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RESUMEN

El crecimiento poblacional es un fenémeno global que, a lo largo de las dltimas décadas, ha cobrado una relevancia critica
en el contexto del desarrollo econémico y de la sostenibilidad ambiental. A medida que la poblacién mundial supera
los 8000 millones, las naciones enfrentan el desafio de equilibrar el crecimiento econémico con la protecciéon del medio
ambiente [11. Por ello, se desarroll6 un modelo basado en redes neuronales convolucionales para residuos orgdnicos.
La metodologia consisti6 en la construcciéon de un dataset con 1000 imagenes de desechos en hogares y escuelas, el
entrenamiento del modelo YOLOv5x mediante el descenso de gradiente y la evaluacién de métricas. En los resultados
iniciales se observé un rendimiento limitado; no obstante, al incrementar el numero de épocas y mejorar la calidad
del dataset, la precisién alcanzé el 80 %. Esto evidencia la importancia de contar con imagenes de alta calidad para
optimizar el aprendizaje automatico, asi como la necesidad de ajustes iterativos durante el entrenamiento del modelo. En
conclusion, la investigacion confirma la viabilidad de aplicar la visién artificial a la clasificacién de residuos. El modelo
se limitd a residuos organicos. Estos avances contribuyen al fortalecimiento de la cultura ambiental y al desarrollo de
sistemas inteligentes que promuevan practicas sostenibles en México.

PALABRAS CLAVE: residuos organicos; redes neuronales convolucionales; vision artificial; clasificacion de residuos;
YOLOv5x.

ABSTRACT

By 2025, the population was recorded at 129.7 million, and it is estimated to reach 148.2 million by 2050. This increase
generates a greater demand for resources and an increase in the production of urban solid waste, the classification of
which remains a challenge due to lack of knowledge and citizen interest [11. Therefore, a convolutional neural network-
based model for organic waste was developed. The methodology consisted of constructing a dataset with 1000 images
of waste from homes and schools, training the YOLOv5x model using gradient descent, and evaluating metrics. Initial
results showed limited performance; however, by increasing the number of epochs and improving the quality of the
dataset, accuracy reached 80%. This highlights the importance of high-quality images for optimizing machine learning,
as well as the need for iterative adjustments during model training. In conclusion, the research confirms the feasibility of
applying computer vision to waste classification. The model was limited to organic waste. These advances help strengthen
environmental culture and develop intelligent systems that promote sustainable practices in Mexico.

KEYWORDS: eco-efficient control; organic waste; convolutional neural networks; computer vision; waste classification;
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l. INTRODUCCION

El crecimiento poblacional es un problema severo en
todo el mundo. En particular, se prevé que la poblacién
mexicana continte aumentando en décadas futuras,
para alcanzar en el ano 2040 un total de 144 millones
476 530 personas (2]. Aunado a esto, el consumo masivo
de productos para satisfacer las necesidades de alimen-
tacion genera una gran cantidad de residuos que van a
parar al relleno sanitario.

En Ciudad Judrez, Chihuahua, México, como parte de
las acciones ciudadanas respecto del desecho de resi-
duos domiciliarios, ha iniciado la separacion en orga-
nicos e inorgéanicos, buscando su aprovechamiento. De
acuerdo con la informacion obtenida de las encuestas
de percepcion ciudadana en 2021, en la Figura 1 se
muestra que el 26.5 % de la poblacidn si separa sus resi-
duos, mientras que el 73.5 % no lo hace.

Existen distritos que colaboran mas con la separacién
de residuos domiciliarios en comparaciéon con otros,
por ejemplo, los distritos 3 y 8 con 30.0 % y 30.6 %,
mientras que en la mayoria de los distritos es de menos
del 30 %, imposibilitando procesos de compostaje y re-
ciclado o retso de materiales.
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Figura 1. Distritos de reciclaje y separacion. Fuente: Asi Estamos
Juarez, Encuesta de Percepcion Ciudadana 2021.

El relleno sanitario de Ciudad Judrez consta de una ma-
crocelda con el 45 % de capacidad libre y se tiene una
proyeccion de otra macrocelda 3 (200 hectdreas) con
capacidad de recibir 2400 toneladas diarias (compara-
do con las 2300 de la celda actual) y una vida util de 15
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afios. Esto resulta por demas relevante, dado que se pre-
vé un aumento del 1 % anual en cuanto a la generacion
de residuos solidos para los proximos 10 afios, haciendo
urgente contar con un plan adecuado de residuos mu-
nicipales, con vision de circularidad. Los residuos, se-
gun el Diagnéstico Basico para la Gestion Integral de los
Residuos, se componen de la siguiente manera: plasticos
19.62 %, papel 5.07 %, carton 6.06 % y metal 2.43 %, en-
tre otros, siendo los mas importantes para el presente es-
tudio los de comida 33.07 % y los de jardineria 10.84 %.

Por ende, las recomendaciones para establecer un pro-
grama de separacion de residuos deben centrarse en la
adecuacion del servicio de recoleccion por tipo de re-
siduo, en la oferta de incentivos o en la aplicaciéon de
sanciones, entre otras medidas [3]. Por tal motivo, es
importante que se fomente la cultura del manejo de re-
siduos en cada uno de los niveles educativos, a través
de las materias de desarrollo sustentable o relacionadas.

La generacion de residuos solidos urbanos (RSU) cons-
tituye una de las mayores preocupaciones a nivel mun-
dial debido al impacto social y ambiental que producen.
Alrededor del 50 % de los RSU esta compuesto por re-
siduos organicos (RO) vy, actualmente, las principales
practicas de gestion de estos resultan inadecuadas, lo
que favorece el avance del calentamiento global [4].

El enfoque de cero residuos tiene como finalidad evitar
que no se generen estos y asegurar que la mayor par-
te de los materiales producidos se reutilicen, reciclen,
composten o valoricen, reduciendo al minimo los dese-
chos que se envian a disposicion final [5]. Considerando
que los residuos organicos se podrian reducir si se tu-
viera conocimiento en el tema, el objetivo de la presente
investigacion es ayudar a la correcta clasificacion para
realizar el tratamiento adecuado. Una opcién que debe
tomarse en cuenta antes de comenzar a tratar el residuo
es la separacion, también conocida como segregacion,
aunque es un problema evidente el hecho de que las
personas no saben identificar los tipos de residuos que
producen.

Hoy en dia, la tecnologia avanza y se considera en este
estudio el aprovechamiento de herramientas que fa-
ciliten la clasificacion. El manejo integral de residuos
urbanos no solo consiste en reciclar y reutilizar, sino
también en emplear las opciones mas adecuadas para
su tratamiento.
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A. DETECCION DE OBJETOS MEDIANTE EL ENTRENAMIENTO
DE REDES NEURONALES CONVOLUCIONALES

El aprendizaje profundo o Deep Learning (DL) es una
técnica que, mediante el entrenamiento, busca lograr
la toma de decisiones para la identificacion de objetos.
Las redes neuronales convolucionales facilitan el apren-
dizaje profundo, ya que extraen y procesan imagenes
mediante varias capas y facilitan su clasificacion e iden-
tificacion.

En la revision exhaustiva de la literatura se encontrd
que la identificacién de imagenes no es algo nuevo, por
ejemplo, en la deteccién de gestos de somnolencia al
conducir es una buena medida para evitar accidentes
[6]. Para entrenar una red neuronal en tareas de vision
por computadora, es necesario disponer de un conjunto
de imdgenes que represente los casos de uso deseados.
A cada imagen se le asigna una o mas etiquetas, que
indican el contenido de la imagen o las caracteristicas
especificas que la red debe aprender a reconocer (por
ejemplo, la clase del objeto, su posicion o sus puntos cla-
ve). El proceso de etiquetado consiste en anotar, manual
o automaticamente, cada imagen con su informacioén
correspondiente (clase, coordenadas, etc.), generando
un conjunto de datos estructurado que puede utilizarse
para entrenar modelos de aprendizaje supervisado. Este
proceso es critico, ya que la calidad y precision de las
etiquetas afectan directamente al rendimiento del mo-
delo entrenado.

B. DETECCION DE OBJETOS MEDIANTE EL ENTRENAMIENTO
DE REDES NEURONALES CONVOLUCIONALES

YOLO enfoca la detecciéon de objetos como un proble-
ma de regresion de cajas delimitadoras separadas espa-
cialmente y las probabilidades de clase asociadas. Una
sola red neuronal predice las cajas y las probabilidades
de clase directamente a partir de imagenes completas
durante la evaluacion. Es una familia de arquitecturas
y modelos de detecciéon de objetos entrenados previa-
mente en el conjunto de datos COCO, y representa la
investigacion sobre métodos de inteligencia artificial en
vision futura, que incorpora practicas desarrolladas du-
rante miles de horas de investigacion y desarrollo.

Il. METODOLOGIA

La metodologia se determiné para construir un siste-
ma eficiente para la clasificacion de residuos organicos
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mediante visién por computadora. Para ello, se empled
un dataset integrado por imagenes de alta resolucion
descargadas de fuentes abiertas y capturadas durante la
elaboracién de lombricomposta en el Campus Ciudad
Juérez del Tecnoldgico Nacional de México (Figura 2).

Figura 2. Tomates cultivados usando lombricomposta del Campus
Ciudad Juérez del TecNM.

A diferencia de la literatura consultada, que solo consi-
deraba los desechos inorganicos, se tomaron en cuenta
los desechos organicos, que se desestiman al momento
de separar los residuos (7] [8], [9]. El proceso metodold-
gico incluyd tres etapas principales:

1. Crear el dataset. Almacenar un conjunto de ima-
genes del objeto que se desea detectar, etiquetadas
cada una,m senalando el objeto a detectar.

2. Entrenamiento. Elegir el marco de aprendizaje para
entrenar una red neuronal.

3. Lainferencia. Poner en practica el aprendizaje de la
red neuronal en tiempo real.

B. CREACION DEL DATASET
Se dividio el dataset en 70 % de entrenamiento, 20 % de
validacién y 10 % de prueba. En la Figura 3 se muestran

las imagenes etiquetadas con la herramienta MakeSense.
ai, lo que genera anotaciones compatibles con YOLOV5x.

Figura 3. Etiquetado y clasificacién de imagenes en MakeSense.ai
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B. ENTRENAMIENTO EN GOOGLE COLAB (PYTHON)

Como muestra la Figura 4, se clond el repositorio oficial
de YOLOVS5 desde GitHub y se instalaron las dependen-
cias a partir del archivo requirements.txt, que contiene
todas las librerias necesarias para ejecutar y entrenar el
modelo correctamente.

lgit clone https://github.com/ultralytics/yolov5 # clone
%cd yolov5
%pip install -qr requirements.txt comet_ml # install

import torch
import utils
display = utils.notebook_init() # checks

Figura 4. Instalacion de requerimientos en Yolo.

Se generd la ruta de la configuracion del dataset y se
cre6 el archivo YAML que es el encargado de indicar la
direccién del conjunto de datos y de las clases [10]. Para
llevar a cabo el entrenamiento de la red neuronal, se uti-
liz6 el archivo de configuracién cocol28.yaml, que es
fundamental para definir los pardmetros y rutas nece-
sarios para la correcta ejecucion del modelo. Para esto
se uso el editor PyCharm. El archivo YAML fue modifi-
cado de la siguiente manera:

o Definicidon de clases y numero de clases. Se actuali-
zaron las clases a reconocer por el modelo, adaptan-
do el archivo para reflejar las clases especificas del
conjunto de datos utilizado. En lugar de las clases
estandar del conjunto de datos COCO, se ajusto el
numero de clases y sus etiquetas correspondientes
para adaptarse al problema de clasificacion especi-
fico. Este cambio asegura que el modelo esté entre-
nado para detectar inicamente las clases relevantes.

» Especificacion de la ruta de los datos. Se modificé
la ruta del archivo comprimido data.zip, que con-
tiene tanto las imagenes como las anotaciones del
conjunto de datos. Este archivo se descomprime
automaticamente al iniciar el proceso de entrena-
miento. La especificacion correcta de la ubicacion
de los datos es crucial para que la red neuronal pue-
da acceder a las imagenes y sus etiquetas durante la
fase de entrenamiento.

C. ENTRENAMIENTO

El modelo YOLOv5x se entrend con imdgenes de
640x640 px, batch size de 4 y 50 épocas, utilizando el
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optimizador SGD con una learning rate de 0.01, en
Google Colab con un GPU Tesla T4. Las épocas son los
ciclos de entrenamiento. Entre mayor numero de épo-
cas, mayor entrenamiento y entre mayor entrenamien-
to mas precisa es la red. Las imagenes se agruparon en
paquetes. Esto se relaciond directamente a la forma en
la que aprende la red agrupando las imagenes organicas
en un solo lote y comparando los resultados contra los
resultados verdaderos mediante el método de minimi-
zacion descenso del gradiente.

El entrenamiento se configuré con base en la capacidad
del hardware. Estos parametros son cruciales para el
rendimiento y la efectividad del entrenamiento, y pue-
den mejorarse. Para la deteccidon y clasificacion de resi-
duos organicos, se emple6 el modelo YOLO (You Only
Look Once) [11] debido a su alta eficiencia en tareas de
visién por computadora en tiempo real.

La implementacion se realizé en el entorno de Google
Colab, aprovechando su soporte para Python y su com-
patibilidad con la aceleraciéon de GPU, lo que permitio
entrenar y ejecutar el modelo de forma eficiente. Se uti-
liz6 1a version del modelo YOLOvV5x, desarrollada inte-
gramente en Python con la biblioteca PyTorch. El flujo
metodolégico incluy6 la configuracion del entorno, la
carga del conjunto de datos anotado en formato YOLO,
la definicion de hiperpardametros, el entrenamiento del
modelo y, finalmente, la evaluaciéon mediante métricas
de precision y visualizacion de resultados.

El modelo YOLO utiliza el algoritmo de descenso del
gradiente para optimizar los parametros de la red neu-
ronal durante el entrenamiento. Mediante el calculo del
error (funcién de pérdida) entre las predicciones del
modelo y los valores reales del dataset anotado, se ajus-
tan los pesos internos de la red para minimizar dicho
error. Ortiz [12] refiere que Bobulski y Kubanek utilizan
un vector de caracteristicas basado en el gradiente para
clasificar imagenes en categorias de plasticos (PS, PP,
PE-HD y PET), logrando alrededor del 84 % de preci-
sion, al separar las imagenes en canales RGB sin reque-
rir andlisis espectrales complejos.

La Figura 5 muestra como el modelo ajusta sus para-
metros iterativamente para minimizar el error, par-
tiendo de un valor aleatorio, hasta encontrar el mejor
ajuste posible mediante el algoritmo de descenso del
gradiente.
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Figura 5. Entrenamiento en Google Colab.

Al concluir el entrenamiento, se evalué el rendimiento
del modelo con un conjunto de datos de prueba. El ren-
dimiento del modelo se evalu6 mediante métricas es-
tandar: precision, recall y mAP. Se observo un aumento
progresivo de estas métricas durante el entrenamiento,
lo que confirma la eficacia del modelo para clasificar re-
siduos organicos.

D. EVALUACION DEL ENTRENAMIENTO

Para el monitoreo del entrenamiento del modelo
YOLO, se utilizé la herramienta TensorBoard, que se
observa en la Figura 6 y visualiza el comportamiento de
métricas clave como la funcién de pérdida, precision,
recuperacion y mAP alo largo de las épocas. Esta herra-
mienta facilit6 el andlisis del desempefio del modelo y
permiti6 ajustar parametros y detectar problemas como
el sobreajuste. TensorBoard se integrd directamente en
el entorno de entrenamiento de Google Colab mediante
los registros generados por YOLOV5x.

metrics/mAP_0.5 metrics/mAP_0.5:0.95
tag: metrics/mAP_0.5 tag: metrics/mAP_0.5:0.95
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Figura 6. Evaluacion del entrenamiento en Tensorboard.
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Para evaluar el desempefio del modelo durante el pro-
ceso de entrenamiento, se utilizaron varias métricas es-
tandar en tareas de deteccion de objetos, en particular
en la clasificacion de residuos organicos. Las métricas
elegidas fueron el Mean Average Precision (mAP), la
precision (precision) y el recuerdo (recall).

1. mAP a 0.5 (metrics/mAP_0.5)

El mAP es una métrica que mide la precision promedio
del modelo, considerando un umbral de interseccion
sobre la unién (IoU) de 0.5. Este valor refleja la capa-
cidad del modelo para identificar correctamente los
residuos organicos, tomando en cuenta que las predic-
ciones se consideran correctas si la superposicion entre
la prediccion y la etiqueta real es de al menos el 50 %.
La evolucion de esta métrica a lo largo del tiempo se
muestra en la grafica a) de la Figura 6, donde una curva
ascendente indica que el modelo mejora su rendimien-
to en la clasificaciéon a medida que avanza el entrena-
miento.

2. mAP a 0.5:0.95 (metrics/mAP_0.5:0.95)

A diferencia del mAP a 0.5, esta métrica considera un
rango de umbrales de IoU de 0.5 a 0.95, promediando
la precision entre dichos valores. Esta métrica es mas
estricta, ya que evalua la precision del modelo en una
variedad de condiciones. En la grafica b) de la Figura 6,
la curva ascendente también indica que el modelo esta
mejorando su capacidad para detectar residuos orga-
nicos con mayor precision en un rango mas amplio de
umbrales.

3. Precision (metrics/precision)

La precision mide la proporcién de predicciones correc-
tas entre todas las predicciones realizadas por el mode-
lo. En la grafica c) de la Figura 6, la curva ascendente
refleja que el modelo esta haciendo un numero cre-
ciente de predicciones correctas, reduciendo los falsos
positivos. Esto indica que el modelo esta aprendiendo
a identificar mejor los residuos organicos sin etiquetar
incorrectamente objetos no organicos.

4. Recuerdo (metrics/recall)

El recall mide la capacidad del modelo para identificar
todos los residuos organicos presentes en los datos. En
la grafica d) de la Figura 6, la evolucion de esta métrica

ISSN (electrénico) 2007-0411


https://doi.org/10.20983/culcyt.2026.1.2e.5

G. Navarro et al. | Red neuronal para la deteccidn inteligente de
residuos orgdnicos: hacia una solucién ambiental sostenible
| ARTICULO DE INVESTIGACION

muestra como el modelo mejora su capacidad para de-
tectar residuos organicos, aumentando su tasa de detec-
cién y reduciendo los falsos negativos. Un aumento en
esta curva indica que el modelo esta identificando con
mayor precision los residuos organicos en las imagenes.

E. DESCARGA DE ARCHIVO BEST.PT

Se descargo el archivo best.pt generado por YOLOV5x
en Google Colab para realizar la inferencia y la evalua-
ciéon de métricas. Para garantizar la reproducibilidad
del entrenamiento y la correcta ejecucion de los scripts,
se configur6 un entorno virtual de Python en el que se
instalaron las dependencias necesarias indicadas en
requirements.txt. Esto permitié ejecutar los scripts de
validaciéon (val.py) y de deteccién (detect.py) sin con-
flictos de librerias.

lll. RESULTADOS Y DISCUSION

Durante la fase de prueba en tiempo real, se evalu6 la
eficiencia del modelo propuesto para la clasificacion de
residuos organicos mediante vision por computado-
ra. El modelo fue entrenado con un conjunto de datos
compuesto por 1000 imagenes recolectadas (500 para
las etiquetas y 500 para las imagenes) tomadas en entor-
nos reales y otras obtenidas del repositorio de Google,
como hogares y escuelas. La evaluacion inicial mostrd
un rendimiento limitado, pero tras mejorar la calidad
del dataset e incrementar el nimero de épocas de en-
trenamiento, se alcanz6 una precision promedio entre
el 80 % y el 85 %, lo cual valida la viabilidad del modelo
para la deteccion de residuos organicos en condiciones
controladas.

Se utilizaron imdagenes con baja concentracion de resi-
duos, es decir, aquellas en las que aparece un solo objeto
(como una cascara de platano, de manzana, etc.) sobre
un fondo limpio. La Figura 7 ilustra un ejemplo repre-
sentativo de este tipo de detecciéon. No se incluyeron
imagenes con alta concentracién de residuos, lo cual
constituye una limitacién del presente estudio y una
oportunidad para futuras investigaciones.

Asimismo, se observé que las condiciones externas,
como la iluminacién y el nivel de degradacién del resi-
duo, influyeron significativamente en el desempeiio del
modelo, por lo que se realizaron ajustes para reducir el
ruido visual en el entorno de prueba.
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Figura 7. Baja concentracién de residuos.

Aunque inicialmente se considerd el uso del modelo
YOLOV8 y soluciones mas avanzadas, como las ofrecidas
por Ultra Analytics, las limitaciones del hardware dis-
ponible condujeron a la eleccién del modelo YOLOV5x,
que mostr6 un equilibrio adecuado entre rendimiento
y eficiencia computacional. Si bien este modelo permi-
te la deteccion de multiples clases, se opt6 por trabajar
con una sola (residuos organicos), decisién basada en
un trabajo de campo previo. Asimismo, el presente es-
tudio se aplicé una encuesta y se realizaron observacio-
nes directas, lo que reveld que los residuos organicos se
desechan comtinmente sin clasificacién alguna, lo que
los convierte en una categoria critica para cualquier sis-
tema automatizado de separacion de residuos.

Desde la perspectiva del problema de investigacion, los
resultados obtenidos demuestran que es posible aplicar
técnicas de vision por computadora para asistir en la
clasificacion de residuos organicos, lo que aporta una
solucion tecnolédgica al manejo inadecuado de los de-
sechos.

Este hallazgo es particularmente relevante en el con-
texto mexicano, donde el crecimiento poblacional pro-
yectado incrementara la generacién de residuos y, por
tanto, la necesidad de sistemas inteligentes de gestion.

En comparacién con estudios previos, esta investiga-
cion destaca por el uso de imagenes capturadas en en-
tornos reales y por abordar una categoria de residuos
que usualmente se ignora en proyectos de clasificacion
automdtica. Ademas, el uso de un modelo optimizado
para hardware limitado amplia la posibilidad de imple-
mentar esta soluciéon en contextos de bajos recursos,
como escuelas publicas o zonas rurales.

Finalmente, los resultados abren diversas lineas de in-
vestigacion futura, como la ampliacién del modelo para
detectar multiples tipos de residuos, la integracién con
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sistemas fisicos de separacién automatica y la mejora
del dataset mediante técnicas de aumento de datos o el
uso de sensores adicionales. También se sugiere explo-
rar el uso de modelos mas avanzados si se cuenta con
una infraestructura computacional mas robusta.

El desarrollo de un modelo de deteccion automatica de
residuos organicos mediante vision artificial demostré
que las redes neuronales convolucionales, en particular
YOLOV5x, son una herramienta viable para apoyar la
gestion sustentable de residuos en México. La construc-
cién de un dataset propio y la optimizacion del proceso
de entrenamiento evidenciaron que la calidad y diver-
sidad de las imagenes son factores determinantes para
alcanzar un rendimiento adecuado.

Si bien el modelo se limité al reconocimiento de resi-
duos organicos, los resultados obtenidos confirman el
potencial de ampliar esta tecnologia para la clasificacion
de residuos inorganicos y de manejo especial, con miras
a desarrollar sistemas inteligentes de mayor alcance. De
esta forma, la investigacion contribuye no solo al forta-
lecimiento de la cultura ambiental, sino también al dise-
o de soluciones tecnoldgicas que promuevan practicas
sostenibles en la universidad y en otros contextos, fren-
te al crecimiento poblacional y a los desafios ambienta-
les que enfrenta el pais.

IV. CONCLUSIONES

El desarrollo e implementacién de un modelo de detec-
cién automatica de residuos organicos, basado en redes
neuronales convolucionales, evidencid el potencial de
las tecnologias de vision artificial para apoyar la gestion
sustentable de residuos en contextos urbanos. El uso de
YOLOv5x como arquitectura base demostrd ser una al-
ternativa viable, logrando un desempefio eficiente, in-
cluso en condiciones de hardware limitadas y con un
conjunto de datos personalizado. Uno de los principales
aprendizajes fue la relevancia de la calidad, la diversi-
dad y la representatividad del conjunto de datos para
obtener resultados satisfactorios.

El entrenamiento del modelo evidencié que factores
como las condiciones de iluminacidn, el estado fisico
del residuo y la composicién visual del entorno influ-
yen significativamente en el reconocimiento efectivo.
El enfoque limitado a residuos organicos fue una de-
cision estratégica basada en observaciones de campo,
en las que se identificd una alta presencia de este tipo
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de desechos sin una clasificacién adecuada. Si bien esta
decision permitié concentrar el esfuerzo técnico, tam-
bién redujo el alcance general del sistema. Esto abre una
linea clara de mejora para investigaciones futuras, en las
que se integren nuevas clases de residuos (inorgéanicos,
reciclables, peligrosos, etc.) y se evalte la escalabilidad
del modelo en escenarios mas complejos.

Asimismo, se identifican oportunidades para combinar
esta tecnologia con sistemas fisicos de separaciéon au-
tomatizada o plataformas méviles de uso ciudadano, e
integrarla en contenedores electrénicos, lo cual permi-
tiria ampliar su impacto en la educacién ambiental, el
reciclaje comunitario y la gestion inteligente de residuos
a nivel local. También resulta pertinente explorar nue-
vas arquitecturas de aprendizaje profundo y enfoques
de entrenamiento que optimicen el rendimiento sin
comprometer la eficiencia computacional.

En sintesis, este trabajo demuestra la viabilidad técnica
de aplicar la vision artificial a la clasificacion de resi-
duos en contextos reales y plantea una base sélida para
el desarrollo de soluciones tecnoldgicas que contribu-
yan a enfrentar los retos ambientales asociados al cre-
cimiento poblacional, al consumo masivo y a la falta de
cultura de separacion de residuos en México.
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