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RESUMEN

Esta investigacion propone la identificacion y
clasificacion de residuos solidos urbanos en la
fuente mediante vision artificial, alineandose a
la metodologia de clasificacion normativa de la
resolucion 2184 de 2019. Se desarroll6 una red
neuronal artificial (RNA) convolucional
utilizando Teachable Machine, estructurada en
dos capas, con una entrada de 224x224 pixeles
y 3 canales RGB. El modelo procesé 2600
imagenes de entrenamiento y logré una
precision del 80% y una sensibilidad del 71%.
Para optimizar la clasificacion, se agruparon
etiquetas segun criterios normativos y visuales,
reduciendo las categorias a 11 etiquetas o
clases. La interfaz grafica (GUI) facilito la
usuario  al

interacciéon  del permitir la

identificacién en tiempo real mediante la

camara o el andlisis de imagenes
almacenadas. Esta solucion representa un
avance en la gestion de residuos solidos
en Colombia,

urbanos promoviendo su

correcta clasificacion y mejorando su

reincorporacion a la economia circular,

contribuyendo asi a la sostenibilidad
ambiental.
PALABRAS CLAVES

Vision artificial, red neuronal artificial,

residuos solidos urbanos, modelo,

identificacion, clasificacion.
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ABSTRACT

This research proposes the identification and
classification of municipal solid waste at the
source using artificial vision, aligning to the
regulatory classification methodology of
resolution 2184 of 2019. A convolutional
artificial neural network (ANN) was developed
using Teachable Machine, structured in two
layers, with an input of 224x224 pixels and 3
RGB channels. The model processed 2600
training images and achieved an accuracy of
80% and a sensitivity of 71%. To optimize
classification, labels were grouped according
to normative and visual criteria, reducing the
categories to 11 labels or classes. The
graphical user interface (GUI) facilitated user
interaction by allowing real-time identification
via camera or analysis of stored images. This
solution represents a breakthrough in the
management of urban solid waste in Colombia,
promoting its correct classification and
improving its reincorporation into the circular

economy, thus contributing to environmental

sustainability.
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INTRODUCCION

En Colombia, los residuos sélidos urbanos
inadecuadamente clasificados (RSUIC) son
empaquetados que contienen dos o tres tipos
de residuos solidos (residuos aprovechables,
residuos no aprovechables y residuos
organicos aprovechables). Los RSUIC en
ciudades y cabeceras municipales aumentan
la demanda de espacio (volumen) en los
rellenos sanitarios y en ocasiones se genera
la necesidad de crear nuevos rellenos
sanitarios y/o crear y utilizar botaderos a
cielo abierto, que impactan directamente el
recurso hidrico, atmosférico y el suelo,
generando malas condiciones sanitarias para
los asentamientos humanos cercanos y

perjudicando los ecosistemas acuaticos y

terrestres.
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Con la acelerada expansion demografica en los
municipios y ciudades de Colombia, aumenta
la generacion de residuos solidos (Vargas et
al., 2021) y sin la debida concientizacion
colectiva sobre la clasificacion en la fuente de
estos, la mayoria de los residuos solidos
aprovechables y organicos aprovechables son
dispuestos en rellenos sanitarios o botaderos a
cielo abierto, donde su valor energético para su
reincorporacion a la economia circular
desaparece (Ceballos et al., 2022). Entonces, la
artificial se convierte en

vision una

herramienta que puede optimizar la
clasificacion de los residuos solidos urbanos en
la fuente mediante su identificacion, teniendo
en cuenta la resolucién 2184 de 2019 (codigo
de colores) que estipula los lineamientos
normativos sobre la adecuada clasificacion de

los residuos solidos segun su identificacion.

La wvision artificial es un campo de Ila
inteligencia artificial que permite procesar y
analizar imagenes (Garcia & Caranqui, 2015).
Este campo es utilizado en diferentes dmbitos

de la ingenieria y de ciencias como: biologia,
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inspeccion y control de calidad, geologia,

medicina, meteorologia, modelado 'y
visualizacion en 3D, Reconocimiento Yy
clasificacion,  robotica, seguridad 'y
teledeteccion (Garcia & Caranqui, 2015). El
procesamiento y analisis de imagenes
mediante la vision artificial, comprense en la
estructuracion de una red neuronal artificial
doénde

(RNA), su unidad minima de

funcionamiento se denomina perceptron
(Mohammed et al., 2022). Hay dos tipos de
perceptrones: Perceptron simple utilizado
para resolver problemas lineales (Gil &
Quintero, 2021). Perceptron multicapa
utilizado para resolver problemas no lineales
o complejos (Mohammed et al., 2022).
Procesar y analizar imdgenes es un proceso
complejo; por ello, estd investigacion se
identificacién de

centra en formular la

residuos  solidos  urbanos para la

clasificacion en la fuente mediante la técnica

de vision artificial.
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METODOS Fase 2: Insumos  fotograficos vy

preprocesamiento. Consideracion de los
El desarrollo de esta investigacion tuvo cuatro  tipos de RSU para el desarrollo de esta
fases (véase figura 1): investigacion, asi mismo la estimacion sobre
la cantidad de fotografias por cada tipo de

Figura 1. Diagrama de flujo metodologico. RSU considerado, como muestras de insumo

para el proceso de entrenamiento. También,

el preprocesamiento de imagenes

(Eliminacién de fondos y segmentacion del

objeto o RSU).

2154 6o 20191

Fase 3: Entrenamiento de la RNA e

integracion GUI. Entrenamiento de la RNA

mediante Teachable Machine, exportacion
Fuente: Autor, 2025.

del modelo e integracion a la GUI mediante

Fase 1: Seleccion y disefio de la RNA. unad APL

Seleccionar la RNA en esta investigacion, se

) . . Fase 4: Ejecucion del modelo mediante GUL
empleard un cuadro comparativo para analizar

o o ] Ejecucion del modelo mediante una GUI con
los siguientes criterios de las diferentes RNA

. L opciones de identificacion continuo de RSU
empleadas o utilizadas en el campo de la vision

o ) ) o a través de la cdmara de la computadora, o
artificial: 1. Capacidad de clasificar imagenes o

] ) ) mediante el procesamiento de archivos
detectar objetos, segun su arquitectura. 2.

. . . (iméagenes) almacenadas en la computadora.
Tamafio estructural pequefio o mediano.
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RESULTADOS El modelo procesa una imagen de entrada

con dimensiones de 224x224 pixeles y tres
En el desarrollo de esta investigacion, se opto  canales RGB. Inicialmente, una capa
por utilizar la RNA — CNN (véase tabla 1), ya  convolucional preentrenada extrae
que mediante un analisis comparativo la CNN caracteristicas de alto nivel y las reduce a un
y la PCNN fueron las RNA que cumplieron los ~ vector de 1.280 dimensiones. Este vector es
criterios de seleccion. La estructuracién de la  posteriormente procesado por una capa
RNA se realizd mediante Teachable Machine, densa que asigna probabilidades a cada una

donde se obtuvo un modelo de dos capas. de las 26 etiquetas de salida. Aunque no se
tiene certeza sobre la funcion de activacion
Tabla 1. Cuadro comparativo de redes empleada en esta etapa, dicha funcion

neuronales artificiales segun su capacidad de  permite determinar la clase con mayor

clasificar o detectar objetos y su tamario probabilidad, facilitando asi la clasificacion
estructural. final de la imagen.
Clasificacién de imigenes o Tamaiio estructural de la RNA
Tipo de RNA
deteccion de objetos Pequeiio Mediano | Grande . .
Las 26 etiquetas utilizadas en esta
CNN Cumple X X X
RNN No cumple X . . .« . .
investigacion fueron ajustadas a partir de
GAN No cumple X
Red Newronal Ceuler o comple * ¥ una version preliminar, siguiendo los
ONN No cumple X X
PONN Cumple X X lineamientos establecidos en la Resolucion
Red Neuronal con
Funciones d Bse Radil ot * 2184 de 2019 para la clasificacion de
RPNN No cumple X X
- — .| residuos solidos.
Red de Crecimiento de
Cumple X
Tensor
SOM No cumple X X

Fuente: Autor, 2025.
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) establecer la cantidad de muestras a utilizar
Ejemplo:

en pruebas de precision y sensibilidad.

Etiquetas preliminares:

Agrupacion de etiquetas:
1.  Chatarra.

1.  Metal (R.S Aprovechable)
2. Latas de Aluminio Clausen.

2. Papel (R.S Aprovechable)
3.  Botellas PET Azul.

3. Carton-Plegadiza (R.S Aprovechable)
4.  Botellas PET Verde.

4.  Plastico (R.S Aprovechable)
5. Botellas PET Ambar.

5. Vidrio (R.S Aprovechable)
Etiquetas finales:

6. Envase de tetra pak (R.S

1.  Metal. Aprovechable)

2. Metal. 7. Restos de comida (R.S Organico)

3.  Plastico. 8. Panal (R.S No Aprovechable)

4.  Plastico. 9.  PPHH-S (R.S No Aprovechable)

5.  Plastico. 10. Empaque metalizado de comida (R.S
No Aprovechable)

En las etiquetas finales se aplico una
11. Envase de Icopor (EPS) (R.S No

agrupacion para las etiquetas del mismo Aprovechable).

nombre, con el fin de describir finalmente Ay bien. se utilizé un conjunto de
9

cuantos tipos de RSU puede predecir el modelo |, 1astras de 220 imagenes de RSU (20

en funcion a las clases estipuladas en la imagenes por cada agrupacién de etiquetas)

resolucion 2184 de 2019, y asi mismo y o modelo arrojo una precision promedio

(PPM) del 80% y una sensibilidad promedio
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DISCUSION
del 71%, en la identificacion y clasificacion

normativa de los RSU. Se estructurd el modelo mediante la
., ) , s arquitectura de la CNN, ya que es util en la
La creacion de la interfaz grafica permitid la

. o . o extraccion de caracteristicas y en la
ejecucion interactiva del modelo, facilitando su

. clasificacion de imagenes (Pal & Sudeep,
uso mediante botones de comando. Esto £ ( P

. . S, ) 2016). Por otro lado, la arquitectura PCNN
permite al usuario analizar imagenes en tiempo

. es util en la extraccion de caracteristicas,
real con la cdmara de la computadora o

) pero no es muy util en la clasificacion de
procesar archivos almacenados de manera

Im4 . (Liu Q. et al., 2009).
sencilla obteniendo resultados de inmediato imdgenes. (Liu Q. etal., )

(véase imagen 1). El disefio y la estructura del modelo se
] o basaron en el nimero de salidas necesarias
Imagen 1. Procesamiento y andlisis de

oy o , para la clasificacion de residuos solidos,
imdgenes en la GUI, utilizando la camara de

definiendo un total de 11 etiquetas. Estas

computadora y archivos de imagen.

etiquetas fueron clasificadas a partir de la
normativa establecida por el (Ministerio de
Ambiente y Desarrollo Sustentable, 2019),
tomando Unicamente aquellas clases

pertinentes para los fines de este estudio.

Segin la clasificacion establecida por el
Ministerio de Ambiente y Desarrollo

Sostenible (2019), los residuos solidos

Restos De Comida (R.S Organicos) urbanos (RSU) se dividen en tres categorias

Fuente: Autor, 2025.
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principales, cada una de las cuales agrupa
diferentes tipos de residuos. En el marco de
esta investigacion, dichos tipos se denominan

etiquetas:

1.  Residuos aprovechables: Comprenden
materiales que pueden ser reincorporados
a los ciclos productivos, tales como
plastico, vidrio, metales, papel, carton y

envases multicapa.

2. Residuos organicos aprovechables:
Incluyen aquellos residuos de origen
biolégico que pueden ser transformados
mediante procesos como el compostaje,
entre ellos los restos de alimentos,
residuos de corte de césped y poda de

jardin.

3. Residuos no aprovechables: Agrupan
materiales que, por su naturaleza o
estado de contaminacion, no pueden ser
reutilizados o reciclados. Entre ellos se
encuentran el papel higiénico, servilletas,

papeles y cartones contaminados con
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restos de comida, papeles metalizados,

entre otros.

La imagen de entrada al modelo entrenado y
exportado por Teachable Machine utiliza las
mismas dimensiones estdndar de 224x224
pixeles con tres canales RGB que otras
arquitecturas de redes neuronales
convolucionales (CNN), como MobileNet,
VGGI16 y ResNet. Estas dimensiones son
ampliamente empleadas en modelos de
vision por computador debido a su eficacia
en la extraccion de caracteristicas y su
equilibrio entre precision y eficiencia
computacional (Howard et al, 2017;

Krizhevsky et al., 2012).

La reduccion de las dimensiones a un vector
de 1.280 caracteristicas en el modelo no solo
responde a un criterio técnico, sino que
también sigue un enfoque probado en
arquitecturas optimizadas como
MobileNetV2. Esta dimensionalidad
intermedia permite conservar la capacidad
del modelo para discriminar entre clases sin

incurrir en una sobrecarga de pardmetros,
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facilitando asi una clasificacion precisa y
eficiente en la etapa final del modelo, ya que
un vector de 1.280 dimensiones resume de
forma eficiente las caracteristicas extraidas de
la imagen, manteniendo la informacion mas
representativa con un bajo costo computacional

(Sandler et al., 2018).

La funcion de activacion empleada en la etapa
de clasificacion del modelo no se encuentra
explicitamente definida, es razonable suponer
que se trata de la funcién Softmax, dado que
esta es comunmente utilizada en tareas de
(Goodfellow &

clasificacion  multiclase

Bengio, 2016).

Algunas etiquetas finales de residuos solidos
urbanos (RSU) fueron ajustadas mediante un
proceso de unificacion, el cual consistio en
agrupar bajo una sola etiqueta aquellos
residuos que presentan similitudes fisicas
evidentes, tales como color, forma, textura o
tamafio. No obstante, para que dos o mas
etiquetas puedan ser unificadas, es requisito
la. misma categoria

que pertenezcan a

RESUMEN TRABAJO DE GRADO

normativa segun la clasificacion establecida
por (Ministerio de Ambiente y Desarrollo
Sustentable, 2019). Si bien la similitud fisica
es un criterio relevante, la unificacion no se

lleva a cabo si no existe correspondencia

normativa.
Como resultado de este proceso, se
consolidaron  etiquetas como  papel

higiénico, pafios himedos y servilletas bajo
la categoria PPHH-S, y cartdon junto con

plegadiza bajo la etiqueta Carton-Plegadiza.

Segun (He et al., 2015) los modelos de
vision artificial pueden presentar confusion
cuando  multiples  clases  comparten
caracteristicas visuales similares; por tanto,
la unificacion de etiquetas puede contribuir a
mejorar la precision del modelo y reducir

errores en la prediccion.

El modelo desarrollado en este estudio
alcanzd una precision promedio del 80%,
utilizando un conjunto de datos compuesto
por 2.600 iméagenes. Se aplicd un proceso de

preprocesamiento para la eliminacion de
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fondos, se emplearon dos capas

convolucionales y se utilizd la funcion de
Softmax clasificar

activacion para

probabilisticamente las imagenes en 11
etiquetas finales, correspondientes a diferentes

clases de residuos sélidos urbanos (RSU).

En comparacién con otros trabajos, el modelo
de (Mohammed et al., 2022) empled una red
neuronal artificial (RNA) de tipo perceptron
multicapa (MLP) para identificar unicamente

tres tipos de residuos (cartobn, metal y

empaques  contaminados con  comida),

alcanzando una precision del 91,7% sobre un
conjunto de 2.400 imagenes. Aunque su
precision fue superior, el numero de clases a

clasificar fue considerablemente menor.

Por su parte (Melinte et al., 2020) diseharon

una RNA basada en redes neuronales

convolucionales (RNC), utilizando dos

enfoques: Detectores de Disparo Unico (SSD)
y Redes de Propuestas Regionales (R-CNN).
Su modelo identificoé cinco tipos de residuos
(vidrio, metal,

plastico, papel y carton),
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utilizando 2.527 imagenes en total (1.895
para entrenamiento y 632 para prueba).
Obtuvieron precisiones promedio de 97,63%
con SSD y 95,76% con R-CNN, mostrando
un alto desempefio, pero también con una
menor diversidad de clases en comparacion

con el presente estudio.

Finalmente, (Zheng et al., 2023) propusieron
el modelo Focus RCNet junto con la técnica
de knowledge distillation para clasificar seis
tipos de residuos. Trabajaron con una base
de datos de 2.528 imagenes (70% para
entrenamiento 'y 30% para evaluacion),
alcanzando una precision promedio del 92%.
Aunque este modelo mostré un excelente
rendimiento, la cantidad de clases sigue

siendo inferior a las consideradas en este

trabajo.

Aunque la precision del modelo de esta
investigacion es menor en comparacion a los
estudios anteriormente mencionados, se
destaca por abordar un problema de mayor

complejidad al clasificar 11 tipos distintos

de residuos, lo que implica una mayor
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variabilidad visual y, por tanto, un reto mas
significativo en términos de clasificacion. Esta
comparacion evidencia que el desempeno del
modelo es competitivo si se considera tanto el
numero de clases como las caracteristicas del
conjunto de datos utilizado. Ademads, se
observa que, en los estudios previamente
mencionados, donde se alcanzaron mayores
niveles de precision, se emplearon modelos
con arquitecturas mdas profundas y complejas
—es decir, con un mayor nimero de capas—
lo cual contribuye significativamente a mejorar
la capacidad del modelo para extraer y
aprender patrones visuales complejos. En este
sentido, los resultados obtenidos no solo
representan un avance en el campo de la
clasificacion de residuos solidos mediante
vision artificial, sino que también sugieren
oportunidades  claras

para mejorar el

rendimiento mediante el uso de redes

convolucionales mas profundas en futuros

desarrollos.

La integracion del modelo con una interfaz

grafica  de usuario (GUI) facilito
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significativamente su ejecucion, permitiendo
que cualquier usuario pudiera interactuar
con el sistema sin necesidad de
conocimientos en programacion o manejo de
entornos de desarrollo integrados (IDE).
Esta funcionalidad resulta especialmente
relevante en contextos donde se busca una
accesible  de

adopcion  practica y

herramientas  basadas en inteligencia
artificial, como es el caso de la clasificacion
de residuos soélidos. De acuerdo con (Moran
et al., 2020), el uso de interfaces graficas
incrementa la usabilidad y democratiza el
acceso a modelos complejos como las redes
neuronales convolucionales (CNN),
convirtiéndose en un puente entre el
desarrollo técnico y la aplicacion practica.
En este sentido, la GUI implementada en
este proyecto no solo mejoro la experiencia
del usuario final, sino que también
representd una herramienta clave para poner
en funcionamiento el modelo de forma

intuitiva, eficiente y sin barreras técnicas.
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CONCLUSIONES

Se formulé la identificacion de residuos
solidos urbanos (RSU) para la clasificacién en
la fuente mediante la técnica de vision
artificial. Asi mismo, se logrd seleccionar y
estructurar una RNA que tuviera la capacidad
de identificar imdgenes de RSU para poder
clasificarlos segun los lineamientos normativos
de la resolucion 2184 de 2019. Se cred una
interfaz grafica que permitiera la ejecucion del
modelo, garantizando un manejo simple al
usuario para el analisis de imagenes de RSU
considerados en el marco de identificacion y
clasificacion normativo colombiano.
Comparando la precision promedio del modelo
con resultados de precision promedio de
modelos de IA de otras investigaciones, se
observd que, a mayor complejidad en la

arquitectura (Mayor niimero de capas) aumenta

la precision.
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