SISTEMA EMPRESARIAL INTELIGENTE PARA LA CLASIFICACION DE RESIDUOS

Autores: Elkin Leonardo Cantor, Santiago Morales Cadavid y Leidy Johana Correa
Nota de Aceptacion
Certificamos que el presente Trabajo de Grado Satisface,

en alcances y calidad, todos los requisitos que demanda
un Trabajo de Grado de Maestria.

~

A

I{ .
Hernan Dario Vargas Cardona

Director
/
7 7 yulian Gil Eugenio Tamura
Jurado 1 Jurado 2

Aprobado en cumplimiento de los requisitos exigidos por la
Pontificia Universidad Javeriana Cali, para optar el titulo de
Magister en Ciencia de Datos.

7
( ;I/VM'/&? )gof%ﬂ
HERNAN CAMILO ROCHA NINO Ph. D.
Decano Facultad de Ingenieria y Ciencias

A —

JUAN CARLOS MARTINEZ ARIAS
Director Posgrados de Ingenieria y Ciencias

Santiago de Cali, 28 de junio de 2023



Pontificia Universidad

| JAVERIANA Facultad de Ingenieria y Ciencias

Cali

Acta de Correcciones al Documento de Trabajo de Grado

Santiago de Cali, 28 de junio de 2023

Autores: Elkin Leonardo Cantor, Santiago Morales Cadavid y Leidy Johana Correa

Titulo del Trabajo de Grado: “Sistema empresarial inteligente para la clasificacion de residuos”

Director: Hernan Dario Vargas Cardona

Como indica el articulo 2.13 de las Directrices para Trabajo de Grado de Maestria, he verificado que
los estudiantes indicados arriba han implementado todas las correcciones que los Jurados del
Proyecto de Trabajo de Grado definieron que se efectuaran, como consta en el Acta de Evaluacion

correspondiente.

Firma del Director del Trabajo de Grado

Facultad de Ingenieria y Ciencias

Calle 18 No. 118-250 Cali, Colombia * www.javerianacali.edu.co * PBX. (572) 321 8200



Santiago de Cali, 28 de mayo del 2023

Doctora

Gloria Inés Alvarez V.

Directora Maestria en Ciencia de Datos
Facultad de Ingenieria y Ciencias
Pontificia Universidad Javeriana de Cali

Asunto: Presentacidn para evaluacion del proyecto aplicado
Cordial saludo,

Con el fin de cumplir con los requisitos exigidos por la Universidad para optar por el titulo de Magister en
Ciencia de Datos, nos permitimos presentar a su consideracién el proyecto denominado “Sistema
empresarial inteligente para la clasificacion de residuos”, el cual fue realizado por los estudiantes Elkin
Leonardo Cantor, Santiago Morales Cadavid y Leidy Johana Correa con cddigos 8972109, 8972741y
8972748 pertenecientes a la Maestria en Ciencia de Datos, bajo la direccion de Hernan Dario Vargas
Cardona y codireccion de Cristian Alejandro Torres Valencia.

El suscrito director del Proyecto Aplicado autoriza para que se proceda a hacer la evaluacién de este
proyecto, toda vez que ha revisado cuidadosamente el documento y avala que ya se encuentra listo para
ser presentado y sustentado oficialmente.

Atentamente,
. .\QDU \):\'V"\('l (é, @) 61, .
6//44 lqgmwda &4"74’/ i, 5 p ' mee
DsY306T 8id
Elkin Leonardo Cantor Huérfano Leidy Johana Correa Gdmez
C.C. 1.022.333.702 de Bogota C.C. 1.015.430.165 de Bogota
Estudiante Maestria Estudiante Maestria

p A o
— on¥ona Mooy L
1

Santiago Morales Cadavid Herndn Dario Vargas Cardona
C.C. 1.035.875.567 de Girardota C.C. 1.097.721.437 de Montenegro
Estudiante Maestria Director Proyecto

N

;t')"ﬂh 0 7m/<u \/

Cristian Alejandro Torres Valencia
C.C. 1.094.903.993
Codirector Proyecto

Documentacion anexa:
Resumen del Proyecto Aplicado en formato digital (maximo 1 pagina).
Una copia digital (PDF) del documento del proyecto aplicado



FICHA RESUMEN

TITULO: Sistema empresarial inteligente para la clasificacién de residuos.

PWhNPR

13.
14.
15.

AREA DE TRABAJO: Area Ambiental.

TIPO DE PROYECTO (Aplicado, Innovacidn, Investigacion): Aplicacidn e Innovacion.
ESTUDIANTE(S): Elkin Leonardo Cantor, Santiago Morales Cadavid y Leidy Johana Correa.
CORREO ELECTRONICO: elcantorh@javerianacali.edu.co,
santiagomorales9701@javerianacali.edu.co, ljcorreag@javerianacali.edu.co

DIRECCION Y TELEFONO: 3003688104, 3046401893 y 3195097637.

DIRECTOR: Herndn Dario Vargas Cardona.

VINCULACION DEL DIRECTOR: Profesor de planta.

CORREO ELECTRONICO DEL DIRECTOR: hernan.vargas@javerianacali.edu.co
CODIRECTOR (Si aplica): Cristian Alejandro Torres Valencia

. GRUPO O EMPRESA QUE LO AVALA (Si aplica): No Aplica.
. OTROS GRUPOS O EMPRESAS: No Aplica.
. PALABRAS CLAVE (al menos 5): Reciclaje, Deep Learning, impacto ambiental, consciencia

ambiental, modelo de clasificacion.

FECHA DE INICIO: 01 de junio de 2022.

DURACION ESTIMADA (En meses): 10 meses.

RESUMEN: Existe evidencia de que en Colombia se producen 24,8 millones de toneladas de
residuos al aio, de los cuales el 47% provienen de los hogares con una generacidn per cépita
de 515 kilogramos y a su vez la tasa de reciclaje, que se refiere a la proporcion de material
reciclado sobre la generacion total de residuos sdlidos, es cercana al 12% en el afio 2019,
siendo esta una cifra muy baja comparada con la de otros paises como Alemania donde llega
al 68%. Por medio de este proyecto se buscd realizar un modelo de aprendizaje automatico
que a través del reconocimiento de imagenes permitiera en el dmbito empresarial realizar
una correcta clasificacién de residuos en las diferentes canecas del punto ecoldgico, asi
como la recoleccion de informacién que permita calcular diversos indicadores a nivel
individual y de empresa, proporcionando informacién clave para el desarrollo de futuras
campafias de impacto ambiental y buscando diversos mecanismos y estrategias que
promuevan el uso de esta herramienta y nos convierta en un aliado estratégico del medio
ambiente. Asimismo, por medio del desarrollo de este proyecto, se obtuvo un dataset que
permitio crear algoritmos robustos que contribuyen al correcto entrenamiento del modelo
de clasificacion de residuos, este modelo se desarrollé en lenguaje Python, empleando
algoritmos de Deep Learning, especialmente haciendo uso de redes neuronales
convolucionales que permitieron la construccion de un prototipo o disefio (mockup) de una
aplicacion mévil donde a futuro se podra desplegar el modelo realizado.
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INTRODUCCION

Durante los ultimos afios las cifras mundiales de generacién de basuras han presentado grandes
incrementos y en Colombia, particularmente, solo el 12% del material producido ha sido reciclado
[1], esta situacidn puso en evidencia la falta de real conciencia, pues como sociedad no se esta
dando una soluciéon a este problema, es por esto que en este proyecto se desarrollé una
herramienta Util que aporta a la generacidon de conciencia ambiental y apoya a las personas a
reciclar adecuadamente desde su cotidianidad, por ejemplo, desde sus lugares de trabajo,
auxiliados por algunas métricas estratégicas que incrementan el nivel de percepcién del impacto
gue generan las basuras en el medio ambiente y tal vez, cdmo estas podrian llegar a afectar
nuestra calidad de vida, la de nuestras familias y amigos cercanos.

Con este proyecto se obtuvo un modelo de clasificacién de imdagenes que tiene la capacidad de
reconocer los diferentes residuos que se generan diariamente y asi permitir desechar la basura en
los lugares adecuados y dispuestos para tal fin, innovando en la obtencién de diferentes datos que
aportan a realizar mediciones de impacto ambiental a nivel individual y grupal, proporcionando
informacidén clave para el desarrollo de futuras campafias de impacto ambiental y buscando
diversos mecanismos y estrategias que promuevan el uso de esta herramienta y convierta a las
personas en un aliado estratégico del medio ambiente con la tecnologia como aliada.



1. DEFINICION DEL PROBLEMA

1.3. PLANTEAMIENTO DEL PROBLEMA

Colombia presenta retos importantes en materia de gestidon de residuos, se tienen objetivos de
transicién hacia ciudades circulares, lo que significa un mayor aprovechamiento de desechos
solidos para volver a ser utilizados en la produccién de bienes. De acuerdo con el DANE, en
Colombia se producen 24,8 millones de toneladas de residuos al ano, de los cuales el 47%
provienen de los hogares y se tiene una generacion per capita de 515 kilogramos [1]. A su vez la
tasa de reciclaje, que se refiere a la proporcién de material reciclado sobre la generacién total de
residuos solidos, es cercana al 11,82% en el afio 2019 [1]. Siendo esta una cifra muy baja
comparada con la de otros paises como Alemania donde llega al 68%.

En el pais, ademds, se consumen 24 kilos de pldstico por persona al afio y de esa cifra el 56% es
de un solo uso, es decir, pitillos, cubiertos, platos, tapas y envases, entre otros utensilios [2] . El
bajo nivel de reciclaje desde la fuente de generacién (casas y fabricas) genera una crisis en
crecimiento en los rellenos sanitarios, dado que cada vez mds se pierde capacidad de
almacenamiento. El problema tiende a empeorar en los préximos afios, pues se estima que 321
rellenos del pais cumpliran su vida util [2]. La Organizacién de las Naciones Unidas (ONU) ha
comunicado que, si no se cambian las pautas de consumo y practicas de gestién de desechos, se
contribuira a que en 2050 haya unos 12.000 millones de toneladas de basura plastica en
vertederos y el medio ambiente en todo el mundo [3].

Ante este panorama alarmante, el gobierno de Colombia ha trabajado en reglamentar e incentivar
politicas de reciclaje como el Decreto Unico Reglamentario 1077 del 2015. En ese sentido, el
decreto define la separacion en la fuente como la clasificacion de los residuos sélidos en
aprovechables y no aprovechables por parte de los usuarios en el sitio donde se generan. En 2018
se publicé la Resolucién 1407, con la cual el Gobierno reglamenta la gestién ambiental y establece
el compromiso que tienen las empresas de recoger los empaques y envases de papel, carton,
plastico, vidrio y metal que ponen en el mercado, excluyendo los usados en el sector farmacéutico
en medicamentos primarios o peligrosos.

Dichas medidas sin duda alguna generaran un cambio en la forma que se impacta el medio
ambiente, pero no en la medida en la que se necesita, si no se involucra de una forma activa al
principal actor en la contaminacién del planeta, nosotros mismos como consumidores. Todos
pueden vivir de forma mas sostenible y ayudar a construir un mundo mejor para todos. Pero esto



no se va a lograr si no se tiene conciencia de como los estilos de vida y las decisiones cotidianas
impactan al medio ambiente; es apremiante generar conciencia en las personas de que al
momento de comprar productos es importante considerar su durabilidad, sustentabilidad y
facilidad de reciclaje.

Ante esta necesidad no cubierta aun de forma efectiva, se planted el uso de la ciencia de datos
para desarrollar un sistema de clasificacién de imagenes de desechos con el fin de indicarle al
usuario cual es la disposicién adecuada del residuo para un adecuado reciclaje, pero que también
mediante la recopilacién del histérico del comportamiento del reciclaje se den sefales del
impacto ambiental al usar determinados productos; indicadores tales como tasa de reciclaje y
huella de carbono son indicadores que tradicionalmente se llevan a la industria pero que a veces
se dificulta su entendimiento para las personas del comun, pero cuando se llevan a métricas desde
nuestro consumo se puede generar mds conciencia ambiental. Todos llevamos un celular capaz
de tomar fotos, con lo cual tenemos una herramienta para educar y concientizar a muchas
personas. Se planted llevar esta solucidén a una aplicacién mévil con la cual se puede incentivar su
uso en los entornos corporativos como medida de trabajo hacia un mundo mas sostenible.

En el estado del arte se puede encontrar desarrollos de procesamiento de imagenes de residuos
enfocados inicialmente a la comparacién de eficiencias en las técnicas de procesamiento de
imagenes y en la automatizacién de procesos de reciclaje; asi mismo, es posible evidenciar
algunos inconvenientes con el procesamiento de imagenes, debido a que residuos como el papel
y el cartdon quedan mezclados en los desechos ocasionando su deterioro en algunos casos, lo que
dificulta la aplicacién de las tecnologias desarrolladas para apoyar al correcto depésito y
aprovechamiento de los residuos [4], [5] vy [6].

La aplicacién de procesamiento de imagenes de residuos estuvo direccionada a unos de las areas
de impacto que tiene la ciencia de datos; cambiar la forma como se entiende los negocios y se
interactua con los clientes [4].

1.4. FORMULACION DEL PROBLEMA

A partir de la recoleccién de imagenes de desechos de cada persona se plantea la siguiente
pregunta: ¢ Como desde la recopilacion de informacién de imagenes de residuos y su clasificacion
automatica podemos generar conciencia del impacto ambiental?

Las preguntas de sistematizacién del problema serian las siguientes:



¢Cual es la mejor herramienta de inteligencia artificial que se puede utilizar para clasificar
desechos solidos?

¢Cuales seran las caracteristicas de las imagenes que permiten entrenar adecuadamente
el sistema de clasificacion?

éCudl es la infraestructura tecnolégica necesaria para desarrollar el sistema de
clasificacién de imagenes y disponerlo para la ensefianza de las personas sobre un
consumo sostenible?

¢Cémo se debe estructurar el sistema de clasificacion de residuos para que sea util en un
entorno empresarial?



2. OBIJETIVOS DEL PROYECTO

2.1. OBJETIVO GENERAL

Desarrollar una herramienta que permita clasificar imagenes de residuos de acuerdo con sus
caracteristicas y que permita conocer diversas métricas que aporten a la generacion de conciencia
ambiental.

2.2. OBJETIVOS ESPECIFICOS

e Preparar y depurar las imagenes de residuos para el entrenamiento, prueba y evaluacion
del modelo.

e Establecer el modelo de clasificacion de imagenes con la técnica de inteligencia artificial
mas adecuada.

e Seleccionar los indicadores de impacto ambiental adecuados para el modelo y el problema
a solucionar.

e Disefar prototipo de aplicacion mévil donde se desplegaria el modelo.



3. MARCO TEORICO Y ANTECEDENTES

3.1. MARCO TEORICO

Contribuir a un mundo sostenible donde la ciencia de datos permita generar acciones desde lo
individual, es una de las premisas de este trabajo al igual que crear conciencia ambiental en un
entorno empresarial, por lo tanto, para el desarrollo del mismo a nivel técnico se propuso realizar
un prototipo de aplicacién de software encargada de hacer una clasificacion de imagenes de
residuos en tiempo real y recopilaciéon de informacién histérica del reciclaje de cada usuario que
permita la generacién de indicadores, usando redes neuronales convolucionales y abarcando una
de las areas del Machine Learning que es el Deep Learning.

Antes de entrar a detallar los conceptos técnicos de este proyecto, es importante precisar que el
reciclaje es de suma importancia, ya que el mismo supone la reutilizacion de elementos y objetos
de distinto tipo que de otro modo serian desechados, contribuyendo a formar mas cantidad de
basura y, en ultima instancia, dafiando de manera continua al planeta [7].

Es por esto, por lo que el prototipo de la aplicacién para la clasificacion de residuos hace mas
simple la correcta clasificacién en los puntos ecolégicos, estos puntos son zonas demarcadas y
sefializadas que sirven para manejar correctamente los desechos. Un punto fijo de recoleccién
con contenedores o canecas, identificadas con colores para almacenar cada tipo de residuos, que
puede corresponder a conjuntos residenciales, instituciones educativas, hospitales, centros
comerciales o culturales o en el caso de este proyecto, el sector empresarial [8].

Por otro lado la Organizacion Internacional de Normalizacidn (I1SO) publicé en el afio 1996 la ISO
14001 donde se dan los lineamientos técnicos acerca de la gestién ambiental, por lo que antes
del afo mencionado se presentaba una falencia en politicas ambientales en el sector empresarial,
y es que aunque el grado de concientizacion frente a estas problematicas ha aumentado con el
paso de los afios como consecuencia de los fendmenos naturales que se han vivido y donde el
impacto del ser humano hacia la naturaleza, gracias a su intervencién y a su usufructo, ha
generado repercusiones nocivas; aun hace falta crear mayor conciencia y hacer un llamado a las
compaiiias para que enfoquen la adopcidén de comportamientos amigables con el medio ambiente
como parte de su labor diaria, pues dicha conciencia no basta solo en la proceso de produccién
de las compaiiias, sino también en la capacitacion de las personas que componen la organizacién.

Como lo indica la Universidad ESAN en su articulo de “éPor qué incentivar la conciencia



medioambiental en el sector empresarial?” uno de los cambios urgentes de las empresas es
analizar la cadena de valor para convertirla en una cadena de suministros sostenibles,
garantizando una adecuada gestiéon de las materias primas, asegurando que estas no sean
depredadas, si no por el contrario sean aprovechadas mediante la practica de las 3 R’s
(reduciendo, reciclando y reutilizando), de igual manera y es donde se enfocd el proyecto, se
pretende promover un consumo responsable en los colaboradores de la empresa [9].

Ante esta situacion identificada, se hace necesario abordar un poco el marco conceptual en tema
de programacion y de medio ambiente, para tener mayor entendimiento de los tecnicismos que
a lo largo de este trabajo se pueden utilizar.

3.1.1. Herramientas para el procesamiento de imagenes

Para poder lograr lo anterior y como se indicd inicialmente, este proyecto se fundamenta en el
Machine Learning, refiriéndose a este como el aprendizaje automatico, que permite que las
maquinas aprendan sin ser expresamente programadas para ello. Una habilidad indispensable
para hacer sistemas capaces de identificar patrones, toda vez que en este caso se abordaran
patrones para el reconocimiento y procesamiento de imagenes [10].

3.1.2. ¢{Qué es Deep Learning?

El Deep Learning es un subcampo del Machine Learning en el cual se utilizan distintas redes
neuronales para lograr el aprendizaje de sucesivas capas de representaciones cada vez mas
significativas de los datos, en general se suelen utilizar decenas o cientos de capas las cuales
aprenden automaticamente a medida que un modelo es entrenado con los datos [11].

3.1.3. ¢éQue son las redes neuronales?

Las redes neuronales simulan el comportamiento del cerebro humano, permitiendo asi a
diferentes programas computacionales el reconocimiento de patrones y la resolucion de
problemas comunes en temas de Machine Learning.
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[lustracion 1 Redes neuronales [12]

Como se observa en la llustracion 1, estas redes neuronales estdn compuestas por capas de nodos,
gue contienen una capa de entrada, una o mas capas ocultas, y una capa de salida. Cada nodo, o
neurona artificial, se conecta a otro y tiene un peso y un umbral asociado. Si la salida de cualquier
nodo individual estd por encima del valor del umbral especificado, dicho nodo se activa, enviando
datos a la siguiente capa de la red, de lo contrario, no se pasan datos a la siguiente capa [12].

3.1.4. Python y sus principales librerias para procesamiento de imagenes

Python es un lenguaje de programacion de alto nivel y multiparadigma soportando la orientacién
a objetos, programacion imperativa y programacion funcional. A diferencia de otros lenguajes de
programacion orientada a objetos, este es interpretado, es decir que no necesita compilarse para
ejecutar su cédigo. Se caracteriza por usar tipado dindmico, es open source y es multiplataforma.
El Framework Tensorflow y la libreria de alto nivel Keras, utilizados para el entrenamiento de redes
neuronales, son APIs que pueden ser integradas en Python, siendo esta la razén de la eleccién
para la utilizacion en este proyecto [13].

o Libreria TensorFlow: Es una biblioteca de Python para computacidon numérica
rapida, creada y lanzada por Google. Segun su pagina web oficial, TensorFlow
facilita la creacion de modelos de aprendizaje automatico, ofreciendo una
coleccién de flujos de trabajo para entrenar y desarrollar modelos mediante
Python, se puede implementar con facilidad en la nube, en el navegador de
forma local o en el dispositivo que se use [14].

o Libreria Keras: Es una biblioteca de cddigo abierto utilizada para crear redes
neuronales, esta escrita en Python y su objetivo es acelerar la creacion de redes



neuronales, funciona como API que permite acceder a varios frameworks de
aprendizajes automaticos y desarrollarlos [15].

3.1.5. Conceptos basicos de reciclaje

Es importante resaltar que el tratamiento de reciclaje puede llevarse a cabo de manera
total o parcial, segin esto, con el uso de algunos materiales, es posible obtener una
materia prima, mientras que con otros se pueden generar nuevos productos, a
continuacion, se presentaran dos conceptos claves en este tema:

o Definicion de las 3R: Estas ‘R’ hacen referencia a reducir, reutilizar y reciclar,
una propuesta fomentada inicialmente por la organizacién GreenPeace que
promueve tres pasos basicos para disminuir la produccién de residuos vy
contribuir a la conservacion del medio ambiente, cambiando habitos de
consumo, haciéndolos responsables y sostenibles [1] . A continuacidn, se
muestran algunos ejemplos:

= Reducir:
e Comprar menos.
e Sustituir bolsas de plastico.
e Escoger productos cuyo proceso de embalaje este fabricado con
materiales que puedan ser reciclados facilmente.

= Reutilizar:
e Reutilizar el agua que se utiliza para lavar verduras y frutas, para
regar plantas o lavar el suelo.
e Reutilizar el agua procedente de los desaglies de lavadoras o
baferas, para el uso de cisternas.

= Reciclar:
e Seleccionar y separar desechos que se generan en el hogar,
utilizando bolsas de basura de diferentes colores y varias canecas
para depositar los residuos generados.

o Clasificacidon de canecas: El manejo adecuado de las basuras es un tema al que
cada vez se le presta mayor atencién debido a la masiva produccién de
desechos, por lo tanto, se dispone de la caneca blanca para los residuos
aprovechables, la caneca verde para los residuos organicos aprovechables y la
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caneca gris para el material contaminado. A continuacion, se presentan en las
ilustraciones 1, 2 y 3 el tipo de residuo que debe ir en cada caneca segun su
origen y especificacion:

I

%

Residuos
Aprovechables

¥ Papel
Cartén
Plastico
Vidrio
Textiles (*]
Metales(*)
(*) no voluminosos,
no peligrosos.

llustracion 2 Codigo de colores residuos aprovechables [1]

Residuos organicos

Aprovechables

® Residuos de comida
v jardineria

Hlustracion 3 Codigo de colores residuos organicos [1]
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Residuos
No Aprovechables

* Elementos sanitarios
Papel metalizado
Desechos domésticos
Colillas de cigarrillo
Residuos de barrido
Proteccion COVID- 18
(tapabocas, guantes, etc.)
Material aprovechable
contaminado

Hlustracion 4 Codigo de colores residuos no aprovechables [1]

3.1.6. Normatividad de referencia

La norma de Sistemas de Gestion Ambiental (SGA), llamada también ISO 14001, logra que las
empresas puedan demostrar su responsabilidad ambiental y que se encuentran comprometidas
con la sostenibilidad ambiental y la gestién de riesgos medioambientales que son inherentes al
desarrollo de la actividad empresarial. Esta norma aporta a las organizaciones la posibilidad de
alinear sus procesos con la buena imagen corporativa, la sostenibilidad y respeto por el medio
ambiente y el posible incremento de sus ventas a futuro de acuerdo con lailustracién 5; toda vez
gue hoy en dia el impacto que tiene el buen manejo del medio ambiente dentro de una compaiiia
puede generar valorizacion de estas y dicho aumento afecta positivamente la imagen corporativa,
debiendo ser reconocida en las Normas Internacionales de Informacién Financiera (NIIF)[16].
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llustracion 5 Abecé para medir la sostenibilidad corporativa [17][16]
3.2. ANTECEDENTES

Se realizé una revision de trabajos desarrollados en relacién con la clasificacion de residuos con
procesamiento de imdagenes, trabajos en donde se resaltan aplicaciones en las cuales un robot
clasifica los residuos y permite una clasificaciéon éptima; igualmente, se identifican desarrollos en
procesamiento de imagenes de drones para identificar zonas contaminadas con plastico. Otros
trabajos se centran en el desarrollo técnico de clasificacion de imdagenes y comparacion de
métricas de rendimiento de diferentes técnicas. Adicionalmente, de lo investigado se evidencia
gue no existen aplicaciones en las que el procesamiento de imagenes lleve métricas de usuarios
y como estas permitirian a las empresas obtener informacion para definir politicas de
sensibilizacidon sobre el impacto del consumo y del reciclaje. A continuacidn, se presentan los
trabajos desarrollados en relacién a la clasificacion de residuos y generacién de conciencia
ambiental en las organizaciones por medio de apoyos tecnolégicos.

3.2.1. Procesamiento de imagenes de residuos

e Aprendizaje automatico aplicado al procesamiento de imagenes para la clasificacion de
objetos reciclables: El presente proyecto se basa en la utilizacion de técnicas de Deep



Learning, especificamente se realizé el modelado de redes neuronales convolucionales
(CNN), capaces de clasificar distintas imagenes de objetos reciclables. Estos modelos
fueron probados con una clasificacién binaria (reciclable y no reciclable) y una clasificacion
multiclase (plastico, vidrio, metal, papel, cartén, organico y no reciclable). Ademas, se
realizaron pruebas con modelos pre entrenados, utilizando aprendizaje por transferencia
(Transfer Learning) para comparar resultados. Estos modelos fueron implementados
utilizando como lenguaje de programacidon Python, apoydndose en el Framework de
backend TensorFlow vy la libreria de alto nivel Keras. EI modelo final se probd en una
aplicacion (beta) implementada también en Python sobre un minicomputador Raspberry
Pi y un mdédulo de cdmara (picam) en donde se toman fotos y se aplica el modelo para
realizar una clasificacion en tiempo real[4].

Trash and Recycled Material Identification using Convolutional Neural Networks (CNN):
El objetivo de esta investigacién fue mejorar la recoleccién de basura utilizando algoritmos
de procesamiento de imdagenes y aprendizaje profundo y tecnologias para la deteccion de
basura en espacios publicos. Esta investigacién ayuda a mejorar los sistemas de gestion
de basura y a crear una ciudad inteligente. Dos redes neuronales convolucionales (CNN),
ambas basadas en la Arquitectura de red AlexNet, fueron desarrollados para buscar
basura en una imagen y separar los elementos reciclables del vertedero de basura,
respectivamente. El sistema CNN de dos etapas fue el primero entrenado y probado en el
conjunto de datos de imdgenes interiores TrashNet de referencia y logré un gran
rendimiento para probar el concepto, asi que el sistema fue entrenado y probado en
imagenes al aire libre tomadas por los autores en el entorno de uso previsto. Usando el
conjunto de datos de imdagenes al aire libre, la primera CNN logré una precisién preliminar
del 93,6%. Luego se entrend a CNN para distinguir la basura que ird a un vertedero de los
articulos reciclables con una precision que va del 89,7% al 93,4% y en general 92%. Un
objetivo futuro es integrar este procesamiento de imdagenes de identificacidon de basura
basado en un robot inteligente de basura con un camara para tomar fotos en tiempo real
gue pueden detectar y recoger los residuos que estén a su alrededor [5].

Sistema EGREEN. Patentada en Espana por Environmental Green Engineering: Sistema
basado en vision artificial multiespectral y tecnologias complementarias, para la
separacion de residuos sélidos urbanos, por medio de sensores dpticos e implementados
en plantas de tratamiento de residuos. Esta técnica de vision artificial multiespectral,
promete ser una solucidn viable para el reciclaje, en la que se disponen sensores épticos,
bajo la gestion de inteligencia artificial [6].



Drones para el cuidado del medio ambiente: Investigadores del Instituto Tecnoldgico de
Boca del Rio, que pertenece al Tecnoldgico Nacional de México, trabajaron monitoreando
playas a través de drones y el escaneo de imagenes mediante un software, para conocer
la cantidad de plasticos desechados. Este proyecto busca principalmente medir la cantidad
de desechos y realizar una clasificacién, por cuadrantes, donde inicialmente hacen una
caracterizacion de residuos, luego a través del uso de drones, se realiza la captura de
imagenes, en las que se identifican los residuos, particularmente PET. El reconocimiento
de imagenes se realiza mediante el uso del software Matlab y algoritmos de
reconocimiento e integracidn con redes neuronales [7].

3.2.2. Conciencia del impacto ambiental desde el consumo de productos

Se realizo la busqueda referente al desarrollo de generacién de conciencia ambiental, utilizando
métodos modernos e innovadores que aportaran al fortalecimiento del conocimiento de las
personas respecto a la correcta clasificacion de los residuos, y los impactos y beneficios que esto
trae al planeta y a nuestras vidas.

Reduce, Reuse, Recycle (3Rs) Awareness App: En un trabajo realizado por integrantes de
la Universidad Ultara en Malasia, fue posible el desarrollo de una App que facilitara por
medio del aprendizaje didactico, el conocimiento a un segmento especifico de la
poblacién. Por medio de una estructura simple de aprendizaje, la App aportaba al
conocimiento por medio del método ADDIE por sus siglas en inglés, lo cual significa
analizar, disefar, desarrollar, implementar y evaluar , y los usuarios, por medio de un
juego de preguntas, lograban adquirir informacién relevante e importante acerca de la
importancia del reciclaje e invitaba a este mismo segmento poblacional a reciclar
conscientemente [16].

De acuerdo con lo anterior, es posible evidenciar que han existido esfuerzos para aportar
conocimientos a las personas, sin embargo, el trabajo indicado anteriormente se focalizd
en los ninos de una escuela en Malasia y esta propuesta se alinea a la generacién de
conciencia ambiental pero enfocado en el sector empresarial, ya que tiene como linea de
trabajo aportar al recurso humano de las compaiiias una herramienta que apoye el
reciclaje y que estimule la participacién de estas personas en el cuidado del planeta.



Mobile Augmented Reality for Environmental Awareness: Por medio de la realidad
aumentada los desarrolladores de este proyecto buscan generar conciencia ambiental a
los usuarios, simulando las tareas del dia a dia de las personas, observan el
comportamiento de los individuos respecto a la generacién de basuras y su posterior
clasificacidon. De acuerdo con los datos observados durante la simulacion virtual, la App
recolecta informacién importante para el analisis de comportamientos de los individuos y
la posterior generacién de planes de accién de acuerdo con indicadores que promuevan y
aporten la diminucion de su huella ecolégica [18][16].

En general, este proyecto promueve el aprendizaje en las personas en temas
medioambientales con el objetivo de contribuir a la disminucién de su huella ecolégica.
Este estudio fue desarrollado con personas escogidas aleatoriamente y como se ha
mencionado anteriormente, se busca brindar conocimientos a personas del sector
empresarial que a su vez podrian trasladar el conocimiento a sus familiares y personas
cercanas.
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4. PREPARACION Y RECOPILACION DEL DATASET DE IMAGENES DE RESIDUOS

El proceso de adquisicidon de datos se realizd con algunas fotos tomadas con dispositivos moviles
y de repositorios abiertos tales como: Kaggle, Taco y TrashNet , estas imdgenes se encuentran en
entornos controlados o semicontrolados y fueron cargadas en Google Fotos con el fin de facilitar
la conexién con el cddigo desarrollado en Colab. Se buscé que el fondo en el que se tomaran fuera
de color blanco o en su defecto un color uniforme, evitando fotos en entornos altamente
variantes. Esta decisidon se tomé teniendo en cuenta que el propdsito es la deteccién del residuo
y su respectiva clasificacidn, no siendo de interés el entorno en el que se encuentra el residuo.

Para poder robustecer el data set inicial se procedid a usar la técnica de Data Augmentacion para
aumentar tanto el tamafio como la diversidad de los datos de entrenamiento, mejorando asi la
precision y controlando un posible overfitting a través del argumento rotation_range donde de
manera aleatoria la imagen se rotd en el sentido de las agujas del reloj dentro de un rango
determinado de 0 a 360 grados.

Posteriormente, Se implementaron dos sets de datos, el primero con dos categorias
(aprovechable y no aprovechable) y el segundo (aprovechables) con 4 categorias (papel — cartdn,
pldstico, metal y vidrio). A continuacion, se detalla cada uno de ellos:

4.1. CLASIFICACION BINARIA

En este caso los datos fueron divididos en 2 categorias (aprovechables y no aprovechables), la
cantidad total de imagenes de este set es de 14.649 imagenes balanceadas en ambas clases, es
decir, para la categoria aprovechables 7.749 imagenes y para no aprovechables 6.900 imagenes;
a su vez, se dividieron los datos en dos partes separando el 20% de las imagenes para la validacién
y el 80% de las imagenes utilizadas para el entrenamiento del modelo. Antes de ser usadas en la
construccion del modelo como entradas, se realizd un ajuste del tamano de las fotos por medio
de cddigo llevandolas a un tamariio de 250 x 250 pixeles. A continuacién, un ejemplo de las fotos
utilizadas:

1lustracion 6 Residuo no aprovechable



. @
L7} 5 Pontificia Universidad

JAVERIANA

20
i
3
3 Cali

llustracion 7 Residuo aprovechable

4.2. CLASIFICACION MULTICLASE

En este caso los datos fueron divididos en 4 categorias (papel - cartdon, metales, vidrio y plastico),
la cantidad total de imagenes de este set es de 10.400 imdagenes balanceadas en todas las clases,
es decir, cada una de las cuatro clasificaciones tienen 2.600 imagenes; a su vez, se dividieron los
datos en dos partes separando el 20% de las imagenes para la validacién y el 80% de las imagenes
utilizadas para el entrenamiento del modelo. A continuacién, un ejemplo de las fotos utilizadas:

[ == = -
Ilustracion 8 Residuo aprovechable - vidrio
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llustracion 9 Residuo aprovechable - metal

Hlustracion 10 Residuo aprovechable — plastico

[lustracion 11 Residuo aprovechable - papel, carton
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5. METODOLOGIA DE DEEP LEARNING

5.1. TECNICAS DE INTELIGENCIA ARTIFICIAL PARA EL PROCESAMIENTO DE IMAGENES

A continuacidn, se presentan las técnicas de inteligencia artificial mas usadas en el
procesamiento digital de imagenes:

5.1.1. Ldgica difusa

La logica difusa es una técnica de inteligencia computacional que permite trabajar con
informacidn de alto grado de imprecisidn, es una légica multivaluada que permite valores
intermedios para poder definir evaluaciones entre si/no, verdadero/falso, negro/blanco,
etc. Este concepto fue concebido por el profesor de la universidad de California en
Berkeley, Lofti A. Zaded, quien disconforme con la teoria de los conjuntos clasicos que solo
permiten dos opciones, la pertenencia o no de un elemento a dicho conjunto, presenté la
idea como una forma de procesar informacion permitiendo pertenencias parciales a unos
conjuntos, que en contraposicidn a los cldsicos denomind conjuntos difusos [19].

En el tema de procesamiento de imagenes mediante logica difusa, se tiene que esta es una
técnica informatica, que permite manipular imagenes en formato digital a través de
conjuntos difusos. Este procesamiento incluye tres etapas principales: fusificacion de
imagen, modificacion de una funcién de pertenencia y una defusificaciéon de imagen si es
necesario. La mayor parte del proceso depende de la modificacién de los valores de
pertenencia. El procesamiento de las imagenes no sigue un solo procedimiento, sino que
se siguen diferentes enfoques, debido a que la logica difusa permite aplicar una gran
variedad de reglas a una misma situacion, por lo tanto, la condicion mas famosa que se
utiliza en las imagenes es el color o el tamario de los objetos [20].

5.1.2. Inteligencia de enjambre

Este sistema corresponde a un grupo de técnicas que estan basadas en el estudio del
comportamiento colectivo de sistemas autoorganizados y distribuidos, inspirados en
grupos de animales que realizan acciones conjuntas para cumplir con una tarea especifica.
Muchos modelos se han implementado con base al funcionamiento de grupo de trabajo
colectivo entre los que se encuentra las colonias de hormigas, abejas, crecimiento bacterial,
grupo de aves, y peces [21].
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La segmentacidon de imagenes es el proceso en el cual se divide una imagen en multiples
segmentos de pixeles, el modelo FABC creado por Ankita Bose y Kalyani Mali, es una
combinacidn entre una colonia de abejas con funciones de pertenecia difusas, aqui el
algoritmo de trabajo se basa en la colonia de abejas buscando en la imagen los diferentes
grupos de intensidad con base a estos los valores de las funciones de pertenencia del
conjunto difuso se van modificando. Una vez el algoritmo deje de detectar cambios de
intensidad, los pixeles de la foto serdn asociados al grupo mds cercano [22].

La siguiente grafica muestra el resultado de una segmentacion a color y otra con escala de
grises. Se puede observar como el algoritmo desarrollado (FABC) puede diferenciar mas
regiones tanto en color como en escala de grises, en comparacién a los métodos de
optimizacidn por enjambre de particulas PSO, algoritmos genéticos GA y expectativa de
maximizacién EM.

Donde: (a) Imagen original, segmentacién por (b) FABC, (C) PSO, (d) GAy (e) EM.

Hlustracion 12 Inteligencia de enjambre [23]

5.1.3. Redes neuronales artificiales

Este proyecto se enfoca en este tipo de técnica para poder realizar el procesamiento de
imagenes adecuadas a las necesidades y requerimientos, y es que las redes neuronales
como se nombrd anteriormente, es un modelo simplificado de inteligencia artificial que
ensefia a las computadoras a procesar datos emulando el modo en el que el cerebro
humano procesa la informacidn. Las unidades de procesamiento se organizan en capas,
estas redes se organizan de la siguiente manera [24]:
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Ilustracion 13 Modelo de redes neuronales [25]

e Capa de entrada con unidades que representan los campos de entrada. Aqui la
informacién del mundo exterior entra a la red neuronal artificial y los nodos de
entrada procesan los datos, analizan o clasifican y los pasan a la siguiente capa.

e Capas ocultas (puede ser una o varias). Se toma la informacion de la capa de
entrada y cada capa oculta analiza la salida de la capa anterior, hace un
procesamiento mas detallado y la pasa a la siguiente capa.

e Capasde salida con una o unas unidades que representan los campos destino. Esta
capa de salida proporciona el resultado final de todo el procesamiento de datos
que realiza la red neuronal artificial. Cuenta con uno o varios nodos, €j. si se tiene
un problema de clasificacidn binaria (Si/No), la capa de salida tendra un nodo de
salida que dara como resultado un 1 0 0 [26].

Aqui los datos de entrada se presentan en la primera capa, donde los valores se propagan
desde cada neurona hasta cada neurona de la capa siguiente, al final se envia un resultado
desde la capa de salida [24].

Este tipo de machine learning llamado aprendizaje profundo o Deep learning, crea un
sistema adaptable que las computadoras utilizan para aprender de sus errores y mejorar
continuamente, de esta forma las redes neuronales artificiales intentan resolver problemas
complicados como la realizacidon de documentos y reconocimiento de imagenes con mayor
precision, estas redes pueden ayudar a tomar decisiones inteligentes con poca asistencia
humana, esto es posible gracias a que aprenden y modelan relaciones entre datos de



entrada y salida que no son lineales y que pueden llegar a ser complejos [26].

5.1.3.1.

Tipos de redes neuronales

Redes neuronales prealimentadas:

Este tipo de redes procesan los datos en una sola direccion, desde el nodo de entrada
al nodo de salida, todos los nodos de una capa estdn conectados a todos los nodos de
capa siguiente. Una red prealimentada utiliza el proceso de retroalimentacidn para
mejorar sus predicciones a largo tiempo [27].

Perceptron:

Esta es la red neuronal en su forma original y la mds sencilla debido a que es una red
de una sola neurona que se modifica mediante ponderaciones y segun el valor de su
umbral [27].

Redes neuronales convolucionales:

Las capas ocultas de las redes convolucionales realizan funciones matematicas
especificas, como la sintesis o el filtrado (denominado convoluciones), son muy utiles
para la clasificaciéon de imdagenes porque tienen la propiedad de extraer caracteristicas
relevantes de la imagen que son Utiles para el reconocimiento y la clasificacién. Cada
capa oculta extrae y procesa diferentes caracteristicas de la imagen, como los bordes,
el color y la profundidad [26].

Caracteristicas:

= Lared se estructura en capas de convolucidn y capas de agrupacién, a cada
una de estas capas le corresponde un tipo de neurona diferente, las
convoluciones se encargan de extraer patrones de los datos de entrada y
las agrupaciones se encargan de crear invariancia traslacional en esos
patrones. Cada una de esas capas se compone a su vez de un cierto nimero
de mapas de caracteristicas [28].
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Ilustracion 14 Funcionamiento redes neuronales [28].

Las neuronas de ambos tipos de capas tienen un campo excitatorio, que constituye
un subconjunto de los datos de entrada. En los sistemas de reconocimiento visual,
este campo suele ser una region rectangular de n x m pixeles. El conjunto de
células de cada mapa cubre el campo visual de la entrada al completo, como se ve
en el siguiente grafico una de las neuronas de un mapa de segmentacion de 4X4
recibe su input de 9 neuronas pertenecientes a un campo excitatorio de 3X3 que
es una seccidon de un mapa de segmentacién de la capa previa [28].

o)
0/0[o]=
ololo]=

4x4

1O

llustracion 15 Funcionamiento redes neuronales matricial.

Todas las neuronas convolucionales de un mismo mapa de caracteristicas
poseen el mismo numero de conexiones y el mismo conjunto de pesos
sinapticos, este conjunto comun recibe el nombre de Kernel [28].



5.2. SELECCION DE HERRAMIENTA COMPUTACIONAL

Después de validar varias herramientas como Kaggle, Visual Studio Code, Anaconda, Pycharm, se
decidié hacer uso de Google Colab Pro para implementar toda la arquitectura de las redes
neuronales que se realizaron, ya que esta herramienta es un servicio en la nube producto de
Google Research, que permite a cualquier usuario escribir y ejecutar cédigo de Python en el
navegador, esta adecuado para tareas de aprendizaje automatico y andlisis de datos. Colab es un
cuaderno que provee de una Jupyter Notebook que no requiere configuracién ya que el cédigo
se ejecuta en una maquina virtual asociada a la cuenta. Tiene grandes ventajas [29]:

e Posibilidad de activar una GPU.

e Posibilidad de compartir el codigo facilmente.

e Tiene preinstaladas librerias comunes usadas en datascience y la posibilidad de instalar
las que se requieran usar.

e Permite enlazar la cuenta de Google Drive, lo que facilita la lectura de los dataset para la
construccion de las redes neuronales.

e Seintegra facilmente con Github.

e Debido a que Colab esta basado en la nube, se tiene un control de versién automatico.

Por lo tanto, aunque se tiene la opcidon de trabajar en un ambiente de desarrollo local, se tomoé la
decisidon de programar y trabajar en la nube por temas de practicidad y eficiencia, debido a que
se puede tener el ambiente listo en pocos segundos gracias a las maquinas virtuales que ofrece
Google sin necesidad de instalar, ejecutar o actualizar el hardware de la computadora, y teniendo
acceso a los beneficios de infraestructura informatica como almacenamiento, memoria,
capacidad de procesamiento, unidades de procesamiento grafico (GPU) y unidades de
procesamiento de tensor (TPU). Siendo una excelente opcién para trabajos de codificacidon
colaborativa grupal como este y a un precio accesible siguiendo los recursos financieros
estipulados inicialmente para la ejecucién de este proyecto.

Recomendado

Pago por uso Colaboracion profesional Colaboracion Pro+
$ 36.273 por 100 Unidades de < 81509/ mes
Computo

$181.509 por 500 Unidades de
Cémputo

100 unidades de cémputo por mes 500 unidades de cémputo por mes

v Nose requiere suscripcion . )

Solo paga por lo que usas.

v GPU mas rapidas
Uy TPU m,

' GPUmis répidas

ice a GPU premium mas

emoria

cceda a nuestras maquinas de mayor
memoria.
' Ejecucion en segundo plan

Actu

llustracion 16 Herramienta tecnologica



5.3. CONSTRUCCION, ENTRENAMIENTO, ELECCION Y PRUEBAS DEL MODELO

A continuacién, se detalla todo el proceso realizado para la seleccién de las
arquitecturas utilizadas para la realizacién del modelo, métricas obtenidas,
entrenamiento y pruebas de este.

5.3.1. Arquitecturas de redes convolucionales utilizadas

5.3.1.1. ResNet

La red neuronal residual también conocida como ResNet fue propuesta en el afio 2015 por
investigadores de Microsoft Research, la diferencia de esta arquitectura a las otras propuestas es
que se pretende resolver el problema de gradiente! de desaparicidon/explosién, el cual se
fundamenta que al aumentar la cantidad de capas dentro de la red la tasa de error de
entrenamiento y prueba también [30].

Para resolver este problema del gradiente que desparece o explota, la arquitectura de ResNet
introdujo el concepto llamado Bloques Residuales, en donde se utiliza una técnica para saltar
conexiones permitiendo asi generar conexiones de activacién de una capa con otra omitiendo
capas intermedias formando los bloques residuales. Estas redes generan atajos para saltar dos o
tres capas para hacer el proceso mas rapido, haciendo que el atajo cambie la forma en que se
calcula los gradientes de cada capa, esto hace simplificar las cosas ya que se pasa la entrada por
la salida evitando que algunas capas cambien los valores del gradiente, lo que significa que se
puede saltar el procedimiento de aprendizaje para algunas capas especificas y asi, cuando se esta
entrenando la red, el modelo capta el concepto de retener las capas utiles y no hacer uso de las
gue no ayudan [31].

En temas de arquitectura, se puede indicar que esta red ha sido de gran utilidad para aumentar
el rendimiento de las redes neuronales con multiples capas, en su nucleo las ResNet son como
varias redes con pequefias modificaciones, esta es una arquitectura de red simple de 50 capas
inspirada en el disefio de la VGG-19 en la que luego se agrega la conexién de acceso directo. Estas
conexiones de acceso directo luego convierten la arquitectura en una red residual [30].

! Se entiende por gradiente al calculo que nos permite saber cdmo ajustar los pardmetros de la red de tal forma que
se minimice su desviacion a la salida[33].
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llustracion 17 Arquitectura Modelo ResNet [32]

Para su implementacidn se usé la Api de Tensorflow y Keras .A continuacién se describe el detalle
técnico del modelo implementado tanto para la red binaria como para la red multiclase. El primer
bloque de cédigo usado crea un bloque de identidad con una conexién atajo sobre tres capas y

una activacion Relu, posteriormente se procede a hacer la creacion del modelo con las siguientes
caracteristicas:

Zero-padding rellena la entrada con un pad de (3, 3).
Etapa 1:
= La Convolution 2D tiene 64 filtros de dimensiones (7, 7) y usa un stride de (2, 2).
= BatchNorm es aplicado al eje de los canales de la imagen de entrada.
= MaxPooling usa una ventana de (3, 3) y un stride de (2, 2).
e Etapa2:
= El blogque convolucional usa tres conjuntos de filtros de tamario (64, 64, 256), "f"
es3,"s"es 1.
* Los 2 bloques identidad usan tres conjuntos de filtros de tamano (64, 64, 256), "f"
es 3.
e Etapa3:
* El bloque convolucional usa tres conjuntos de filtros de tamarfio (128, 128, 512),
"f'es 3, "s" es 1.
* Los 3 bloques identidad usan tres conjuntos de filtros de tamafo (128, 128, 512),
"f'es3y"s" es 2.
e Etapa4:
* El blogque convolucional usa tres conjuntos de filtros de tamafio (256, 256, 1024),
"f"es 3, "s" es 1.
* Los 5 bloques identidad usan tres conjuntos de filtros de tamafio (256, 256, 1024),
"f'es3y"s" es 2.
e Etapas:
* El bloque convolucional usa tres conjuntos de filtros de tamafio (512, 512, 2048),
"f"es 3, "s" es 1.
* Los 5 bloques identidad usan tres conjuntos de filtros de tamafio (512, 512, 2048),
"f'es3y"s" es 2.



* La capa Average Pooling 2D usa una ventana de dimensiones de (2, 2).

* La capa de aplanamiento no tiene ningun hiperparametro.

= La capa Fully Connected reduce la entrada al nimero de clases utilizando una
activacion "softmax".

5.3.1.2. AlexNet

Hoy en dia, las redes neuronales convolucionales se consideran uno de los algoritmos de
inteligencia artificial mas importantes para el procesamiento de imagenes.

El modelo AlexNet esta considerado entre los modelos mas famosos de redes convolucionales.
Este modelo fue desarrollado por el investigador Alex Krizhevsky, ganador del concurso de la
ImageNet Large Scale Visual, desafio de reconocimiento (ILSVRC) en 2012. En la siguiente figura
se ilustra la arquitectura de esta red.
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llustracion 18 Arquitectura ALEXNET [34]

Cuatro operaciones en las que se basa el modelo AlexNet son [34]:

1. Convolucidn o filtrado: utilizado para extraccion de caracteristicas

2. No linealidad (usando la funcién RelU): usado para cambiar los valores
negativos a cero.

3. Pooling o sub-sampling: utilizado para reducir las dimensiones

4. Capa totalmente conectada: Caracteristicas finales introducidas en el
clasificador

El clasificador se compone de 5 capas convolucionales y 3 totalmente conectadas. En primer
lugar, el algoritmo de normalizacidn por lotes se aplica a las capas convolucionales para acelerar



la convergencia de la red profunda. En segundo lugar, cada capa convolucional normalizada es
seguida por capas RelLu para mejorar la eficiencia de cédlculo y capas de agrupacion mdaxima para
evitar el sobreajuste. En tercer lugar, el método de abandono se aplicd ain mas a la capa
totalmente conectada para reducir el sobreajuste, y la funciéon Log_softmax se aplicd para lograr
los resultados finales de la clasificacion.

5.3.1.3. Modelo propio

El modelo propio desarrollado para ser evaluado en su desempefo, junto con las dos
metodologias expuestas anteriormente se encuentra fundamentado en las redes convolucionales
para la clasificacidon de imagenes, deteccion de objetos, busqueda de imagenes, segmentacién y
combinacidn de caracteristicas entre diferentes imagenes.

Las CNN es una red neuronal profunda, la cual cuenta entre sus capas con la capacidad de operar
la convolucién que realiza matrices de la imagen evaluada y otra matriz llamada kernel, utilizada
para obtener las condiciones o caracteristicas del borde y enfoque. En general, la estructura de la
CNN se compone por los siguientes elementos: entrada, convolucion, pooling, RelLU, capa
conectada y capa de salida. En esta estructura las capas de convolucién y reduccion pueden
repetirse las veces que sean necesarias dependiendo del modelo y son utilizadas para extraer las
caracteristicas mas relevantes de cada una de las imagenes utilizadas para modelar, probar y
evaluar el modelo de clasificacién de residuos.

Finalmente, la capa de salida evidencia la probabilidad de que la imagen que se afiadié a la
entrada corresponda a un residuo aprovechable o no aprovechable en el caso del modelo propio
binario realizado y para el modelo multiclase si es papel_carton, plastico, vidrio o metal. Es
importante aclarar que para el modelo binario se utilizé la funcién “sigmoid” y para el multiclase
la funcion “softmax”.

A continuacion, se refleja un ejemplo de cémo se podria ver graficamente el funcionamiento de
la red propia desarrollada. En la red binaria se contd con cinco capas convolucionales cada una
acompafada por su capa pooling y ReLU, posteriormente una capa flatten la cual convierte las
imagenes de tamano 250x250 utilizadas en un array de una dimensiéon del mismo tamano, una
capa dense que se encuentran totalmente conectadas a nuestra funcion de activacion ReLU y una
capa dropout que ayuda a reducir el overfitting desactivando aleatoriamente neuronas durante
el entrenamiento. En la red multiclase se contd con tres capas convolucionales acompanadas por
su capa pooling y ReLU, una capa flatten, una capa dense y una capa dropout.
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Mlustracion 18 Arquitectura red propia [32]

5.3.2. Entrenamiento y elecciéon de la arquitectura a implementar

Es importante recordar que el sistema empresarial inteligente para la clasificacién de residuos
estd compuesto por dos modelos que tienen como objetivo clasificar la imagen de un residuo en
aprovechable o no aprovechable, es por esto, por lo que se desarrollé un modelo binario que
realiza esta clasificacién inicial y posteriormente por medio de un modelo multiclase se clasifica
en papel — cartdn, vidrio, plastico o metal.

Nuestro modelo con redes neuronales convolucionales se realizé desde cero, es decir, no hubo
uso de técnicas como transfer-learning o fine-tuning, lo que signific6 un mayor reto para el
desarrollo de este proyecto, sin embargo, permitié tener una comprensién mas profunda de los
detalles y el funcionamiento interno de las CNN, para esto se efectué una preparacion de datos
para el entrenamiento de la red neuronal. Posteriormente, se implementd las dos arquitecturas
seleccionadas (ResNet y AlexNet), donde se definié de manera individual por cada arquitectura el
numero y tipo de capas que se iban a utilizar, como capas convolucionales, capas pooling y capas
completamente conectadas, también se determinaron los tamafios de los filtros, las funciones de
activacion y otros parametros relacionados.

Luego se hizo el entrenamiento, durante este proceso el modelo ajusté de manera automatica
los pesos de las conexiones entre las neuronas para minimizar la funcion de pérdida o error a
través del uso de la funcidn de retro propagacion del error y la funcidén de optimizacién “Adam”.
Después de esto, se procede a evaluar el rendimiento, por medio del calculo de métricas
relevantes que permiten determinar que tan bien se estd desempefiando el modelo y de forma
posterior realizar los ajustes pertinentes a cada una de las redes hasta encontrar el equilibro
deseado para tener un buen resultado del mismo.

A continuacion, presentamos las curvas de desempefio para cada modelo, siendo estas una
herramienta de diagndstico ampliamente utilizada en el aprendizaje automatico en algoritmos
gue aprenden de un conjunto de datos de entrenamiento de forma incremental, como lo son las
redes neuronales convolucionales.
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La revisidn de las curvas de aprendizaje de los modelos durante el entrenamiento se usd para
identificar problemas con el aprendizaje en los diferentes modelos evaluados, permitiendo
visualizar sobreajuste (overfitting) o el sub ajuste (underfitting), donde el modelo no generaliza
bien los datos. Al monitorear estas curvas se puede ajustar los hiperpardmetros, como la tasa de
aprendizaje o la regularizacidn, para mejorar el rendimiento del modelo.

De acuerdo con lo anterior, fue posible evidenciar que una vez entrenados los modelos y posterior
a la realizacidon de varios experimentos donde se modificaban los hiperpardmetros, se logré un
nivel adecuado de pérdidas y de accuracy; asi mismo, logramos visualizar que los resultados de
cada uno de los modelos no se encontraban afectados por el overfitting.

Loss Accuracy

— Train_Loss — Train_Accuracy
— Val_Loss —— Val_Accuracy
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Hlustracion 19 Loss y accuracy binario modelo propio
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Hlustracion 20 Loss y accuracy multiclase modelo propio
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Mlustracion 21 Loss y accuracy binario modelo AlexNet
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Ilustracion 23 Loss y accuracy binario modelo ResNet
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llustracion 24 Loss y accuracy multiclase modelo ResNet

Durante el proceso de eleccion se realizé diez iteraciones por cada
desarrollados para dejar en evidencia la efectividad de estos y hacer la eleccién apoyados en
datos y el test Kruskal-Wallis, para esto se consolidé la informacion de los indicadores obtenidos
para cada iteracion y modelo en las siguientes tablas:

50

uno de los modelos
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Binario
e Propia AlexNet ResNet
Epochs | Accuracy | Precision | Recall fl-score Epochs | Accuracy | Precision | Recall fl-score Epochs | Accuracy | Precision | Recall fl-score
1 20 93.14% 92 53% 92 87% 92.70% 50 97.10% 96,76% 96,98% 96,87% 25 96.07% 95 85% 95 91% 95 88%
2 20 85.97% 89,00% 80,19% 84.37% 50 97.20% 97.42% 96,39% 96.90% 25 95.90% 97.711% 93,16% 95.38%
3 20 86.99% 86,79% 84,67% 85.72% 50 94.37% 95.49% 90,34% 92.84% 25 95.36% 95.55% 94.27% 94.91%
4 20 87.37% 89,02% §3,15% §5.98% 50 97.10% 95,25% 95, 77% 95.51% 25 93.85% 93.75% 93,20% 93.47%
5 20 95.08% 95 B5% 93,85% 94 74% 50 93,40% 93,71% 92 51% 93, 11% 25 95,02% 97.01% 92, 21% 94 5%
3 20 90.34% 97.59% §1,04% §6.56% 50 92.41% 93.56% 92,01% 92.76% 25 95.73% 96.14% 94.49% 95.31%
7 20 83.27% 96,04% 67,69% 79.41% 50 95.21% 95,66% 93,40% 94.52% 25 96.42% 97.40% 94,72% 96.04%
8 20 84.60% 84,94% 81,39% 83,13% 50 95.91% 95 89% 93 41% 94 63% 25 92 1% 90.62% 92 67% 91,63%
9 20 81.80% 88,76% 70,75% 78.74% 50 92.13% 92,79% 92,23% 92.51% 25 94.84% 95.75% 93,18% 94.45%
10 20 92.11% 94,37% 868,15% 91.15% 50 92.45% 92.41% 92,23% 92.32% 25 94.64% 95.14% 93.42% 94.27%
Promedio 858,07% 91.47% 82.38% 86,45% 94.73% 94,89% 93.53% 94.20% 94,99% 95.49% 93.72% 94.59%
Desviacion 4 20% 4.12% 8,00% 5,09% 1,95% 1,60% 2,05% 1.67% 1,20% 1,96% 1,05% 1,23%
Tabla 1 Indicadores de evaluacion modelo binario
Multiclase
e Propia AlexNet ResNet
Epochs | Accuracy | Precision | Recall fl-score Epochs | Accuracy | Precision | Recall f1-score Epochs | Accuracy | Precision | Recall f1-score
1 10 §5.95% 86.73% §5.46% §6.09% 50 95,51% 95,65% 95,46% 95,55% 50 89.17% §9,50% §9,02% 89,26%
2 10 87.12% 88,28% 86,34% 87,30% a0 94 44% 94 61% 94 15% 94 38% a0 95 31% 95 36% 95 17% 95,26%
3 10 96.00% 96.78% 95.27% 96.02% 50 94,78% 94, 91% 94.59% 94, 75% 50 92.48% 92,78% 92,20% 92.49%
4 10 96.59% 97.09% 96.00% 96.54% 50 91,76% 92.27% 91.41% 91,84% 50 87.37% 87.57% 87.32% 87.44%
5 10 96.98% 97.57% 95.95% 96.75% 50 96,98% 97.07% 96,88% 96,97% 50 94.49% 94,58% 94.44% 94.51%
[ 10 97.02% 97 44% 96,54% 96,99% 50 92 24% 92 36% 91,95% 92 15% 50 97 51% 97 56% 97 51% 97 53%
7 10 95.76% 96.30% 95.12% 95.71% 50 N.71% 92,01% 91.51% 91,76% 50 97.56% 97.61% 97.56% 97.58%
8 10 96.93% 97.30% 96.668% 96.99% 50 90,59% 91,46% §9.85% 90,65% 50 96,768% 96,83% 96,76% 96,80%
9 10 97.12% 98.07% 96.59% 97.32% 50 95,66% 95,85% 95,66% 95,75% 50 97 41% 97.46% 97.32% 97.39%
10 10 85,90% 87.71% 84,59% 86,12% 50 90,24% 90,27% 90,05% 90,16% 50 90,63% 90,79% 90,44% 90,61%
Promedio 93,64% 94.33% 92.85% 93,58% 93,39% 93,65% 93,15% 93,40% 93,87% 94,00% 93,78% 93,89%
Desviacién 4.75% 4.46% 4.88% 4.67% 2.24% 2.13% 2.37T% 2.25% 3.57% 3.468% 3.61% 3.54%
Tabla 2 Indicadores de evaluacion modelo multiclase
Donde:
1. Iteracion (epochs): es la cantidad de veces en que se ejecutd la red neuronal.
. Accuracy: mide el porcentaje de casos que el modelo ha acertado por cada una de las
clases de residuos.
3. Precision: mide la calidad del modelo en su clasificacién de residuos aprovechables de
,
acuerdo con sus categorias o no aprovechable.
4. Recall: mide la cantidad de residuos clasificados positivamente, es decir, identificados
correctamente por el modelo entre todos los positivos reales.
5. F1 score: combina la precision y el recall comparando el rendimiento general de

clasificacion de residuos del modelo.

A continuacidn, se explica la composicidén de cada uno de los indicadores y se presenta a modo de
ejemplo como se lograria visualizar la matriz de confusién para un modelo multiclase
respectivamente:




Parameters Diefinition Equation

TP+IN

Aeciracy = ———
T P+ IN+ FP+EN

TP prediction and actual both are
This measure gives an
Accuracy overall rate of the
model's efficiency in TN prediction and actual both are
classifving images

posifive

negative
FP  predicted-positive,  actual-
negative
FN predicted-negative,  actual-

posilive

Out of all the positive TP
Precision predicted cases (what Precision = m
percentage s correct
positive predicted )
Out of all the truly
Recall positive  cases  (what TP
percentage s correct | Recall = ——
positive predicted) TP+ FN

Is derived from the
Fl-Score precision  and  recall 1P

rate Fl-Score=—————
2P+ FP+FN

Tabla 3 Formulacion de indicadores de desemperio [35]

5.3.2.1. Clasificacion binaria

Durante el desarrollo de los tres modelos binario y multiclase (propio, AlexNet y ResNet)
realizados, se simularon o entrenaron durante diez veces cada uno de ellos con el fin de conocer
los indicadores que nos apoyarian a determinar cual seria el que podria presentar mejores
resultados para este sistema empresarial inteligente para la clasificacién de residuos.

Es asi como haciendo uso de los graficos de boxplot de la ilustracién 19, comparamos el modelo
con mayor efectividad y que de acuerdo con la imagen se resalta los buenos resultados
presentados ResNet que estan acompafiados por una menor volatilidad en el accuracy, precisién,
recall y f1-score. Los resultados de las otras dos redes también entregaron resultados aceptables,
pero mas volatiles y con menor exactitud en el poder de clasificacidn que la ResNet.
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llustracion 25 Indicadores modelo binario

Con el fin de evidenciar si existe homogeneidad de las varianzas del accuracy en los resultados de
los tres modelos desarrollados, se realizé la prueba de Levene en R-Studio. Por lo anterior, se
evidencia que las varianzas son heterogéneas y son significativamente diferentes entre si.

= leveneTest(accuracy_kruskal2 ~ condicionZ, data
Levene's Test for Homogeneity of variance (center = "median")
pf F value Pri=F)
group 2 6.71531 0.004294 #*
27

datos2, center = "median”)

A

signif. codes: © ‘“*#%' 0,001 ‘**' 0,01 ‘%' 0.05 ‘." 0.1 " "1

Tlustracion 26 LevenTest redes binarias en R-Studio

Finalmente, por medio del test Kruskal-Wallis se desea corroborar si existen diferencias
relevantes estadisticamente entre el modelo propio, AlexNet y ResNet, esta prueba determina si
las medianas de dos mas grupos son diferentes y de esta forma se calcula el estadistico de prueba
y se comparan.

= k‘r‘.ls<a1.'_951:(accuraci-'_kr‘[lsl{é'lz ~ condicion?, data = n:'a\tcuzzij:
kruskal-wallis rank sum test

data: accuracy_kruskalz by condicion2
kKruskal-wallis chi-squared = 14.163, df = 2, p-value = 0.0008405

Hustracion 27 Kruskal-Wallis redes binarias en R-Studio

Hipétesis nula: Las muestras independientes tienen toda la misma tendencia central y por lo
tanto provienen de la misma poblacidn.



Hipétesis alternativa: Al menos una de las muestras independientes no tiene la misma tendencia
central que las otras muestras y, por lo tanto, se origina en una poblacién diferente.

Resultado p-value de 0.0008405< 0.05 por lo que se rechaza la hipdtesis nula. Es decir, que hay
diferencias estadisticamente significativas entre los tres modelos en su indicador de accuracy.
Una vez evidenciado que existe diferencia entre los datos arrojados por los modelos, se realiza
una prueba post hoc para determinar exactamente qué modelos de acuerdo con su resultado de
accuracy son diferentes entre si.

= pairwise.wilcox.test(x = datos2faccuracy_kruskal?, g = datos2i%condicion2, p.adjust.method = "holm"”

Pairwise comparisons using wilcoxon rank sum test with continuity correction
data: datos2faccuracy_kruskal2 and datos2fcondicion2

AlexNet Propia
Propia 0.0034 -
ResNet 0.9698 0.0034

P value adjustment method: holm
Ilustracion 28 Pairwise test en R-Studio

Las comparaciones por pares muestran que la diferencia entre los niveles de accuracy informados
para AlexNet y ResNet no es estadisticamente significativa (valor p = 0.9698) y la diferencia entre
los niveles de accuracy informados para la red propia y ResNet es estadisticamente significativa
(valor p = 0.0034).

Estos resultados se alinean con lo que se observd en los diagramas de caja anteriormente, pues
se evidencid que los resultados de AlexNet y ResNet eran parecidos en sus resultados de accuracy
y eran notablemente mejores que el modelo propio; en cambio entre el modelo propio y los otros
dos modelos la diferencia era mas notoria, por lo anterior se hard uso para la clasificacidn binaria
de la ResNet.

Adicionalmente, es posible observar en la ilustracidon 24 que las imagenes correspondientes a los
residuos no aprovechables fueron las que mas errores de clasificacién obtuvieron, debido a que
las imagenes de entrada presentan ruido por el tratamiento que se les da a este tipo de residuos
como estar arrugados, humedos o sucios. Sin embargo, se obtuvo resultados aceptables para el
modelo de acuerdo con los indicadores mencionados anteriormente.



Matriz de confusion

Residuos Residuos no
aprovechables aprovechables
Residuos
1471 90
aprovechables
Residuos no
78 1290
aprovechables

llustracion 29Matriz de confusion clasificacion binaria

5.3.2.2. Clasificacion multiclase

Para la clasificacién multiclase el modelo que presentd mejores resultados para la clasificacion de
residuos aprovechables (papel — cartén, vidrio, metal y pldstico) es AlexNet, toda vez que dejé en
evidencia resultados estadisticamente mas estables durante todas las pruebas realizadas. Es
importante resaltar que el modelo propio y ResNet presentaron resultados aceptables, sin
embargo, para el modelo propio se presentaba mayor volatilidad en los indicadores, dejando muy
pocos resultados altos por encima del 50% de las pruebas realizadas y para ResNet, también se
evidenciaron resultados volatiles en la ilustracidn 23, que dejaban mayor exposicién a una menor
efectividad del modelo.
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Tlustracion 30 Indicadores modelo multiclase

> leveneTest(accuracy_kruskal ~ condicion, data =
Levene's Test for Homogeneity of variance (center
of F value Pr(=F)
group 2 0.5192 0.6008
27

datos, center = "median”)
= "median")}

Hustracion 31 LevenTest redes multiclase en R-Studio



No hay evidencias en contra de la homogeneidad de varianzas. Ya que el p-value es >0.05, son
homogéneas y no son significativamente diferentes entre si.

> kruskal.test(accuracy_kruskal ~ condicion, data = datos)
kruskal-wallis rank sum test

data: accuracy_kruskal by condicion
Kruskal-wallis chi-squared = 1.1635, df = 2, p-value = 0.5589

Ilustracion 32 Kruskal-Wallis redes multiclase en R-Studio

Hipétesis nula: Las muestras independientes tienen toda la misma tendencia central y por lo
tanto provienen de la misma poblacién.

Hipétesis alternativa: Al menos una de las muestras independientes no tiene la misma tendencia
central que las otras muestras y, por lo tanto, se origina en una poblacién diferente.

Resultado p-value de 0.5589 > 0.05 por lo que se acepta la hipdtesis nula. Es decir, que no hay
diferencias estadisticamente significativas entre los tres modelos en su indicador de accuracy.

Adicionalmente, en la ilustracion 27 se deja en evidencia que la categoria de metales es la que
presenta mayores desviaciones en la clasificacion multiclase, lo que podria dejar en evidencia que
las imagenes de residuos metdlicos posiblemente presentan ruido o distorsiéon, ya que este tipo
de arquitectura de red neuronal son sensibles a este tipo de situaciones en las imagenes de
entrada. Sin embargo, los resultados son satisfactorios de acuerdo con los indicadores e
informacidén analizada anteriormente.

Matriz de confusion

Metales Papel_Carton Plastico Vidrio
Metales 508 7 3 9
Papel_Carton 16 487 10 4
Plastico 18 6 446 9
Vidrio 28 1] 18 481

Ilustracion 33 Matriz de confusion clasificacion multiclase

5.3.3. Unificacion del modelo y pruebas de clasificacion

Después de la creacion de las tres diferentes arquitecturas (ResNet, AlexNet y modelo propio) se
procede a hacer la compilacién de estos, para lo cual se hace uso de la funcidn
loss='binary_crossentropy' la cual es usada como funcién de pérdida para el modelo de



clasificacidn binaria. La funcidn binary_crossentropy calcula la pérdida de entropia cruzada entre
etiquetas verdaderas y etiquetas predichas. De igual manera se hace uso de la funcién
loss='categorical_crossentropy y se utiliza como una funcién de pérdida para el modelo de
clasificacion de clases multiples (en este modelo se usan 4 etiquetas de salida). A la etiqueta de
salida se le asigna un valor de codificacidn de categoria Unica en forma de 0 y 1. La etiqueta de
salida, si estd presente en forma de numero entero, se convierte en codificacion categérica
mediante el método keras.utils to_categorical [36].

Se usa el optimizador Adam (Adaptative Moment Optimization) tanto para red binaria como red
multiclase, este optimizador combina la metodologia de AdaGrad? y RMSProp? y hace el célculo
de una combinacidn lineal entre el gradiente y el incremento anterior y considera los gradientes
recientemente aparecidos en las actualizaciones para mantener diferentes tasas de aprendizaje
por variable[37].

model. compile(loss=
rs.Adam(learning_rate=8.081),
metrics<[|'accuracy’, 'AUC’,tf.keras.metrics.TruePositives(),tf.keras.metrics.TrueNegatives(),tf.keras.metrics.FalsePositives(),

tf. keras.metllc~ FalseNegatives(),tf.keras.metrics.Precision(),tf.keras.metrics.Recall

Hlustracion 34 Compilacion de los modelos

De igual manera se hace el calculo de las diferentes métricas nombradas anteriormente (Accuracy,
AUC, TruePositives, TrueNegatives, FalsePositives, FalseNegatives, Precision y Recall) durante el
entrenamiento de los modelos se hace uso de la data_train, se le indica las épocas definidas por
cada arquitectura y se procede a hacer la validacién con el data_test. Cuando se tiene el
entrenamiento finalizado se procede a hacer el model.evaluate(data_test).

Cuando la ResNet y la AlexNet estan totalmente entrenados, se guardan en un formato h5 de
manera individual y posteriormente se procede a hacer la unificaciéon del modelo, de manera local
se logré correr el modelo y hacer pruebas en tiempo real para esto dentro del cédigo se define
una funcién que me habilita la cdmara en el Google Colab y hace la captura de la foto del residuo
gue se quiere clasificar, luego se le hace un resize a la foto tomada para que quede de 250x250
tal como se les indico a las dos arquitecturas durante su proceso de creacién, después de hacer
las configuraciones pertinente a la imagen se procede hacer inicialmente la prediccién de la red
binaria, para esto se hace uso de la funcion model.predict y se analiza el resultado dependiendo
la clasificacién que se realice sobre las etiquetas ‘0’ para residuo aprovechable y ‘1’ para residuo
no aprovechable.

Si la prediccidén sobre la imagen obtiene como resultado un 0, pasa inmediatamente por un

2 AdaGrad es un algoritmo que considera un valor uniforme para todos los pesos, se mantiene un factor de

entrenamiento especifico para cada uno de ellos. Y partiendo del factor de entrenamiento inicial, AdaGrad lo
escala y adapta para cada dimensién con respecto al gradiente acumulado en cada iteracion [37].

3 RMSProp es un algoritmo que mantiene un factor de entrenamiento diferente para cada dimensién, pero en este
caso el escalado del factor de entrenamiento se realiza dividiéndolo por la media del declive exponencial del
cuadrado de los gradientes [37] .
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condicional que activa la prediccidon de la red multiclase y hace la clasificacidn segun las etiquetas
definidas ['Metales', 'Papel_Carton', 'Plastic’, 'Vidrio'], en caso de ser el resultado inicial de la
binaria 1, no activa el condicional y arroja como resultado el residuo no aprovechable. Se hace la
aclaracién que para los dos casos de resultado de la red binaria una vez terminado la prediccién
se procede a almacenar la informacién en un JSON y hacer el envid de correo con la informacion
capturada.

llustracion 35 Prueba de ejecucion de los modelos

Teniendo en cuenta lo anterior, es importante indicar que la red neuronal binaria tiene un peso
alrededor de 271 MB, la multiclase 475 MB y ya unificadas como se explicé en el parrafo anterior
junto con la identificacion del usuario, el JSON y el envio automatico del correo su peso es de 34
KB; después de realizadas varias pruebas que ayudan a evidenciar el correcto funcionamiento del
proceso, se contabilizéd un tiempo de ejecucidn de alrededor de 24 segundos desde Google Colab
y con la cdmara del celular conectada a esta plataforma para la clasificacidon del residuo, el
guardado en el archivo JSON y el envio automatico del mensaje al correo electrénico del usuario.



6. INDICADORES AMBIENTALES

6.1. ENTREVISTA A PROFESIONAL AMBIENTAL

Se realizé entrevista a Juan David Alzate Tamayo, Ingeniero Ambiental, experto en Manejo Integral
de Residuos [38]. Tiene 25 afios de experiencia en el disefio, implementacién y monitoreo de
proyectos que disminuyen el impacto ambiental, frente a la generacion de residuos sélidos, la
gestiodn integral del agua y el consumo energético, en especial de electricidad. Se ha desempefiado
en Empresas Varias de Medellin, Universidad de Antioquia, Cerveceria Unidon S.A, Hospital Pablo
Tobdn Uribe, Secretaria del Medio Ambiente del Municipio de Medellin, Interconexién Eléctrica
S.A. E.S.P. e ISA INTERCOLOMBIA S.A. E.S.P,, resalta que es importante que la sociedad del comun
se debe informar de temas de impacto ambiental y como pueden contribuir individualmente a las
metas de disminucién de contaminacion.

Nos indica que existen diferentes tipos de residuos que debemos trabajar para reducir su
contaminacion, entre ellos, sdlidos, liquidos y gaseosos. Nuestro trabajo se concentrdé en los
residuos sdélidos. Es importante tener claro el concepto de residuo, para lo cual Juan David nos
indica que es un material que cumplié su utilidad para las personas, sin embargo, se ha visto la
necesidad de prologar esa utilidad, por lo tanto, el termino de residuo se ha resignificado. Un
residuo entonces es algo que se puede reutilizar.

Los datos ambientales a nivel nacional indican que se estan generando cada vez mas residuos
sélidos como también se ve la tendencia a incrementar el reciclaje, sin embargo, no a la misma
tasa a la que crecen la generacion de residuos. Lo cual demanda acciones importantes, resalta
Juan David, que nuestra iniciativa es vital para contribuir al cierre de estas brechas. Segun las
ultimas cifras que se tienen de referencia de Medellin es que en promedio cada persona genera
0.54 kg de residuos por dia, con tendencia a incrementarse anualmente. Juan David resalta que
nuestro proyecto contribuye a generar conciencia a las personas para que por lo menos esta tasa
de generacién se estabilice y en el mediano plazo logremos revertir las tasas (reduccion de
residuos y aumento de reciclaje).

Aprovechamos la experiencia de Juan David para preguntarle si un indicador que podriamos
trabajar con la recoleccion de informacidon de nuestro modelo seria el de huella de carbono que
tanto se escucha en los medios. Nos indica que para la huella de carbono seria dificil su
implementacion, pues esta huella no solo la da el material sino toda la cadena productiva y de
transporte que se da para tener un producto en nuestras manos, toda contaminacién en cada una
de estas etapas contribuye a la métrica de huella de carbono. Indica Juan David que no es lo mismo
la huella de carbono de un producto fabricado en Colombia a uno fabricado en otro pais, pues hay
muchas variables que impactan en la diferenciacién, por ejemplo, recursos, energia utilizada para
la transformacién del material, medios de transporte entre otros. Ante esta situacidon nos
recomienda llevar otro tipo de métricas de impacto ambiental y de comportamientos ecolégicos
de las personas.



6.2. ENTREVISTA A REPRESENTANTE DE EMPRESA PRIVADA

Con el fin de conocer algunas tendencias de sostenibilidad ambiental en el sector empresarial
acerca de los proyectos, indicadores e inversiones proyectadas o ejecutadas que hoy en dia son
tendencia en algunas organizaciones, realizamos una entrevista por medio de la plataforma Teams
a Victoria Cardenas Alzate quien se desempefia como Coordinadora de Arquitectura Empresarial
y Sostenibilidad del Fondo de Empleados del Grupo EPM, comentdndonos que actualmente las
empresas estan trabajando en proyectos que impacten el medio ambiente y estan innovando en
sus procesos buscando la transformacién de estos de forma responsable para generar el menor
impacto posible en el medio ambiente y es por esto que desde las altas direcciones de las
compaiiias se han destinado recursos financieros para apoyar estos cambios.

Adicionalmente, quisimos profundizar en la usabilidad que podria tener una herramienta
tecnoldgica que ayudara a los empleados de una empresa a clasificar los residuos que generan en
su dia a dia de forma responsable, eficiente y eficaz en las canecas de basura de residuos
aprovechables y no aprovechables y que tipo de indicadores ambientales o usos podria esperarse
de esta herramienta para ser utilizada dentro de una organizacién y que generara valor Util dentro
de la misma; para lo cual nuestra invitada respondié que obtener indicadores sobre el consumo
de los colaboradores que permitan identificar tendencias de consumo de ellos, por ejemplo,
botellas de vidrio donde se pudiera evidenciar que un grupo de personas tienden a consumir mas
gaseosas que otras y si fuera posible saber que marcas de gaseosas, esto con un fin mas comercial
pensando a gran escala; también si consume productos que estén hechos con un alto grado de
plastico, papel o cartdn, ya que esto serviria para aproximar un resultado de la huella de carbono
de cada empleado y generar campaiias, cultura y estrategias que dentro de la organizacién
mitiguen el consumo de ciertos productos que sean mdas contaminantes que otros o que sea
reemplazados por empaques mas sostenibles y amigables con el medio ambiente, esto también
nos permitiria conocer los habitos de vida de las personas en cuestiones de salud y serviria para
estrategias del sistema de seguridad y salud en el trabajo.

La manera de visualizar la informacion también es importante, por medio de un dashboard poder
interactuar con informacion por ciudades, sectores o areas de la organizacion y que permita a su
vez filtrar por variables cualitativas y cuantitativas como edad, genero, estrato, entre otras, con el
fin de facilitar la estrategia y la toma de decisiones en cuestiones relativas a la sostenibilidad
ambiental y empresarial.

Desde el punto de la sostenibilidad empresarial, seria importante entregar como organizacién por
medio de indicadores, el seguimiento a la disminucién de los diferentes impactos al medio
ambiente que como empresa hemos dejado o logrado y asi tener la posibilidad de dejar evidencia
de estos hitos en el balance social de la compaiiia. Desde el punto de vista social del Fondo de
Empleados del Grupo EPM, la retribucion se observa desde el uso del presupuesto para incentivar
la disminucion de la huella de carbono de las personas o la generacién de conciencia para el
cuidado del medio ambiente por medio del reciclaje y de la calidad de vida de cada uno de
nuestros colaboradores.



Finalmente, es importante recordar que el desarrollo y uso de todas estas ideas deben partir
desde el principio de la responsabilidad y honestidad por medio de la correcta aplicacidn de la
normatividad vigente en temas de proteccién de datos personales para recoleccion, tratamiento
y transferencia de estos, los cuales serian recolectados de forma masiva [39].

6.3. ALGUNOS PRINCIPALES INDICADORES AMBIENTALES

Para el calculo de los indicadores ambientales, la informacidn resulta ser uno de los principales
insumos para su formulacion y es por esto que a veces existe una inapropiada seleccion de los
mismos, por lo que podria dificultarse su compresion, interpretacion y uso que desencadenaria
en decisiones o estrategias erroneas que podria degradar el medio ambiente o los recursos
financieros de una organizacidn por la mala toma de decisiones.

Actualmente existen algunos indicadores que son llamados “indicadores ambientales de primera
generacion”, estos fueron definidos a mediados del afio 1980 y aun no han perdido su vigencia y
tratan sobre la cobertura boscosa del territorio, la calidad del aire de una ciudad, la contaminacion
del agua por coliformes®, deforestacidn, desertificacion o cambio de suelo [40].

Este primer grupo de indicadores estan estrechamente asociados a actividades productivas de
determinados sectores pero que han sido parte del desarrollo de la economia mundial y que estos
a su vez, han sido posibles grandes participes de los principales inconvenientes ambientales que
hoy en dia evidenciamos [40].

Existen indicadores ambientales principales a los cuales se les realiza seguimiento a nivel mundial,
algunos de estos son los siguientes [41]:

¢ Indicador de bienestar econdmico sostenible (IBES): Este indicador integra variables
econdmicas, distributivas, sociales y ambientales las que reciben valores en escalas y
ponderaciones Unicas e intenta ser un indicador alternativo al producto interno bruto
(PIB) como un indicador de bienestar social [40].

¢ Indicador de sostenibilidad ambiental (ISA): Es un indicador que mide el nivel de
responsabilidad y satisfaccién de las necesidades ambientales actuales de las
comunidades, sin tener en cuenta las necesidades futuras de esa misma comunidad [40].

Asi mismo, se centra en cinco puntos: estado de los sistemas medioambientales de cada
comunidad, el éxito en la gestién de los planes de accién a desarrollar en temas
ambientales, el progreso en la proteccién de los ciudadanos, capacidad social e

4 La denominacion genérica coliformes designa a un grupo de especies bacterianas que tienen ciertas caracteristicas
bioguimicas en comun e importancia relevante como indicadores de contaminacidn del agua y los alimentos.



institucional y los recursos utilizados y el nivel administrativo del gobierno de cada pais
[40].

¢ Huella ecoldgica (HE): Este indicador mide el uso del espacio ambiental que es requerido
para producir y sostener los niveles de vida existentes en las comunidades o sociedades
en relacion con el consumo; sirve también para dar una idea de la necesidad de absorcidn
de los residuos generados por una persona de acuerdo con la proporciéon del planeta que
corresponda [40].

e Huella ecolégica ajustada (HEA): Este indicador ha surgido de forma tendencial
recientemente, considerando variables como el crecimiento de los bosques, rendimientos
por hectdreas, entre otras y suele interpretarse como el total de superficie productiva,
visto desde la necesidad de produccién para suplir el consumo de una comunidad
especifica [42].

e indice del planeta vivo (LPI): Este indicador se enfoca en los cambios en la salud de los
ecosistemas, haciendo seguimiento a las poblaciones de mamiferos, aves, peces, reptiles
y anfibios del planeta y se construye con base en los datos de poblaciones silvestres que
ocupan el mundo [43].

e Huella de carbono (HC): La huella de carbono mide la masa equivalente al impacto
ambiental que generan los seres humanos a la emision de gases de efecto invernadero, el
uso de objetos del dia a dia como el despertador, el celular, los electrodomésticos en
general, empaquetados, entre otros, contribuyen a que este indicador tengas variaciones
[44].

Asi como los indicadores mencionados anteriormente, se disponen de una diversidad de
herramientas de seguimiento para evaluar el desempefio de sistemas de prevencion y gestién de
residuos con diferentes niveles de detalle, complejidad y escala, desde un nivel macro (mundial o
nacional) hasta un nivel meso (urbano o empresarial).

Es por eso que una vez realizado este acercamiento con estos indicadores y para dar alcance a las
necesidades que se podrian presentar en las organizaciones, es necesario la realizacién de algunos
indicadores ambientales especificos para el seguimiento del consumo de las personas que hagan
uso del sistema empresarial inteligente para la clasificacion de residuos.



6.3.1. Indicadores ambientales medibles desde el sistema empresarial inteligente para la
clasificacion de residuos

Con el fin de dar a conocer resultados acerca del uso del sistema empresarial inteligente para la
clasificacidn de residuos, este sistema permite recolectar la siguiente informacién clasificada por
tercero y fecha:

e Cantidad de residuos clasificados (CRC): Mide la cantidad de residuos clasificados por el
modelo por cada uno de los usuarios durante un tiempo determinado.

i
CRC = z r,
i=1
Donde: r;_Residuo clasificado
Ecuacion 1 Cantidad de residuos clasificados (CRC)

e Cantidad de residuos aprovechables (CRA): Mide la cantidad de residuos aprovechables
clasificados por el modelo por cada uno de los usuarios durante un tiempo determinado.

i
CRA = z ra;
i=1
Donde: ra; = Residuo aprovechable clasificado

Ecuacion 2 Cantidad de residuos aprovechables (CRA)

e Cantidad de residuos no aprovechables (CRNA): Mide la cantidad de residuos no
aprovechables clasificados por el modelo por cada uno de los usuarios durante un tiempo
determinado.

i
CRNA = Z rna;
i=1
Donde: rna; = Residuo no aprovechable clasificado

Ecuacion 3 Cantidad de residuos no aprovechables (CRNA)
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Indicador de generacion de residuos aprovechables (IGRA): Mide el porcentaje de
residuos aprovechables generados por un usuario durante un tiempo determinado sobre
el total de los residuos clasificados.

1GRA = Zi=1T% 00 CRA
T CRC

* 100

Ecuacion 4 Indicador de generacion de residuos aprovechables (IGRA)

Tasa de aprovechamiento de vidrio (TAV): Mide el porcentaje de residuos aprovechables
y clasificados como vidrio generados por un usuario durante un tiempo determinado sobre
el total de los residuos clasificados.

i . i .
=17V 100 = 22272, 100

TAV = —/—
ZE=1 T CRC

Donde: rav; = Residuos aprovechable de vidirio clasificado

Ecuacion 5 Tasa de aprovechamiento de vidrio (TAV)

Tasa de aprovechamiento de papel y/o cartén (TAPC): Mide el porcentaje de residuos
aprovechables y clasificados como papel y/o cartén generados por un usuario durante un
tiempo determinado sobre el total de los residuos clasificados.

i i
i=17apc; i=17apc¢; .

Tapc = 2="2P5 100 = 100
* CRC

l
i=1Ti

Donde: rav; = Residuos aprovechable de papel o carton clasificado

Ecuacion 6 Tasa de aprovechamiento de papel y/o carton (TAPC)

Tasa de aprovechamiento de plastico (TAP): Mide el porcentaje de residuos

aprovechables y clasificados como plastico generados por un usuario durante un tiempo

determinado sobre el total de los residuos clasificados.
ZE:l rapl %:1 ra‘pl %

TAP = —— %100 =
YR CRC

Donde: rav; = Residuos aprovechable de plastico clasificado

100

Ecuacion 7 Tasa de aprovechamiento de plastico (TAP)



e Tasa de aprovechamiento de metales (TAM): Mide el porcentaje de residuos
aprovechables y clasificados como metales generados por un usuario durante un tiempo
determinado sobre el total de los residuos clasificados.

_ Sharem o giram,
TAM = ———— 100 = ——— % 100

o CRC

Donde: rav; = Residuos aprovechable de metal clasificado

Ecuacion 8 Tasa de aprovechamiento de metales (TAM)

Estos indicadores son sugeridos y le permitiran a la empresa conocer tendencias de consumo y de
contaminacién en los colaboradores o de una comunidad en general, por lo que aportaria a la
realizacién de campafias estratégicas que buscaran la disminucién de la cantidad de basura
generada o del uso de empaques altamente contaminantes mediante los diferentes insumos que
brindara el modelo por medio de la informacion que se obtiene desde la clasificacion de los
residuos.

6.4. ESTRUCTURA DE ALMACENAMIENTO DE INFORMACION DEL MODELO

Uno de los objetivos que se establecieron al inicio del proyecto fue la recopilacién de informacién
del uso del modelo para poder tener el insumo con el que calcular diferentes indicadores tanto
empresariales como ambientales, es por esto que se utilizd un almacenamiento en un JSON ya
gue este formato permite estructurar datos en forma de texto y permite el intercambio de
informacidn entre aplicaciones de manera sencilla, liviana y rdpida. La informacion aqui contenida
se estructura por medio de una coleccion de pares clave-valor [45]. De igual manera la eleccién
de este tipo de archivo se debe en parte a que como el modelo va enfocado a la parte empresarial
no se queria encasillar la informacién a una determinada base de datos, por lo que el uso de JSON
permite hacer interacciones con diferentes bases o bancos de datos y de esta manera poder hacer
la estructura y consolidaciéon de informacidn para después ser procesada por la empresa en su
calculo de indicadores y métricas.

Como se comentd anteriormente, el almacenamiento de los datos se hace con unas capturas de
informacion que se solicitan al iniciar la ejecucidn de la red por medio de unos input, donde se le
solicita al usuario que por favor ingrese datos generales de la compafiia como lo son su usuario
de red, el drea a la que pertenece, su nimero de documento, su nombre completo y la fecha en
la que se hace uso del modelo como se muestra en la ilustracion 28, esta informacién es
almacenada dentro de variables y posteriormente es usada para el almacenamiento.
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Administracién y Recursos Humanos
Finanzas y Contabilidad
Gerencia

m M M

v own

D

de Marketing y Ventas
de Produccidn
de Tecnologia

m M
wounown

n
v

de otra area: 3
Ingrese usuario de red: ljcorrea

Ingrese su numero de documento: 10815430165

Ingrese su nombre completo: Leidy Correa
User: ljcorrea
Area: Marketing y Ventas
Cedula: 1015430165
Nombre Completo: Leidy Correa

¢Esta de acuerdo con los valores ingresados y/n
2023-81-31 14:56:12.292028 Comienza el Proceso
Saved to photo.j

Ilustracion 36 Captura de informacion

Para esto se realizd una parte de cédigo que se ejecuta después de la prediccidn de la red, sea que
termine en resultado no aprovechable o que ingrese al condicional que ejecuta la red multiclase
para predecir la categoria del residuo aprovechable. Este cddigo define una funcién en la cual
valida si el archivo existe (en caso contrario lo crea en la ruta especificada) y procede a abrirloy a
incluir los datos almacenados anteriormente en variables sin modificar los datos ya existentes, lo
gue permite guardar un histérico y tener una trazabilidad del proceso, ejemplo:

"Fecha": "2023-02-09% 13:42:
"Uger": "ljcorrea",

"Lrea": "Gerencia",
"Cedula": 10154301e3,
"Mombre": "Leidy Correa",
"Eesiduo Clasificade": "Papel Carton”

(XN
(A%
[u}}
il
(KN
n
e
14}
W

"Fecha": "2023-02-0% 13:44:25.802013",
"User": "ljcorrea",

"Rrea": "Finanzas y Contabilidad",
"Cedula": 1015430163,

"Mombre": "Leidy Cerrea',

"Residuo Clasificade™: "No Aprovechable"
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"Fecha": "2023-02-10 13:27:12.
"Uzer": "ljcorrea”,

"Rrea": "Marketing y Ventas",
"Cedula": 10154301&35,
"Mombre": "Leidy Cerrea”,
"Residuo Clasificade™: "No Aprovechable™

£al
-
€al
o
(k)]
1}

. -
« 0.
NI -

"Fecha": "2023-02-10
"Uger™: "elkinlord"™,
"Lrea": "Produccion”,
"Cedula™: 1022333802,
"Wombre": "ELEIN LEONLRDO CANTCR",

"Residuo Clasificade™: "Vidric"

£ad
oy
©n
1=
1=}
[}
=]
[
W

Ilustracion 37 Almacenamiento JSSON

Posteriormente al almacenamiento JSON, se hace el envio del correo con la informacién basica
capturada del modelo, para esto se usé el servicio de SMTP de Gmail que permite hacer el proceso
de manera practica y sencilla. El usuario que utiliza el modelo recibira un correo con informacion
basica del proceso de reciclaje que acaba de realizar siendo este un aliciente para que le dé
continuidad a su buena accién y se convierta en una costumbre.

Clasificacion inteligente de residuos Qv @ Clasificacién inteligente de residuos v &
o mcdjaverianatesis2022 @gmail.com o s - o medjaverianatesis2022@gmail.com S s
Para: Usted; elkinlord@hotmail.com y 1 usuari  Vie 10/02/2023 8:27 AM Para: Usted; elkinlord@hotmail.com y 1 uswari  Vie 10/02/2023 6:35 AM
iHolal iHola!
Queremos agradecerte por la brillante accion que acabas de Queremos agradecerte por la brillante accion que acabas de
realizar para cuidar el planeta, hemos clasificado tu residuo realizar para cuidar el planeta, hemos clasificado tu residuo
correctamente con la siguiente informacion: correctamente con la siguiente informacion:
Usuario: ljcorrea Usuario: elkinlord
Categoria: No Aprovechable Categoria: Papel_Carton
Recuerda que reciclar es vida para ti, para mi y para el planeta. Recuerda que reciclar es vida para ti, para mi y para el planeta.
“ Responder % Responder a todos 7% Reenviar 4 Responder &, Responder a todos ~~ Reenviar

Ilustracion 38 Prototipo envio correo electronico
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7. PROTOTIPO APP MOVIL

Se realiz6 el disefio del prototipo de la App mévil TRACK YOUR TRASH, donde se aloja el modelo

anteriormente descrito, para esto se pensd en una interfaz amigable y facil de usar, que tiene
principalmente las siguientes funcionalidades:

Trackyourtrash

Trackyourtrash

i ¢

Fight with us

@ ¥

o o

Our community

Who are we ? Indicators

-

Calendar Chat

1lustracion 39 Prototipo App Movil - Opcion Home

e Perfil: En esta opcidn el usuario puede modificar los datos basicos de su cuenta, cambiar

la foto, validar los mensajes y notificaciones que ha recibido.

© TRACK YOUR TRASH © TRACK YOUR TRASH
. ﬁ Paul
»

.ﬁ E e
l. HOY B
4
.

; ’ B - iRecuerda mafana es el dia mundial

. gg George . =) delagua

- ior
lISB[ lamﬂ Si, acabo de trabajar alas iConti ua. reciclando, esun

Description entered by user 13-00 compromiso gue tenemos todos con

ol I g YOO el planeta

iNo olvides dejarnos tus comentarios

y seguirnos pol

X Notificaciones Push

nuestras ultimas

MICUENTA

(\ Perfecto
@ Mis mensajes A

iConsulta tu progreso por la opcion de
indicadores

iRedime tus puntos acumulados,
a ingr por la opcion de
& Notificaciones Push recompensas

Ilustracion 40 Prototipo App Movil - Opcion perfil



e Lucha con nosotros: Por esta opcion se encuentra el modelo de ML anteriormente
descrito, listo para escanear y clasificar el residuo de manera correcta, también se puede
consultar el historico de los escaneos realizados. Se quiso manejar una secciéon de
recompensas y es alli donde se van a mostrar todos los puntos acumulados que lleva el
usuario por hacer uso del modelo, también se encuentran las instrucciones de uso y la
seccidon de contdctenos, en caso de que se presente alguna falla sobre el mismo.

© TRACK YOUR TRASH © TRACK YOUR TRASH

New Scan La n 1 Last Scan

TRACK YOUR TRASH YR <5 start TRACK YOUR TRASH

IT'S NOW UP TO ALL OF US. i IT"S NOW UP TO ALL OF US.

6 Scan me

$

=~ Rewards Don't hesitate to

contact us

4 Instructions for use to joins our fight (t:}gi the future of the

Contact Us

llustracion 41 Prototipo App Movil - Opcion escaneo modelo ML

e Indicadores: Por esta seccidn se presentan las principales métricas que se obtienen del
uso del modelo por usuario y se le da una visidon general de la contribucion que se esta
haciendo al planeta con el uso del reciclaje. Se mide Cantidad de residuos clasificados
(CRC), Cantidad de residuos aprovechables (CRA), Cantidad de residuos no
aprovechables (CRNA), Tasa de aprovechamiento de vidrio (TAV), Tasa de
aprovechamiento de papel y/o cartén (TAPC), Tasa de aprovechamiento de plastico (TAP),
Tasa de aprovechamiento de metales (TAM), para mayor informacion sobre estos
indicadores ir a la seccidn de principales indicadores ambientales.
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@ TRACK YOUR TRASH

PAPER

Glass
utilization rate

Paper Usage
Rate

Amount of
usable waste

Amount of
unusable
waste

o
oA
N

Amount of
classified
waste

Ilustracion 42 Prototipo App Movil - Opcion indicadores

¢Quiénes somos?: Por esta opcidn el usuario puede leer informacién acerca de nosotros
y de nuestra filosofia, asi como dejar sus comentarios.

® TRACK YOUR TRASH

About us

Smart business system

for waste sorting
About us

During the last years, the global
numbers of garbage generation have
presented large increases and only
around 12% of this waste has been
recycled in Colombia,, this situation
demonstrates our lack of real
awareness, because we are not giving i
a solution to this. problem, so in this
project a useful tool was developed thal

Our philosophy

Comentarios

Creation of
environmental

.

Sin comentarios
4 el primero en publicar un comentario

awdareness

Colombiapresents important
challenges in terms of waste
management, it has transition
objectives towards circular cities,
which means a greater use of solid
waste to be used again in the
production of goods. According to

Ilustracion 43 Prototipo App Movil - Opcion ;Quiénes somos?
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e Calendario: Por esta opcidn el usuario tendra acceso a todas las fechas ambientales
importantes tanto a nivel nacional como internacional.

® TRACK YOUR TRASH ‘ ©)] TRACK YOUR TRASH
N

International Earth day

| ]

National recycling day

World environmental
day

é

World water day

World tree day

llustracion 44 Prototipo App Movil - Opcion calendario

e Chat y usuarios: Por esta opcién el usuario podra ver que personas estan en lineay
mensajear con sus compaiferos de trabajo.

© TRACK YOUR TRASH
0 Paul
-

TRACK YOUR TRASH

TRACK YOUR TRASH

IT'S NOW UP TO ALL OF US

George

RECIENTE

Elkin Gantor

Disponible

ij" Elkin Cantor
n Santiago Morales

. Leidy Correa

Hlustracion 45 Prototipo App Movil - Opcion chat y usuarios



Nuestra comunidad: Por esta opcidn el usuario podra encontrarnos en redes sociales y
hacer parte de una gran comunidad interesada por temas ambientales y cuidado del
planeta.

TRACK YOUR TRASH

IT'S NOW UP TO ALL OF US.

llustracion 46 Prototipo App Movil - Opcion nuestra comunidad



8. CONCLUSIONES

A lo largo de este trabajo desarrollamos diferentes arquitecturas y modelos que nos llevaron a
evaluar los mejores resultados de cada uno de estos con el fin de seleccionar el mas preciso, para
esto exploramos redes como AlexNet, ResNet y un desarrollo propio que en conjunto se uniera
para crear el modelo general de clasificacidn de residuos y que durante la fase de pruebas obtuvo
un resultado de aproximadamente el 89% en su capacidad de predecir si el residuo era no
aprovechable o aprovechable y a su vez, si se trataba de papel-cartdn, plastico, vidrio o metal.

Asi mismo, este modelo almacena la informacién de cada una de las clasificaciones que realiza
con el fin de monitorear el comportamiento de reciclaje de los colaboradores de las
organizaciones que podrian implementar esta tecnologia dentro de sus programas de
sostenibilidad empresarial, por medio de los diferentes indicadores que se facilitan calcular desde
la recoleccidn de informacidn y, asi mismo, se lograria conocer el posible impacto ambiental que
se podria estar ‘evitando’ al no desechar un residuo de manera incorrecta en los basureros.

Finalmente, este trabajo busca incentivar el uso de la tecnologia y el cuidado del medio ambiente
en las personas, comunidades, organizaciones, entre otros; es por esto que se pensé en la
recoleccion y almacenamiento de la informacidn que se clasificaba para que con esto se facilitara
la actividad de incentivar a los diferentes usuarios por medio de premios, puntos, regalos o bonos
y que el cuidado del medio ambiente se vuelva una rutina permanente, apoyada por la tecnologia
y el consumo responsable.
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