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Resumen

Actualmente en Colombia, el incremento exponencial de la cantidad de residuos
que cada individuo del hogar produce diariamente causa que los vertederos
destinados para esto se encuentren a punto de cumplir con su vida Util, esto se
debe a que un 78% de los colombianos no saben reciclar. Con el propdsito de
proponer una estrategia para apoyar en la solucién de esta problematica, se
elabora un algoritmo que tiene como propdsito ayudar a las personas del sector
de reciclaje, hogares e industrias con la identificacién y clasificacion de los
residuos producidos por ellos. Este algoritmo, se realiz6 mediante técnicas
basadas en aprendizaje profundo, en donde se encuentran tres tipos de modelos:
denso, convolucional y convolucional con Drop Out. En estos modelos se aplican
dos estados de activacion que son sigmoidal y RelLu, y a su vez transforman
imagenes de distintos tamafios a uno solo de 200x200 para una mejor lectura de
los pixeles y se transforman a escalas de grises para una mejor obtencién de los
bordes. Como resultado, se obtiene una precisién de un 80.5%, debido al
entrenamiento y validacion de 12.872 imagenes que fueron tomadas como
muestra en la ciudad de Cucuta, Colombia.

Palabras clave

deteccion, residuos solidos, aprendizaje profundo, convolucion, conjunto de
datos.

Abstract

Currently in Colombia, the exponential increase in the amount of waste that each
individual household produces daily causes that the landfills destined for this
purpose are about to fulfill their useful life, this is due to the fact that 78% of
Colombians do not know how to recycle. With the purpose of proposing a strategy
to support the solution of this problem, an algorithm is developed to help people
in the recycling sector, households and industries with the identification and
classification of the waste produced by them. This algorithm was developed using
techniques based on deep learning, where there are three types of models: dense,
convolutional, and convolutional with Drop Out. In these models two activation
states are applied which are sigmoidal and ReLu, and in turn transform images of
different sizes to a single 200x200 for a better reading of the pixels and are
transformed to grayscales for a better obtaining of the edges. As a result, an
accuracy of 80.5% is obtained, due to the training and validation of 12,872 images
that were taken as a sample in the city of Cucuta, Colombia.

Keywords

Detection, solid waste, Deep learning, convolution, datasets.

1. INTRODUCCION 70% (Alfeehan et al., 2020; Ortega et al.,

2020). En la actualidad se registra un

El banco mundial (BM) en el afio 2018
lanzo un informe denominado “What a
Waste 2.0”, el cual tenia como propésito
principal alertar a la poblacion de la
cantidad de basura que se esta generando
y la poca conciencia que se tiene para
manejar adecuadamente estos residuos,
dentro de este informe se advierte que si no
se toman medidas urgentes para controlar
la contaminacién de residuos, en tan solo
27 afios los desechos aumentaran en un
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aproximado de 2.010 millones de toneladas
de desechos so6lidos anuales, de los cuales
un 33% de ellos no son tratados (Mora et al
2018; Viancha-Sanchez et al., 2021; Nifio
Rondén et al., 2021).

Sin embargo, este problema no solo
corresponde a paises europeos, asiaticos o
norteamericanos, a su vez incluye a
Latinoamérica. Investigaciones indican que
los latinoamericanos  producen un
promedio de desechos entre el 1.16 — 0.47



https://www.bancomundial.org/es/news/feature/2019/03/06/convivir-con-basura-el-futuro-que-no-queremos
https://www.bancomundial.org/es/news/feature/2019/03/06/convivir-con-basura-el-futuro-que-no-queremos
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kg diarios por persona (Montalvo et al.,
2018; Benito et al.,, 2019), asi mismo,
paises como Meéxico, chile, argentina,
repablica dominicana y Brasil son
considerados los que mas generan basura,
en cambio paises como Perud, cuba,
honduras, Bolivia y Guatemala son de los
paises que menos generan residuos.

Por otro lado, paises como suiza, Suecia,
Austria, alemanica, Bélgica y paises bajos,
han implementado modernos sistemas de
reciclaje  para lograr un desarrollo
sostenible, en cambio, paises como
Colombia comprenden un sistema de
reciclaje mas autbnomo y de libre eleccion,
por lo cual, de los 12 millones de toneladas
que son producidas al afio en el pais, solo
un 16.5% es reciclada (Trujillo et al., 2019;
Corvacho Ponce et al., 2022), esto se debe
a que un 78% de los colombianos no saben
0 no les gusta reciclar, por lo cual, de los
vertederos existentes en el pais, 116 de
ellos no se encuentran autorizados, 101 se
convirtieron en botaderos a cielo abierto y
tan solo 192 son autorizados para la
disposicién de residuos soélidos
produciendo que los vertederos se
encuentren a punto de un colapso
(Castellanos et al., 2020; Guerrero et al.,
2021; Jiménez Guethon et al., 2022).

Asi mismo, esta situacibn se encuentra
presente en Norte de Santander, la cual se
encuentra evidenciada en el plan de accion
2020-2023 por la Corporacién Autonoma
Regional de la Frontera Nororiental mejor
conocida como “CORPONOR”, en donde
se menciona que en el area metropolita de
Cdcuta, existe un vertedero con problemas
legales, por lo cual la empresa se
encuentra en una nueva formulacion de
plan de contingencia para el manejo de los
residuos. Los datos recolectamos por
CORPONOR evidencia que durante el afio
2016 al 2019 se atendi6 una cantidad de
1.097.842 Toneladas de basura en la
ciudad de Cuacuta (Batista 'y Urquiza, 2018;
Florez et al., 2019; Corponor, 2020).

En la actualidad existen diversas
investigaciones o proyectos que se han
llevado a cabo con el propésito de realizar
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un aumento considerable en el reciclaje de
cada sector, un ejemplo de ello seria la
investigacion realizada por (Sastre, C.A)
(Ramén y Moreno, 2018; Castellanos y
Baldovino, 2021; Lozada Sastre, 2022), en
el cual lleva a cabo un sistema autbnomo
para la clasificacion de material reciclable
usando IA, consistio realizar un dataset con
imagenes encontradas en internet y un
10% propias, para la clasificacion de 8 tipos
de residuos, para ello implementaron una
red neuronal convolucional con dos tipos
de iméagenes, preprocesadas y originales,
esto se hizo con el fin de observar si al
realizar el preprocesado se lograba una
mejor identificacion y clasificacion de los
residuos, su investigacion tuvo una
precision del 66% con imagenes normales
y un 68.5% con imagenes preprocesadas, .
En el afio 2021 (Alonso et al., 2020;
Mahecha et al., 2020; Pinto Rodriguez et
al., 2021)se realiz6 un prototipo de
clasificacion de residuos sélidos en el
origen, esta investigacibn tenia como
propésito principal que por medio de la
Deep Learning crear un prototipo que
detectara y clasificara correctamente
diversos residuos segun la resolucion 2184
de 2019 de Colombia, el prototipo tuvo un
porcentaje de precision del 97.91% debido
a que las imagenes de entrenamiento
fueron recolectadas en el mismo punto, y el
prototipo fue implementado con
metodologia LEAN de Toyota y la
herramienta Solid Works, por lo cual su
precio para futuras implementaciones es un
poco costoso para el acceso de todo el
publico (Bonilla et al., 2021).

En este documento se presentard un
procesamiento  digital de imagenes
realizadas en la ciudad de Cducuta, de
botaderos a cielo abierto encontrados
desde la via de prados del este hasta a los
rededores del centro comercial jardin
plaza, a las cuales se les realizara un
dataset para el entrenamiento y prediccion
con inteligencia artificial por medio de la
Deep Learning, para la identificacion y
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clasificacion de 6 tipos de residuos soélidos.
2. METODOLOGIA

El desarrollo de este proyecto se dividio en
tres partes, en la primera la recoleccion de
los seis tipos de residuos para la creacién
del dataset, segundo el entrenamiento y
validacién de la red y por ultimo la precision
de la red neuronal, estos pasos
mencionados anteriormente ayudan a la
clasificacion e identificacion de residuos
sélidos que sean colocados frente a la
camara, para mejorar la compresion del
sistema se explicara algunos términos:

Modelo Denso: En este modelo se puede
ver los componentes basicos, los cuales
consta de una entrada, pesos,
compensaciones y funciones de activacion
de los cuales se utilizara la sigmoidea y la
RelLu (Figura 1).

Entrada

w1 Wo

Activacion Salida
w2
3 : @

wn

i

Figura 1. Modelo Denso

a. Entrada: En esta seccidén encontramos
aguellos datos que provienen del
exterior, se encuentran nombrados por
X1, X2, X3, Xn, para el desarrollo de
este proyecto se utiliz6 un total de
12.872 de imégenes, las cuales se
encuentran clasificadas en seis
categorias: Cartén, papel, plastico,
vidrio, biolégico y metal. Para ello, se
realizo la recoleccion de imagenes para
la creacién de un dataset, capturando
fotos desde el sector prados del este
hasta el centro comercial Jardin Plaza
de la ciudad de Cdcuta, las imagenes
fueron tomadas por medio de varios
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dispositivos moviles de diferentes
pixeles la camara, por lo cual las
imagenes tienden a ser de diversos
tamafos para cada categoria.

b. Peso: Se puede recibir una gran
cantidad o  mdltiples  entradas
simultaneas, la diferencia entre estas
dos es la cantidad de peso que aporta
cada uno, debido a que segun su de
peso obtienen un mayor efecto en el
proceso de la neurona para la
produccion de una respuesta, en este
caso encontramos W1, W2, W3, Wn
(Chauhan et al., 2018; Higuera et al.,
2018; Torrado et al., 2020). Como se
menciond en el inciso a, al capturar las
imagenes por diferentes dispositivos
moviles, se obtuvo un rango de peso
por imagen entre 9.47KB — 28 KB. Por
otro lado, encontramos a Wo, el cual es
un pardmetro que se le adiciona a la
funcion para que esta no se encuentre
adicionada a pasar por el origen,
obteniendo un resultado mas realista.
Para el desarrollo del proyecto se
realiza la transformacion de las
imagenes a escala de grises, por lo
cual, el valor puede variar entre 0 a 255.

Z =X Wy + X, W, + XaWs + X, W, + W, (1)

c. Activacion: La salida de una
neurona puede tener u(Sharma et al.,
2018)n filtro, una funcién de corte o un
umbral que modifica el valor de salida o
impone un umbral que
debe superarse para continuar
otra neurona.

d. Sigmoidal: Es esta funcion la que
transforma valores en la escala
(0,1), con valores muy
bajos que tienden a
0 asint6ticamente y valores

positivos que tienden a1 de la misma
forma. Sus caracteristicas principales
es que la funcion se satura y mata el
gradiente, es de lenta convergencia, no




se encuentra centrada en el cero, como
se indicé anteriormente se encuentra
entre el (0,1) y tiene un buen
rendimiento en su ultima capa (Jordan
et al., 2021),por lo tanto, durante este
proyecto se le ha asignado a X el valor
de 1.

1

fG)=10= @

e. ReLu: A diferencia de la anterior
funcién, ReLu tiende a dejar los valores
positivos tales como entran al sistema,
pero en cambio sus valores negativos
tienden a anularlos. Sus caracteristicas
principales es que solo se activa si los
valores son positivos, no llega a
acotarse, se puede morir muchas
neuronas, la funcion suele ser utilizada
con imagenes y tiene buen desempefio
en CNN (Shorten & Khoshgoftaar, 2019). En
la capa densa el valor X se realiza doble
de 150 neuronas cada uno, en cambio
en las dos capas CNN su valor es de
256 neuronas cada uno.

f(x) = max(0,x) = {S;j: i ;%

f. Salida: En este punto se ha realizo la
sumatoria de los pesos con la entrada,
adicional a eso se realiza la activacion
de las funciones para obtener asi una
red neuronal con capa densa.

Y=¢W=*X) 4

Modelo CNN: Es un algoritmo utilizado
comunmente para aplicar el modelo Deep
Learning debido a que aprende
directamente de los datos sin necesidad de
extraer caracteristicas de forma manual,
esta red es muy utilizada cuando se
necesita clasificar objetos, rostros o
siluetas (Chandan et al., 2018; Terrero et
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al., 2020).

Cuando se refiere al modelo CNN, se
enfoca en una red neuronal la cual costa de
tres etapas: capa de entrada, capas ocultas
y capa de salida (Figura 2). Una capa de
entrada es cuando las neuronas reciben los
datos reales con los cuales se alimenta la
red neuronal, por otro lado, en las capas
ocultas no se conoce los valores de entrada
ni de salida, y por ultimo tenemos la capa
de salida, en la cual encontramos el
resultado visible de la red (Mao et al.,
2016).

Entrada

Capa oculta

Salida

Figura 2. Modelo CNN

Por otro lado, como se evidencia en la
(Figura 3), podemos obtener un diagrama
mas resumido del proceso que se lleva a
cabo para la clasificacién de los residuos
solidos, el cual comprende 3 pasos.

Entrada Salida

Madelo CNN, CNN2 y Redes
Modelo Denso neuronal

imagen
original

Figura 3. Sistema
Como se menciona anteriormente, la
imagen original que entra en el sistema es
aquella que tenemos almacenada en el
dataset en una de las seis categorias:
Carton, papel, plastico, vidrio, biol6gico y
metal. Para ello se ha realizado un dataseet
por cada una de las categorias, en las
cuales encontramos dos subcarpetas una
de entrenamiento y otra de validacion,
como segundo paso se aplica una capa de
modelo denso y dos capas CNN, esto se
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hace con el propésito de obtener una red
neuronal por cada modelo.

Para la prediccion del sistema se
encontraran nueve etapas, en la primera se
realiza la lectura del entrenamiento del
modelo denso y dos capas de redes
convolucionales (CNN), este proceso es
uno de los mas importantes, y se realiza el
llamado a cada red neuronal de cada
modelo.

Luego de ello, se realiza configura la
camara en la cual se realizara la
identificacion de los residuos, para ello se
ha utilizado una camara externa USB
fosmon 3.85 mm megapixel 10x digital
zoom, posteriormente se realiza un cambio
de colores a escalas grises y una
interpolacion de 200x200 que es el tamafio
que se le ha designado desde el
entrenamiento.

Interpolacion: Es el proceso por el cual un
programa afiade pixeles extra a la imagen
original para obtener un archivo con mas
datos y un mejor resultado [30]. Como se
puede observar en la (Figura 5) se pasa se
tener una imagen 3x3 a una 9x9 en la cual
se podra obtener una mejor vision de la
imagen.

Figura 4. Interpolacion

Se procede a realizar la normalizacion de la
imagen para luego convertir en matriz, la
cual tiene como objetivo extraer de una
imagen los pixeles como mayor peso,
permitiendo obtener de muchas imégenes
con muchas neuronas a una reduccion de
pocas imagenes con pocas neuronas, sin
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embargo, las neuronas que quedan son las
gue poseen una mayor informacién de las
caracteristicas que las imagenes que se
desean clasificar, este proceso facilita la
prediccion y la clasificacion de los objetos u
imagenes que se muestran frente al lente
de la cAmara y las etiquetas apareceran en
el borde superior de la imagen, para una
mejor comprensién del paso a paso del
algoritmo se podré apreciar en la Figura 5.

Lectura de redes neuronales ]
(Modelo Denso y Modelo CNN)

Lectura de la camara ]

Paso de escalas de grises ]

Redimensién de imagen ]

Normalizacion de la imagen ]

Convercién de la imagen en
matriz

Prediccién ]

R I T A A A T A

Clasificacion ]

9 _"[ Fotograma ]

Figura 5. Diagrama del sistema

3. ANAISIS Y DISCUSION DE
RESULTADOS

Se realiza la creaciébn de un dataset
compuesto por 6 carpetas, los cuales
corresponden a residuos de cartdn,
plastico, metal, vidrio, papel y bioldgico.
Para la obtencién de los dataset fue
necesario la deteccién de residuos soélidos
en la ciudad de Cucuta, obteniendo un total
de 12.872 imégenes, las cuales
corresponden a 2.416 papel, 2.008
biologico, 2.216 carton, 2.072 pléastico,
2.072 metal y 2.088 de vidrio (Figura 6 -
11).
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Figura 6. Datset vidrio
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Figura 10. Dataset papel
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Figura 11. Dataset biologico

Debido a la cantidad de iméagenes, se
realizé como primer paso la clasificacion de
imagenes de entrenamiento y de
validacion, obteniendo un resultado de
2.984 imagenes para la validacion y 9.888
para el entrenamiento del sistema, ademas
de ello debido a los diferentes angulos y
dispositivos con los que fueron captadas
las imagenes, se realiz6 un ajuste de
200x200 a todas las imagenes de la red
neuronal. Posteriormente, las imagenes de
cada dataset fueron convertidas a escalas
de grises para obtener una mejor deteccion
de los contornos de cada residuo (Figura
12 - 13).

Figura 13. Dataset blOlOgICO escalas grises.

Para la clasificacion de los residuos solidos
se dividio en tres carpetas: en la carpeta 1
se encuentra los residuos de carton y
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plastico, al realizar el entrenamiento
compuesto por 200 capas, con una
activacion RelLu de 150 y una activacion
sigmud de 1, estas dos activaciones se
realizan con el proposito que la activacién
sigmud transforme la escalas grises y la
activacion RelLu solo tome los valores
positivos de la identificacion y clasificiacion
de los residuos.

Figura 16. Precision durante el entrenamiento del

. . . dataset de metal y vidrio
Como se evidencia (Figura 14) el y

entrenamiento de la segunda CNN,
evidenciando que la capa 196 se encuentra
en el punto mas alto con una precison de
0.8163, por otro lado, en la grafica de
validacién de la carpeta 1 (Figura 15) en la
capa 194 se obtuvo una precision de
0.7547.

Figura 17. Precision durante la validacion del
dataset de metal y vidrio

En ultimo lugar, se encuentra la carpeta 3
con los residuos de papel y biologicos, con
una presicion de 0.8 (Figura 18) en
entrenamiento en la capa 194 y 0.6716 en
la capa 184 en validacién (Figura 19).

Figura 14. Precision durante el entrenamiento del
dataset de cartén y plastico

Figura 18. Precision durante el entrenamiento del
dataset de papel y biologico

Figura 15. Precision durante la validacion del
dataset de carton y plastico

Sin embargo, en la carpeta 2 se encuentran
los residuos del metal y vidrio, en el cual
contamos con una presicion de 0.7463 en
el entrenamiento (Figura 16) en la capa 184
y una presicion de 0.6667 en validacién en
la capa 195 (Figura 17).

Figura 19. Precision durante la validacion del

dataset de papel y biologico
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De las anteriores graficas se puede concluir
que el entrenamiento tiene un porcentaje
de 78.75% de precision y un 69.77% de
precision en la validacion, lo cual
demuestra que la red neuronal puede
detectar y clasificar diferentes tipos de
residuos, para lograr una clasificacion en
tiempo real, se conecta una camara
externa la cual sirve como visor para
comenzar con la prediccion de diferentes
residuos solidos. Por lo tanto, se realizo la
prueba con 1260 diferentes tipos de
residuos de forma aleatoria encontrados en
la ciudad (Tabla 1), de los cuales 210 seran
de cada categoria.

Tabla 1. Prediccion de tipos de residuos

Tipos de Total Identificd No
residuos identifico
Plastico 210 190 20
Carton 210 200 10
Metal 210 175 35
Vidrio 210 150 60
Papel 210 188 22
Biologico 210 112 98

4. CONCLUSIONES

Como se evidencia en los resultados, al
igual que Colombia, Culcuta se encuentra
en un estado de emergencia debido a la
gran acumulacion de basura que es
producida diariamente por cada uno de los
habitantes de la ciudad, debido a que la
crisis se encuentra en gue los ciudadanos
no clasifican sus residuos de una forma que
pueda ser reaprovechada o reutilizada por
las empresas encargadas de la recoleccion
y reutilizacion de desechos, las industrias
solo logran una correcta separacion de
residuos en un bajo porcentaje. Es por ello,
que se realiz6 el desarrollo de un algoritmo
de aprendizaje que permite conocer la
precision qué podria llegar a tener la
identificaciéon y clasificacion de residuos
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sélidos, con el fin de ayudar a las personas
encargadas de esta separacién. Para lo
anterior, se utilizo inteligencia artificial, y a
su vez se definié el sector en la que se
realizo la recoleccion de imagenes.

La técnica utilizada fue Deep Learning y las
iméagenes recolectadas corresponden al
sector desde prados del este hasta
alrededores del centro comercial jardin
plaza de la ciudad de Cucuta. De igual
manera, como se puede evidenciar en la
tabla 1, la clasificacion de los residuos es
de un 80.6% de precisibn en la
identificacion. Al observar las graficas de
entrenamiento y validacibn que se
obtuvieron con los 6 tipos de categorias de
residuos las cuales son: plastico, carton,
papel, vidrio, metal y biol6gico, se aprecia
gue el indice de entrenamiento mas bajo es
el del metal y vidrio, el cual obtuvo un
74,63% y a su vez una validacion del
66.67%.

Por otro lado, para la creacion total del
dataset se recolectaron 12.872 imagenes,
de las cuales el menor indice de imagenes
tomadas fueron del dataset de biolégicos,
debido a que esta ultima categoria no es
tan comun encontrar en el sector que
comprende desde prados del este hasta al
rededores del centro comercial jardin plaza
de la ciudad de Cucuta, por lo cual, de las
210 pruebas realizadas en esta categoria,
noventa y ocho de ellas no fueron
detectadas correctamente por el sistema,
en cambio, las otras cinco categorias de
residuos al tener un promedio de 2.072 a
2.416 imagenes, obteniendo resultados
superiores o iguales a un 71%, por lo cual,
si el sistema se sigue alimentando de
imagenes de residuos de la ciudad de
Cucuta, la red neuronal tendrd un
entrenamiento y validacion con mejores
resultados, llegando a superar los valores
establecidos en el presente trabajo.




Se propone como un trabajo futuro a
implementar el algoritmo de aprendizaje en
una tarjeta Raspberry con una camara
externa, que sirva para la recoleccion y
obtencion de imagenes con una calidad de
pixeles, la misma se usara para tomar las
imadgenes que  serviran para la
identificacion de los residuos, este sistema
sera de gran aprovechamiento para las
empresas encargadas de la recoleccion y
clasificacion de los residuos, y a su vez, se
podria implementar en puntos estratégicos
de la ciudad o incluso desde los hogares,
para que sea desde casa gue se inicie una
mejor metodologia y correcta separacion
de los residuos, permitiendo que una mayor
parte sea reutilizada.
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