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1. INTRODUCCION

La creciente generacién de residuos sélidos ha puesto en evidencia la
necesidad de desarrollar soluciones tecnolégicas que optimicen los procesos
de reciclaje y gestidn de basura. Este proyecto tiene como objetivo crear un
prototipo de sistema automatizado para la separacion de basura mediante
reconocimiento de imagenes, utilizando tecnologias como el Internet de las
Cosas (loT) e inteligencia artificial (IA) para mejorar la eficiencia en la

clasificacion de residuos.

El Capitulo 1 aborda los antecedentes, ofreciendo una vista de las
tecnologias previamente implementadas en la gestién de residuos y su
evolucidon hacia sistemas mas automatizados. Se revisan las soluciones
existentes que han mejorado el proceso de separacién y reciclaje de desechos

mediante sensores y sistemas de recoleccion automatizada.

En el Capitulo 2, se presenta la justificacidon del proyecto, argumentando
la importancia de implementar un sistema que permita la separacién eficiente
de residuos en el hogar. La propuesta tiene un impacto positivo en la
sostenibilidad ambiental y busca educar a los usuarios sobre la importancia de

una correcta gestion de residuos.

El Capitulo 3 describe los alcances del prototipo, que estara enfocado
en la clasificacion de residuos domésticos comunes, tales como plasticos,
vidrio, papel y desechos organicos. También se estableceran las limitaciones
del sistema, como la exclusion de residuos industriales o peligrosos y el uso

de una infraestructura tecnoldgica accesible para el entorno domeéstico.



En el Capitulo 4, el marco tedrico explica el fundamento detras de las
tecnologias utilizadas en el proyecto, como el loT y la IA. Se profundizara en
el uso de redes neuronales convolucionales (CNN) para el reconocimiento de
imagenes y como estas pueden aplicarse en la clasificacion automatizada de
residuos, aprovechando modelos de aprendizaje profundo que han mostrado

gran precision en tareas similares.

El Capitulo 5 se centra en la presentacion de resultados, donde se
expondran los datos recolectados durante la fase experimental del prototipo.
Se evaluaran parametros clave como la precisidn en la clasificacion, el tiempo
de respuesta y la eficiencia operativa del sistema. Estos resultados seran
presentados a través de tablas y graficas, permitiendo una mejor comprension

de su rendimiento en condiciones controladas.

Por ultimo, el Capitulo 6 incluira una discusion de los resultados, donde
se analizaran las fortalezas del prototipo, como su capacidad para mejorar la
eficiencia del reciclaje, y las limitaciones encontradas durante el desarrollo,
tales como problemas técnicos en la captura de imagenes. Se propondran
recomendaciones para futuras mejoras y optimizacion del sistema en entornos

domeésticos.

Con este proyecto, se pretende contribuir al desarrollo de soluciones
tecnoldgicas que puedan ser utilizadas para mejorar la gestién de residuos. La
automatizacion de la clasificacién de residuos reduce la carga de trabajo
manual, y optimiza el reciclaje, lo que puede tener un impacto positivo en la
sostenibilidad ambiental. Este protocolo representa un esfuerzo por demostrar
la viabilidad de combinar tecnologias avanzadas con dispositivos accesibles
para resolver un problema clave en la gestion moderna de residuos.



2. ANTECEDENTES

La gestién de residuos ha evolucionado significativamente, adoptando
tecnologias avanzadas para abordar la problematica creciente en éareas
urbanas densamente pobladas. Uno de los enfoques mas innovadores es el
uso de sistemas automatizados para la recoleccién de residuos.

Yankova & Grigorova (2020) mencionan que los sistemas
automatizados de recoleccion de residuos (AWCS) se han identificado como
el mejor método para promover y facilitar el reciclaje. Estos sistemas
proporcionan un marco integrado para el manejo de residuos como recurso, y
también ayudan a mejorar la higiene al prevenir malos olores, emisiones y
contaminacion acustica. Ademas, estos sistemas reducen la necesidad de
camiones y la manipulacion manual de residuos, proporcionando flexibilidad
para gestionar mayores volumenes de residuos a medida que la poblacion

crece.

Yankova & Grigorova (2020) mencionan que los sistemas
automatizados de recoleccion de desechos han sido implementados
exitosamente en numerosas ciudades alrededor del mundo. Por ejemplo, la
empresa sueca Envac ha desarrollado y desplegado sistemas de recoleccion
automatizada desde 1961, con mas de 700 sistemas instalados en 40 paises.
Estos sistemas utilizan tecnologia de vacio o neumadtica para transportar
residuos a través de tuberias subterraneas, eliminando la necesidad de
camiones de recoleccion en areas urbanas densamente pobladas.



Los sistemas mencionados demuestran cédmo la automatizacién puede
mejorar la eficiencia y la higiene en la gestion de residuos. Estos sistemas han
sido probados y mejorados a lo largo de los anos, ofreciendo confiabilidad y
efectividad para inspirar y respaldar el desarrollo del prototipo.

Anagnostopoulos et al. (2017) destacan la importancia de los modelos
dinamicos en la recoleccion de residuos. Estos modelos utilizan tecnologias
de identificacion por radiofrecuencia (RFID), sensores y actuadores para
optimizar la planificacién y las rutas de recoleccion en tiempo real. Esta
optimizacién reduce los costos operativos y las emisiones contaminantes, y

también mejora la eficiencia general del sistema de gestidn de residuos.

Anagnostopoulos et al. (2017) mencionan que el uso de algoritmos de
optimizacién y andlisis de datos en tiempo real permite ajustar las rutas de
recoleccion en funcién de la generacién de residuos, el trafico y otros factores
externos. Esto resulta en una recoleccion mas eficiente y sostenible,
reduciendo la huella de carbono en aproximadamente un 25 % y mejorando el

servicio a la comunidad.

Malik et al. (2022) abordan la clasificacion de residuos utilizando
técnicas de reconocimiento de imagenes con modelos de redes neuronales
profundas. Este enfoque permite la categorizacién de residuos soélidos
municipales en diversas categorias, incluyendo plastico, vidrio, metal, papel,
entre otros. La técnica mas eficiente propuesta hasta ahora incluye el uso de
redes neuronales convolucionales (CNN), especificamente el modelo
EfficientNet-B0. Este modelo, preentrenado en ImageNet, se ajusta para
clasificar imagenes de residuos especificas de regiones demograficas
particulares, logrando una eficiencia significativamente mejorada en términos

de operaciones de punto flotante por segundo (FLOPS) y precision.



Se presenta un enfoque avanzado utilizando redes neuronales
profundas para la clasificacion de residuos, especificamente el modelo
EfficientNet-BO0. Este tipo de tecnologia es central para el prototipo, ya que se
basa en el reconocimiento de imagenes para clasificar residuos. La aplicacion
de técnicas similares puede aumentar la precision y eficiencia del sistema a

implementar.

Hasan et al. (2017) presentan un sistema de gestion de residuos
basado en loT disefiado especificamente para paises en desarrollo como
Bangladesh. Este sistema utiliza sensores para monitorear el nivel de llenado
de los contenedores de basura en tiempo real, enviando esta informacién a
una oficina regional. Basado en los datos recopilados, el sistema asigna
automaticamente tareas a los empleados mediante el uso de algoritmos como
el Decreasing Time Algorithm (DTA), que prioriza las tareas segun la cantidad
de residuos acumulados. Este enfoque mejora la eficiencia en la recoleccién
de residuos al asegurar que los contenedores mas llenos se vacien primero,
reduciendo tiempo y la energia necesarios para completar las rutas de

recoleccién.

El uso de algoritmos de aprendizaje automatico permite predecir la
cantidad de residuos que se generaran en una determinada area, optimizando
asi la asignacion de recursos y personal. Hasan y colaboradores. Destacan
que el uso de algoritmos como la regresion lineal y otros modelos predictivos
puede mejorar significativamente la planificacién y gestién de la recoleccion
de residuos, adaptandose a las fluctuaciones en la generacion de residuos
debido a factores socioeconémicos.

Esmaeilian et al. (2018) discuten cémo la integracion de tecnologias loT
en la gestion de residuos ha revolucionado la eficiencia y la sostenibilidad del



proceso. El estudio destaca la implementacién de sensores inteligentes que
permiten la monitorizacidon en tiempo real de los niveles de residuos en
contenedores y la utilizacion de datos para optimizar las rutas de recoleccion.
Esto reduce los costos operativos y las emisiones de carbono al minimizar los

viajes innecesarios de los camiones de recoleccion.

Estas plataformas utilizan datos recopilados para identificar patrones y
tendencias en la generacién de residuos, lo que permite una toma de
decisiones mas informada y proactiva. La implementacion de tales sistemas
en ciudades inteligentes ha demostrado mejorar la eficiencia operativa y
reducir el impacto ambiental de la gestién de residuos.

Hasan et al. (2017) mencionan como su trabajo sobre sistemas de
gestion de residuos basados en loT y el uso de sensores inteligentes
proporciona una visién de cémo la tecnologia puede transformar la gestion de
residuos. La integracién de IoT en el prototipo podria mejorar la monitorizacion
y el control del sistema, permitiendo una gestion mas efectiva y en tiempo real

de los residuos domésticos.

La automatizacion y el uso de sensores para la recoleccion de datos y
la optimizacion de procesos descritos en los antecedentes son directamente
aplicables en el proyecto. Estas investigaciones proporcionan métodos y
tecnologias probadas que pueden ser adaptadas y aplicadas a la separacién
de residuos domésticos.



3. PLANTEAMIENTO DEL PROBLEMA

La gestidn de residuos es un desafio global que afecta tanto a las areas
urbanas como rurales. La separacion correcta de los residuos es necesaria
para facilitar el reciclaje y reducir la carga en los vertederos de basura. Muchas
personas no separan adecuadamente la basura debido a la falta de
conocimiento, tiempo o motivacién. La automatizaciéon de este proceso podria

representar una solucién efectiva.

La separacidn manual de residuos en los hogares es ineficiente y
propensa a errores. Muchas personas no estan debidamente educadas sobre
cémo separar correctamente los diferentes tipos de desechos como lo son
organicos, plasticos, vidrio y papel en un solo contenedor, lo que complica el
proceso de reciclaje y aumenta la cantidad de basura que termina en
vertederos de basura. Los métodos tradicionales de separacién manual en los
centros de reciclaje son costosos y demandan mucho tiempo y esfuerzo

humano.

Hace falta un sistema domeéstico eficiente y automatizado que facilite la
separacién de basura mediante el uso de tecnologias modernas. Actualmente,
no existe una solucion doméstica accesible y practica que pueda identificar y
clasificar automaticamente los diferentes tipos de residuos en el momento en
que se desechan, lo que limita la eficiencia del reciclaje y la sostenibilidad

medioambiental.

Cuando los residuos reciclables se mezclan con residuos organicos o

no reciclables, la efectividad del reciclaje disminuye. Esto no solo afecta la



cantidad de materiales que pueden ser reciclados, sino que también aumenta
los costos de procesamiento en las plantas de reciclaje.

Los sistemas tradicionales de gestién de residuos, que dependen de la
intervencién humana para la clasificacion, son costosos y demandan mucho
tiempo. En las plantas de reciclaje, la separacidn manual requiere mucha

mano de obra, lo que incrementa los costos operativos y reduce la eficiencia.

Existe una falta de educacién y conciencia ambiental entre la poblacién
sobre la importancia de la separacion de residuos. Esto contribuye a una baja
tasa de reciclaje y una mayor generacion de residuos que terminan en los

vertederos de basura, agravando los problemas ambientales.

La implementacion de sistemas avanzados de gestion de residuos a
nivel municipal o industrial requiere una infraestructura considerable y costosa,

que no esta disponible en todas las regiones.

La acumulacion inadecuada y la mezcla de residuos pueden tener
implicaciones negativas para la salud publica. Los residuos mal gestionados
pueden atraer plagas y contribuir a la propagacién de enfermedades.

Existe la necesidad de desarrollar un sistema doméstico automatizado
que facilite la separacion de basura mediante el uso de tecnologias modernas
como lo es el reconocimiento de imagenes. Este sistema debe ser capaz de
identificar y clasificar automaticamente los diferentes tipos de residuos en el
momento en que se desechan, mejorando asi la eficiencia del reciclaje y
promoviendo la sostenibilidad ambiental. Facil de usar y capaz de educar a los
usuarios sobre practicas sostenibles de gestion de residuos.



3.1. Contexto general

El problema de la separacién incorrecta de residuos se observa en gran
medida para muchas areas urbanas y rurales. Desde hace varios afnos, se han
intentado diversas soluciones educativas y camparas de concientizacion, pero
el problema persiste debido a la falta de motivacion y conocimiento por parte
de la poblacién. La implementacion de un sistema automatizado a nivel
doméstico no se ha intentado de manera directa, lo que presenta una

oportunidad significativa para mejorar la eficiencia del reciclaje.

3.2 Descripcion del problema

La situacion que se quiere resolver se centra en la ineficiencia de la
separacion manual de residuos en los hogares. La mezcla de residuos
reciclables con no reciclables disminuye la efectividad del reciclaje y aumenta
los costos de procesamiento. Las posibles causas incluyen la falta de
educacion sobre la separacion correcta de residuos y la falta de tiempo o
motivacion para realizar esta tarea. Las consecuencias de esta situacion son
el incremento de residuos en los vertederos de basura, mayores costos de

operacion en las plantas de reciclaje y un impacto ambiental negativo.

3.3. Formulacién del problema

La gestidn ineficiente de residuos en los hogares limita el reciclaje
efectivo y contribuye a problemas ambientales. La falta de sistemas accesibles
y practicos para separar materiales reciclables hace que el proceso sea
complejo y poco eficaz.



3.3.1. Pregunta central

¢, Coémo puede un sistema doméstico automatizado de separacion de
basura basado en reconocimiento de imagenes mejorar la eficiencia del

reciclaje y promover la sostenibilidad ambiental en los hogares?

3.3.2. Preguntas auxiliares

Para abordar el problema de la separacién ineficiente de residuos en
los hogares y mejorar la eficiencia del reciclaje mediante un sistema
automatizado basado en reconocimiento de imagenes, se plantean las
siguientes preguntas auxiliares. Estas preguntas permitirdn desglosar el

problema principal en aspectos mas especificos:

o ¢, Qué tipos de residuos pueden ser identificados y clasificados de
manera efectiva mediante tecnologias de reconocimiento de imagenes
en un entorno doméstico?

o ¢, Cudles son las principales dificultades técnicas y operativas en el
desarrollo de un sistema doméstico de separacion automatizada de
residuos?

o ¢, Como se puede disefiar un sistema automatizado de separacion de
residuos que sea facil de usar y accesible para los usuarios

domésticos?
3.4. Delimitacion del problema

El problema se resolvera en hogares que carecen de sistemas
eficientes de separacién de residuos. Se centrara en el desarrollo de un

prototipo que utilice reconocimiento de imagenes para clasificar
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automaticamente los residuos en el momento de su desecho. La solucion
buscara ser accesible, facil de usar y capaz de educar a los usuarios sobre la
importancia de la separacidon correcta de residuos para promover la

sostenibilidad ambiental.
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4. JUSTIFICACION

Este trabajo pertenece a la linea de investigacion de dispositivos y
sistemas para el desarrollo de sistemas inteligentes.

La gestibn de residuos es un desafio global con importantes
complicaciones ambientales, sociales y econdmicas. La automatizacion de la
separaciéon de residuos en el hogar ofrece una solucién innovadora y
necesaria. La relevancia de este trabajo se guia en las lineas de investigacion
prioritarias de la maestria, que buscan promover el desarrollo, la eficiencia en
la gestion de recursos y la implementacion de tecnologias avanzadas para
resolver problemas practicos.

La implementacion de un sistema de este tipo contribuira
significativamente a mejorar la eficiencia del reciclaje en los hogares,
reduciendo la cantidad de residuos que terminan en vertederos de basura.

Disminuira la contaminacién ambiental y la explotacién de recursos naturales.

Este trabajo introduce el uso de tecnologias de reconocimiento de
imagenes en un ambito doméstico, lo cual representa una innovacion en la
gestion de residuos. El sistema automatizado facilitaré la separacion correcta
de residuos, también educara a los usuarios sobre practicas sostenibles,

fomentando una mayor conciencia ambiental.
El sistema propuesto beneficiara a la poblacion al simplificar el proceso
de separacién de residuos, haciéndolo mas accesible y menos demandante

en términos de tiempo y esfuerzo. Ademas, servira como una herramienta
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educativa que promovera la adopcidn de practicas sostenibles en los hogares,
creando una cultura de reciclaje y responsabilidad ambiental.

Una correcta separacion de residuos en los hogares puede reducir la
acumulacion inadecuada y la mezcla de residuos, lo que tiene implicaciones
positivas para la salud publica. La gestidon eficiente de residuos reduce la
atraccién de plagas y la propagacion de enfermedades, mejorando la calidad
de vida en las comunidades.

La realizacion de este prototipo aborda una problematica practica en la
gestion de residuos, también aporta soluciones innovadoras y sostenibles con
un impacto positivo en la sociedad. Al desarrollar un sistema automatizado de
separacidén de basura, se espera generar conocimientos y tecnologias
aplicables a otros contextos, promoviendo asi un cambio positivo hacia un

futuro mas consciente del medio ambiente.
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5. OBJETIVOS

5.1. General

Desarrollar un sistema doméstico automatizado de separaciéon de
basura basado en reconocimiento de imagenes para mejorar la eficiencia del
reciclaje y promover la sostenibilidad ambiental en los hogares.

5.2 Especificos

. Identificar y clasificar de manera efectiva diferentes tipos de residuos
utilizando tecnologias de reconocimiento de imagenes en un entorno
doméstico.

o Identificar y abordar las dificultades técnicas y operativas en el
desarrollo de un sistema doméstico de separacién automatizada de

residuos.

o Disenar un sistema automatizado de separacién de residuos que sea
facil de usar y accesible para los usuarios domésticos.

15



16



6. NECESIDADES POR CUBRIR Y ESQUEMA DE
SOLUCION

El problema de la incorrecta separacion de residuos solidos en los

hogares es una necesidad ambiental significativa en el ambito nacional y

regional. La ineficiente gestién de residuos domésticos contribuye a la

contaminacion, pérdida de materiales reciclables y aumento de costos en la

gestion de residuos.

Las necesidades especificas que este prototipo pretende cubrir son:

Mejora de la Eficiencia en la Separacion de Residuos: automatizar la
identificacion y clasificacion de residuos en los hogares para aumentar
la tasa de reciclaje y reducir la contaminacion.

Reduccion de Errores Humanos: minimizar los errores en la
clasificacion manual de residuos mediante un sistema automatizado,
garantizando una separacion mas precisa y efectiva.

Conciencia Ambiental: promover la conciencia y educacion ambiental
entre los usuarios, facilitando la correcta separacién de residuos a
través de una tecnologia accesible y facil de usar.

Sostenibilidad: contribuir a la sostenibilidad y gestion eficiente de
recursos mediante la reduccion de residuos no reciclables enviados a

los vertederos de basura.

El esquema de solucién propuesto consiste en el desarrollo de un

prototipo de sistema doméstico de separacidon de basura basado en

17



tecnologias de reconocimiento de imagenes y automatizacion. La arquitectura

de la solucién incluye los siguientes componentes y caracteristicas:

Figura 1.

Esquema de solucion

Usuario

Algoritmo Mecanismo de

separacion
__________ } d‘wbl *m

Capturadora de
residucs

Control de

Inf cit - e
Base de dates Base de datos nigrmacion informacion

para imégenes para regisiros modelada

Nota. Descripcion del esquema de solucién propuesto. Elaboracién propia, realizado con

Drawlo.

Entrada de Residuos: los usuarios depositan residuos en el sistema,
que estad equipado con un mecanismo de entrada adaptado para
diferentes tipos de residuos.

Captura de Imagenes: una camara de alta resolucién que captura
imagenes de los residuos depositados, proporcionando datos visuales
para el procesamiento.

Procesamiento de Imagenes: un algoritmo de reconocimiento de
imégenes procesa las imagenes capturadas para identificar y clasificar
los residuos. EI modelo de reconocimiento se entrena utilizando una
base de datos de imagenes de residuos previamente etiquetadas.
Clasificacion y Separacion: el sistema de actuadores mecanicos separa

automaticamente los residuos en diferentes contenedores (organico,
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reciclable, no reciclable) segun la clasificacion realizada por el algoritmo
de reconocimiento.

Integracién y Evaluacion: una base de datos de registro almacena datos
sobre la cantidad y tipo de residuos procesados, permitiendo evaluar la
eficiencia del sistema.

Interfaz de Usuario: una vista que permite a los usuarios monitorizar el
estado del sistema sobre los contenedores. La interfaz esta disefiada

para ser intuitiva y accesible, facilitando la interaccién con el sistema.
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7. ALCANCES

7.1. Alcance investigativo

Se tomaran en consideracidn investigaciones y tecnologias avanzadas
en la gestidon automatizada de residuos y el uso de reconocimiento de
imagenes para la clasificacion de basura. Las principales areas de

investigacion incluiran:

o Sistemas de automatizacion en la gestién de residuos sélidos.
o Tecnologias de reconocimiento de imagenes y su aplicacion en la
clasificacion de residuos.

7.2. Alcance técnico
Se desarrollara un prototipo de sistema doméstico para la separacion

automatizada de residuos utilizando reconocimiento de imagenes. Las

caracteristicas y limitaciones técnicas del prototipo incluiran:

o Uso de una camara de alta resolucion para la captura de imagenes de
residuos.
o Utilizacién de Amazon Rekognition para el analisis y reconocimiento de

imagenes, evitando la necesidad de desarrollar y entrenar modelos de
redes neuronales convolucionales desde cero.
o Clasificacion automatica de residuos en categorias como organicos,

plasticos, vidrio y papel.
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7.3.

Desarrollo del sistema en una plataforma de microcontrolador
adecuada, como Raspberry Pi 4 modelo B, debido a su capacidad para
manejar operaciones de procesamiento de imagenes y actuadores
mecanicos.

La funcionalidad del prototipo se limitara a la identificacion y
clasificaciéon de residuos solidos domésticos y no se extendera a
residuos industriales o peligrosos.

Alcance de resultados

Los resultados esperados del desarrollo del prototipo incluyen:

Un sistema funcional que demuestre la viabilidad de la automatizacion
en la separacién de residuos en un entorno doméstico.

Mediciones preliminares de rendimiento del sistema en términos de
precisibn de clasificacién, tiempo de procesamiento y eficiencia
operativa.

Documentacion detallada del desarrollo del prototipo, incluyendo el
disefo del sistema, la implementacion del algoritmo y los resultados de
las pruebas iniciales.

Utilizacidn de servicios y herramientas existentes, como Amazon
Rekognition, para facilitar el desarrollo y optimizar el proceso de

reconocimiento de imagenes.
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8. MARCO TEORICO

8.1. Tecnologias loT en la gestion de residuos

El Internet de las Cosas ha mejorado la gestion de residuos al permitir
una monitorizacion y control en tiempo real de los contenedores de basura y
las operaciones de recoleccion. Las tecnologias mejoran la eficiencia
operativa, y contribuyen a la sostenibilidad al optimizar el uso de recursos y
reducir el impacto ambiental.

8.1.1. Definicion y componentes basicos del loT

El loT es un sistema de dispositivos interconectados que recopilan y
comparten datos a través de Internet. En la gestidon de residuos, los
componentes basicos del 10T incluyen sensores como camaras, modulos de
comunicacién como Wi-Fi y plataformas de analisis de datos en la nube. Estos
sensores se colocan en contenedores de basura para monitorear diversas
variables, asi como lo son el color, la textura y los patrones. Los datos
recopilados se envian a una plataforma centralizada, donde se analizan para

optimizar las operaciones de reciclaje (Masroor, 2020).

8.1.2. Fundamentos teéricos del loT

El funcionamiento de los sistemas loT depende de una infraestructura
de comunicacion y protocolos. Dos de los protocolos mas utilizados en
aplicaciones loT son MQTT y CoAP. MQTT es un protocolo de mensajeria

ligera disefiado para dispositivos con recursos limitados y baja capacidad de
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ancho de banda. CoAP esta disefiado para la comunicacion entre dispositivos
en redes M2M y es altamente eficiente en términos de energia y ancho de
banda (Ansari et al., 2018).

8.1.2.1. Arquitectura del IoT: dispositivos,
gateways y plataformas

La arquitectura loT en la gestién de residuos incluye edge devices, que
recopilan datos y los transmiten a través de gateways a plataformas en la nube.
Los gateways actuan como intermediarios, gestionando la comunicacién entre
los sensores y la plataforma central. Esta plataforma basada en la nube
procesa los datos y genera analisis en tiempo real para tomar decisiones
informadas sobre la recoleccidn y el manejo de residuos. La arquitectura de
loT debe ser robusta y escalable para manejar la cantidad de datos generados
por los sensores (Masroor, 2020).

8.1.2.2. Protocolos de comunicacién en loT
MQTT y CoAP son protocolos populares debido a su eficiencia en la
transmision de datos y su capacidad para operar en dispositivos con recursos

limitados. MQTT es particularmente util en situaciones donde se requiere una
conectividad constante.
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Figura 2.
Arquitectura MQTT

y. MQTT
@ . Message | Broker | Message b

\ Publisher Subscriber ),

Nota. Descripcion del funcionamiento del protocolo MQTT. Obtenido de D. Ansari, A. Rehman
& R. Ali (2018). Internet of things (iot) protocols: a brief exploration of mqtt and coap [Protocolos
de Internet de las cosas (loT): una breve exploracion de MQTT y COAP]. (p. 1.) International
Journal of Computer Applications.

CoAP es ideal para aplicaciones donde el ahorro de energia es
importante, por ejemplo, en sensores alimentados por baterias. Ambos
protocolos garantizan que los datos de los sensores lleguen a la plataforma

central de manera oportuna y segura.
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Figura 3.
Arquitectura CoAP

Client

Constrained Environment

Nota. Descripcion del funcionamiento del protocolo CoAP. Obtenido de D. Ansari, A. Rehman
& R. Ali (2018). Internet of things (iot) protocols: a brief exploration of mqtt and coap [Protocolos
de Internet de las cosas (loT): una breve exploracion de MQTT y COAP]. (p. 2.) International
Journal of Computer Applications.

8.1.2.3. Dispositivos y Hardware loT

La Raspberry Pi actia como un controlador central, gestionando la
recopilacion de datos de sensores, procesando la informacion localmente y
enviandola a la nube para un analisis mas detallado (Kiran & Sriramoju, 2018).

Los sensores son la base del sistema loT, ya que recopilan datos sobre
la imagen y otras variables relevantes. Estos sensores pueden estar
conectados a la Raspberry Pi, que luego toma decisiones basadas en la légica
programada, como activar un relé para accionar un mecanismo de respuesta
(Kiran & Sriramoju, 2018).
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8.2. Inteligencia Artificial en la gestion de residuos

La capacidad de la |IA para procesar grandes voliumenes de datos y
realizar tareas complejas, como el reconocimiento de imagenes, la convierte
en una tecnologia necesaria en la modernizacion de los sistemas de gestion

de residuos.

8.2.1. Introduccion a la Inteligencia Artificial (1A)

La inteligencia artificial se refiere a la simulacion de procesos de
inteligencia humana mediante maquinas, especialmente sistemas
informaticos. Estos procesos incluyen el aprendizaje (adquisicion de
informacion y reglas para el uso de la informacién), el razonamiento (uso de
reglas para alcanzar conclusiones aproximadas o definitivas), y la
autocorreccion. En el contexto de la gestion de residuos, la IA se utiliza
principalmente para el reconocimiento y clasificacion de materiales a través
del analisis de imagenes, permitiendo una separacion eficiente y automatizada
de los desechos (Sinthiya et al., 2022).

8.2.2. Aplicaciones de la IA en la gestidn de residuos
La inteligencia artificial ha encontrado multiples aplicaciones en la
gestion de residuos. La capacidad de la IA para analizar grandes cantidades

de datos y tomar decisiones en tiempo real ha permitido desarrollar sistemas
mas eficientes y precisos.
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8.2.2.1. Técnicas de IA Utilizadas en la gestion de
residuos

La clasificacion automatizada de residuos mediante técnicas de
inteligencia artificial se basa en el uso de redes neuronales convolucionales
(CNN), que son un tipo de red neuronal disefiada especificamente para
procesar y analizar datos visuales. Las CNN estan compuestas por multiples
capas de neuronas que pueden identificar caracteristicas importantes en las
imagenes, como bordes, texturas, y patrones especificos, lo que las hace
eficaces para tareas de reconocimiento y clasificacion (Adedeji & Wang, 2019).

Las CNNs son efectivas en la clasificacién de imagenes porque pueden
capturar caracteristicas espaciales y jerarquicas en los datos visuales. Cada
capa de una CNN se especializa en detectar diferentes caracteristicas; las
capas iniciales pueden identificar bordes y colores, mientras que las capas
mas profundas pueden reconocer formas complejas y patrones especificos
(Sami et al., 2020).

Figura 4.
Modelo CNN para la clasificacion de imagenes

Input Conv2D+RelLU Max-Pooling Conv2D+Rel U Max-Pooling Fully Connected

@
] o \\
\kEB,,/ B “‘-]EB:: /”'/__WR" *:. Qutput: cat

" Convolution Module 1

Convolution Module 2
Classification

Nota. Descripcion gréfica para el modelo CNN. Obtenido de M. Sivakumar & T, Gurumekala
(2022). Design and development of smart Internet of Things—based solid waste management
system using computer vision [Disefio y desarrollo de un sistema inteligente de gestién de

residuos solidos basado en Internet de las cosas mediante visién artificial]. (p. 8.) IG/ global.
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ResNet-50 es una arquitectura avanzada de CNN que se destaca por
su capacidad para entrenarse en conjuntos de datos grandes y complejos,
manteniendo una alta precision. La clave de ResNet-50 es su estructura de
redes residuales, que permite a las capas de la red aprender funciones de
identidad y caracteristicas mas complejas sin que se presente el problema del
degradado en el aprendizaje. Esto se logra mediante la introduccion de atajos
que permiten que la informacion pase sin cambios a través de varias capas de
la red. En la gestién de residuos, ResNet-50 se utiliza para entrenar modelos
que pueden identificar y clasificar diferentes tipos de materiales, como vidrio,

metal, papel y plastico, con alta precision (Adedeji & Wang, 2019).

Figura 5.
Modelo ResNet para la clasificacion de imagenes
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Nota. Descripcién grafica para el modelo ResNet. Obtenido de O. Adedeji & Z. Wang (2019).
Intelligent waste classification system using deep learning convolutional neural network
[Sistema inteligente de clasificacién de residuos mediante redes neuronales convolucionales

de aprendizaje profundo]. (p. 2.) Procedia Manufacturing.
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Una de las formas mas comunes de representar ResNet-50 es

mediante un diagrama de bloques que muestra la estructura residual. Este

diagrama incluye las conexiones de atajo (skip connections) que permiten que

las capas salten sobre otras, facilitando el aprendizaje de redes profundas.

Input: representa la imagen de entrada que se va a procesar. Esta
imagen pasara a través de varias capas de la red para extraer
caracteristicas relevantes.

Convolution 64: esta es una capa convolucional que aplica 64 filtros a
la imagen de entrada. Cada filtro convolucional extrae caracteristicas
especificas de la imagen, como bordes, texturas o patrones.

Batch Norm: la normalizacién por lotes se utiliza después de la
convolucion para normalizar las salidas de la capa, acelerando el
entrenamiento y ayudando a estabilizar el aprendizaje. Normaliza los
valores activados para tener media cero y varianza unitaria.

ReLU (Rectified Linear Unit): es una funcidén de activacion que introduce
no linealidad en el modelo. Después de cada convolucién y
normalizacién, se aplica RelLU para eliminar las activaciones negativas
(si el valor es menor que cero, se convierte en cero), manteniendo las
activaciones positivas sin cambios.

Average Pooling (Avg Pool 2 x 2): esta capa reduce las dimensiones
espaciales de los mapas de caracteristicas mediante un proceso de
submuestreo. En lugar de tomar el valor maximo en una regién, la capa
de pooling promedio toma el valor promedio de una region de 2x2
pixeles. Esto reduce el tamafo de los mapas de caracteristicas,
conservando la informaciéon relevante y reduciendo el costo
computacional.

Basic Block 64/128/256/512: estos son los bloques residuales
caracteristicos de ResNet. Cada Basic Block consiste en varias capas
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convolucionales y operaciones de activacion (ReLU), con conexiones
de atajo (skip connections) que permiten que la entrada original se salte
algunas capas y se sume directamente a la salida final del bloque. Esto
ayuda a mitigar el problema del gradiente desaparecido en redes muy
profundas. Los numeros (64, 128, 256, 512) indican el numero de filtros
aplicados en esas capas convolucionales dentro del bloque.

. Fully Connected Layer (FC): la capa completamente conectada es
donde se aplanan todos los mapas de caracteristicas y se conectan a
neuronas densas. En este caso, la capa final tiene 4 neuronas, lo que
corresponde a 4 clases diferentes que la red esta tratando de clasificar.
Cada neurona en esta capa se conecta a todas las activaciones de la
capa anterior, y se usa para hacer la clasificacién final basada en las
caracteristicas aprendidas.

8.2.2.2. Sistemas de clasificacion basados en IA

La SVM es un algoritmo de aprendizaje supervisado que se utiliza para
tareas de clasificacidn y regresion. En el contexto de la gestidn de residuos, la
SVM puede ser utilizada junto con CNN para mejorar la precisién de la
clasificacion. La SVM funciona encontrando el hiperplano éptimo que separa
los datos en diferentes clases. Este enfoque es particularmente Gtil cuando se
trabaja con conjuntos de datos complejos o con muchas dimensiones. Por
ejemplo, después de que una CNN ha extraido caracteristicas de una imagen,
una SVM puede ser utilizada para clasificar la imagen en una categoria
especifica, como vidrio, metal, papel, entre otros. La combinacién de CNNs y
SVM crea un sistema de clasificacién robusto y preciso, capaz de manejar la
variabilidad en los datos de entrada y mejorar la eficacia general del proceso
de clasificacion (Sami et al., 2020).
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8.2.3. Fundamentos tedricos de la Inteligencia Artificial

La comprension de los fundamentos tedricos de la inteligencia artificial
es necesaria para aprovechar al maximo sus aplicaciones en la gestién de
residuos. A lo largo de su evolucion, la IA ha pasado de ser una teoria
experimental a una tecnologia con aplicaciones practicas en multiples
industrias, incluida la gestién de residuos.

8.2.3.1. Algoritmos de clasificacion en IA

Los algoritmos de clasificaciébn, como las redes neuronales
convolucionales (CNNs) y los arboles de decision (Decision Trees), son
herramientas clave en la gestion de residuos. Las CNNs son especialmente
eficaces en el procesamiento de imagenes, lo que permite a los sistemas de
|A distinguir entre diferentes tipos de residuos basandose en caracteristicas
visuales. Por otro lado, los arboles de decisién y los bosques aleatorios
(Random Forests) se utilizan para tomar decisiones basadas en conjuntos de
caracteristicas extraidas, optimizando el proceso de clasificacién (Sinthiya et
al., 2022).

8.2.3.2. Infraestructura técnica para la
implementacion de 1A

La implementacion de sistemas de IA en la gestién de residuos requiere
una infraestructura técnica robusta. Esto incluye la utilizacion de computacion
en el borde (Edge Computing) para procesar los datos de sensores y camaras
localmente, reduciendo la latencia y permitiendo decisiones en tiempo real.
Ademas, la integracién de hardware especializado, como GPUs y TPUs, es

esencial para manejar el procesamiento intensivo que requieren los modelos
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de aprendizaje profundo. Esta infraestructura es crucial para garantizar que
los sistemas de IA funcionen de manera eficiente y escalable en entornos
industriales (Sinthiya et al., 2022).

8.3. Reconocimiento de Imagenes para la gestion de residuos

El reconocimiento de imagenes es una tecnologia necesaria en la
automatizacion de la gestion de residuos, permitiendo la identificacién y
clasificacion de materiales de manera eficiente. Amazon Rekognition es un
servicio basado en la nube que utiliza algoritmos avanzados de aprendizaje
profundo para llevar a cabo estas tareas.

8.3.1. Capacidades Técnicas de Amazon Rekognition

Amazon Rekognition es un servicio de analisis de imagenes y videos
que aprovecha el potencial de las redes neuronales convolucionales (CNNSs)
para realizar tareas como la identificacién de objetos, la deteccién de texto, el
analisis facial, y otras tareas. En el caso de la gestion de residuos, Amazon
Rekognition puede identificar y clasificar materiales reciclables con una alta

precision.

8.3.1.1. Aprendizaje por Transferencia (Transfer
Learning)

El aprendizaje transferencial es una técnica que permite a Amazon
Rekognition aplicar modelos preentrenados a nuevas tareas con pequefos
ajustes. Esto es util en la clasificacion de residuos, donde los datos especificos
pueden ser limitados, pero el modelo puede beneficiarse del conocimiento

adquirido en otras tareas de reconocimiento de imagenes.
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En el aprendizaje transferencial, un modelo que ya ha sido entrenado
en un gran conjunto de datos se ajusta para adaptarse a una nueva tarea. Esto
se realiza congelando las primeras capas de la red, que han aprendido
caracteristicas basicas como bordes y texturas, y entrenando solo las ultimas
capas para que se especialicen en la nueva tarea. Esto permite que el modelo
se ajuste rapidamente con menos datos y tiempo de entrenamiento,
manteniendo una alta precision (Poudel & Poudyal, 2022).

El uso de Transfer Learning en Amazon Rekognition permite que el
sistema se adapte a diferentes tipos de materiales reciclables sin necesidad
de empezar el entrenamiento desde cero. Esto es Util en entornos industriales
donde la variedad de materiales y las condiciones pueden cambiar
frecuentemente, permitiendo que el sistema se mantenga preciso y
actualizado con un esfuerzo minimo (Azis et al., 2020).

Figura 6.
Modelo ResNet para la clasificacion de imagenes
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Nota. Formas en que el aprendizaje transferencial puede mejorar el aprendizaje. Obtenido de
J. Shavlik & L. Torrey (2010). Transfer learning. In Handbook of research on machine learning
applications and trends: algorithms, methods, and techniques [Aprendizaje por transferencia.
En Manual de investigacion sobre aplicaciones y tendencias del aprendizaje automatico:

algoritmos, métodos y técnicas]. (p. 2.) IGl global.
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8.3.1.1.1. Congelacion y ajuste fino
de capas (Freezing and
Fine-Tuning)

El proceso de aprendizaje transferencial implica dos etapas clave:

o Congelacién de Capas (Freezing Layers): al aplicar transferencia de
aprendizaje, las capas iniciales de una red neuronal convolucional, que
han aprendido a detectar caracteristicas basicas como bordes, texturas,
y patrones, se congelan. Esto significa que, durante el ajuste a una
nueva tarea, estas capas no se entrenan nuevamente, ya que ya han
capturado caracteristicas generales utiles que son aplicables a una
amplia gama de imagenes. Esta técnica reduce significativamente el
tiempo de entrenamiento y la necesidad de grandes conjuntos de datos
(Torrey & Shavlik, 2010).

o Ajuste Fino (Fine-Tuning): las capas superiores de la red, que son mas
especificas y estan mas relacionadas con la tarea final, se ajustan
finamente para adaptarse a la nueva tarea. Estas capas se entrenan
con un conjunto de datos especifico para la tarea en cuestion,
permitiendo que el modelo aprenda las caracteristicas distintivas
necesarias para diferenciar entre los diferentes tipos de materiales
(Torrey & Shavlik, 2010).

8.3.1.1.2. Adaptacion de modelos
preentrenados

Los modelos preentrenados, como ResNet, Inception, o DenseNet,
estan preentrenados en conjuntos de datos extensos como ImageNet. Estos
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modelos ya han aprendido una jerarquia rica de caracteristicas visuales.

Durante el aprendizaje transferencial:

o Extraccidn de Caracteristicas: las capas preentrenadas pueden actuar
como un extractor de caracteristicas que se utiliza para otras tareas.
Por ejemplo, se puede usar un modelo preentrenado en ImageNet y, sin
modificar las primeras capas, usar la salida de estas capas como
entrada para un nuevo clasificador que ha sido entrenado en un
conjunto de datos especifico (Torrey & Shavlik, 2010).

o Transferencia Interdominio: incluso cuando las tareas estan en
diferentes dominios, la transferencia de aprendizaje puede ser efectiva
porque las primeras capas de la red aprenden caracteristicas que son
universales (como bordes y texturas) y Gtiles en multiples tareas (Torrey
& Shavlik, 2010).

8.3.1.1.3. Mecanismos de

transferencia

El éxito del aprendizaje transferencial también depende de como se

realiza la transferencia. Existen dos mecanismos principales:

o Transferencia Inductiva: ocurre cuando la tarea del modelo objetivo es
la misma o muy similar a la tarea original para la que el modelo fue
preentrenado. En este caso, los pesos y estructuras aprendidos se
reutilizan con modificaciones minimas (Torrey & Shavlik, 2010).

o Transferencia Transductiva: se refiere a la transferencia de
conocimientos a una tarea diferente pero relacionada. Aqui, es comun
ajustar mas capas del modelo o cambiar ciertas partes de la arquitectura
para acomodar las nuevas caracteristicas (Torrey & Shavlik, 2010).
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8.3.1.2. Deep Learning y modelos avanzados

El deep learning es el corazén del reconocimiento de imagenes en
Amazon Rekognition. Este enfoque utiliza redes neuronales con mdltiples
capas (deep neural networks) que son capaces de aprender representaciones
complejas de datos.

Las CNNs son eficaces en el procesamiento de imagenes debido a su
capacidad para reconocer patrones visuales a través de operaciones de
convolucion y pooling. En Amazon Rekognition, estas redes estan disefiadas
para identificar caracteristicas especificas en imagenes de residuos, como
texturas y formas, que permiten diferenciar entre materiales reciclables y no
reciclables (Indla, 2021).

Amazon Rekognition emplea modelos avanzados de CNN que son
conocidos por su capacidad para manejar tareas complejas con alta precision.
Estas arquitecturas estan optimizadas para capturar caracteristicas mas
abstractas y complejas de las imagenes, lo que permite entrenar redes
profundas sin sufrir problemas como el gradiente desaparecido.

8.3.1.3. Procesamiento de imagenes y reduccidén
de dimensionalidad

El procesamiento eficiente de imagenes es necesario para el
rendimiento de Amazon Rekognition, especialmente cuando se trata de

manejar grandes volumenes de datos en tiempo real.

o Submuestreo (Pooling): las capas de pooling, como max-pooling, son
utilizadas para reducir la dimensionalidad de los mapas de

37



caracteristicas, preservando la informacion mas relevante y eliminando
redundancias. Esto mejora la eficiencia del procesamiento y evita el
sobreajuste, asegurando que el modelo pueda generalizar bien en
nuevas imagenes de residuos (Azis et al., 2020).

. Optimizacion del Procesamiento en Tiempo Real: Amazon Rekognition
debe procesar y clasificar imagenes en tiempo real. Esto se logra
mediante la implementacion de técnicas de optimizacion que reducen
el tiempo de procesamiento sin comprometer la precision. La eficiencia
en el procesamiento es esencial para manejar las grandes cantidades

de datos generadas en entornos industriales (Indla, 2021).

8.3.1.4. Desafios y limitaciones técnicas

A pesar de sus capacidades avanzadas, Amazon Rekognition tiene
ciertos desafios y limitaciones que deben ser considerados en su

implementacion.

. Calidad de las Imégenes: la precision de Amazon Rekognition depende
en gran medida de la calidad de las imagenes que procesa. Imagenes
de baja resolucion, con mala iluminacién, o capturadas desde angulos
inadecuados pueden afectar la capacidad del sistema para identificar
correctamente los materiales. Por lo tanto, es crucial utilizar camaras de
alta calidad y optimizar las condiciones de captura para maximizar la
efectividad del sistema (Mao et al., 2021).

o Costos Operativos y Escalabilidad: aunque Amazon Rekognition ofrece
potentes capacidades de analisis, el procesamiento de grandes
volumenes de imagenes en tiempo real puede ser costoso. Es
importante considerar estrategias de optimizacién, como la reduccion

de la frecuencia de captura de imagenes o el uso de procesamiento
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selectivo, para controlar los costos operativos sin comprometer la

eficiencia del sistema (Indla, 2021).

39



40



9. METODOLOGIA

9.1. Caracteristicas del estudio

El enfoque del estudio propuesto es cuantitativo debido a que se centra
en la recoleccion y analisis de datos numéricos que permitirdn evaluar la
eficacia de un prototipo de clasificacion de residuos. Este enfoque es
apropiado para medir la precision y la eficiencia del sistema.

El alcance del estudio es explicativo, ya que busca establecer una
relacion de causa y efecto entre las variables, como la capacidad del sistema
para reconocer y clasificar residuos, y los resultados obtenidos tras la
implementacion del prototipo. El disefio adoptado sera experimental debido a
que se manipularan ciertas variables (como los tipos de residuos) para
observar su efecto en la precisién y eficiencia del prototipo. Este diseno
permitird evaluar el desempefio del sistema en un entorno controlado y realizar

los ajustes necesarios.

9.2. Unidades de analisis

La poblacién en estudio esta compuesta por diversos tipos de residuos
comunes en entornos domesticos, tales como plastico, vidrio, metal, papel, y
residuos organicos. Estos residuos representan la materia prima que el
prototipo debera clasificar. La muestra se extraerd de esta poblacion,
seleccionando ejemplos representativos de cada tipo de residuo para ser

sometidos a pruebas experimentales. La seleccion se realizara mediante un

41



muestreo aleatorio simple, asegurando que cada tipo de residuo tenga la
misma probabilidad de ser incluido en el estudio.

9.3. Variables
Las variables en estudio se describen a continuacion. La precision, el

tiempo de respuesta y la eficiencia son indicadores que permitirdn medir la
efectividad del prototipo en la clasificacion de residuos y optimizacién de

recursos.

Tabla 1.

Definicion de variables

Variable Definicién Tedrica Definicién Operativa
Capacidad del sistema Porcentaje de residuos
para identificar clasificados

Precision correctamente el tipo correctamente por el
de residuo. prototipo en comparacion

con la clasificacion
manual.
Tiempo que tarda el Se medird en segundos
sistema en procesar desde el momento en que

Tiempo de una imagen y la imagen es capturada

Respuesta proporcionar un hasta que se genera una
resultado. clasificacion.

Relaciébn entre los Se evaluara considerando
recursos utilizados y la el numero de errores de
precision lograda. clasificacion y el tiempo

Eficiencia total de procesamiento en

funcién de la capacidad de
procesamiento de
residuos por hora.

Nota. Detalle de la definicion de las variables e indicadores. Elaboracion propia, realizado con

Word.
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9.4. Fases del estudio

El proceso por medio del cual se realizara el estudio incluye las
siguientes fases, cada una de ellas disefiada para asegurar un desarrollo

fundamentado del sistema automatizado de clasificacion de residuos.

9.4.1. Fase 1: revision de literatura

El objetivo de esta fase es recopilar y analizar estudios previos y teorias
relacionadas con el reconocimiento de imagenes, el aprendizaje profundo, y la
gestion automatizada de residuos. Durante esta fase, se realizara una
busqueda de articulos cientificos y documentos técnicos que sustenten el
marco teorico del proyecto. Se prestara atencidn a la identificacion de
tecnologias similares, metodologias empleadas en estudios anteriores, y
resultados obtenidos en la automatizacién de procesos de clasificacion de

residuos.

9.4.2. Fase 2: disefio del prototipo

Se desarrollara el sistema de clasificacion de residuos utilizando
Amazon Rekognition. El proceso comenzara con el disefio conceptual del
prototipo, donde se definiran las especificaciones técnicas y los componentes
necesarios para su construccién. Se seleccionara el hardware adecuado,
incluyendo una Raspberry Pi versién 4 y una camara de alta resolucioén, que
seran integrados para capturar y procesar imagenes de residuos. Asimismo,
se programara el software que gestionara el reconocimiento de imagenes y la
clasificacion de los residuos, asegurando la correcta integracion de Amazon
Rekognition con los componentes fisicos del prototipo. Esta fase finalizara con
la validacion del disefio y la preparacidn para las pruebas experimentales.
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9.4.3. Fase 3: gestion y recoleccion de la informacion

Esta fase se enfocara en la implementacion del prototipo en un entorno
controlado y en la recoleccion de datos sobre su rendimiento. Se procedera a
capturar imagenes de diferentes tipos de residuos, que seran procesadas en
tiempo real por el sistema. Durante esta fase, se registraran los resultados de
la clasificacion, midiendo la precision con la que el prototipo identifica los
materiales reciclables, asi como el tiempo de respuesta desde la captura de la
imagen hasta la clasificacion final. Los datos recolectados se almacenaran de
manera estructurada para su posterior andlisis, asegurando que se pueda
realizar un seguimiento detallado del rendimiento del sistema bajo diversas

condiciones.

9.4.4. Fase 4: analisis de la informacion

En esta fase, se realizara un andlisis estadistico de los datos
recolectados durante las pruebas. Se evaluara el rendimiento del prototipo en
términos de precision, tiempo de respuesta y eficiencia general. El andlisis
permitira identificar patrones o problemas recurrentes en la clasificacion de
residuos, proporcionando una comprension mas profunda de como el prototipo
maneja diferentes escenarios. Ademas, se compararan los resultados con los
obtenidos en estudios previos y con la clasificacion manual, o que permitird
evaluar la efectividad del sistema y hacer recomendaciones para futuras
mejoras.

9.4.5. Fase 5: interpretacion de resultados e informacion

La dltima fase se centrara en la interpretacion de los resultados

obtenidos durante el analisis. Se extraeran conclusiones sobre la viabilidad y
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efectividad del prototipo en la gestion de residuos, evaluando en qué medida
la solucién técnica propuesta resuelve el problema planteado. Se presentaran
recomendaciones basadas en los hallazgos del estudio, incluyendo posibles
mejoras en el disefio del prototipo y consideraciones para su implementacion
en entornos reales. Esta fase también incluird la elaboraciéon de un informe
final que documente el proceso completo, los resultados obtenidos y las
conclusiones derivadas del estudio.

9.5. Resultados esperados

Se espera que el prototipo desarrollado sea capaz de clasificar los
residuos con una alta precisién y eficiencia, demostrando la viabilidad del uso
de tecnologias avanzadas de reconocimiento de imagenes en la gestion
automatizada de residuos. Los resultados obtenidos deberan evidenciar en
qué medida el prototipo resuelve el problema planteado y qué mejoras podrian

implementarse para su aplicacién en entornos reales.
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10. TECNICAS DE ANALISIS DE INFORMACION

Para el analisis de la informacién obtenida del prototipo de clasificacién
automatizada de residuos, se utilizaran técnicas cuantitativas que permitiran
evaluar las variables clave: precision, tiempo de respuesta y eficiencia del
sistema. El objetivo es interpretar los datos obtenidos de las pruebas
experimentales de manera que se pueda optimizar el rendimiento del prototipo.

10.1. Analisis de precision

En cuanto a la precision, se llevara a cabo un analisis detallado sobre
el porcentaje de residuos correctamente clasificados por el sistema en
comparacion con la clasificacion manual de los mismos residuos. La precision
se medira como la proporcion de aciertos en relacion con el numero total de
residuos clasificados. Para analizar esta variable, se emplearan técnicas
estadisticas descriptivas, tales como la media y mediana, que permitiran
conocer el rendimiento promedio del sistema en la clasificacion de los
diferentes tipos de residuos. Ademas, se calculara la desviacion estandar para
evaluar la consistencia de la precision del prototipo bajo distintas condiciones,

como variaciones en la iluminacién y angulos de captura.

10.2. Analisis del tiempo de respuesta

El tiempo de respuesta del sistema se analizara midiendo el intervalo
de tiempo que transcurre desde la captura de la imagen hasta la obtencién de
la clasificacién del residuo. Esta variable sera evaluada utilizando la media

aritmética del tiempo de procesamiento por imagen y se complementara con
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el célculo de la desviacion estandar, para identificar la variabilidad en los
tiempos de respuesta bajo diferentes condiciones de prueba. La eficiencia del
sistema en términos de tiempo de procesamiento sera crucial, ya que el
prototipo debera operar en tiempo real para poder ser implementado en un

entorno practico.

10.3. Analisis de eficiencia

En relacidon con la eficiencia del sistema, se analizard la relacion entre
el uso de recursos (tiempo de procesamiento, consumo energético, capacidad
de procesamiento) y el nivel de precisién alcanzado. Para ello, se realizara un
andlisis comparativo de los resultados obtenidos bajo diversas condiciones
experimentales, evaluando la relacion entre la cantidad de imagenes
procesadas y la precision general del sistema. El analisis estadistico de esta
variable permitira determinar si el prototipo mantiene un equilibrio adecuado

entre precision y tiempo de respuesta.

10.4. Comparacioén y optimizacién

Finalmente, los resultados obtenidos del analisis de las tres variables
(precision, tiempo de respuesta, y eficiencia) se compararan con estudios
previos en el area de la clasificacibn de residuos y se presentaran
recomendaciones para mejorar el rendimiento del prototipo en futuras
iteraciones. Este andlisis permitira identificar las fortalezas y limitaciones del
sistema, proporcionando una base sélida para la optimizacién y el ajuste de
los parametros del prototipo.
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11. CRONOGRAMA

En la Figura 7 se muestra el cronograma del desarrollo de la solucion

propuesta.

Figura 7.

Cronograma

Protocolo

a Instagantt

Fase 5: Redaccion de Resultado

de conc recomendaciones
Redaccion del informe final

Nota. Cronograma por fases de la investigacion. Elaboracién propia, realizado con Instagantt.
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12.  ANALISIS DE FACTIBILIDAD

El analisis de factibilidad tiene como objetivo evaluar las condiciones
bajo las cuales el desarrollo del prototipo es viable, considerando las

dimensiones operativas, técnicas y econémicas.

12.1. Factibilidad operativa

La factibilidad operativa se basa en que el prototipo sera desarrollado e
implementado por una sola persona con conocimientos en desarrollo de
software, machine learning, y hardware. Este enfoque reduce la complejidad
operativa, ya que no sera necesario coordinar equipos de trabajo. El entorno
de desarrollo sera mayormente digital, utilizando servicios en la nube como
Amazon Rekognition para la clasificacién de imagenes y una Raspberry Pi v4
para el procesamiento y captura de imagenes.

El proceso operativo incluye la integracibn de componentes de

hardware y software:

. Céamaras de alta resolucidon conectadas a la Raspberry Pi para capturar
imagenes de los residuos.

. Amazon Rekognition para el procesamiento y analisis de las imagenes
en la nube.
o Desarrollo de scripts y software para manejar la interaccién entre los

dispositivos y los servicios en la nube.
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12.2. Factibilidad técnica

La Raspberry Pi es un dispositivo robusto y adecuado para proyectos
individuales, con suficiente capacidad para manejar el procesamiento de
imagenes basico y enviar datos a la nube. Amazon Rekognition ofrece una API
amigable, lo que facilita su integracion con los scripts desarrollados para este

prototipo.

Los componentes técnicos incluyen:

o Camara de alta resolucion, adecuada para capturar imagenes de los
residuos.
o Raspberry Pi 4 Modelo B, con capacidad suficiente para gestionar la

captura de imagenes y la comunicacion con los servidores de Amazon.
o Amazon Rekognition, que permitira procesar las imagenes de residuos
y devolver la clasificacion automaticamente.
. Conexidon a internet, fundamental para el envio de imagenes y la

recepcion de resultados desde la nube.

El riesgo principal a nivel técnico puede estar en la calidad de la imagen
capturada bajo distintas condiciones (iluminacion, angulos), que podria afectar
la precision de la clasificacién. Esto se mitigara utilizando camaras adecuadas
y ajustando los parametros del sistema durante las fases de prueba.

12.3. Factibilidad econémica
Siendo un proyecto desarrollado por una sola persona, los costos

estaran mas enfocados en la adquisicién del hardware y los servicios en la
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nube. A continuacion, se presentan los costos aproximados de los
componentes y servicios necesarios para el prototipo:

Tabla 2.
Costos del prototipo
Concepto Costo estimado (USD)
$150
Camara de alta resolucion
$200

Raspberry Pi y periféricos

$1 por cada 1,000
Amazon Rekognition imagenes procesadas

$10 mensuales (plan
Servidor AWS EC2 (opcional para pruebas basico)
extendidas)

$50
Materiales adicionales (cables,
adaptadores, entre otros.)

$400 - $500
Total estimado inicial

Nota. Costos asociados a la realizacion del prototipo. Elaboracion propia, realizado con Word.

12.3.1. Costos operativos

o Amazon Rekognition: el servicio tiene un costo aproximado de $1 por
cada 1,000 imagenes procesadas. Para las pruebas iniciales, este costo
sera bastante bajo y escalable a medida que se necesite procesar mas

imagenes.
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o AWS EC2 (opcional): un servidor EC2 para manejar tareas adicionales
0 pruebas de integracion costaria unos $10 mensuales en el plan mas

basico.

El proyecto, por lo tanto, tiene una factibilidad econémica alta, ya que
los costos iniciales son relativamente bajos y los servicios en la nube permiten
escalar el procesamiento sin necesidad de una gran inversion inicial. Con un
presupuesto de entre $400 a $500 para la fase inicial, se puede implementar

el prototipo con los componentes necesarios y servicios basicos en la nube.
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