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RESUMEN: El presente trabajo de investigacion puso en
practica el uso de un algoritmo mediante redes neuronales
convolucionales, para llevar a cabo una correcta clasificacion de
residuos solidos en universidades. Para ello se hiso uso del
lenguaje de programacion de Python, el cual permitié manejar
con facilidad el lenguaje de programacion de la red neuronal
YOLOVS, que es el modelo méas avanzado de la serie YOLO. Por
otro lado, en su desarrollo el algoritmo trabaja con la informacion
de una Dataset de 1203 iméagenes recopilados en Roboflow, la
cual es utilizada en la etapa de entrenamiento, donde la red se
dedica a aprender y luego lograr detectar el tipo de residuo, cabe
resaltar que el modelo trabaja a un nivel de confianza de 0.94.
Por ultimo, los resultados indican que el valor de precision del
modelo para clasificar el tipo de residuo es de 84.6% en carton,
97.1% en madera, 94.2% en papel y 96.4% en plastico; logrando
una precision global de 90.6%. Es asi, se puede afirmar que, la
codificacion y entrenamiento de la red neuronal YOLOV8 fue
exitosa, permitiendo al algoritmo detectar y clasificar con
eficacia el tipo de residuo (pléstico, papel, cartdn y madera)
presentes en las universidades.
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Development of an Algorithm using Convolutional Neural
Networks for the classification of solid waste in universities.

ABSTRACT: This research work put into practice the use of an
algorithm using convolutional neural networks to carry out a
correct classification of solid waste in universities. For this
purpose, the Python programming language was used, which
made it possible to easily handle the programming language of
the YOLOV8 neural network, which is the most advanced model
of the YOLO series. On the other hand, in its development the
algorithm works with the information of a Dataset of 1203
images collected in Roboflow, which is used in the training stage,
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where the network is dedicated to learn and then manage to
detect the type of residue, it should be noted that the model works
at a confidence level of 0.94. Finally, the results indicate that the
accuracy value of the model to classify the type of waste is 84.6%
for cardboard, 97.1% for wood, 94.2% for paper and 96.4% for
plastic; achieving an overall accuracy of 90.6%. Thus, it can be
affirmed that the coding and training of the YOLOV8 neural
network was successful, allowing the algorithm to effectively
detect and classify the type of waste (plastic, paper, cardboard
and wood) present in the universities.

Keywords: YOLOVS8, residuals, universities, neural network,
Python.

1. INTRODUCCION

Es sabido que el manejo y clasificacion de residuos mejora la
calidad y condiciones ambientales de nuestro entorno, como
también la salud humana. Por ello es necesario que las personas
tengan conocimiento sobre la clasificacion de residuos, pero es
algo que no suele verse en este contexto ya que es un problema
que afecta a nivel mundial. Al igual que el mundo, el Perd
también se ve afectado por este problema, que involucra al sector
econémico, la vida cotidiana, el crecimiento de las ciudades, etc.
Por otro lado, también se estima que las instituciones, tanto
publicas como privadas son responsables de la contaminacion
que producen estos residuos, por lo que estas también deberian
aportar alguna solucién a esta problematica. Entre las entidades
con mayor impacto se encuentran las universidades que, debido
a la gran afluencia de personas, generan grandes cantidades de
residuos que son desechados diariamente.

En el ambito de la clasificacion de residuos soélidos mediante

redes neuronales en entornos universitarios, una variedad de
estudios ha demostrado avances significativos en precision y
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aplicabilidad. Por ejemplo, el estudio [1] revel6 una precision del
80% con YOLOV3, destacando la efectividad de los modelos
avanzados en la clasificacion de residuos para contenedores
inteligentes. Asimismo, investigaciones como las [2] vy [3]
mostraron respectivamente precisiones del 54% y hasta el 83%,
ilustrando tanto los desafios como las posibles mejoras mediante
el uso de ensambles de redes neuronales en la clasificacion de
imagenes. Por otro lado, estudios con altas precisiones como los
[4]y [5], que alcanzaron un 95.2% en la clasificacion de plasticos
residuales, junto con [6] con un 95% en la seleccion de
empaques, enfatizan el potencial de los modelos YOLOX y
sistemas de vision artificial en entornos controlados. Igualmente,
trabajos como los [7] y [8], con precisiones cercanas al 93%,
refuerzan como la integracion de tecnologia avanzada puede
mejorar la infraestructura de reciclaje en las universidades.
Finalmente, investigaciones como la [9] con un 85.2%, y [10]
con un 89.3%, demuestran la utilidad de las redes neuronales en
categorias especificas de residuos, como organicos y solidos,
respectivamente. Ademas, el estudio [11] con un 93% de
precision, muestra como las soluciones automatizadas pueden
implementarse para una gestion mas eficiente de residuos
solidos, subrayando la relevancia de la tecnologia en la
sostenibilidad ambiental en las universidades. Estos estudios
colectivamente destacan la importancia de continuar el desarrollo
y optimizacién de tecnologias de clasificacion de residuos,
adaptando soluciones que puedan responder efectivamente a los
desafios ambientales contemporaneos. Actualmente, los residuos
solidos son desechos que no aportan valor ya que representa un
desafio significativo a nivel mundial, su clasificacion antes de su
reutilizacion o reciclaje constituye un paso clave hacia la
administracion sostenible de los residuos [12]. Para abordar este
problema, se propone desarrollar un algoritmo en Python para
clasificar residuos sélidos. Python es un lenguaje de
programacion flexible y de codigo abierto, reconocido por su
extensa variedad de bibliotecas y herramientas especializadas en
el procesamiento y gestion de datos [13]. Un componente para la
programacion en Python es la red neuronal convolucional (CNN)
que es un sistema de aprendizaje supervisado que vincula datos
de entrada como imagenes, de salida como clases o categorias y
puede ajustar su ponderacion utilizando el proceso de
retroprogramacion con el objetivo de mejorar la exactitud en la
clasificacion del modelo que estd siendo entrenado [14]. Para
completar todos los elementos para realizar el algoritmo, se
plante6 utilizar la biblioteca de aprendizaje automatico PyTorch
ya que demuestra que dos objetivos pueden ser compatibles
ofreciendo un estilo de programacion imperativo y que su
interoperabilidad es fécil y eficiente ya que permite a los usuarios
aprovechar el amplio ecosistema de bibliotecas de Python en sus
programas.[15]. En la investigacion [16], se tuvo como objetivo
proponer un sistema eficiente de deteccién y clasificacion de
residuos en una cinta mévil en instalaciones de recoleccion de
desechos por medio de una red neuronal convolucional. Para ello
fue utilizado un “modelo adaptativo” y una metodologia de diez
etapas: requisitos del sistema, planificacion del proceso,
clasificacion de uso, desarrollo de soluciones propuestas,
eleccion de solucion, disefio de solucion, aplicacién piloto,
evaluacion del sistema, implementacion y mantenimiento.
Asimismo, como base de datos se empled TACO con un total de
1500 imagenes para entrenar al detector y como modelo de
deteccion se selecciond a la red YOLOv4. Posterior a su
implementacion se obtuvo una precision de 92.43% a partir de
videos de deteccion en tiempo real y un loU promedio del
63,58%. Se concluyo al utilizar pequefios dispositivos integrados
previamente capacitados, es posible lograr un bajo costo y
complejidad de implementacion. Por su parte, en la investigacion
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[17], se tuvo como objetivo desarrollar un modelo personalizado
de deteccion y clasificacion de objetos de desecho para un
contenedor de basura inteligente. Para este modelo se empled y
combind el algoritmo YOLO de ultima generacién que utiliza un
método basado en redes neuronales convolucionales con el
algoritmo inspirado en la naturaleza para la deteccién y
clasificacion de objetos de desecho. EI modelo YOLO fue
entrenado con diferentes pesos, para Yolov3, Yolov4 y Yolov4-
tiny. Se utilizan ocho clases de residuos, 3171 imagenes de
residuos y se consideraron un total de 3171 imagenes de
desperdicio.  Adicionalmente, la estructura algoritmica
subyacente para el funcionamiento del contenedor de basura
inteligente se implementd en Python. Los resultados
experimentales muestran que la combinacién del parametro de
tasa de aprendizaje KSA de 0,0007 y Yolov3 se identifica como
el modelo mas preciso para la deteccion y clasificacion de objetos
de desecho, con una precision del 100% en detectar imagenes de
lata, 97% de precision en detectar imagenes de periddicos y un
99% de precision en detectar bolsas de plastico.

Actualmente generar consciencia colectiva es un proceso
complejo e iniciar por las universidades resulta importante para
impulsar el cambio. De igual forma, conocer la correcta
clasificacion de los residuos y realizar una buena segregacion de
estos, resulta ser uno de los primeros pasos para una correcta
gestion de los residuos. Este proceso puede considerarse tedioso
y dificil de aprender en un inicio, es por ello por lo que el apoyo
de un programa para identificar los diversos residuos y la
clasificacion de estos serd crucial para un adecuado manejo. Por
lo tanto, el presente estudio tiene como principal objetivo
desarrollar un algoritmo mediante redes neuronales
convolucionales para la clasificacion de residuos sélidos en
universidades. Asi mismo, se cuenta con objetivos especificos
como la recopilacion y preparacion de una dataset representativa
de los diferentes tipos de residuos sélidos, en este caso (carton,
madera, plastico, papel). También tenemos la codificacion y
entrenamiento de la red neuronal YOLOvV8 para que logre
detectar e identificar el tipo de residuo presente en la imagen y
finalmente tenemos la posterior evaluacion de su funcionamiento
mediante métricas de precision y sensibilidad para lograr un
reconocimiento exitoso.

2. MATERIALES Y METODOS

A continuacion, se da a conocer los materiales necesarios para el
desarrollo del algoritmo, mediante redes neuronales
convolucionales. Con respecto a la recoleccion de las imagenes,
se necesitan cientos de imagenes para el entrenamiento y
validacidn de estés, para ello, se debe tener fotografias en donde
se pueda observar la conserva los distintos tipos de residuos
solidos (papel, pléstico, madera y cartén) que son desechados en
las universidades, las fotos deben ser claras para que le permitira
al algoritmo diferenciarlas, cabe aclarar, que las imagenes han
sido tomadas dentro de la universidad y también se ha hecho uso
data set exterior. Por otro lado, es necesario el manejo de una
camara que cuente con una buena resolucion para poder utilizarla
en el sistema, de modo que se encargara de capturar y
posteriormente le dard cabida a la codificacion programada
mediante el algoritmo para la identificacion de los residuos
solidos. Asi mismo el algoritmo deberd ejecutarse en un
ordenador portatil que cuente con una capacidad de
procesamiento aceptable y un sistema operativo compatible para
el funcionamiento del programa Python, el cual se apoyara en
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Anaconda. En la (Tabla 1), se describe con mayor detalle lo
necesario para el desarrollo de la codificacion.

Tabla 1. Componentes para la codificacion del algoritmo

Componente Especificacion
Procesador hp
RAM 16 gb
Sistema Windows 11 Pro
Python Version 3.8
Anaconda Software
Roboflow Plataforma web
YOLO Version 8
Ultralitycs
Libreria Open Cv (Cv2)
Numpy
0s

Las redes neuronales convolucionales se estan convirtiendo en
herramientas esenciales para detectar patrones ocultos en las
caracteristicas visuales. En los tltimos afios, las redes neuronales
convolucionales se han utilizado cada vez mas en diversos
sistemas inteligentes de deteccion y reciclaje de basura. [18].
Dentro de la arquitectura de redes neuronales mas conocidas en
el campo de la deteccion y localizacion de objetos dentro de una
imagen, esta YOLOV8, dicha modelo esta conformada por capas
convolucionales seguida de capas completamente conectadas
para realizar la prediccion de las distintas clases y delimitar los
cuadros delimitadores [19]. Ademas, YOLOVS es el modelo mas
avanzado de la serie YOLO, siendo un algoritmo de deteccidon de
objetos muy eficiente, en tiempo real y de una sola etapa que
equilibra la precision de reconocimiento y la velocidad de
deteccion de objetos [20]. En la deteccion de objetos mediante
imagenes, la técnica consiste en dividir la imagen en una
cuadricula de celdas de tamafio uniforme (k*k). Cada celda se
encarga de detectar objetos cuyos centros caigan dentro de su
area. Estas celdas pueden predecir varios recuadros delimitadores
que incluyen las coordenadas del centro (x, y), las dimensiones
del recuadro (ancho y alto) y un valor de confianza que indica la
probabilidad de presencia del objeto dentro del recuadro. YOLO
utiliza la Interseccion sobre Union (IOU) para seleccionar el
mejor cuadro delimitador representativo de un objeto dentro de
una celda de la cuadricula, después de predecir un cuadro
delimitador, ademas, se utiliza la supresion no maxima para
eliminar los cuadros delimitadores redundantes. [21]. La
arquitectura de YOLOV8 puede separarse en dos componentes
principales: la columna vertebral y la cabeza.

YOLOV8 procesa de manera homogénea las 4 categorias de
residuos que se estan analizando, como lo son la madera, el papel,
el plastico y el carton. Por lo tanto, se procede a detallar una
explicacion para los cuatro tipos de residuos mencionados
anteriormente. EI modelo YOLOV8 utiliza CSPDDarknet53
como estructura subyacente, una sofisticada red neuronal que
extrae caracteristicas a varias escalas. [22].

La parte inicial (backbone) es responsable de la extraccion de
caracteristicas de la imagen de entrada. Estd compuesto por
maltiples capas convolucionales, cada una de las cuales incluye
una capa de convolucién seguida de una capa de normalizacion
por lotes y una funcion de activaciéon de SiLU. Dentro de cada
capa de convolucidn se aplica un kernel a la imagen de entrada.
Los kernels vienen siendo las longitudes de los filtros aplicados
en las capas convulsionales, que se encarga de la deteccion de las
caracteristicas locales en la imagen, como bordes y texturas.
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Cada capa convolucional puede tener multiples kernels para
detectar diferentes caracteristicas. Un kernel es una pequefia
matriz de pesos que se desplaza sobre la imagen, realizando una
operacion de producto punto en cada posicion, suelen ser de
tamafio pequefio 3x3 0 5x5, que son los mas comunes en
arquitecturas modernas, proporcionando equilibrio dentro del
campo receptivo y costos computacionales. Un kernel de 3x3,
por ejemplo, permite capturar detalles finos y preservar una alta
resolucion en las capas iniciales de la red, mientras que uno de
5x5 puede capturar caracteristicas mas complejas a medida que
se avanza en las capas mas profundas. En esta investigacion, se
han utilizado especificamente kernels de tamafios 1x1 y 3x3. El
kernel de 1x1, aunque pequefio, es poderoso y versatil, ya que
permite realizar transformaciones de las caracteristicas sin
cambiar la dimension espacial de la imagen. Se usa a menudo
para reducir la dimensionalidad, combinar caracteristicas o
aplicar no linealidades adicionales sin  aumentar
significativamente el costo computacional. Por otro lado, el
kernel de 3x3 es utilizado para capturar relaciones espaciales y
texturales de mayor complejidad, manteniendo un bajo costo
computacional y proporcionando un equilibrio dptimo en
términos de rendimiento y eficiencia.

En cuanto a la funcidn de activacion aplicadas a las activaciones
normalizadas, se emplea la funcion SiLU que se utiliza en las
capas de convolucién para mejorar la capacidad del modelo para
detectar objetos. Esta funcién combina propiedades de funciones
lineales y no lineales permitiendo a la red que aprenda
representaciones mas complejas de datos. La funcion SiLU se
define mateméticamente tal como se muestra a continuacion:

SiLU(X) = x-0(x)

Donde o(x) es la funcidn sigmoide.

1
o= e

En la (Figura 1), se observa que la curva de SiLU muestra como
la funcién combina linealidad para valores altos y saturacion
sigmoidal para valores bajos. Esto permite una activacion mas
suave y continua, lo que puede mejorar la capacidad del modelo
para aprender patrones complejos. Por el contrario, ReLU es
lineal para valores positivos y cero para valores negativos. Es
simple y efectiva, pero puede llevar a que las neuronas dejen de
activarse durante el entrenamiento.
4
| |m===SiLU: zo(2k)
——ReLU: max(0, z)

3.

o

3t

2k

Figura 1. Funcion de activacion SiLU con la funcién ReLU

Al final de la columna vertebral, YOLOVS8 incorpora una capa de
agrupacion rapida de pirdmide espacial (SPPF), cuyo objetivo
principal de esta capa es acelerar el calculo agrupando
caracteristicas de varias escalas en un mapa de caracteristicas de
tamafio uniforme. Una capa SPPF se compone de una capa
convolucional seguida de tres capas de agrupamiento maximo.
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La salida de cada capa de agrupamiento se agrega a una salida
unificada. Ademas, se afiade una capa convolucional adicional.
Por el contrario, la cabeza del modelo YOLOV8 se ocupa por
separado del proceso de clasificacion y de la identificacion de
objetos. Ademas, cabe destacar que la cabeza del modelo no
utiliza anclajes, lo que simplifica el proceso de entrenamiento en
varios conjuntos de datos. Asi mismo, en la Ultima capa del
cabeza, se utiliza la funcion softmax para determinar la
probabilidad de clasificacion de cada clase, que se encarga de
convertir las predicciones de clase en probabilidades,
permitiendo al modelo determinar con qué confianza cree que
una regién contiene un objeto de una clase especifica. Por tltimo
una ventaja que posee YOLOV8 es que incorpora la supresion
suave no maxima (NMS) en lugar de la NMS convencional. Esto
implica que cuando los cuadros delimitadores se solapan, no se
eliminan por completo, sino que conserva la informacion del
objeto.

Para la dataset, una vez completado la recolecciéon de las
imagenes necesarias para empezar con la programacion del
algoritmo, se hiso uso de Roboflow que es una plataforma de
vision por ordenador que permite a los clientes entrenar y
desplegar modelos de deteccion de objetos en tiempo real [23].
Esa plataforma web permitird para identificar visualmente la
ubicacion de los distintos tipos de basura en las fotografias y asi
poder crear etiquetas para cada categoria de residuos (Madera,
carton, papel y pléstico). Técnicamente esta actividad consistio
en identificar determinadas regiones dentro de la imagen que
corresponden a distintas categorias de basura y asignarles la
etiqueta correspondiente. Este proceso de anotacion es esencial
para entrenar un modelo de red neuronal convolucional, ya que
la precision de dichas anotaciones repercute directamente en la
capacidad del modelo para comprender con exactitud los rasgos
distintivos de cada categoria de basura. Tras el proceso de
anotacion y mejora de la imagen se obtuvo cuatro carpetas que
integraron el conjunto de datos final para nuestro proyecto,
siendo 943 de papel, 583 plastico, 253 de carton y 1426 de
madera. El proceso de etiquetado en Roboflow se puede observar
mejor en la (Figura 2).

PAPEL

CARTON MADERA  PLASTICO

Figura 2. Etiquetado de iméagenes en Roboflow

Codificacidn y entrenamiento son las etapas mas importantes en
todo el proceso de desarrollo del algoritmo, y para ello se hiso
uso del lenguaje de programacién de Python. Primeramente, se
cred un ambiente nuevo en Anaconda, que viene a ser una
distribucion libre y abierta del lenguaje de programacion, luego
se realizé la importacion de librerias de YOLOV8 de ultralytics
en lascript de Python, de igual manera se importo la libreria (OS)
que sirve para cargar archivos al ambiente y (cv2) sirve para
cargar las imagenes, convertirlas de color a escalas gris, detectar
contornos y utilizar estos puntos de contorno para llevar a cabo
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la transformacion en perspectiva de la imagen proporcionada por
el usuario [24]. Como se visualiza en la (Tabla 2).

Tabla 2. Cédigos de importaciones de librerias

Librerias Codigo de importacion

Ultralytics from ultralytics import YOLO

import 0s
HOME = os.getewd ()

(08) Print ("HOME :", HOMF)

Luego se procedi6 a organizar nuestra data set estructurada para
el entrenamiento y validacion, asegurandose de que cada imagen
tenga un archivo de etiqueta correspondiente en formato YOLO.
Posteriormente se define las rutas del modelo, donde se procede
a cargar el modelo con los pesos base para entrenar, esto son
descargados de yolov8; también se realiza la ruta de la
configuracion de la Dataset, donde se crea un archivo YAML que
seré el encargado de especificar la ruta de los conjuntos de datos
y las clases, siendo esta el nucleo de codificacion, como se
muestra en la (Tabla 3).

Tabla 3. Definicion de rutas

Rutas
Rutas del modelo y
la ruta de la
configuracién de la
DATASET

Cddigo
model path = os.path join(HOME,
"PESOS", “yolov8m.pt")
data_path= os.path join(HOME,
"DATASET, "data.yaml")

A partir de la ruta se crea el modelo, y por dltimo procedimiento
se configura el entrenamiento, donde se configura el nimero de
épocas, el nimero de workers, el tamafio de la imagen y el
optimizador, que en este caso se coloco en automatico para que
el mismo programa encuentre los parametros mas apropiados
para entrenar, como por ejemplo el learning rate y el momemtum.
Mostrado en la (Tabla 4).

Tabla 4. Configuracion de entrenamiento del modelo

model train(data=data_path, epochs=60,
patience=10, batch=4, workers=2,
ingsz=640, save period=2, optimize=True,
erasing=0.4)

Configuracidn
del modelo

Por altimo, se inicia con el entrenamiento del modelo YOLOVS,
aqui se hiso una muy detallada observacion de los registros y
gréaficos que se generaron durante el entrenamiento, esto con el
fin de poder monitorear la pérdida y la precision en cada imagen.

Una vez completado el proceso de entrenamiento, se procede a
evaluar el modelo, mediante el uso de métricas de rendimiento,
esto se mide ejecutando el modelo en el conjunto de datos de
prueba. Se utilizo la precision, sensibilidad y precision promedio
media (MAP) como métricas. Estas métricas ayudan a evaluar la
efectividad de un modelo de deteccion de objetos en términos de
cuan precisas y completas son sus predicciones [25]. En la Ec.
(1), se calcula la precision que mide que tan exactas son las
predicciones del modelo, es decir, todas las detecciones que el
modelo identificé como positivas (objetos) cuantas son correctas.
Las épocas representadas muestran valores de 0,187 y 0,26, que
representan la precision del modelo a la hora de determinar con
exactitud la ubicacidn de los objetos. Esta precision es de suma
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importancia para la eficacia global del proyecto de clasificacion
de basura.

TP

Precision (P) = —ye

En la Ec. (2), se calcula la sensibilidad del modelo para encontrar
todos los objetos reales en las iméagenes. Los valores de 0,26 y
0,33 indican que el modelo es capaz de identificar con precision
una fraccion sustancial de los articulos, pero ain hay potencial
para seguir mejorando.

TP

Recall (R) = .

En la Ec. (3), se calcula la precision promedio media (mAP) se
determina calculando la media de los valores de precision media
(AP) de todas las clases. Los valores de mAP50, concretamente
0,183 y 0,173, sugieren que el modelo tiene una capacidad
moderada para identificar y localizar con precision los restos
solidos. Los valores 0,0835 y 0,0711 representan el rendimiento
del modelo a la hora de reconocer y encontrar con exactitud los
residuos dentro de un rango de precisién mas riguroso y preciso.
El andlisis se ve en la figura 3.

mAP:%Z?ﬂ[APi] ................................ 3

3. RESULTADOS

Tras hacer varias pruebas al algoritmo, se recolectaron 95
muestras, las cuales se desarrollaron en una matriz de confusion
por cada residuo sélido, es decir, se realizé una tabla donde se
puede evaluar el rendimiento y funcionamiento del sistema de
clasificacion desarrollado a través de la codificacion en Python.
Como se aprecia en la (Figura 3).

PAPEL 0.7

CARTON 0.8

Figura 3. Deteccion de las 4 categorias

La matriz de confusidn permite ver qué tipos de aciertos y errores
esta teniendo el modelo a la hora de pasar por el proceso de
aprendizaje y clasificacion, es asi como, los tipos de aciertos o
errores que puede tener el modelo realizados son:

Verdadero Positivo (TP): Este viene a ser el resultado en el que
el modelo detecta el residuo y detecta correctamente el tipo de
residuo. Verdadero Negativo (TN): Este viene a ser el resultado
en el que el modelo indica de manera correcta que un residuo no
pertenece a su determinado tipo de residuo. Falso Positivo (FP):
Este viene a ser el resultado en el que el modelo detecta
incorrectamente el tipo de residuo.
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Falso Negativo (FN): Este tipo de error, indica el resultado en el
que el modelo no detecta ningun tipo de residuo cuando en
realidad si hay un tipo de residuo.
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Figura 4. Matriz de confusion

En la (Figura 4), se puede analizar que de los resultados arrojados
se distribuyeron de manera que hubo una cantidad de 38, 33, 50
y 22 muestras verdaderamente positivas referente a la deteccion
de plastico, madera, papel y cartdn respectivamente. En cuanto a
los falsos negativos hubo una cantidad de 6, 1, 2 y 4 muestras
referentes a la deteccion de plastico, madera, papel y carton
respectivamente. Por Gltimo, hubo una cantidad de 18, 22,26 y 6
muestras falsos positivos referentes a la deteccion de plastico,
madera, papel y carton respectivamente.

Precision-Confidence Curve
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Figura 5. Curva Precision-Confidence

Después de los resultados de las pruebas, el programa nos
muestra las siguientes curvas. En la (Figura 5), se presenta la
curva Precision-Confidence que se relaciona con la proporcién
de verdaderos positivos entre el total de positivos. Cada linea de
diferente color representa cada una de las 4 categorias de residuos
solidos, la linea de curva roja que representa el plastico esta un
poco mas baja a comparacion de las demas, en especial a niveles
de confianzas menos. La linea azul indica que todas las clases
alcanzan una precision de 1.00 a un nivel de confianza de 0.841.
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Eso sugiere que el modelo mas exacto debido a que medida que
la confianza aumente, aumentard la precision al captar mas
verdaderos positivos que falsos positivos.

Recall-Confidence Curve
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Figura 6. Curva Recall-Confidence

En la (Figura 6), se puede observar la curva Recall — Confidence,
donde se representa la relacion del nivel de confianza con los
verdaderos positivos. Cada curva corresponde a una clase
especifica de residuos (cartdn, madera, papel y plastico), a
medida que aumenta el nivel de confianza, el recall disminuye;
ademas, cada clase esté asignada por un color diferente. La linea
azul representa el rendimiento general de todas las clases,
indicando que el recall es de 0.67 cuando la confianza es 0.0. En
las lineas bajas de confianza, el recall es mas alto debido a que se
hace muchas predicciones positivas que a su vez incluye
verdaderas y falsas. Pero si el nivel de confianza aumenta el
modelo se vuelve més conservador haciendo menos predicciones
positivas. En esta figura, se puede observar que la curva de cartén
presenta un mejor rendimiento, manteniendo un recall alto a
través de lineas de confianza altas.

Adicionalmente, para tener plena confianza en que el modelo del
algoritmo de clasificacion es fiable y confiable se hiso uso de la
métrica de Precision/Precision (P) y Sensibilidad/Recall (R)
como se muestra en la (Tabla 5).

Tabla 5. Resultados de Precision y Recall

Class Images Instances Box (P) R mAP50 mAPS50-95
ALL 95 217 0.906 0.671  0.798 0.52
CARTON 19 28 0.846 0.786  0.848 0.605
MADERA 23 55 0.971 0.6 0.789 0.5
PAPEL 49 76 0.942 0.645  0.782 0.463
PLASTICO 41 58 0.864 0.655 0.772 0.513

De la tabla 5, se muestra que hay 95 imagenes y 217 instancias
en total. La madera tiene el porcentaje més alto de precision (P)
el 97.1% que calcula cual exacto son las predicciones en el
modelo y el cartén tiene el valor mas alto con el 78.6% de
sensibilidad (R) que mide la proporcion de instancias positivas
reales que el modelo identifico correctamente [26].
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4. DISCUSION

Este proyecto propone el desarrollo de un algoritmo que emplea
redes neuronales convolucionales, utilizando especificamente el
modelo YOLOVS, para clasificar distintos tipos de residuos
solidos en areas universitarias. La finalidad es mejorar la
clasificacion de desechos frecuentes como el cartén, la madera,
el papel y el plastico, lo cual facilitara una gestion de residuos
mas eficaz en los entornos educativos superiores.

Para la ejecucion de este proyecto, se compil6 y procesé una base
de datos que incluye 1203 imagenes de variados residuos. Se
entren6 el modelo YOLOVS8 con estas imagenes, capacitando al
algoritmo para reconocer y categorizar eficazmente los diferentes
materiales. La precision del modelo, que evalua la capacidad para
clasificar acertadamente cada tipo de material, obtuvo los
siguientes valores: 84.6% en carton, 97.1% en madera, 94.2%
en papel y 86.4% en pléastico; logrando una precision global de
90.6%.

Al realizar un andlisis comparativo con estudios anteriores, se
destaca que la investigacion [1] abord6 la clasificacion de
residuos sélidos en La Universidad Sudafricana de Tecnologia
(SAUOT). Dicho estudio empled un total de 3171 imagenes para
el entrenamiento y aplicd el modelo YOLOV3, obteniendo una
precision del 80%. En nuestro estudio, a pesar de haber utilizado
un volumen menor de iméagenes, especificamente 1203 para el
entrenamiento del algoritmo, se obtuvo una precisién global del
90.6%, superando el rendimiento del estudio anterior. Esta
variacion se puede atribuir al uso de un modelo mas actual de
YOLDO, en su version YOLOVS, que presenta una arquitectura de
red mejorada con bloques més eficientes y capas adicionales, lo
que permite una mayor capacidad de aprendizaje y una mejor
representacion de caracteristicas, caso contrario a lo sucedido con
YOLOv3 que usa una arquitectura mas antigua basada en
Darknet-53.

Por otra parte, el trabajo [2] se enfocd en la clasificacion de
residuos solidos dentro del contexto universitario, donde se
definieron diversas categorias como plastico, vidrio, metal,
papel, cartdn, orgéanico y "no reciclable”. Para llevar a cabo el
estudio, se opt6 por utilizar el modelo de YOLOV5 y se entren6
con un total de 800 imagenes especificamente etiquetadas en el
programa de etiquetado Makesense.ai. El entrenamiento del
modelo se extendid a lo largo de 60 épocas, un proceso crucial
para optimizar los resultados finales. A pesar de estos esfuerzos,
el estudio report6 una precision global del 54%. La investigacion
atribuye este rendimiento inferior a las condiciones no
controladas del entorno donde se obtuvieron las fotografias,
puesto que fueron tomadas directamente en las instalaciones
universitarias, lo cual generd dificultades en la identificacion
precisa de los residuos. El presente trabajo de investigacion
también se desarrollé en un entorno no controlado obteniendo
métricas mayores debido a un mejor entrenamiento, una mayor
base de datos almacenada en el programa de etiquetado
Roboflow y un total de 100 épocas que nos dio una precision del
90.6%.

En suma, la implementacion exitosa del modelo a YOLOV8 ha
permitido clasificar con alta precision diversos materiales debido
a que representa una tecnologia mas avanzada lo que permitio
mayor precision en los resultados arrojados.
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5. CONCLUSION

En el presente estudio se logro desarrollar un algoritmo mediante
redes neuronales convolucionales para la clasificacion de
residuos sélidos en universidades. Ya que al aplicar eficazmente
un algoritmo de red neuronal convolucional utilizando YOLOVS,
en Python, se obtuvo una impresionante precision global del
90,6% al identificar con exactitud cuatro tipos distintos de
residuos: carton, madera, papel y plastico. Por lo tanto, la
ejecucion de este algoritmo no solo mejora la gestion de la basura
en las universidades, sino que sienta un precedente para futuros
estudios en el ambito de la inteligencia artificial aplicada a la
sostenibilidad medioambiental.

Se consiguié recopilar 1203 iméagenes representativas de los
diferentes tipos de residuos sélidos, (plastico, papel, carton y
madera) que terminaron formando la data set, la cual se usé para
realizar el proceso de entrenamiento del modelo YOLOVS8 para
detectar y clasificar con precisién la basura; todas las imagenes
fueron tomadas en distintos ambientes de la universidad, ya que
eran enfocadas a un ambiente no controlado.

Asi mismo, se consiguio realizar una correcta codificacion y
posterior entrenamiento de la red neuronal YOLOVS, para lograr
detectar e identificar el tipo de residuo presente en la imagen. En
esta investigacion, se llevd a cabo la codificacion y
entrenamiento exitoso de la red neuronal YOLOvV8 para la
deteccion e identificacion de tipos de residuos en imagenes. Los
resultados destacaron las ventajas de emplear modelos avanzados
como YOLOVvS8, evidenciando mejoras en precision y capacidad
de deteccion segun la literatura y documentacion técnica. Sin
embargo, no se realizaron pruebas comparativas con versiones
anteriores en este estudio, por lo que se sugiere la realizacion de
estudios futuros que evalten su desempefio frente a versiones
anteriores para confirmar estas mejoras de manera mas
concluyente.

Por altimo, los resultados obtenidos de la precision y eficacia
alcanzadas por el modelo desarrollado ponen de relieve la
importancia de seguir explorando y perfeccionando estas
herramientas tecnoldgicas para hacer frente a los retos
medioambientales contemporaneos, es asi, que este proyecto no
solo valida la viabilidad del uso de redes neuronales
convolucionales para la clasificacion de residuos sélidos en
contextos universitarios, sino que también proporciona una base
solida para la integracion de tecnologias avanzadas en la gestion
medioambiental. Y asi en un futuro, el detector de objetos YOLO
personalizado podrd desplegarse en el prototipo de disefio
propuesto para el contenedor de basura y la recoleccion de
objetos de desecho.
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