,
and self-captured samples; 2. Analysis and selection of algorithms for object detection with
CNN: Based on advantages and disadvantages; 3. Development and training of the CNN
algorithm: Applying the dataset, adjustment of algorithm hyperparameters: Momentum,
BatchSize, and Subdivisions; 4. Design of the prototype structure: Component analysis,
comparative evaluation of requirements, and modeling in SolidWorks; 5. Construction of the
prototype: An 80x80 cm metal frame box, white acrylic plastic cover, two 20-liter containers,
wooden base, structural integration, mechanical system (Nema 23 motor, TB6600 driver),
and Arduino Mega 2560; 6. Implementation of the CNN in the container: Exporting the
trained weights of YOLOV9 to the Raspberry Pi 4 Model B embedded system running in a
Python environment; and 7. Validation: MSW samples from real-world environments. The
results obtained were a custom dataset of 1883 images in two classes, organic and inorganic,
with a resolution of 640x640 pixels. Regarding the training models, models from the YOLO

architecture were selected, specifically YOLOV9 tiny, with an accuracy exceeding 90%. For
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the design, a 3D model was created, specifying the scaled dimensions of the proposed
prototype. Consequently, the metal structure of the container was designed and assembled
following a linear development approach, along with its mechanical structure featuring
rotating containers for waste deposition; materials such as metal, acrylic, aluminum, and
wood were used for this, in addition to a pillow block bearing. The electronic circuit consisted
of a Raspberry Pi 4 Model B, a camera for inference, a rotating system comprising a Nema
23 stepper motor, a TB6600 driver, an Arduino Mega 2560, and an SG90 servomotor. The
trained YOLOVY tiny weights were also implemented on the Raspberry Pi 4 Model B
embedded system running in a Python environment. Finally, a 120 cm? smart cubic
classifying container was obtained for efficient management that aids in MSW separation

and environmental care.

Keywords: Municipal Solid Waste, Convolutional Neural Networks, Container, Embedded

Systems, Artificial Intelligence.

Xiv



Capitulo L. Introduccion

La gestion de RSU es un desafio importante por su alta tasa de generacion, en el afio 2020 se
estimod que la cantidad total generada a nivel mundial fue de 2.24 millones de toneladas. Esto
debido al rapido crecimiento de la poblacion y el avance continuo de la urbanizacion. Las
proyecciones para el afio 2050 indican un aumento del 73% en comparacion con los
presentados en 2020, alcanzando un total estimado de 3.88 mil millones de toneladas (Jin &
Li, 2025). El reconocimiento y la clasificacion de imagenes de RSU ofrece la oportunidad de
identificarlos y catalogarlos, mediante técnicas de vision por computadora, optimizando los
procesos de gestion inteligente y eficaz para mantener la calidad del entorno urbano, mejorar
la calidad de vida de los ciudadanos y contribuir a lograr los objetivos del desarrollo
sostenible (Zhou et al., 2024). Por otra parte, la tecnologia moderna para la identificacion de
objetos mejora su deteccion, por ejemplo, los algoritmos de aprendizaje profundo livianos
con tamafio reducido alcanzan una precision similar a los modelos que requieren mayor costo
y requisitos. Las CNN también tienen aplicacion en la Inteligencia Artificial (IA) mediante
la resolucion de diferentes tipos de problemas (Martin, 2022). Facilitan la clasificacion y
reciclaje de RSU de manera eficiente y efectiva, empleando técnicas de aprendizaje
automatico para identificar el tipo de residuos: plastico, metal, papel, entre otros materiales
(Chen et al., 2022). Estos han logrado avances notables, que se destacan por su tamafo
compacto y mayor velocidad sin disminuir su precisién proporcionando un respaldo tedrico
y técnico, orientado a dispositivos integrados para lograr niveles superiores en la eficiencia
de clasificacién (Carolis et al., 2020; Falaschetti et al., 2024; He et al., 2016). El uso de
contenedores inteligentes puede mejorar la efectividad y evitar los riesgos a la salud en la

gestion manual de residuos, mediante el uso de sistemas embebidos y vision artificial Gude



et al. (2024) mejorando su clasificacion y categorizacion de residuos en tiempo real. Los
avances en aprendizaje profundo y vision por computadora han ofrecido una via prometedora
para mejorar el método de clasificacion, aportando beneficios sociales y ambientales.
Actualmente este proceso aun presenta desafios debido a la naturaleza compleja y diversa de
los residuos, ademas de la baja disponibilidad de esa variedad como datos para
entrenamiento. Las Redes Neuronales Convolucionales (CNN) son modelos de aprendizaje
profundo, enfocados al procesamiento de imagenes y la extraccion jerarquica de
caracteristicas, ademas del modelado de la localidad espacial. Constan de multiples capas
convolucionales y completamente conectadas, facilitando la extraccion de caracteristicas mas
detalladas y una mejor interpretacion de la imagen, capturando a su vez una mayor
informacion del contexto global, comprendiendo la estructura general y semantica del
modelo para aprender su significado, algunas de las estructuras de red mas profundas son
ResNet, Inception, EfficientNet, ShuffleNet y YOLO (Zhou et al., 2024). ResNet-50,
arquitectura de CNN profunda enfocada a solucionar problemas como degradacion del
rendimiento, dificultad de aprendizaje y problemas de convergencia con aumento de capas.
Aplicando conexiones residuales para aprender de mapeos y extraer caracteristicas detalladas
de las imdagenes, consta de capas convolucionales, de normalizacion por lotes, de
agrupamiento y capas completamente conectadas (L. Wang et al., 2024). ShuffleNet v2 se
centra en el disefio de redes mas eficientes, optimizando el uso de la memoria y la velocidad
de red, manteniendo el mismo niimero de canales de entrada y salida de la capa convolucional
para minimizar el costo de acceso a la memoria, reduce el uso de convoluciones grupales
para ahorrar recursos, simplifica la estructura de ramas de la red mejorando la operacion
paralela, y disminuye las operaciones a nivel de elementos para mejorar la ejecucion de la

red (Chen et al., 2022). You Only Look Once (YOLO) es un modelo de deteccion de objetos
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disefiado para el procesamiento de iméagenes en tiempo real, analiza la imagen una vez
mientras se desplaza, capaz de detectar y clasificar objetos mediante un entrenamiento previo
basado en un conjunto de datos etiquetado y catalogado, superando a las CNN tradicionales
en cuanto a eficiencia para la deteccion de objetos en tiempo real, utilizando solo una CNN
para predecir las cajas delimitadoras y probabilidades de clase simultaneamente. Ademas de
contar con la rapidez en la deteccion en cuadros, razona de manera global, posee un rapido
aprendizaje para identificar y generalizar las caracteristicas de los objetos (C et al., 2019).
De acuerdo con ultralytics YOLO trabaja en la deteccion de objetos como un Gnico problema
de regresion, predicen los recuadros delimitadores y las probabilidades de clase a partir de
imagenes completas en una sola evaluacion, volviéndolos mas rédpidos que los detectores de
dos etapas anteriores, manteniendo al mismo tiempo una gran precision, ademas de permitir
una rapida exportacion, implementacion y ejecucion en dispositivos Raspberry pi. Esta
investigacion se centr6 en el desarrollo de un contenedor clasificador de RSU usando CNN
YOLO v9 tiny, mediante su clasificacion categdrica organica e inorganica con el uso de
motores a paso, integrados en cajones internos del contenedor controlados con un
minicomputador Rasberry Pi 4 modelo B y cdmara para la obtencion de datos. El sistema
mecanico constd de un sistema electronico Arduino mega 2560, un motor a pasos Nema 23,
driver TB6600 y dos servomotores. El modelo entrenado obtuvo una precision del 92 %,

logrando clasificar con una alta exactitud.



Capitulo II. Antecedentes

El crecimiento de la poblaciéon en el mundo ha sido constante, lo que implica un aumento en
la urbanizacidon que trae consigo una excesiva generacion de RSU dificil de tratar. En la
ultima década la eliminacion diaria de RSU por persona pas6 de 0.5 kg a 1.7 kg, su mala
gestion, provoca graves problemas ambientales, como la contaminacion de aguas
subterraneas, zonas de vertederos clandestinos, contaminacion del aire, asi como al deterioro
estético de los paisajes naturales, urbanos y rurales (Singh, 2019).

Asi como el impacto en la salud de la poblacion, como enfermedades entéricas, tifus, colera,
hepatitis, cisticercosis, triquinosis, leptospirosis, toxoplasmosis, sarnas, micosis, rabia,
salmonelosis, entre otras, dependiendo de las condiciones locales (Rondén Toro et al., 2016).
A nivel global aproximadamente el 40% de los RSU se eliminan en vertederos, solo el 19%
se somete a recuperacion de materiales a través de reciclaje y compostaje, 4% y 11% se trata
a través de incineracion moderna, y 33% todavia se vierten al aire libre (Kaza et al., 2018).
En México se generan diariamente 102,895.00 toneladas de RSU, de los cuales se recolectan
83.93% y se disponen en sitios de disposicion final 78.54%, y se reciclan Gnicamente el
9.63%. La recoleccion y clasificacion es muy baja comparada con otros paises, ya que por
mala administracion terminan llegando a rellenos sanitarios mal administrados, provocando
contaminacion que generan gases de efecto invernadero y afectan al subsuelo (SEMARNAT,
2017).

En la actualidad, se han alcanzado avances notables en la tecnologia con aplicaciones de
modelos de aprendizaje profundo livianos, los cuales destacan por su tamafio reducido y
mayor velocidad, sin sacrificar la precision. Estos avances proporcionan un respaldo tedrico

y técnico, orientado a dispositivos integrados, para lograr niveles superiores de eficiencia en

4



la clasificacion de RSU. La aplicacion de grandes modelos de redes en tareas de vision por
computadora es notable, como AlexNet (Qiu et al., 2024), GoogLeNet (Yuesheng et al.,

2021) y ResNet50 (Zhou et al., 2024).

2.1 A nivel global

En china, Wu et al. (2021) quienes disefiaron un modelo llamado GC-YOLOvS5 de
clasificacion de baterias, céscaras de naranja, papel usado, vasos y botellas de papel.
Consideraron 642 imagenes en su entrenamiento y 40 para validacion, alcanzaron una
precision del 99.86% después de 500 épocas, concretando su aplicacion con interfaz
JavaScript.

De igual forma en china Zeng et al. (2020) desarrollaron el algoritmo PublicGarbageNet con
una precision final del 96.35%, que clasifica cuatro categorias: residuos de cocina,
reciclables, desechos peligrosos, y otros tipos; enfocado a multitarea basado en la
arquitectura CNN, entrenado con un conjunto de datos publicos de 10,624 imagenes, 10
clases (residuos de cocina, plastico, papel, productos electronicos, metal, cristal, papel y
plasticos no reciclables, textiles y desechos peligrosos). Mejorando su rendimiento
optimizando el backbone, aumento de datos, ajuste de hiperpardmetros y suavizado de
etiquetas.

En ese mismo pais Yang et al. (2022) plantearon un algoritmo de clasificacion de residuos
resistente a la baja precision causada por la interferencia de luz y sombra, con capacidad
adaptativa en la iluminacion de iméagenes utilizando un método de reemplazo de umbral para
disminuir el ruido de sombra, ademéds del operador Canny para ayudar a recortar el fondo
blanco en la imagen. El algoritmo se optimiz6 con base al modelo MLH-CNN logrando una

precision de 96.77% con el conjunto de datos construido y un 93.72% con TrashNet.



Similarmente en el mismo pais, (Fu et al., 2021) generaron un sistema inteligente de
clasificacion de residuos basado en aprendizaje profundo GNet mediante Linux aplicado en
un Raspberry Pi 4B como placa principal, ademas del hardware integrado de un servo de dos
grados de libertad, panel tactil y una camara. El modelo fue entrenado con el conjunto de
datos Huawei Garbage Classification Challenge Cup obtuvo una precision de 92.62%,
eficiencia de 0.63s complementado con el desarrollo de una interfaz grafica de usuario basada
en Python y QT.

Mientras que, en Polonia Majchrowska et al. (2022) presentaron un anélisis critico de 11
conjuntos de datos existentes de residuos, recopilando y resumiendo estudios previos sobre
los resultados de los experimentos de cada autor. Ademas, disefiaron dos conjuntos de datos
de referencia, con la combinacion de detect-waste y classify-waste y todas las categorias
identificadas del estudio. Por ultimo, presentaron un detector de dos etapas para la
localizacion de clasificacion de residuo, utilizando EfficientDet-D2 para localizarlos y
EfficienteNet-B2 para clasificarlos mediante un entrenamiento semisupervisado, utilizando
imagenes no etiquetadas, logrando un 70% de precision promedio en la localizacion de
residuos y 75% en la clasificacion.

En Indonesia, Laksono et al. (2024) quienes presentaron un modelo para clasificar envases
inorganicos en los sitios de procesamiento de residuos; compararon cinco arquitecturas de
CNN: Xception, Inception V3, ResNet-50, ResNet-50 V2 y DenseNet-201; previamente
entrenadas con un conjunto de datos de plastico HDPE, PET, botellas y frascos de vidrio,
latas, carton y envases de plastico flexible, recopilados en tres diferentes recursos de Kaggle:
conjunto de datos de imagenes de botellas de agua, clasificacion de residuos y clasificacion

de residuos en 12 clases. Para el entrenamiento consideraron aumento de datos, re escalado,



rotacion, desplazamiento, inclinacion, zoom y volteo, obteniendo un modelo CNN basado en
la arquitectura DenseNet-201 con una precision del 0.96%.

En Arabia Saudita, (Rahman et al., 2022) proponen un modelo eficiente de clasificacion de
los desechos digeribles y no digeribles utilizando una CNN, un paradigma popular de
aprendizaje profundo con una metodologia que combina la clasificacion de residuos con una
red neuronal convolucional mediante el disefio de cajas de basura inteligentes a través de IoT
para monitorear datos en tiempo real, y una eficiencia en la separacion del 95.31%.
También en Reino Unido proponen un modelo de clasificacion de imagenes de RSU,
DenseNet 169 basado en el aprendizaje por transparencia, utilizando una metodologia por
tres etapas: 1ra. define el conjunto de datos NWNU-TRASH con una pequeiia coleccion de
imagenes de residuos reciclables, incluidos vidrio, papel, carton, plastico y metal, y 2528
fotografias; 2da. un modelo de clasificacion de imagenes residuales basado en aprendizaje
por transferencia con CNN; y en la tltima etapa aplican el modelo de DenseNet que realiza
principalmente la conexion densa de la red neuronal a través del Bloque Denso. Finalmente
aplican métricas de rendimiento del modelo para evaluar su desempeio relevante en la
clasificacion de RSU con matrices de confusion, curva de caracteristica operativa del receptor
(ROC) y érea bajo la curva (AUC), exactitud, precision, recuperacion y puntuacion F1. Los
resultados experimentales demostraron que el modelo de clasificacion de imagenes logro una
precision de aproximadamente el 82.8%, superando significativamente a los modelos de
clasificacion de imagenes como AlexNet, GoogLeNet y VGG (Q. Zhang et al., 2021).

En ese mismo pais, también proponen un sistema inteligente de clasificacion de residuos,
capaz de alcanzar una precision del 87% en un conjunto de datos, mediante un método de

aumento de datos se desarrolld con base al modelo previamente entrenado ResNet-50,



garantizando que el proceso de separacion sea mas rapido e inteligente, reduciendo la

participacion humana (Adedeji & Wang, 2019).

2.2 En América

En Estados Unidos realizaron una revision que ofrece una vision general referente de como
abordar los problemas de incertidumbre relacionados con la eliminacion RSU. El estudio
informa la importancia en la ubicacion y la seleccion de una tecnologia de tratamiento en el
disefio de un sistema Optimo para el procesamiento de residuos agricolas vegetativos (Ajay,
2019). Asimismo, presentan una revision detallada de la arquitectura y los principios de CNN
1D, con un enfoque de ingenieria en sus aplicaciones. Utilizando la generacion de diagramas
de sigmoide, tanh, ReLU, Leaky ReLU, PReLU, ELU, swish y mish. Identificando la
conexion local, el peso compartido y la reduccion de la dimensionalidad del muestreo como
ventajas de las CNN (Li et al., 2022).

Por otro lado, en Canad4 Kannangara et al. (2018) desarrollaron modelos para una prediccion
precisa en la generacion y desviacion de Residuos So6lidos Municipales (RSM), basados en
variables demograficas, socioecondmicas y la aplicacion planificada de la generacion de
inventarios de RSM en 220 municipios de la provincia de Ontario, Canada. Los modelos se
generaron mapeando cantidades de RSM residenciales e implementando algoritmos de
aprendizaje automatico, teniendo como resultado modelos de residuos con un buen modelo
de prediccion, describiendo el 72% de variacion en los datos.

En Colombia construyeron el primer prototipo de punto ecoldgico inteligente que asista al
usuario en la correcta clasificacion de RSU en punto de origen utilizando Deep Learning,
aportando nuevas tecnologias que estén enfocadas en mitigar el impacto climatico.

Implementando la metodologia LEAN de Toyota y la herramienta Solid Works para disefiar



un prototipo acorde a las necesidades de un punto ecologico, ademas de un andlisis estructural
y pruebas de peso con el fin de medir su capacidad de resistencia. El modelo de clasificacion
es una arquitectura de bajo costo computacional que considera MobileNet con una precision
del 97.91% en la validacion y un coeficiente kappa de 0.95 (Pardo Burbano et al., 2021).

Pascasio et al. (2022) desarrollaron un prototipo clasificador de cesto inteligente con redes
neuronales convolucionales, aplicando un conjunto de 2527 imagenes para el entrenamiento
divididos en 6 clases (papel, carton, plastico, metal, vidrio y otros). Se probaron 3 modelos
de redes neuronales y de las cuales se obtuvieron resultados como VGG16 con 88% de
precision, ResNet50 con 91% de precesion, Inceptionv2 con 80% de precision y MobileNet

con 64% de precision.

2.3 En México

En Guadalajara (Garcia et al., 2015) disefiaron un Separador Inteligente de Residuos (IWS)
que reemplaza la forma tradicional de tratar los residuos; El dispositivo propuesto recibe los
residuos entrantes y los coloca automaticamente en diferentes contenedores mediante el uso
de un procesador multimedia integrado, procesamiento de imagenes y aprendizaje
automatico para seleccionar y separar los residuos. El experimento logr6 una eficiencia del
98,33% utilizando el algoritmo k-NN con k = 3. El IWS tiene algunas limitaciones en la etapa
actual de creacion de prototipos. A) El IWS s6lo puede separar latas de aluminio, botellas de
plastico y cubiertos de pléstico. Pero si es deseable que el sistema separe otros tipos de
residuos, se puede entrenar facilmente para que lo haga. B) El IWS so6lo puede procesar un
residuo a la vez. Por lo tanto, el usuario debe depositar una pieza a la vez debido a la
limitacion de segmentacion. C) E1 IWS no puede identificar residuos deformados porque la

identificacion del objeto depende de la forma de los residuos.



En Michoacan (Jiménez et al., 2021), disefiaron un dispositivo clasificador de residuos como
metal, plastico y vidrio, se disei6 utilizando la herramienta SolidWorks apoyandose de un
boceto de disefio mecanico, el dispositivo realiza la clasificacion por medio de sensores no
inductivos y capacitivos. Por medio de la ponderacion de aciertos en una tabla de registro, el
dispositivo contd con una precision del 80% para plasticos, un 90% para metales, y un 80%

para vidrios.

2.4 Conceptos

Lenguajes de programacion: considerados como una habilidad importante muy utilizada
actualmente en la sociedad. Los cuales requieren de un conocimiento experto como logica,
sintaxis y semantica en el lenguaje elegido (Perera et al., 2021).

La programacion es parte esencial de muchas areas cientificas, como la ingenieria, el analisis
de datos y el aprendizaje profundo, estos campos estan en rapido crecimiento y sus conceptos
se emplean para diversos fines, por ejemplo, obtener informacion a partir de grandes
conjuntos de datos o ajustar modelos de prediccion precisos. En los ultimos afios, Python se
ha convertido en el lenguaje de programacion elegido para las areas de investigacion,
mencionadas anteriormente, no s6lo porque es facil de usar, sino porque, también existe un
buen apoyo de la comunidad. Ademas, de ser un lenguaje de programacion interpretado,
multiplataforma, alto nivel en la legibilidad del codigo, se encuentra disponible una gran
cantidad de bibliotecas de alta calidad y garantiza el soporte para cualquier tipo de calculo
cientifico (Perera et al., 2021). Estas caracteristicas hacen de Python una herramienta

adecuada para muchos proyectos industriales y de investigaciéon compleja (Blank & Deb,

2020).
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Inteligencia Artificial (IA): La tecnologia de IA se ocupa del disefio de sistemas
informaticos y programas capaces de imitar rasgos humanos como la resolucion de
problemas, el aprendizaje, la percepcion, la comprension, el razonamiento y la conciencia
del entorno (Abdallah et al., 2020).

La TA es un campo general que abarca el aprendizaje automatico (Machine Learning) y
aprendizaje profundo (Deep Learning), ha demostrado ser adecuada para resolver problemas
logicos bien definidos, como jugar ajedrez, sin embargo, determinar reglas explicitas para
resolver problemas mas complejos y difusos resulto més dificil, surgiendo un nuevo enfoque
para ocupar el lugar de la IA simbolica el nuevo aprendizaje automatico (Chollet, 2021). En
la programacion clasica, el paradigma de la IA simbolica se ingresan reglas o instrucciones
y los datos que se procesaran dan respuestas como en la Figura 1.

Figura 1

Nuevo paradigma de programacion

Reglas > 14
Progr ?11.1a010n — Respuestas
Datos R clasica
Datos > ..
Aprend’lz‘aje Reglas
Respuestas R automatico

Nota: Adaptado de Deep Learning with Python (Chollet, 2021).
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Aprendizaje Automatico (Machine Learning): El aprendizaje automatico lleva un proceso
de entrenamiento en lugar de programarse estaticamente al brindarle ejemplos de una tarea
especifica, encuentra una estructura estadistica en esos ejemplos y con el tiempo, el sistema
elaborara reglas que permitan automatizar la tarea. A diferencia de la estadistica, el
aprendizaje automatico tiende a tratar con conjuntos de datos grandes y complejos (como un
conjunto de datos de millones de imagenes, cada una de las cuales consta de decenas de miles
de pixeles) para los cuales el analisis estadistico clasico, como el analisis bayesiano, seria
poco practico. Como resultado, el aprendizaje automatico, y especialmente el aprendizaje

profundo, exhibe comparativamente poca teoria matematica y estd orientado a la ingenieria

(Chollet, 2021).

Aprendizaje profundo (Deep Learning): El aprendizaje profundo es un subcampo
especifico del aprendizaje automatico, es una forma de aprender las representaciones a partir
de datos centrados en el aprendizaje de capas sucesivas con una representacion cada vez mas
significativa. El término “profundo” estd relacionado por capas sucesivas de
representaciones, debido a la cantidad de capas de datos que lo constituyen, se conoce como
profundidad del modelo. Este tipo de modelos implica una gran cantidad de capas sucesivas
de representaciones y todas aprenden automaticamente a partir de la exposicion de los datos
de entrenamiento. Sus representaciones en capas en su mayoria aprenden a través de modelos
llamados redes neuronales contando con estructuras de capas literales apiladas una sobre otra

(Chollet, 2021).

You Only Look Once (YOLO): Este modelo plantea la deteccion de objetos como un
problema de regresion unica, que va directamente de los pixeles de la imagen a las

coordenadas del cuadro delimitador y probabilidades de clase, solo recibe la imagen y se
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observa una vez para predecir objetos presentes y su ubicacion. Al realizar una sola red
neuronal convolucional predice simultaneamente multiples cuadros delimitadores y
probabilidades de clase para esos cuadros. YOLO se entrena con imagenes completas y
optimiza el rendimiento de deteccion, presenta ventajas referentes a otros métodos
tradicionales de deteccion de objetos, como la velocidad de deteccion, esto se debe a su
propuesta de realizar la deteccion como un problema de regresion, ademas del procesamiento
de transmision de video en tiempo real con menos de 25 milisegundos de latencia (Redmon

etal., 2015).

YOLOV4 tiny: Considerado un modelo liviano, disefiado a partir de YOLOv4, emplea
menos memoria y funciona mas rapido, lo que incrementa significativamente la viabilidad

de implementarlo en equipos inteligentes (Liu et al., 2022).

YOLOV7 tiny: Version ligera de YOLOv7, destaca por su velocidad y eficiencia con 6.2M
de parametros y 13.8B de operaciones (FLOPs). Es especialmente efectivo en la deteccion
de objetos de diferentes tamafios, mostrando un rendimiento de 18.8% para objetos pequeiios,
42.4% para objetos medianos y 51.9% para objetos grandes (Ultralytics, 2025b).

YOLOvVS8 Nano: Modelo ligero disefiado para ser rapido y eficiente, especialmente adecuado
para dispositivos con recursos computacionales limitados, solo considera 3.2M de
parametros y 8.7B de FLOPS. Optimizado para funcionar en CPU, ademas su arquitectura
mas pequeina lo hace ideal para implementaciones en dispositivos Edge mientras mantiene
un buen rendimiento en la deteccion de objetos (Ultralytics, 2025b).

YOLOVY tiny: Version simplificada de YOLOVY, disefiada para aplicaciones con recursos
limitados cuenta con 2.0M de parametros y 7.7B de FLOPS, tiempo de inferencia de 2.3ms

en GPU T4 con TensorRT10. Esta version es particularmente util para el despliegue en
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dispositivos edge y aplicaciones moviles donde los recursos computacionales son limitados,
sin sacrificar significativamente la precision (Ultralytics, 2025b).

Algoritmo: Procedimiento computacional bien definido que toma algun valor o conjunto de
valores como entrada y produce algun dato o conjunto de datos como salida (Cormen et al.,
2009).

Red neuronal artificial: Intentan emular el cerebro humano, combinando informatica y
estadistica para resolver problemas comunes en el campo de la [A, su nombre y estructura
estan inspirados en el cerebro humano imitando la forma en que las neuronas biologicas se
transmiten entre si (IBM, 2025).

Redes neuronales de propagacion hacia delante o perceptrones multicapa (MLP): Se
componen de una capa de entrada, una o varias ocultas y una capa de salida compuestas por
neuronas sigmoides, no perceptrones, ya que la mayoria de los problemas del mundo real no
son lineales. Por lo general, los datos se introducen en estos modelos para entrenarlos, y son
la base de la vision por computadora, el procesamiento natural del lenguaje y otras redes
neuronales (IBM, 2025).

Redes neuronales convolucionales (CNN): Se utilizan para el reconocimiento de imdgenes,
el reconocimiento de patrones y/o la vision por computadora. Estas redes aprovechan los
principios del algebra lineal, en particular la multiplicacion de matrices para identificar
patrones dentro de una imagen (IBM, 2025).

Redes neuronales recurrentes (RNN): Estos algoritmos de aprendizaje se aprovechan
principalmente cuando se utilizan datos de series de tiempo para hacer predicciones sobre
resultados futuros, como predicciones del mercado de valores o prondsticos de ventas (IBM,

2025).

14



Unidad Central de Proceso (CPU): Construida a base de millones de transistores, se le
conoce como el "cerebro de la computadora”, ejecuta las 6rdenes y los procesos que necesitan
la computadora y el sistema operativo. La CPU también determina la rapidez a la que pueden
ejecutarse los programas en multiples tareas (Intel, 2025).

Unidad de Procesamiento Grafico (GPU): Es un procesador formado por muchos ntcleos
mas pequefios y especializados. Disefiada para procesamiento paralelo, la GPU se utiliza en
una amplia gama de aplicaciones, incluida la representacion de graficos y videos (Intel,
2025).

Python: Lenguaje de programacion con estructuras de datos de alto nivel eficientes y un
simple, pero efectivo sistema de programacion orientado a objetos (Amazon Web Services,
2025).

Raspberry Pi: Pequefio computador de bajo costo y tamafio compacto con un sistema
operativo Linux (Raspberry Pi Foundation, 2025).

TensorFlow: Biblioteca de software para disefiar e implementar calculos numéricos con un
enfoque clave en aplicaciones de aprendizaje automatico (TensorFlow, 2025).
Hiperparametros: Variables de configuracion externa que los cientificos de datos utilizan
para administrar el entrenamiento de modelos de machine learning o deep learning. A veces
llamados hiperparametros de modelos, se configuran de manera manual antes de entrenar un
modelo (Ultralytics, 2025a).

Residuo: Material o producto cuyo poseedor desecha, puede encontrarse en estado s6lido o
semisolido, también puede ser un liquido, gas contenido en recipientes que puede ser
susceptible de ser valorizado o requiere sujetarse a tratamiento o disposicion (LGPGIR,

2003).
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Residuos Sélidos Urbanos: Residuos generados en las casas habitacion, resultan de la
eliminacion de los materiales que utilizan en sus actividades domésticas, productos que
consumen y de sus envases, embalajes o empaques; los residuos que provienen de cualquier
otra actividad dentro de establecimientos o en la via publica que genere residuos con
caracteristicas domiciliarias, y los resultantes de la limpieza de las vias y lugares publicos,
siempre que no sean considerados como residuos de otra indole (LGPGIR, 2003).

Residuos solidos urbanos organicos: Todo desecho de origen biologico que alguna vez
estuvo vivo o fue parte de un ser vivo como alimentos, excedentes de comida, entre otros
(SEMARNAT, 2017).

Residuos solidos urbanos inorganicos: Todo desecho que no es de origen biolégico como
vidrio, plastico y metales (SEMARNAT, 2017).

Contenedor de residuos: Recipiente de carga para el depdsito y transporte de estos
(Recytrans S.L., 2025).

Contenedor Clasificador: Contenedores de residuos pintados de diferentes colores para su
facil identificacion del tipo de residuo depositado (Recytrans S.L., 2025).

Contenedor inteligente: Dispositivo de residuos inteligente basado en inteligencia artificial,
disefiado para lugares publicos que facilita el reciclaje. Clasifica y comprime
automaticamente los residuos, controla el nivel de llenado y procesa datos para una gestion

conveniente de los desechos (Bin-e, 2025).
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Capitulo III. Justificacion

La disposicion inadecuada de los RSU es un problema mundial, aunque en proporciones
distintas. Estimaciones realizadas reportan que el 70% de los municipios utilizan sitios
inadecuados de disposicidon, mientras que la generacion total y per cépita de estos contintia
aumentando y las tasas de reciclaje se mantienen en promedio, por debajo de 10%. La Hoja
de Ruta indica que alrededor de 145.000t/dia toneladas diarias de residuos se siguen
destinando a basurales, quema u otras practicas inadecuadas, lo que equivale a los residuos
generados por 170 millones de personas, o 27% de la poblacion regional (UNEP, 2018)

Su recoleccion debe estar organizada de tal modo que permita un servicio eficiente y
equitativo, sin produccion de malos olores, polvos, ruidos molestos, desorden y en
condiciones aceptables para un servicio de esta naturaleza. En la actualidad, las principales
alternativas disponibles de recipientes para depositar los RSU al paso de los camiones de
recogida son los recipientes de almacenamiento, las bolsas o sacos desechables y los
contenedores con ruedas (Contreras et al., 2016).

Remplazar la forma tradicional de tratar los RSU por una gestion inteligente permitira
optimizar los procesos de recogida y eliminacion, proporcionando varias ventajas (Genia,

2025)

e Recoleccion eficiente de RSU: Los sistemas de gestion inteligente utilizan sensores
y dispositivos conectados para controlar los niveles de RSU en los contenedores. La
obtencion de datos en tiempo real permite optimizar las rutas de recogida, reduciendo

los viajes innecesarios y ahorré de combustible.
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e Reduccion de la huella de carbono: Al optimizar las rutas de recoleccion los
sistemas inteligentes de gestion de RSU reducen significativamente las emisiones de

carbono de vehiculos recolectores, contribuyendo a un ambiente mas limpio y verde.

e Disminuir la capacidad de los vertederos: Al fomentar la separacion y reciclaje
adecuado de los RSU, se puede reducir significativamente la cantidad de RSU

enviados a los vertederos.

e Asignacion efectiva de recursos: Los sistemas inteligentes de gestion de RSU
permite a las autoridades asignar recursos con base en conocimiento de datos

generados para la distribucion de sistemas de recoleccion para su mejor tratamiento.

e Mejora de la salud publica: La gestion adecuada de los residuos reduce el riesgo de
contaminacion, olores y propagacion de enfermedades asociadas con los residuos no
tratados. Esto conduce a una mejor salud publica y una mejor calidad de vida para los

ciudadanos.

El correcto tratamiento de los RSU abre la posibilidad de generar nuevos productos, reducir
los costos de operacion de otros servicios publicos y su vez evita la contaminacion del
ambiente (Tecmed, 2023). Con el fin de mejorar la gestion de los RSU este prototipo
implementa un contenedor clasificador de RSU con el uso de la IA, facilitando la separacion
y reciclaje en la sociedad. Por otra parte, se contribuye al objetivo 13: accion por el clima de

la agenda 2030.
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Capitulo IV. Objetivos

4.1 Objetivo general

Desarrollar un prototipo de contenedor clasificador de RSU con Redes Neuronales

Convolucionales (CNN).

4.2 Objetivos especificos

1.

Conformar el conjunto de datos (Datasets) de RSU.

Analizar los algoritmos avanzados para la clasificacion de objetos con CNN.
Desarrollar y entrenar el algoritmo CNN de aprendizaje profundo.

Disefiar la estructura del prototipo contenedor.

Construir el prototipo.

Implementar la CNN del contenedor.

Validar el prototipo.
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Capitulo V. Metodologia

5.1 Materiales

Para este proyecto se utilizaron los materiales: computadora portatil con un procesador 17
13650HX, una grafica dedicada RTX 4060 8GB VRAM, 32GB RAM. Minicomputador
Raspberry Pi 4 modelo B 8gb RAM, Camara HQ 12MP con lente para enfoque CS, Motor a
pasos Nema 23 con controlador TB6600, Servos motores, Python 3.11.0, CudaNN, Pytorch,

Dataset de RSU organicos e inorganicos.

5.2 Metodologia

En esta investigacion se realizé con una metodologia cuantitativa-experimental. Cuantitativa
por la observacion del error y precision de clasificacion de los RSU sin influir en los
resultados finales. Experimental por el entrenamiento y validacion del modelo de CNN
evaluando el desempefio de las épocas de entrenamiento en la deteccion de objetos de RSU,
manipulando cada uno de los hiperparametros adecuando el rendimiento de los

entrenamientos, figura 2.
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Figura 2

Proceso metodologico.

Conformacion del Dataset de RSU: Trashnet, Garbage Classification y muestras
capturadas.

Analisis y seleccion de algoritmos para la deteccion de objetos con CNN:
En funcion de ventajas y desventajas

Desarrollo y entrenamiento del algoritmo CNN: Aplicando el conjunto de datos,
ajuste de hiperpardmetros Momentum, BatchSize, Subdivisions del algoritmo.

Diseiio de la estructura del prototipo: Analisis de componentes, evaluacion
comparativa de requerimientos y modelado en SolidWorks.

Construccion del prototipo: Caja de estructura metalica de 80x80 cm, cubierta de
plastico acrilico blanco, dos contenedores de 20 litros, base de madera.
Integracion de la estructura, sistema mecanico (motor nema 23, driver TB6600) y
Arduino mega 2560.

Implementacion de la CNN en el contenedor: Exportacidn de los pesos
entrenados de YOLOv9 en el sistema embebido Raspberry Pi 4 modelo B ejecutado
en un entorno de Python.

Validaciéon: Muestras de RSU de entornos reales.
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5.2.1 Dataset de RSU

La conformacion del dataset consistio en un conjunto de datos personalizado al realizar un

analisis de las diferentes bases de datos, comparando los tipos de residuos, de imagenes y su

cantidad, tabla 1.

Tabla 1

Datasets consultados.

Nombre No. de | No. de | Funcion Tipo de imagenes | Autor
categorias imagenes
UAV Vaste 1 (residuos de | 772 Segmentacion | Capturas de | (Kraft et
basura en residuos en campo | al., 2021)
areas verdes) abierto
Trashnet 6 (cristal, 2527 Clasificacion Fondo limpio | (Thung &
papel, cartén, 0 fondo | Yang,
pléstico, blanco 2016)
metal, basura
general)
Waste 2 (organicosy | ~25000 Clasificacion Generadas por | (Sashaank
Classification | objetos busquedas de | Sekar,
data reciclables) google 2019)
Garbage 12 (basura, 15150 Clasificaci Combinacion | (Mostafa
classification biologico, on y de los dataset | Mohamed,
cartulina, deteccion “clothing 2020)
bateria, dataset” y la
metal, papel, herramienta
pléstico, ropa, web scrapping
vidrio
marron,
vidrio blanco,
zapatos)
TrashBox 7  (residuos 17785 Clasificaci Generadas por | (Kumsetty
médicos, on y la web et al.,
residuos deteccion 2022)
electronicos,
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plasticos,
papel, metal,
cristal,
carton)

Se eligieron las imdgenes mas adecuadas y se separaron en dos categorias organico e
inorgénico, una herramienta para el etiquetado como es Roboflow delimitando manualmente
el area del objeto a detectar, aplicando métodos de preprocesado de imagen, redimension de
imagenes a 640x640 pixeles finalizando con un autoajuste de contraste, asi como un aumento
de datos y una rotacion en las imagenes de +15° y -15° con orientacidon horizontal y vertical

figuras 3,4y 5.

Figura 3

Imagenes de TrashNet.
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Figura 4

Imdgenes de Waste Classification Data.

™

R_1000.jpg
518 K8 6.01 KB 12.9 KB 12.87 KB

R_1001.jpg R_1002.jpg

R_1004.jpg
9.5 KB 14.11 KB 5.57 KB 3.65 KB
R_1005.jpg R_1006.jpg R_1007.jpg R_1008.jpg
7.83 KB 14.04 KB 10.82 KB 4.6 KB
.
Figura 5

Imdgenes de Garbage Classification Dataset.
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5.2.2 Algoritmos avanzados para la clasificacion de objetos con CNN

En la actualidad existe una gran variedad de modelos desarrollados para la deteccion y
clasificacion de objetos, para seleccionar el algoritmo adecuado para la clasificacion de
objetos con CNN, se realizd una tabla comparativa de las caracteristicas fundamentales de
los algoritmos, enfocandose en las ventajas principales como la precision, eficiencia
computacional o robustez, ademas de sus desventajas o limitaciones presentadas en los

diferentes modelos utilizados en dispositivos de recursos limitados como el Raspberry Pi.

5.2.3 Desarrollo y entrenamiento del algoritmo CNN de aprendizaje profundo

Para entrenar YOLO, la imagen considerada se divide en una cuadricula de tamafio S X S,
donde cada celda genera una region de interés y predice el nimero de cajas delimitadoras
(Bounding Boxes), ademas de su nivel de confianza en cada una de ellas, y el nimero de
clases del modelo con sus probabilidades Las predicciones se codificaron en un tensor

mediante la ecuacion (1), figura 6 (Redmon et al., 2015).

SXS(BXx5+4+0C) (1)

donde
S:nuamero de celdas en la cuadricula de la imagen ; B: nimero de cajas delimitadoras;
5: informacion asociada a cada caja delimitadora (x,y, w, h, confianza)

C:namero de clases del modelo;
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Figura 6

Representacion del entrenamiento del modelo YOLO.

YOLO Model Training

—

Bounding boxes + confidence

: ﬁ Organic

Inorganic

S—

Class probability map

Output Detection

Nota: Adaptado de YOLO: Real-Time Object Detection (Redmon, 2025).

Para el entrenamiento de los modelos se consideraron los hiperparametros y el conjunto de
datos personalizado con 1883 imagenes, 85% para entrenamiento, 15% para pruebas, ademas

de un aumento de datos en linea como flipud: 0.5, fliplr: 0.5 y mosaic: 1.0.

5.2.3.1 YOLOv4 tiny

Para el caso de YOLOvV4-Tiny se entrend con el conjunto de datos personalizado,
modificando los hiperpardmetros en el archivo yolov4-tiny-custom.cfg, el numero de
batch=32, 32 imagenes por iteracion, subdivisions=16, batch dividido entre 16 (mini —
batches = 32/16), el cual contuvo dos imagenes por batch para su procesamiento y

decay=0.0002 2e~*, donde el entrenamiento finaliza al realizar las 6000 iteraciones, Tabla 2.
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5.2.3.2 YOLOV7 tiny

Usando la version mas optimizada de CNN YOLOv7-tiny con solo 6.2 Millones de

parametros contra los 36.9 Millones de su version normal (C.-Y. Wang et al., 2022).

Modificando solo el Weight decay: 0.0002 con el mismo dataset, batch: 32 y 125 épocas,

Tabla 2.

5.2.3.3 YOLOvVS8 nano

Version mas optimizada de YOLOv8-nano con solo 3.2 Millones de pardmetros, 8.7 billones

de FLOPs, logrando un mAP@0.5 en el Dataset COCO. Cuenta con una arquitectura que

mejora su velocidad de inferencia sin sacrificar demasiado el rendimiento. Su ajuste en los

hiperpardmetros fue modificando solo el decay: 0.0002 con el mismo dataset, batch: 32 y 125

épocas, Tabla 2.

5.2.3.4 YOLOV9 tiny

Version mejorada de YOLOV9-tiny con 2 millones de parametros y 7.7 GFLOPs, alcanza una

precision mAP@50-95 de 38.3% en el dataset COCO, para el entrenamiento se realizé un

ajuste de hiperparametros como Learning rate con 0.001, enviando un tamafio de batch de 32

con 8 subdivisiones, finalmente en un total de 100 épocas, Tabla 2.

Tabla 2

Modelos entrenados.

Model Settings Model Settings Model Settings l\g(())d]fi)s‘gtttlil:lgs
YOLOV4 tiny YOLOV7 tiny YOLOVS nano y
Input 640x640 Input 640x640 Input 640x640 Input 640x640
Learning rate 0.002 Learning rate 0.001 Learning rate 0.001 Le';larl'gng 0.001
\Z:;‘g;t 0.0002 Optimizer Adam Optimizer Adam Optimizer Adam
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Optimizer Adam Momentum 0.937 Momentum 0.937 Momentum 0.937

Momentum 0.937 Batchsize 32 Batchsize 32 Batchsize 32
Batchsize 32 Subdivisions 8 Subdivisions 8 Subdivisions 8
Subdivisions 8 Total epoch 100 Total epoch 100 Total epoch 100
_ Total 6000

1terations

5.2.3.5 Métricas de validacion

Para evaluar el rendimiento del modelo de clasificacion o deteccion se considerd el nimero
de Verdaderos Positivos (TP), Falsos Positivos (FP), Verdaderos Negativos (TN), Falsos
Negativos (FN) obtenidos de las matrices de confusion generadas en la figura 4, y calculados

cn:

La interseccion sobre la union (IoU)

Cada imagen de entrada contiene cajas delimitadoras (ground-truth), durante el proceso de
aprendizaje se generan nuevas cajas delimitadoras predichas. Cuando existe un objeto dentro
del area de interés la caja delimitadora generada se sobrepone con la referenciada, calculando
el area de union con la confianza obtenida, obteniendo una relacién entre la zona de

interseccion y el area de union, ecuacion (2) (Kim et al., 2023).

IoU= —& )
TP+FN+FP

Precision
Proporcidn de detecciones correctas entre todas las detecciones realizadas. Un valor alto de

precision indica que el modelo esté realizando pocas detecciones falsas, ecuacion (3) (Gude

et al., 2024).

TP
TP+FP

Precision =

)
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Recall

Mide la proporcion de objetos reales que fueron detectados correctamente. Un alto valor de
recall indica que el modelo esta encontrando la mayoria de los objetos presentes en las

imagenes, ecuacion (4) (Gao et al., 2024).

TP
TP+FN

Recall =

4)
Grafica F1-score

De acuerdo con Ultralytics, esta métrica permite observar el equilibrio entre la Precision (P)
y el Recall (R), evaluando mas equilibrado el rendimiento de un modelo, identificando si un
modelo funciona bien en todas las clases o si estd sesgado hacia una clase especifica,

ecuacion (5).

F1 — Score = 2ﬂ (5)
P+R

5.2.4 Diseiio de la estructura del prototipo contenedor

Para el disefio esquematico y modelado 3D del contenedor, se considerd una zona de entrada
de residuos, sistema mecanico rotatorio por motor, contenedores divididos para las clases y

un sistema de deteccion por camara utilizando el software SolidWorks, figura 7.
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Figura 7

Diserio esquematico del contenedor
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El sistema cuenta con una zona de entrada de RSU, el cual tiene una camara HQ instalada,
una compuerta en la parte inferior accionada por servomotores. En la parte interna esta
instalado un circuito mecanico controlado por un Arduino mega 2560, conformado por un
motor nema 23 y un driver TB6600 acoplado a una base para tambos categoricos como
organicos e inorganicos. Finalmente, una vez obtenida la imagen se envian los datos al
sistema principal Raspberry P14 modelo B que procesa la imagen y envia el control al sistema

mecanico y mecanismos de entrada para realizar la clasificacion correspondiente.

5.2.5 Construccion del prototipo

La construccién del prototipo consistié en un ensamble con un armazén metalico de 120 ™2

soldado con la base del contenedor, un ensamble mecanico interno tomando medidas de los

lados frontales, posterior, izquierdo y derecho, realizando cortes de cada medida exacta,
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ajustando los angulos de la estructura antes del ensamble con el armazon. El ajuste de la base
requirid dos contenedores circulares de 20 Litros cada uno instalados en una base rectangular
de metal de 60 x 20 cm, un motor nema 23 sobre una plataforma de madera 60x60 cm, un
acople de metal con un torno, ajustando la conexion entre el acople del motor y la base
rectangular. Posteriormente, se instald el motor con los contenedores y se cubrié con paredes
de acrilico de 80x80 cm. En la parte superior se instald una placa de plastico unida a un
servomotor MOT-110 en el centro izquierdo (vista exterior). Finalmente, en la parte superior
del contendor se colocd una caja de plastico de 40x40 cm que almacena los circuitos

electronicos y una abertura inferior circular para la cdmara, figuras 8-16.
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Figura 8

Union de la estructura mecanica (armazon).

Cortes del material acrilico y base de madera, instalacion de los rieles corredera para la base

de la estructura de los tambos, figura 14.
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Figura 9

Materiales para la estructura interna y recubrimientos de acrilico.

Instalar las placas de acrilico a la estructura metélica, ademas de combinar la base de los

contenedores, figura 15.
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Figura 10

Instalacion de las cubiertas de acrilico.

Instalacion de la base de los contenedores y motor nema 23, atornillando el sistema mecanico

rotatorio con la base rectangular, figura 16.
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Figura 11

Integracion de la base para sistema mecanico.

Instalacion de las compuertas, para la extraccion de los contenedores, figura 17.
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Figura 12

Colocacion del sistema mecanico.

Instalacion del sistema electronico, camara y la visualizacion en pantalla, 18.
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Figura 13

Representacion del sistema electronico.

En este aparatado se realiz6 la integracion del sistema Raspberry Pi 4 Modelo B con el
microcontrolador Arduino Mega 2560 y el moddulo de cdmara en un Unico sistema
electronico. Estos componentes se colocaron en una carcasa personalizada, disefiada en
SolidWorks e impresa en 3D para la correcta disposicion y conexion serial entre la Raspberry

Piy el Arduino, figura 19.

37



Figura 14

Ejecucion del sistema electronico.

Adicionalmente se construy6é un actuador de descarga utilizando una base cuadrada de
plastico. En el eje central de esta base se acoplara un servomotor SG90 cuyo control estara
conectado directamente al Arduino mega 2560. La funcidn del servomotor sera cambiar la
orientacion de la placa de una postura horizontal a una inclinada frontalmente, permitiendo
asi que cualquier residuo sobre ella se desplace y caiga debido a la pendiente generada, figura

20.
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Figura 15

Colocacion del cubo de plastico para seleccion del residuo.

Los componentes se instalaron en la zona de entrada de residuos en la parte superior,
integrando la placa de plastico de inclinacion, el sistema electrénico y el Raspberry Pi con

camara, figura 21.
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Figura 16

Diserio general del sistema de seleccion.
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5.2.6 Implementacion de la CNN del contenedor

La implementacion consistid en la instalaciéon de un sistema operativo llamado “Raspberry
Pi OS”, mediante el uso de una memoria USB boot en el Raspberry Pi 4 modelo B se migran
los pesos entrenados generados y resultados del entrenamiento de los modelos, trasladando
los archivos con extension “.pt”, “.yaml”, “.data” y “.cfg” para ser desplegados dentro del

dispositivo controlador. Finalmente, el sistema se configura con el codigo correspondiente

para ejecutar el modelo de YOLOV9 tiny en cada prueba.

5.2.7 Validacion del prototipo

En esta ultima fase, se analiza el funcionamiento del contenedor ingresando residuos
organicos e inorganicos, iniciando con el sistema controlador Raspberry Pi 4 modelo B,
sistema electronico Arduino mega 2560 y el sistema mecanico nema 23 con driver TB6600,
mostrando la inferencia del tipo de residuo y categorizdndolo en el recipiente

correspondiente.
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Capitulo VI. Resultados

6.1 Dataset de RSU

De acuerdo con el andlisis del conjunto de datos se recopilaron las imagenes mas claras y
nitidas para subir a la plataforma de Roboflow etiquetando manualmente cada una,
delimitando su area especifica, generando un conjunto de 1883 imagenes de las cuales 1608

fueron para el entrenamiento y 275 en pruebas, figura 17.

Figura 17

Dataset personalizado de RSU.
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6.2 Algoritmos avanzados para la clasificacion de objetos con CNN

De acuerdo con el analisis de los modelos YOLO se identificaron sus ventajas y desventajas,

Tabla 3.

Tabla 3

Comparativa de modelos de CNN.

Algoritmo Ventajas Desventajas
YOLOv4-tiny, modelo liviano conun Réapido  rendimiento  de Menor precision.
aumento en la velocidad de deteccion deteccion.

y solo una décima parte de los
parametros originales (YOLOv4, 2021).

Bajo requisito de recursos
computacionales.

Menor tamaiio del modelo.

Menos clases detectables.

YOLOvV8 nano, modelo de ultima
generacion, se utiliza en tareas como
deteccion de objetos, clasificacion de
imagenes y segmentacion  de
instancias (YOLOvS, 2023).

Répido y eficiente en la
deteccion de objetos.

Buen rendimiento en Ila
deteccion de objetos
comunes.

Menor precision en la
deteccion de objetos
pequenos 0 en
condiciones adversas.

YOLOV7-tiny, basado en YOLOv7
con una estructura simplificada
disefiada especificamente para GPU
de borde de dispositivos (YOLOv7Z,
2023).

Inferencia més rapida y con
mayor precision en la
deteccion de objetos que sus
versiones anteriores.

Mas confiable en entornos
del mundo real.

Facilidad de escalabilidad
sobre diferentes tamanos de
imagen y conjunto de datos.

Mas complejo que los

modelos anteriores
(YOLOvS o inferior)
dificulta su
implementacion y
entrenamiento.

Mayor requerimiento
computacional.
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YOLOV9-tiny extrac y procesa Mayor precision con menos Mayor complejidad
caracteristicas con mayor eficacia, recursos arquitectonica
mejorando  la  capacidad  de ) ) .

aprendizaje del modelo, garantiza la Reduccion de la pérdida de Requisitos de hardware
retencion de informacién crucial a lo  informacion para entrenamiento

largo de todo el proceso de deteccion,
logrando una alta precision y
rendimiento (YOLOVY, 2024).

Eficiencia ~ computacional Menor velocidad de

mejorada inferencia en
comparacion con
versiones anteriores

6.3 Desarrollo y entrenamiento del algoritmo CNN de aprendizaje profundo

En el desarrollo y entrenamiento de los modelos, YOLOvV4 tiny con 6000 iteraciones el
modelo alcanzo 92% de precision para inorganicos y 85% para orgédnicos; YOLOV7 tiny
logro alcanzar una precision promedio de 91%; YOLOvV8 nano alcanzo una exactitud
promedio del 94% y YOLOV9 tiny del 92%. Sus métricas indicaron que el comportamiento

de las graficas se estabiliza después de la época 50 para cada uno de los modelos, figura 18.

44



Figura 18

Rendimiento del entrenamiento de YOLOvV4 tiny
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Otro aspecto importante se presenta en las matrices de confusion generadas, obtenidas por
los entrenamientos y ajustes de hiperparametros, ademas se calcular su precision, recall y F1-

Score, figura 19.
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Figura 19

Matrices de confusion generadas.
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Cada modelo registro sus pardmetros obtenidos, comparando el rendimiento individual,

ventajas y desventajas, desempeio general, equilibrio entre eficiencia y precision, Tabla 4.
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Tabla 4

Calculos de los modelos YOLO.

Model Precision Recall F1 - Score IoU
YOLOV4 tiny 0.91 0.94 0.85 0.60
YOLOV? tiny 0.91 0.93 0.91 0.83
YOLOv8 nano 0.94 0.97 0.85 0.64
YOLOV9 tiny 0.92 0.94 0.92 0.85

6.4 Diseiio de la estructura del prototipo contenedor

La representacion general del contenedor se detalla en el modelo 3D presentando un disefio

adaptado a las caracteristicas para su construccion final, figuras 20, 21 y 22.
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Figura 20

Diserio frontal del prototipo
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Figura 21

Diserio del sistema interior mecanico
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Figura 22

Diserio del compartimento del sistema electronico.

e —

6.5 Construccion del prototipo

La construccion del prototipo resulto de una estructura 120 cm?® integrada con un sistema

embebido Raspberry Pi 4 modelo B, sistema mecanico y electronico, figura 23, 24, 25.
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Figura 23

Diserio general del contenedor.
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Figura 24

Diserio general del contenedor.
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Figura 25

Vista lateral del contenedor.
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6.6 Validacion el prototipo.
Finalmente se realizan las pruebas del contenedor ingresando residuos organicos e

inorganicos para visualizar su funcionamiento, figuras 26 y 27.

Figura 26

YOLOWVY tiny en Raspberry Pi.

GEeoeasapa=.

Figura 27

Sistema de clasificacion del contenedor.
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Capitulo VII. Discusion

Elegir un modelo 6ptimo para la deteccion de RSM con caracteristicas compactas, basada en
un sistema embebido con el uso de un minicomputador Raspberry Pi 4 modelo B, requiere
evaluar los resultados que se obtienen al momento de realizar pruebas en tiempo real. Es el
caso de (Patel et al., 2021) quienes compararon los modelos EfficientDet-D1, SSD ResNet-
50 V1, Faster R-CNN ResNet-101 V1, CenterNet ResNet-101 V1 y YOLOvSM mediante 25
pruebas de imagenes de residuos no utilizados en el entrenamiento, lo que se diferencia de
este estudio, donde utilizamos imagenes en tiempo real con cuatro modelos YOLO en sus
versiones mas compactas. Otro aspecto importante, es la evaluacion a través del mAP@0.5
donde (Patel et al., 2021) en su modelo YOLOS5m obtuvieron 0.613 en su promedio mads alto,
siendo menor a los obtenidos en YOLOV7 tiny = 0.949, YOLOvVS8 nano = 0.976 y YOLOV9
tiny = 0.968 de esta investigacion. Ademas de que (Patel et al., 2021) no realizaron pruebas
en un sistema embebido. Sin embargo (D. Zhang et al., 2022, 2023, 2024) desarrollaron un
modelo CNN liviano con un algoritmo eficiente en un dispositivo embebido para la deteccion
de defectos superficiales en productos industriales, alcanzando una precision comparable a
modelos de ultima generacion del estado del arte; lo que concuerda con este trabajo en la

implementacion de modelos livianos de YOLO en sistemas embebidos.

Referente al conjunto de datos se coincide con (Zhou et al., 2024) quienes también utilizaron
Trash-net y Public GarbageNet para entrenar el modelo de deteccion de RSM. Cabe
mencionar que (Zhou et al., 2024) evaluaron un solo modelo con cuatro datasets, mientras
que en esta investigacion fueron evaluados cuatro modelos con un dataset combinado de
Trash-net y Public GarbageNet. El uso de un dispositivo Raspberry Pi 4B como placa

principal para la deteccion de objetos con sistemas embebidos (Chen et al., 2022), lo que
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concuerda con este trabajo. Referente a los tiempos de inferencia, en (Chen et al., 2022)
evaluaron GCNet, MobileNet v2 y ResNet50, obteniendo 200 ms, 200 ms y 600 ms
respectivamente diferente a 1800 ms obtenidos en esta experimentacion que detecta mas de
un tipo de residuo simultdneamente, mientras que (Chen et al., 2022) solo detectan un tipo

de residuo.

Al comparar este prototipo con otros trabajos relacionados, se observan diferentes enfoques.
Caso de Garcia et al. (2015) en Guadalajara, México, quienes utilizaron un procesador
multimedia y un algoritmo k-NN para clasificar latas, botellas de plastico y cubiertos. A la
vez que el contenedor propuesto clasifica de manera eficiente residuos organicos e
inorganicos, sin depender de la forma o deformacion del residuo. Por otro lado, Jiménez et
al. (2021) en Michoacan, México, emplean sensores inductivos y capacitivos para la
deteccion de metal, plastico y vidrio. En tanto que esta investigacion se diferencia de un
sistema mas preciso con CNN, logrando una precision del 92% comparada al 83% de

residuos inorganicos de ese desarrollo.

En Colombia, Pardo-Burbano et al. (2021) desarrollaron un prototipo de un punto ecoldgico
inteligente utilizando MobileNet y disefio en SolidWorks; Pascasio et al. (2022) probaron
arquitecturas como VGG16, ResNet50, Inceptionv2 y MobileNet para una tarea de
clasificacion de seis clases. En cambio, este proyecto radica en la aplicacion del modelo
YOLOVWY tiny, una arquitectura de CNN reciente para la clasificacion binaria de RSU de

forma automatica.
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Capitulo VIII. Conclusiones

Los modelos de deteccion de objetos en sus versiones YOLO requieren de dispositivos de
altas caracteristicas, sin considerar el consumo de recursos en su implementacion,
comunmente no son aplicados en sistemas embebidos, caso del Raspberry Pi 4 Modelo B y
la camara HQ de 12.3 MP, debido a su capacidad limitada en CPU, GPU. Referente a la
comparacion de los modelos en sus distintas versiones se ha investigado el rendimiento de
modelos para la deteccion de objetos. Esta investigacion presenta un analisis comparativo de
cuatro modelos YOLO experimentados en las mismas condiciones ambientales y los mismos
conjuntos de datos, en sus versiones YOLOv4 tiny, YOLOV7 tiny, YOLOv8 nano y YOLOV9
tiny para conocer el rendimiento de cada uno en cuanto a uso CPU, tiempo de inferencia,
FPS, precision, recall, mAP@0.5, F1-Score y tamafo del modelo. Los resultados obtenidos
muestran que YOLOV9 tiny logré un desempeiio bastante so6lido en las pruebas
experimentales con una precision promedio de 92.11%, Recall 94.97%, F1-Score 0.729,
tamafio compacto 4.43 MB, y una ausencia de errores durante las pruebas que lo posicionaron
como el mejor modelo en cuanto a estabilidad y rendimiento general. Mientras que YOLOvV7
tuvo una alta precision para reconocer residuos, detectando objetos inexistentes, alto uso de
la CPU (97%), dependencia a la ubicacién e iluminacion del objeto, debilidad en la distancia
con residuos organicos y alto tiempos de espera para inferir el tipo de objeto. Lo que permitira
observar el comportamiento de los modelos YOLO livianos aplicados en un dispositivo
Raspberry Pi 4B sin dependencia de sistemas remotos, implementados, por ejemplo, en un
contenedor inteligente clasificador de residuos orgdnicos e inorgdnicos garantizando su

gestion contribuyendo a los Objetivos del Desarrollo Sostenible, 13: accion por el clima.
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El prototipo del contenedor clasificador de RSU con CNN propuesto es una alternativa para
mitigar la mala gestion de residuos en la actualidad, ademas de que podria fomentar una
cultura en las practicas de separacion. La implementacion de modelos de deteccion de objetos
en sistemas embebidos mejora la precision al momento de determinar la clase de los tipos de
residuos. Por consiguiente, el desarrollo de este proyecto establece las bases en los sistemas

inteligentes para la clasificacion de RSU.
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IX. Anexos

Anexo 1. Cédigo sistema embebido Raspberry Pi 4 modelo B

import Picamera2
pandas pd
i import YOLO

numpy

arduino serial.Seria J 3 9600, timeout=1)
time.sleep(2)

picam2 = Picamera2()
picam2.preview_configuration.main.size = (488, 4
picam?.preview configuration.main.format =
picam2.preview configuration.align()

picam2.configure(”pr W
picam2.start()

model = YOLO('b

with open(™

class_list f.read().split("\n")

detections = []
sampling time = 5
last_time = time.time()
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Anexo 2. Cddigo sistema electronico Arduino Mega 2560

1 #include <Servo.h»

2 #include <Adafruit NeoPixel.h>
3

4 // Pines del motorA

5 const int ena = 2;

6 const int dir = 3;

7  const int pul = 4;

8 const int pasos = 3458;

9  const int ajusted = 108;
1@  const int ajusteI = 15@;
11 const int velocidad = 700;
12
13 // Angulos de compuertas
14 const int ANG_CERRADO = 140;
15 const int ANG ABIERTO = 80;
16
17 int estado = @; // © = indefinido, 1 = Organico, 2 = Inorganico
18
19 // Servos
28 Servo compuertal;
21 Servo compuertaz;
22
23 // wWs28128
24 #detine LED PIN
25 #define MUMPIXELS 15@
26 Adafruit NeoPixel strip(NUMPIXELS, LED PIN, NEO GRB + NEQ KHZ800);
27
28 unsigned long ultimoCambio
29 int colorIndex = @;
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30
31
32
33
34
35
36
37
38
39
40
11
42
43

45
46
a7
48
49
5@
51
52
53
54
55
56
57

void setup() {

compuertal.attach(9);
compuerta2.attach(1e);
compuertal.write(ANG_CERRADO);
compuerta2.write(ANG_CERRADO);

pinMode(ena, OUTPUT);
pinMode(dir, OUTPUT);
pinMode(pul, OUTPUT);
digitalWrite(ena, LOW);
digitaluWrite(pul, HIGH);

strip.begin();
strip.show();

Serial.begin(9608);

void loop() {

if (Serial.available()) {
char comando = serial.read();

if (comando == '0' && estado != 1) {

digitalWwrite{dir, HIGH);
moverMotor(pasos - ajuste0);
estado = 1;
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1.}
57
58
59
60
61
62
63
64
65
66
67
68
69
70
71
72
73
74
75
76
77
78
79
80
81
82
83
84

MUuvET LU pd>u> - d JUsLieu ),
estado = 1;
Serial.println("Movimiento: Organico™);
encenderColor(@, 255, @); // Verde
delay(1000);
manejarCompuertas();
delay(2000);
h
v else if (comando == 'I' &% estado != 2) {
digitalWrite(dir, LOW);
moverMotor(pasos - ajustel);
estado = 2;
Serial.println("Movimiento: Inorganico”);
encenderColor(®e, @, 255); // Azul
delay(1000);
manejarCompuertas();
delay(2000);
h
v} else {
// Mostrar colores RGB en ciclo si no hay comandos
cicloRGB();
}
h
v void moverMotor(int numPasos) {

~ for (int i = @; 1 < numPasos; i++) {
digitalWrite(pul, HIGH);
delayMicroseconds(velocidad);
digitalwrite(pul, LOW);
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83 delayMicroseconds(velocidad);

84 digitalwrite(pul, LOW);

85 delayMicroseconds(velocidad);

86 }

87 }

88

89  void manejarCompuertas() {

90 compuertal.write(ANG ABIERTO);

91 compuerta2.write(ANG _ABIERTO);

92 delay(2008);

93

94 compuertal.write(ANG CERRADO);

95 delay(508);

96 compuerta2.write(ANG CERRADO);

97 delay(500);

98 }

99

Lee void encenderColor{uint8 t r, uint8 t g, uint8 t b) {
1e1 for (int i = @; 1 < NUMPIXELS; i++) {
192 strip.setPixelColor(i, strip.Color(r, g, b));
103 )

La4 strip.show();

es }

Le6

187  void cicloRGB() {

Lo8 unsigned long ahora = millis();

189 if (ahora - ultimoCambio >= 508) {
L1@ ultimoCambio = ahora;
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-

180  void encenderColor(uint8 t r, uint8 t g, uints t b) {

181 for (int i = @; 1 < NUMPIXELS; i++) {
102 strip.setPixelColor(i, strip.Color(r, g, b));
103 }

184 strip.show();

165 }

1686

167  void cicloRGB() {

108 unsigned long ahora = millis();

189 if (ahora - ultimoCambio >= 5@@) {
110 ultimoCambio = ahora;

111 colorIndex = (colorIndex + 1) % 3;
112

113 switch (colorIndex) {

114 case @:

115 encenderColor(255, @, @);

116 break;

117 case 1:

118 encenderColor(e, 255, @);

119 break;

120 case 2:

121 encenderColor(@, 8, 255);

122 break;

123 }

124 }

125  }

Anexo 3. Cédigo CMD de entrenamiento YOLO

3 python train.py --workers 8 --device @ --batch-size 32 --epochs 108 --img 640 640 --hyp data/hyp.scratch.tiny.yaml --name yolov7-custom --weights yolov7-tiny.pt
¥incrementar batch size

python detect.py --weights best.pt --conf @.25 --img-size 64@ --source @

python detect.py --weights best.pt --conf 0.5 --img-size 640 --source img.jpg --view-img --no-trace

darknet.exe detector map data/obj.data cfg/yolova-tiny-custom.cfg ../training/yolov4-tiny-custom xxxx.weights -points @

yolo task=detect mode=train model=yolov8n.pt data= data.yaml epochs=100 imgsz=640 plots=True device=@ batch=32

yolo train model-yolov9t.yaml data-data.yaml epochs=100 imgsz=-640
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Anexo 4. Productos académicos

1.  Articulo de Revista Indizada en Scopus y Web of Sciencie (JCR), Convolutional Neural
Network Models in Municipal Solid Waste Classification: Towards Sustainable

Management (Castro-Bello et al., 2025).

72



