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Resumen

La gestion sostenible de residuos sélidos urbanos enfrenta desafios importantes
debido a la escasa eficiencia de los procesos de clasificacién manual y la baja tasa de
recuperacién de materiales reciclables. Este estudio tuvo como objetivo evaluar la
efectividad de un modelo de visién artificial basado en la arquitectura You Only Look
Once (YOLOV8) para la identificacién y clasificacién automatizada de residuos. La
metodologia comprendid el procesamiento de una versidn optimizada del conjunto
de datos TrashNet, conformada por 2.390 imdgenes tras un riguroso proceso de
depuracién y balanceo. El dataset se categorizd en cinco clases fundamentales:
cartdn, papel, plastico, metal y vidrio. Se emplearon técnicas de transferencia de
aprendizaje (transfer learning) y segmentacion estratificada para garantizar la
robustez del entrenamiento en un entorno de computacién de alto rendimiento. Los
resultados experimentales demostraron un desempefio superior, alcanzando una
exactitud global de 0,94 en el conjunto de validacién. Las métricas de precisidn,
sensibilidad y F1-score evidenciaron una alta consistencia interclase, manteniendo la
estabilidad operativa frente a variaciones de iluminacién y ruido visual. En la fase de
discusidn e impacto, se validd la aplicabilidad tecnoldgica mediante el despliegue del
modelo en aplicaciones funcionales de escritorio y entorno web. Estas herramientas
permitieron el procesamiento en tiempo real sin dependencia de servidores
externos, lo que facilité la descentralizaciéon del monitoreo ambiental. Se concluye
que la integracion de redes neuronales convolucionales de una sola etapa
representa una solucidn escalable y de bajo costo computacional, con un potencial
significativo para transformar los sistemas de economia circular y optimizar la
recuperacion de recursos en contextos urbanos e industriales.

Palabras clave: aprendizaje profundo; conservacién de recursos; gestion de
desechos; inteligencia artificial; tecnologia ambiental.
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ABSTRACT

Sustainable urban solid waste management faces significant challenges due to the
low efficiency of manual classification processes and the limited recovery rate of
recyclable materials. This study aimed to evaluate the effectiveness of a computer
vision model based on the You Only Look Once (YOLOV8) architecture for the
automated identification and classification of waste. The methodology involved
processing an optimized version of the TrashNet dataset, consisting of 2,390 images
after a rigorous cleaning and balancing procedure. The dataset was categorized into
five fundamental classes: cardboard, paper, plastic, metal, and glass. Transfer
learning techniques and stratified segmentation were employed to ensure robust
training within a high-performance computing environment. Experimental results
demonstrated superior performance, achieving an overall validation accuracy of
0.94. Precision, sensitivity, and F1-score metrics revealed high inter-class
consistency, maintaining operational stability under variations in lighting and visual
noise. In the discussion and impact phase, technological applicability was validated
through the deployment of the trained model in functional desktop and web-based
applications. These tools enabled real-time processing without reliance on external
servers, facilitating the decentralization of environmental monitoring. It is
concluded that the integration of single-stage convolutional neural networks
represents a scalable and computationally efficient solution, with significant
potential to transform circular economy systems and optimize resource recovery in
urban and industrial contexts.

Keywords: deep learning; resource conservation; waste management; artificial
intelligence; environmental technology.
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INTRODUCCION

La generacion creciente de residuos sdlidos representa uno de los principales desafios ambientales
contemporaneos, con efectos directos sobre la calidad del suelo, cuerpos de agua, salud publica y
eficiencia de los sistemas de recoleccién y tratamiento. En contextos urbanos, el aumento del
consumo Yy la disposicidn inadecuada intensifican la presidn sobre la infraestructura disponible,
mientras que la recuperacién de materiales reciclables se ve limitada por fallas en la separacién en

origen y por procesos de clasificacidn con baja estandarizacién.

En consecuencia, la clasificaciéon correcta de residuos se reconoce como una etapa determinante
para optimizar el tratamiento de desechos, reducir pérdidas de recursos y favorecer practicas
alineadas con el desarrollo sostenible [1]. A pesar de su importancia, la clasificacién manual continta
predominando en numerosos escenarios, especialmente en dmbitos comunitarios, educativos e

industriales con recursos limitados.

Este enfoque presenta restricciones vinculadas con la variabilidad operativa, la dependencia de la
capacitacién de los usuarios, fatiga y subjetividad en la toma de decisiones, lo que incrementa la
probabilidad de errores y reduce la eficiencia del proceso. La heterogeneidad de los residuos y las
condiciones cambiantes de iluminacién, fondo y oclusién dificultan la implementacién de
procedimientos consistentes y reproducibles, lo que plantea la necesidad de soluciones tecnoldgicas

que mejoren la separacién y el aprovechamiento de materiales [2].

En los dltimos afios, la visién por computador se ha empleado como una alternativa util para
automatizar tareas de reconocimiento visual mediante el andlisis de imagenes, lo que permite
identificar patrones de forma, textura y color asociados a diferentes materiales. En particular, el
aprendizaje profundo ha demostrado avances significativos en problemas de clasificacién multiclase
al aprender representaciones discriminativas directamente a partir de datos, superando enfoques

tradicionales basados en identificacién manual [3].

En el dominio de residuos sdlidos, diversos estudios han reportado resultados favorables al emplear
redes neuronales convolucionales entrenadas con conjuntos de datos estandarizados, lo que
respalda la viabilidad técnica de implementar sistemas automaticos de preclasificacién y clasificacion
asistida [4], [5].

Dentro de este campo, la arquitectura You Only Look Once (YOLO), version 8, se utiliza ampliamente
por su eficiencia computacional y su capacidad para operar con baja latencia, caracteristicas

relevantes cuando se requiere un desempefio adecuado en aplicaciones practicas.

En tareas de clasificacion de imagenes, variantes ligeras de esta arquitectura ofrecen un equilibrio
entre exactitud y consumo de recursos, esto favorece su despliegue en equipos sin unidades de
procesamiento especializado y en entornos de ejecucién orientados a usuario final, tales como
aplicaciones de escritorio o soluciones basadas en navegador [6]. No obstante, la adopcién de estos
modelos exige evaluaciones experimentales reproducibles que integren preparacion de datos,
entrenamiento controlado y métricas de desempefo interpretables para sustentar su robustez y

utilidad en condiciones realistas [7].

La evaluacion del rendimiento debe considerar por una parte la exactitud global, y por otra, las

medidas por clase que reflejen el comportamiento del modelo ante errores de confusién entre
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categorias, asi como métricas que permitan analizar sensibilidad, especificidad y equilibrio entre
aciertos y fallos. En virtud de lo anterior, el presente estudio tuvo como objetivo evaluar
experimentalmente la efectividad de un modelo de visién por computador basado en la arquitectura

You Only Look Once, versidn 8, para la clasificacién automatizada de residuos sélidos.

METODOLOGIA

Enfoque, alcance y disefo del estudio

El estudio se desarrollé bajo un enfoque cuantitativo, de alcance aplicado y con disefio experimental
orientado a la evaluacién del rendimiento de un modelo de clasificacién de imagenes para residuos
sélidos. La finalidad consistié en estimar, de manera reproducible, el desempefio de un modelo de
vision por computador en la identificacion automdtica de residuos: cartén, papel, plastico, metal y
vidrio. Para garantizar objetividad, la evaluacidn se estructuré mediante un banco de pruebas
independiente del entrenamiento, utilizando métricas estandarizadas para clasificacion multiclase y
procedimientos de validacién que reducen el riesgo de sesgo por sobreajuste [8], en la Tabla 1 se

muestran los detalles de los pardmetros de validacion.

Tabla 1. Matriz de disefio experimental y parametros de validacién para el modelo de clasificacién de

residuos.

Componente del disefio Especificacion técnica

Enfoque y alcance Cuantitativo, de caracter aplicado con disefio experimental funcional.

Unidad de andlisis Imagenes multiclase de residuos sdlidos (N =2.390).

Variable independiente Categorfa de material (cartdn, papel, plastico, metal y vidrio).

Variables dependientes Métricas de desempeiio: mAP, precisidn, recall, especificidad y F1-score.

Arquitectura del modelo Red neuronal convolucional You Only Look Once (YOLOvS, Ultralytics Inc., Frederick, MD,
EE. UU.).

Particion del dataset Distribucidn estratificada: 80 % entrenamiento, 10 % validaciéon y 10 % test.

Umbral de aceptabilidad Rendimiento predictivo = 90 % en exactitud global y medida F1.

Nota. mAP (mean Average Precision): promedio de la precision media que evalda la exactitud del modelo en la deteccidn y
localizacién de objetos; Recall (Sensibilidad): proporcion de casos positivos reales identificados correctamente por el
algoritmo; F1-score: medida armdnica que equilibra la precisién y la sensibilidad, proporciona una métrica robusta de la
exactitud del modelo.

Conjunto de datos y preparacion

El conjunto de datos empleado en esta investigacidon corresponde a una versidn adaptada del
dataset TrashNet, originalmente propuesto en el Massachusetts Institute of Technology como un
recurso abierto para la clasificacién automdtica de residuos [9]. En su forma original, contiene
imdagenes de seis categorias (cartén, papel, plastico, metal, vidrio y basura general) capturadas bajo
condiciones controladas de iluminacién y fondo uniforme. Para el presente estudio se efectudé un
proceso de depuracidn y reorganizacion destinado a mejorar la coherencia visual y la calidad de las

clases utilizadas en el entrenamiento del modelo.

El conjunto fue reducido a cinco categorias cartdn, papel, plastico, metal y vidrio, eliminando la clase
“basura general” debido a su ambigiiedad semdntica y a la heterogeneidad de sus muestras.
Posteriormente, las imdgenes fueron renombradas y redistribuidas en carpetas individuales por
clase, asegurando uniformidad en la nomenclatura y trazabilidad durante el proceso de carga del
modelo, se descartaron las imdgenes duplicadas o con baja resolucidn, lo que resulté en un conjunto

final compuesto por 2.390 imagenes validas (Tabla 2).
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Tabla 2. Composicién y distribucién de las imdgenes seleccionadas por categoria de residuo y

subconjuntos de datos.

Clase Entrenamiento Validacién Cantidad de imagenes Distribucién de imagenes, %
Cartén 323 80 403 16,86

Papel 476 18 594 24,85

Plastico 386 96 482 20,17

Metal 328 82 410 17,15

Vidrio 401 100 501 20,96

Total general 1.914 476 2.390 100,00

Para garantizar la representatividad de los datos, se aplicé un muestreo estratificado, dividiendo el
conjunto en dos subconjuntos principales: entrenamiento y validacidn, que contienen 1.914 y 476

imagenes respectivamente, lo que equivale a una proporcién aproximada de 80 % y 20 %.

El proceso de organizacion de datos fue automatizado mediante un script desarrollado en el lenguaje
de programacién Python (versién 3.10, Python Software Foundation, Wilmington, DE, EE. UU.). Se
emplearon las bibliotecas estandar os y shutil para la gestidon programdtica de directorios y la
transferencia de archivos. La particién de las muestras se realizé mediante una asignacion aleatoria
controlada, lo que permitié preservar la proporcién de clases y garantizar la integridad estructural
del conjunto de datos original TrashNet. Este procedimiento asegurd una distribucién equilibrada de
las categorfas analizadas (cartén, papel, plastico, metal y vidrio), facilitando la reproducibilidad del
experimento. El esquema general del disefio del estudio, incluyendo las variables y el umbral de
aceptabilidad técnica, se detalla en la Tabla 1.

El esquema de particidn de datos aplicado en este estudio es coherente con practicas reportadas en
investigaciones recientes que emplean TrashNet o conjuntos derivados como base para el
entrenamiento y evaluacidon de modelos de clasificacién de residuos. En particular, diversos trabajos
documentan la conveniencia de utilizar este tipo de conjuntos estandarizados para evaluar
clasificadores multiclase y compararlos bajo métricas consistentes, destacando su compatibilidad

con arquitecturas contemporaneas basadas en YOLO y EfficientNet [10], [11].

Arquitectura y entorno de entrenamiento

Se selecciond una variante ligera de la arquitectura You Only Look Once, versién 8 (Ultralytics Inc.,
Frederick, MD, EE. UU.), especializada en clasificacion, debido a su equilibrio entre exactitud y
eficiencia computacional, lo que facilita su entrenamiento y despliegue en equipos sin aceleracion

por unidad de procesamiento grafico [12].

El entrenamiento se desarrolld bajo un esquema de transferencia de aprendizaje, utilizando pesos
preentrenados como punto de partida para acelerar la convergencia y mejorar la generalizacion en el
dominio de residuos sdlidos. La configuracion detallada de los hiperparametros, seleccionada para
optimizar la convergencia y evitar el sobreajuste, se presenta en la Tabla 3. El modelo se configuré
con los hiperparametros, definidos en el archivo runs/classify/basura_cls_run/args.yaml y aplicados

automadticamente durante la ejecucién.
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Tabla 3. Configuracién de hiperparametros y entorno de ejecucién para el entrenamiento del

modelo.
Parametro técnico Valor asignado
Arquitectura de red YOLOv8n-cls (clasificador de imdgenes, preentrenado en ImageNet)
Epocas de entrenamiento 25
Tamafio de lote (batch size) 32
Resolucién de entrada 224x224 pixeles
Tasa de aprendizaje inicial () 0,001
Optimizador AdamW (optimizer='auto' en YOLOVS; seleccionado automaticamente en este
experimento)
Funcién de pérdida Cross-Entropy para clasificacién de una sola etiqueta

Dispositivo de cémputo (hardware)  CPU sin aceleracién por GPU

Nota. Los valores fueron seleccionados mediante un proceso de ajuste empirico (fine-tuning) basado en mdiltiples iteraciones
de entrenamiento para maximizar la convergencia del modelo.

Durante la ejecucion, el script verificé la existencia de las rutas datos/preparados/{train,val}, los
pesos pre-entrenados y los directorios de salida mediante una validacién previa de dependencias.
Los resultados del entrenamiento se centralizaron en la ruta runs/classify/basura_cls_run/, donde se
generaron automdticamente registros tabulares results.csv, results.png, confusion matrix.png,
confusion_matrix_normalized.png 'y los mosaicos visuales de entrenamiento y validacién
train_batch*.jpg, val batch* labels.jpg, val batch* pred.jpg, que se pueden verificar en el
repositorio.

Al finalizar, el modelo entrenado se guardd como modelo_entrenado.pt en el directorio
modelo/entrenado/, mientras que las métricas se consolidaron en modelo/metricas/. La evaluacién
final se realizd sobre el subconjunto de validacién independiente utilizando la funcién de inferencia
predict() de YOLO, considerando todas las imdgenes de las subcarpetas val/. Las métricas se
calcularon a partir de las predicciones y etiquetas reales, obteniendo precisién global (accuracy),
precision por clase (precision), sensibilidad (recall), F1-score y matriz de confusidn, de acuerdo con el

marco metodoldgico propuesto por Powers [13].

Evaluacion del desempeno

La evaluacidn del desempefio del clasificador se realizd sobre el subconjunto de validacidn generado
durante la preparacion del conjunto de imagenes, con el fin de estimar la capacidad del modelo para
generalizar a muestras no utilizadas en el entrenamiento. Para ello, se ejecutd el flujo de evaluacién
implementado en el proyecto, el cual obtiene las predicciones del modelo para todas las imagenes
del directorio de validacion y las contrasta con sus etiquetas reales, preservadas por la organizacién

por carpetas de clase.

El desempefio se cuantificé mediante exactitud global y métricas por clase obtenidas a partir de un
reporte de clasificacién multiclase, incluyendo precisién predictiva, sensibilidad y medida armdnica
entre precision predictiva y sensibilidad. Estas métricas se calcularon de forma automatica utilizando
funciones estdndar de bibliotecas de aprendizaje automatico, con el propdsito de asegurar

consistencia en el calculo y trazabilidad de resultados.

Como evidencia de reproducibilidad, el proceso de evaluacién conserva artefactos de salida

asociados al entrenamiento y a la validacidn, incluyendo:
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= Reporte de métricas en formato de texto.
*  Matriz de confusién en formato de imagen.

= Losregistros del entrenamiento en el directorio de ejecucidn del experimento.

RESULTADOS

Entrenamiento y convergencia del modelo

El entrenamiento se ejecutéd durante 25 épocas, registrando en cada una la pérdida en
entrenamiento y validacidn, la exactitud de validacién y la tasa de aprendizaje. La Figura 1 sintetiza la
evolucién conjunta de la pérdida medida como entropia cruzada, una métrica que cuantifica qué tan
lejos estdn las probabilidades predichas por el modelo de las etiquetas verdaderas y que
disminuye a medida que el modelo acierta con mayor seguridad, y de la exactitud, lo que permite

evaluar la dindmica de convergencia y la estabilidad del proceso de entrenamiento.

Durante las primeras épocas se observd una mejora acelerada del desempefio: la pérdida de
entrenamiento disminuyé de 1,27131 (época 1) a 0,21107 (época 7), mientras la exactitud de validacion
aumentd de 0,75 a 0,90966 en el mismo intervalo.

A partir de la época 9 el modelo ingresé a un régimen de aprendizaje estable, con exactitud de
validacién = 0,91807 y valores recurrentes cercanos a 0,93 - 0,94. En particular, desde la época 15 se
evidencié un comportamiento de meseta: la exactitud de validacién oscilé dentro de un rango
estrecho (0,92017 - 0,94118), mientras la pérdida de validacién se mantuvo acotada (aprox. 0,20155 -

0,26557), lo cual es consistente con un proceso de convergencia sin inestabilidad marcada.

Pérdida de entrenamiento

Exactitud top-1

1,20 120%
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= 0,60 £ 6ox
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Figura 1. Evolucion de la pérdida y la exactitud de validacién durante el entrenamiento.

Nota. Figura elaborada a partir del archivo de registro results.csv, con tasas de aprendizaje decrecientes segin la
configuracién del experimento.
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En términos puntuales, el mejor desempefio registrado en validacién correspondié a una exactitud
de 0,94118 y una pérdida de validacién de 0,20155 en la época 22, con valores posteriores similares.
Paralelamente, la pérdida de entrenamiento continué descendiendo hasta 0,04698 al final del
entrenamiento (época 25), con fluctuaciones menores intermedias, lo que sugiere refinamiento del

ajuste sin un deterioro progresivo del desempefio de validacion.

Adicionalmente, la reduccién gradual de la tasa de aprendizaje (de 0,000364161 en la época 1 a
0,0000551056 en la época 25) contribuye a explicar la estabilizaciéon observada en la fase final, al
favorecer actualizaciones mds pequefas y un ajuste fino del modelo. En conjunto, la evidencia
mostrada en la Figura 1 respalda que el proceso alcanzé convergencia operativa a partir de la época
15 y mantuvo un desempeno estable en validacién, lo cual fundamenta la presentacion posterior de

resultados globales y por clase en las subsecciones siguientes.

Desempeiio global en validacién
El desempefio global del sistema se estimé mediante la exactitud global obtenida sobre el

subconjunto de validacién, compuesto por 476 imagenes.

En este marco, se reporta una exactitud global de 0,94, lo que implica que el modelo asigné
correctamente la categoria en aproximadamente el 94 % de los casos evaluados en dicho

subconjunto.

Este valor resulta relevante para una tarea de clasificacién multiclase con las cinco categorias
seleccionadas (carton, papel, plastico, metal y vidrio), debido a que resume la proporcién de aciertos
del modelo frente a todas las muestras evaluadas y constituye una medida global directa del

desempefio del sistema.

No obstante, dado que la exactitud es un indicador agregado [14], su interpretacién debe
complementarse con el andlisis por clase y con la matriz de confusidn, ya que un mismo valor global
puede coexistir con diferencias de rendimiento entre categorias y con patrones especificos de
confusién entre materiales. En consecuencia, el valor 0,94 coincide con el comportamiento
encontrado en las épocas finales del entrenamiento, donde la exactitud de validacidn se estabiliza
alrededor de 0,93 - 0,94 (por ejemplo, un maximo registrado de 0,94118), por lo que 0,94

corresponde a una presentacion coherente del rendimiento global en validacion.

Desempeno por clase y analisis comparativo entre categorias

El rendimiento del modelo se analizé a nivel de categoria mediante métricas por clase obtenidas
sobre el subconjunto de validacién, con el fin de identificar diferencias de desempefio que pueden
quedar ocultas al utilizar Gnicamente la exactitud global. En particular, se consideraron precisién
predictiva, sensibilidad y medida armdnica entre precisidn predictiva y sensibilidad para cada una de
las clases evaluadas [15]. Los valores consolidados se presentan en la Tabla 4, lo que permite

comparar de forma directa el comportamiento del clasificador entre materiales.
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Tabla 4. Métricas de desempefio por clase en validacidn.

Clase Precisién predictiva Sensibilidad Medida arménica Soporte (n)
Cartén 0,97 0,97 0,97 80

Metal 0,96 0,90 0,93 82

Papel 0,96 0,95 0,95 18

Plastico 0,91 0,93 0,92 96

Vidrio 0,91 0,95 0,93 100
Exactitud global - - 0,94 476
Promedio macro 0,94 0,94 0,94 476
Promedio ponderado 0,94 0,94 0,94 476

Nota. Las métricas corresponden al reporte de clasificacion calculado sobre el subconjunto de validacién.

En términos comparativos, la clase cartdn registré el desempefio mas alto y equilibrado (0,97 en las
tres métricas), lo cual sugiere una capacidad consistente del modelo para identificar esta categoria
con baja ambigiiedad en el conjunto de validacién. Las clases papel y metal mostraron también
valores elevados en precision predictiva (0,96 en ambos casos); sin embargo, se observé una
diferencia en sensibilidad para metal (0,90), inferior a la registrada para papel (0,95).

Este patrén implica que, aunque las predicciones de metal tienden a ser correctas cuando el modelo
selecciona esa clase, existe una proporcidon comparativamente mayor de casos de metal que el
modelo asigna a otras categorias, reduciendo la cobertura de identificacidn de dicha clase dentro del

subconjunto evaluado.

Por su parte, plastico y vidrio presentaron los valores mas bajos de precision predictiva (0,91 en
ambos casos), aunque con sensibilidades relativamente altas (0,93 para plastico y 0,95 para vidrio).
En términos practicos, este comportamiento es compatible con un escenario en el que el modelo
logra recuperar una fraccién considerable de ejemplos reales de estas clases (sensibilidad), pero una
parte de las predicciones emitidas como “plastico” o “vidrio” corresponde en realidad a otras
categorias, lo que reduce la precision predictiva.

En consecuencia, la medida armdnica se mantiene en niveles competitivos (0,92 para plastico y 0,93
para vidrio), pero evidencia que estas clases requieren mayor atencién en el andlisis de confusiones y
en posibles ajustes del proceso de preparacidon de datos o de entrenamiento, en conjunto, los

resultados por clase muestran un desempefio alto y relativamente homogéneo.

Matriz de confusién y patrones de error
La caracterizacién de los errores de clasificacion se realizé mediante la matriz de confusidn,
presentada en la Figura 2.

Licencia: CC-BY-NC-SA 4.0

| 9del8 | https://doi.ore/10.63804/mtc.v2il.cl


https://creativecommons.org/licenses/by-nc-sa/4.0/legalcode.es
https://doi.org/10.63804/mtc.v2i1.e1

Mercado, Tecnologia y Ciudadania.
V.2, N.1, Cap. |, 2026. e-ISSN: 3103-117X

0 100

carton

metal

60

verdadero
papel

- 40

plastico

-20

=]
5- o 1 0
=
| [ i I N -0
carton metal papel plastico wvidrio
Prediccion

Figura 2. Matriz de confusién del modelo YOLOv8 para la clasificacion de cinco categorias
de residuos sdlidos.

Nota. La matriz de confusidn se generd a partir de las predicciones del modelo sobre el subconjunto de validacidn.

El desempefio del modelo se evalué mediante una matriz de confusion (Figura 2), recurso que
permitio identificar, de forma desagregada, la tasa de verdaderos positivos (diagonal principal) y los
patrones sistematicos de error entre categorias. Este andlisis es determinante, ya que ofrece una

visién de la robustez del modelo que no puede inferirse Unicamente a partir de la exactitud global

[16].

Desde una perspectiva interpretativa, los errores fuera de la diagonal sefialan qué clases tienden a
confundirse y, por tanto, dénde se concentra el riesgo de clasificacién incorrecta en escenarios de
uso. En tareas de clasificacion de residuos, dichas confusiones suelen asociarse a similitudes visuales
entre materiales (por ejemplo, superficies reflectantes, transparencias, texturas lisas, degradacién
del material o presencia de etiquetas), asi como a condiciones de captura que alteran la percepcion
de colory brillo.

En términos de implicacion practica, la identificacion de estos patrones orienta decisiones de mejora

tales como:
= Reforzar la variabilidad del conjunto de entrenamiento en las clases con mayor confusion.
=  Revisar la calidad y consistencia del etiquetado en categorias visualmente cercanas.

= Incorporar criterios adicionales de captura o preprocesamiento para reducir ambigtiedades

visuales.

Finalmente, la matriz de confusidn constituye la base para discutir con mayor precision el
desempefio diferencial encontrado por clase en la Tabla 4, ya que permite explicar si valores
relativamente menores de alguna métrica responden a confusiones concentradas con una clase

especifica o a errores distribuidos entre varias categorias.

Licencia: CC-BY-NC-SA 4.0

| 10de18 | https://doi.org/10.63804/mtc.v2i1.e1


https://creativecommons.org/licenses/by-nc-sa/4.0/legalcode.es
https://doi.org/10.63804/mtc.v2i1.e1

Borja Saltos et al. - Clasificacién de residuos con YOLOv8 y visién por computador

Evidencia de validacion tecnoldgica: ejecuciéon del modelo en aplicaciones
Con el fin de complementar la evaluacion cuantitativa del desempefio del clasificador, se documenté

la ejecucion funcional del modelo en dos modalidades de aplicacion.

Esta validacién tecnoldgica se entiende como una verificacion de operatividad, orientada a
comprobar que el modelo entrenado puede ser cargado y utilizado para generar predicciones a
partir de entradas reales (imagen o cdmara) dentro de interfaces orientadas al usuario, sin que ello

implique, por si mismo, una medicién comparativa de rendimiento computacional o latencia

(Figura 3).

En términos operativos, estas aplicaciones facilitan el uso del modelo en escenarios donde se
requiere interaccidn directa con el usuario, visualizaciéon inmediata de la clase estimada y verificacién
practica del flujo de prediccién sin depender de servicios externos. Los puntos de entrada para esta
modalidad corresponden a los scripts app_seleccion.py (clasificacién por imagen) y app_webcam.py
(clasificacién por cdmara), los cuales consumen el modelo entrenado almacenado en el directorio del

proyecto.

Clasificador de residuos = o)

PAPEL (98.4 %)

Abrir imagen

Figura 3. Interfaz de usuario para la validacién tecnoldgica del modelo.

Nota. Aplicacién de escritorio desarrollada mediante el framework PyQt6. La interfaz integra el motor de inferencia YOLOv8
para permitir la clasificacién de residuos mediante la carga de archivos locales o la captura de video en tiempo real a través de
periféricos dpticos.

En la modalidad de escritorio, el proyecto incorpora una interfaz grafica desarrollada con PyQt6, que
permite realizar inferencia sobre imdagenes seleccionadas desde el sistema de archivos vy,

adicionalmente, ejecutar clasificacién en tiempo real mediante captura desde webcam.

En conjunto, estas implementaciones constituyen evidencia de portabilidad y uso practico del
modelo entrenado dentro de aplicaciones funcionales, mostrando que el clasificador puede
integrarse en flujos de interaccién habituales (seleccién de imagen y captura por cdmara) y ofrecer

resultados en tiempo real o cuasi tiempo real para propdsitos de validacién funcional.
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Discusion

Los resultados de la validacidn evidencian que un enfoque de clasificacidon de residuos mediante
visién por computador y aprendizaje profundo permite alcanzar niveles de desempefio compatibles
con escenarios de separacion asistida, especialmente cuando se trabaja con categorias reciclables
bien definidas. Este comportamiento es coherente con la tendencia reportada en la literatura, donde
conjuntos de datos como TrashNet se emplean de manera recurrente para evaluar modelos de

clasificacién de residuos y comparar arquitecturas de redes neuronales en contextos multiclase [1].

Desde la perspectiva de desempefio global, una exactitud aproximada de 0,94 en validacién sugiere
que el modelo logra una discriminacidn efectiva entre cinco categorias (cartdn, papel, plastico, metal

y vidrio) bajo las condiciones del subconjunto de evaluacion.

No obstante, en clasificacion multiclase, la exactitud por si sola no describe la distribucidn de errores,
por lo que su interpretacion requiere complementarse con el andlisis por categoria y con la matriz de
confusién para identificar clases con mayor propensidén a confusién, lo cual es una practica

recomendada en reportes comparables de clasificacién de residuos.

El andlisis por clase muestra un rendimiento alto y relativamente homogéneo, aunque con
diferencias sistematicas: cartdn presenta el comportamiento mas consistente, mientras que plastico
y vidrio exhiben valores relativamente menores de precisién predictiva en comparacién con otras
categorias. Este patrén es importante en problemas de clasificacidn de residuos, donde ciertas clases
pueden compartir rasgos visuales (brillos, transparencias, etiquetas, deformaciones) que
incrementan la ambigliedad, en particular cuando se trabaja con imdagenes capturadas bajo

condiciones no estrictamente uniformes.

En este sentido, la matriz de confusién resulta determinante para establecer si el decremento de
métricas responde a confusiones focalizadas entre pares de clases o a errores dispersos, lo que
orienta decisiones de mejora sobre datos (variabilidad, balance, limpieza) y sobre configuracién de

entrenamiento (estrategias de regularizacion o ajustes de hiperparametros) [17].

En relacién con el comportamiento del entrenamiento, la estabilizacién observada hacia la segunda
mitad del proceso es consistente con un esquema de transferencia de aprendizaje, donde una fase
inicial de mejora rdpida suele ser seguida por una meseta asociada al ajuste fino. Esto concuerda con
practicas habituales al entrenar clasificadores modernos con pesos preentrenados y ciclos de
entrenamiento moderados, donde la lectura de curvas de pérdida y exactitud se utiliza como
evidencia de convergencia y como criterio para evitar prolongar el entrenamiento sin beneficios

sustantivos [18].

Una contribucién significativa de este estudio reside en la validacion tecnoldgica mediante el
despliegue del modelo en entornos multiplataforma. La integracién en aplicaciones de escritorio y el
desarrollo de una interfaz web basada en el formato ONNX (Open Neural Network Exchange) [19]
demuestran la viabilidad de ejecutar clasificadores de aprendizaje profundo en dispositivos finales
con recursos limitados. Este enfoque técnico permite la inferencia en el lado del cliente (client-side
inference), eliminando la dependencia de infraestructuras de servidor costosas y latencias de red.
Dicha arquitectura se alinea con el paradigma Local-first Al, el cual prioriza la privacidad de los datos,

la portabilidad y la eficiencia operativa al procesar la informacién directamente en el navegador
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mediante ONNX Runtime. Esta estrategia de implementacién simplifica la arquitectura del sistema al
tiempo que valida la escalabilidad del modelo YOLOvS para aplicaciones de monitoreo ambiental en

tiempo real y entornos de computacidn distribuida.

En cuanto al marco tecnoldgico, el uso de la familia YOLO en implementaciones practicas se sustenta
en su orientacién a la eficiencia y en la disponibilidad de herramientas de entrenamiento, validacion y
exportacién en el ecosistema de Ultralytics, lo que facilita reproducibilidad operativa y despliegue en
diferentes formatos.

Deben reconocerse limitaciones metodoldgicas para acotar el alcance de las conclusiones. Primero,
el desempefio reportado corresponde al subconjunto de validacién del flujo actual; por tanto, las
inferencias deben restringirse a ese marco evaluativo y no extenderse, sin evidencia adicional, a

escenarios no observados [20].

Segundo, aunque la integracidn en aplicaciones confirma operatividad, el trabajo no reporta de
forma sistematica mediciones de latencia, consumo de memoria o pruebas de robustez controladas;
por consiguiente, tales dimensiones deben considerarse como lineas de evaluacién futura. En esa
direccidn, investigaciones posteriores pueden incorporar un subconjunto de prueba independiente,
ampliar la variabilidad visual de los datos y establecer protocolos de evaluacién computacional por
dispositivo, de modo que el desempefio se caracterice por exactitud y por estabilidad y viabilidad en
condiciones de despliegue reales, siguiendo tendencias recientes en clasificacidon automatizada de

residuos.

CONCLUSIONES

Este trabajo evalud la eficacia de un modelo de visién artificial basado en la arquitectura YOLOvS8
para la clasificacion automatizada de residuos sdlidos urbanos. Los resultados experimentales
confirman que el modelo clasifica de manera consistente cinco categorias fundamentales (cartén,
papel, plastico, metal y vidrio), logrando una convergencia estable durante el entrenamiento y un
desempefio robusto en tareas de clasificacion multiclase. Se determind que la integracién de
técnicas de transferencia de aprendizaje (transfer learning) sobre un dataset depurado es una
estrategia eficaz para alcanzar precisiones superiores al 94 %, validando la idoneidad de las redes

neuronales de una sola etapa para la gestién ambiental.

Desde una perspectiva técnica, la investigacién demuestra la viabilidad de emplear enfoques de Deep
Learning como soporte en procesos de separacién asistida. La metodologia propuesta ofrece una
solucién reproducible que abarca desde la ingenieria de datos hasta el despliegue de artefactos
funcionales. El analisis detallado mediante matrices de confusién permitié trascender las métricas
agregadas, identificando patrones de error asociados a similitudes visuales intrinsecas en materiales
translicidos y reflectantes. Este resultado proporciona criterios objetivos para la optimizacidon de
futuros modelos y la mejora de la calidad de los conjuntos de datos en aplicaciones de economia

circular.

Finalmente, la validacion tecnoldgica mediante el despliegue en interfaces de escritorio y entornos
web basados en el paradigma Local-first Al confirma la portabilidad y escalabilidad del sistema. La
capacidad del modelo para realizar inferencias en tiempo real, sin dependencia de infraestructuras

de servidor, respalda su pertinencia en escenarios operativos que exigen retroalimentacién
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inmediata. En conjunto, este trabajo establece una base técnica para automatizar la clasificacion de

residuos.
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