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Mejorando el reciclaje doméstico mediante
Vision por Computador

Juan Manuel Camara Diaz

Resumen- Este articulo explora el papel esencial del reciclaje en la proteccién del medio ambiente y la
conservacién de los recursos naturales, destacando la capacidad de la tecnologia para otorgar herramientas
a los ciudadanos y facilitar el reciclaje doméstico. En particular, se examinan los avances en visién por
computadora y su aplicacion en el desarrollo de herramientas para la clasificacién precisa de los residuos.
Se discute la invencion de instrumentos especificos que simplifican el etiquetado de imagenes de residuos,
un componente esencial para el entrenamiento de modelos de aprendizaje automatico. Todo esto se lleva a
cabo con el disefio y la implementacién de una aplicacién mévil que tiene como objetivo promover y facilitar el
reciclaje en el hogar.

Palabras clave- Reciclaje, automatizacién, vision por computacion, redes neuronales, CLIP, clasifica-
cion, segmentacion, dataset, aplicacion, extraccion de caracteristicas.

Abstract— This article explores the essential role of recycling in protecting the environment and conserving
natural resources, highlighting the capacity of technology to provide tools for citizens and facilitate domestic
recycling. In particular, advances in computer vision and their application in the development of tools for
accurate waste sorting are examined. The invention of specific instruments that simplify the labeling of waste
images, an essential component for training machine learning models, is discussed. All of this is carried out
with the design and implementation of a mobile application that aims to promote and facilitate recycling at home.

Keywords— Recycling, automation, computer vision, neural networks, CLIP, classification, segmentation,
dataset, application, feature extraction.
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INTRODUCCION

Por otro lado, la automatizacién del reciclaje, tanto a nivel

El reciclaje es el proceso de convertir materiales usados en nuevos
productos para reducir la cantidad de residuos que van a parar a
los vertederos y minimizar el impacto ambiental. El reciclaje es
fundamental para proteger el medio ambiente y preservar los re-
cursos naturales.

En primer lugar, el reciclaje ayuda a reducir la cantidad de resi-
duos que van a parar a los vertederos, lo que a su vez reduce la
cantidad de espacio que se necesita para depositarlos. Los verte-
deros ocupan un espacio valioso y pueden ser una fuente de con-
taminacidn del aire y del agua si no se gestionan adecuadamente.
Ademas, los residuos que se depositan en los vertederos pueden
tardar décadas o incluso siglos en descomponerse, lo que aumenta
atin mds el problema.

En segundo lugar, el reciclaje ayuda a conservar los recursos natu-
rales. Muchos de los productos que utilizamos diariamente, como
el papel, el vidrio y el plastico, estdn hechos de recursos natura-
les limitados, como los arboles, el petrdleo y el gas natural. Al
reciclar estos materiales, se reduce la necesidad de extraer nuevos
recursos naturales, lo que a su vez reduce la huella de carbono y
ayuda a preservar los recursos para las generaciones futuras.
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doméstico como profesional, puede mejorar significativamente la
eficiencia y la precision del proceso de separacion de residuos.
En el caso de la automatizacion doméstica, existen herramientas y
dispositivos que pueden ayudar a clasificar los productos y saber
en qué contenedor deben ir. Por ejemplo, contenedores con sen-
sores de luz y peso que indican al usuario si un objeto debe ir al
contenedor de papel, vidrio o plastico.

En cuanto a la automatizacién profesional, las cintas transportado-
ras y otras herramientas mecdnicas pueden separar los residuos en
diferentes categorias de manera mds rdpida y precisa que si se hi-
ciera de forma manual. Ademads, la automatizacién puede reducir
la cantidad de mano de obra necesaria para separar los residuos, lo
que a su vez reduce los costos y mejora la eficiencia del proceso.
Por estos motivos me he enfocado en explorar los nuevos avances
que han ido saliendo en el campo de la visién por computacion
para aportar herramientas para la clasificacién de residuos. En los
ultimos afios, se han logrado importantes avances en el campo de
la visién por computador gracias a los modelos de redes neurona-
les que se pueden utilizar para resolver problemas de clasificacion
relacionado con el reciclaje. [1]
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2 MOTIVACION

En 2020 se aprob6 el Pacto Verde Europeo [2], también conocido
como “Green Deal” y que tiene como objetivo lograr la neutra-
lidad climdtica en Europa para el aiio 2050. Este plan ambicio-
so busca transformar la economia europea y abordar los desafios
del cambio climdtico y la pérdida de biodiversidad. Incluye me-
didas para mejorar la eficiencia energética, reducir las emisiones
de gases de efecto invernadero y fomentar la transicién hacia una
economia circular. Ademads, el Pacto Verde Europeo se enfoca en
la creacién de empleos y en el apoyo a una transicion justa pa-
ra garantizar que todos los ciudadanos europeos se beneficien de
una economia mds sostenible. Por lo tanto creo que realizar una
clasificacién de estos residuos puede ayudar a cumplir con este
objetivo.

La clasificacion de residuos es un problema importante en la ges-
tién de residuos y en la preservacion del medio ambiente. Sin em-
bargo, la eficiencia de los modelos de clasificacién de residuos
existentes todavia puede mejorarse, es Espafia encontramos una
aplicacién que intenta solventar este problema, la aplicacion se
llama Aire (ver Figura[I) y esta disponible para Android y para
IOS. La aplicacién Aire permite mantener una conversacién con
el usuario con tal de facilitar informacién acerca de donde se de-
positan distintos residuos. Este aplicacién tiene una funcionalidad
de realizar una foto a un residuo y te indica en que contenedor
se tiene que tirar. Pero se ha observador que la precisién de estas
indicaciones no es muy buena.

Aire
HOY 07:14 P. M.

Creo que se trata de un bote. 1914

Fig. 1: Aplicacién Aire en funcionamiento

En este trabajo de investigacion, se abordaran diversas cuestiones
relacionadas con la clasificacion de residuos utilizando técnicas de
inteligencia artificial.

Para aportar soluciones a este problema, se han definido los si-
guientes objetivos:

1. Generar un gran dataset para cubrir la mayor cantidad de re-
siduos reciclables y no reciclables utilizando utilizando una
aplicacién mévil para etiquetar de manera mas colaborativa.

2. Facilitar el reciclaje de residuos utilizando una aplicacién
mévil que permita a los usuarios clasificar sus residuos de
manera automatica superando las aplicaciones domésticas
actuales.

3. Explorar la viabilidad de generar un dataset semantico a par-
tir de uno de clasificacién, para reducir el tiempo y coste del
etiquetado.

Con estos objetivos se busca mejorar la clasificacion de residuos
y contribuir a la gestién sostenible de los mismos.

3 ESTADO DEL ARTE

En este apartado se ha realizado una revisién de los trabajos mas
relevantes en el campo de la clasificacién de imégenes.

3.1. Clasificacion

En los tltimos afios, se han logrado importantes avances en el
campo del Deep Learning, esto gracias a la aparicién de los Trans-
formers. Presentados en el paper de Attention is all you need [3].

Los Transformers son clave en modelos de inteligencia artificial
porque han demostrado ser muy efectivos en tareas de procesa-
miento del lenguaje natural (NLP, por sus siglas en inglés) y otras
aplicaciones relacionadas con el aprendizaje automatico, incluso
extrapolando su uso a todo tipo de tareas. Pero antes de que los
Transformers se convirtieran en la base de los modelos de inte-
ligencia artificial, las redes neuronales convolucionales (CNN) y
las redes neuronales recurrentes (RNN) eran las arquitecturas mas
utilizadas para resolver problemas de clasificacién de imagenes y
procesamiento del lenguaje natural, respectivamente.

3.1.1. Vision por Computador Clasica

La visién por computador cldsica es un drea que se centra en la
interpretacién y manipulacién de imagenes digitales. El principal
objetivo de esta disciplina es emular la vision humana utilizando
técnicas de procesamiento de imagenes y aprendizaje automatico.
El proceso clésico de reconocimiento de imagenes se basa princi-
palmente en dos pasos: la extraccion de caracteristicas y el apren-
dizaje automatico.

= Extraccion de Caracteristicas: Esta etapa implica la trans-
formacion de las imdgenes en un conjunto de caracteristicas
que describen la imagen en cuestioén. Las técnicas utilizadas
pueden ser tan simples como el color, la textura y la forma,
hasta métodos mas complejos como el Histograma de Gra-
dientes Orientados (HOG) [16]], SIFT [17]], SURF [18], entre
otros. Este proceso es crucial para preparar los datos para el
siguiente paso, el aprendizaje automatico.

= Machine Learning: En la fase de aprendizaje automatico,
se utilizan los descriptores de la imagen, extraidos en la eta-
pa anterior, para entrenar un modelo que pueda reconocer o
clasificar imdgenes. Algunos ejemplos comunes de estos mo-
delos son Support Vector Machines (SVM) [19]], k-Nearest
Neighbors (k-NN), y Random Forest [20].

3.1.2. Redes Neuronales

Las redes neuronales artificiales son un modelo de aprendizaje
profundo que intenta simular la forma en que el cerebro humano
funciona. Aunque los modelos de red neuronal se introdujeron por
primera vez en la década de 1940, no fue hasta la década de 1980
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que se popularizaron con la introduccién del algoritmo de retro-
propagacién. A continuacién, se proporciona un resumen de los
modelos de redes neuronales mds utilizados en la clasificacion de
imagenes:

= MLP (Multilayer Perceptron): E1 MLP es una red neuro-
nal que consta de al menos tres capas de nodos: una capa de
entrada, una o mas capas ocultas, y una capa de salida. Cada
nodo esta conectado a todos los demds nodos de la siguiente
capa, formando una red interconectadas de nodos.

= CNN (Convolutional Neural Network): Las CNN son una
categoria especializada de redes neuronales que han demos-
trado ser muy eficaces en tareas de reconocimiento y clasifi-
cacion de imagenes. Las CNN utilizan una variedad de capas,
como capas convolucionales, de pooling y fully-connected,
para procesar imdgenes. La idea detrds de las CNN es que no
es necesario disefiar manualmente los extractores de carac-
teristicas, en su lugar, la red aprende estas caracteristicas por
si misma durante el entrenamiento.

3.1.3. Convolutional Neural Networks en detalle

Las Convolutional Neural Networks (CNN) han revolucionado el
campo de la visién por computador desde su introduccion. Estos
modelos se basan en el concepto de convolucién, que es una ope-
racion matemdtica que permite procesar una imagen con un filtro o
kernel. Este proceso permite a la CNN detectar caracteristicas lo-
cales en las primeras capas, como bordes y texturas, mientras que
en las capas mas profundas, la red puede detectar caracteristicas
mads abstractas, como partes de objetos o incluso objetos comple-
tos.

Una de las mayores ventajas de las CNN es su capacidad para
manejar imagenes de alta resolucién. A diferencia de las redes
neuronales tradicionales, donde el nlimero de pardmetros aumenta
drasticamente con el tamafio de la imagen, las CNN mantienen un
nimero manejable de parametros al compartir pesos a través de la
convolucién.

Los modelos de CNN han evolucionado con el tiempo, y han sur-
gido numerosas arquitecturas con rendimientos sobresalientes. Al-
gunos ejemplos notables incluyen:

= LeNet [21]: Propuesto por LeCun et al. en 1998, fue una
de las primeras CNN exitosas y fue disefiada para reconocer
digitos escritos a mano.

= AlexNet [22]: Propuesto por Krizhevsky et al. en 2012, gan6
la competencia ImageNet y establecié a las CNN como la
principal técnica para la clasificacion de imagenes.

= VGGNet [23]: Propuesto por Simonyan y Zisserman en
2014, introdujo la idea de redes mas profundas con muchas
capas convolucionales.

= ResNet [24]]: Propuesto por He et al. en 2015, introdujo las
conexiones residuales que permiten entrenar redes extrema-
damente profundas.

Las CNN contintian siendo una drea activa de investigacion, y se
estan desarrollando nuevas arquitecturas y técnicas para mejorar
atin mds su rendimiento en la clasificacion de imagenes.

3.14. CLIP

La clasificacion ha dado un cambio radical con la salida del CLIP
(Contrastive Language—Image Pre-training) [4]. CLIP es un mo-
delo de aprendizaje profundo que ha cambiado el estado del arte
en la clasificacién de imagenes. Utiliza un modelo de lenguaje pa-
ra entender tanto las imdgenes como el texto relacionado y una
técnica de aprendizaje por similitud para clasificar imédgenes en
funcién de su similitud con una determinada descripcion textual.
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Fig. 2: Arquitectura de CLIP, creada por OpenAl

En comparacién con los modelos cldsicos de redes neuronales
convolucionales, CLIP puede comprender el contexto y el signi-
ficado detrds de una imagen, lo que lo hace especialmente ttil en
situaciones en las que las imagenes pueden ser dificiles de clasifi-
car para los modelos clasicos.

Modelos Accuracy Params Tecnology
BASIC-L 91.1 % 2440M  Conv+Transf
CoCa 91.0 % 2100M  Transformer
Model soups 90.98 % 2440M  Conv+Transf
Model soups 90.94 % 1843M  Transformer
ViT-e 90.9 % 3900M  Transformer
CoAtNet-7 90.88 % 2440M  Conv+Transf
ViT-G/14 90.71 % 1843M  Transformer
CoCa 90.60 % 2100M  Transformer
CoAtNet-6 90.45 % 1470M  Conv+Transf
ViT-G/14 90.45 % 1843M  Transformer
DaViT-G 90.4 % 1437M  Transformer
Meta Pseudo Labels  90.2 % 480M EfficientNet
DaViT-H 90.2 % 362M Transformer
SwinV2-G 90.17 % 3000M  Transformer
Florence-CoSwin-H  90.05 % 893M Transformer
Meta Pseudo Labels 90 % 390M EfficientNet
RevCol-H 90.0 % 2158M  Pure CNN

Tabla 1: Comparativa de modelos de clasificaciéon con mejor accu-
racy en imdgenes del dataset Imagenet Tabla extraida y adaptada
de ”paperswithcode”. Modelos del 2020 al 2023-Q1.

En la Tabla [I] se puede ver una comparativa de los modelos de
clasificacion de imdgenes mas destacados del 2020 al 2023-Ql
y como los modelos basados en Transformers (entrenados con el
contexto) son superiores a los son puramente convolucionales. Es-
to se debe a que los modelos de redes neuronales convolucionales
puros no pueden comprender el contexto y el significado detras de
una imagen, mientras que los modelos de redes neuronales basa-
dos en Transformer pueden comprender el contexto y el significa-
do detrds de una imagen consiguiendo mejores resultados.
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3.2. Visualizacion de Redes Neuronales

La visualizacion de las redes neuronales se ha vuelto esencial para
comprender los modelos de aprendizaje profundo. Existen diver-
sas técnicas destacadas en este campo.

3.2.1. Mapas de Activacion de Clase

El mapa de activacion de clase (CAM) es una técnica de visua-
lizacién de caracteristicas que permite visualizar qué partes de
una imagen son importantes para una clase en particular. CAM se
puede utilizar para cualquier red neuronal convolucional (CNN)
con una capa de agrupacion global (GAP) en la parte superior.

» GradCAM [235]: Utiliza los gradientes de cualquier capa ob-
jetivo para producir un mapa de activacién de clase. Grad-
CAM utiliza los gradientes de la clase de salida con respecto
a las caracteristicas de la capa para ponderar la importancia
de cada caracteristica para la decision de la clase.

= ScoreCAM [26]: Se basa en una serie de modificaciones del
enfoque original de GradCAM para evitar problemas de lo-
calizacion. En lugar de utilizar gradientes, ScoreCAM ajusta
cada canal de caracteristicas de la capa objetivo y pasa las
imagenes ajustadas a través de la red para obtener puntuacio-
nes.

= LayerCAM [27]: Combina la evidencia de mdltiples capas
de la red para generar un mapa de activacién de clase mas
preciso. LayerCAM introduce un factor de ponderacién que
da mds importancia a las caracteristicas de alto nivel en com-
paracién con las caracteristicas de bajo nivel.

3.2.2. Mapas de Saliencia

Los mapas de Saliencia son una técnica de visualizacién de
caracteristicas que permite visualizar qué partes de una imagen
son importantes para una clase en particular. Los mapas de
Saliencia se pueden utilizar para cualquier (CNN).

= Saliency Map [28]]: Para calcular un mapa de Saliencia, lo
que se hace es calcular la derivada (o gradiente) de la salida
de la red con respecto a la entrada. Este calculo indica cudnto
cambiaria la salida de la red si se cambia ligeramente un pixel
en la imagen de entrada. Si este cambio es grande, entonces
ese pixel es importante para la clasificacion de la red, y se
decolorara fuertemente en el mapa de Saliencia. Si este cam-
bio es pequefio, entonces ese pixel no es muy importante para
la clasificacién de la red, y serd menos colorido en el mapa
de Saliencia. Este tipo de técnica suele generar ruido en la
salida, es decir puede haber pixeles que no sean importantes
pero que se coloreen fuertemente generando inconsistencias.

= SmoothGrad [29]: Es una técnica que se utiliza para mejo-
rar la calidad y la interpretacién de los mapas de Saliencia
generados por las redes neuronales. Los mapas de Saliencia
pueden ser ruidosos o inconsistentes. Para superar este pro-
blema, SmoothGrad introduce ruido gaussiano a las entradas
de la red. El ruido gaussiano es esencialmente una pertur-
bacién aleatoria con cierta variabilidad, que se afiade a cada
pixel de la imagen de entrada. Este proceso de afiadir ruido
se repite muchas veces, y para cada versién con ruido de la
imagen, se calcula un mapa de Saliencia. Luego, estos mapas

se promedian para obtener un mapa de Saliencia “’suaviza-
do”. El resultado de este proceso es un mapa de Saliencia
mds suave y menos ruidoso, que puede ser mas fécil de inter-
pretar y entender.

A medida que los modelos de aprendizaje profundo se vuelven
cada vez mas complejos, las técnicas de visualizacion y los algo-
ritmos se vuelven cada vez mds necesarios para interpretar estos
modelos.

Por lo general los mapas de Saliencia suele ser mds precisos que
los mapas de activacién de clase, pero son mas costosos compu-
tacionalmente.

3.3. Segmentacion Semantica

La segmentacion semdntica es una tarea de clasificacion de pixeles
que tiene como objetivo asignar a cada pixel en una imagen una
etiqueta de clase especifica. Formalmente, dada una imagen de
entrada I de tamafio W x H x C (donde W es el ancho, H es la
altura y C son los canales de color), el objetivo es generar un mapa
de segmentacién S de tamafio W x H donde cada ubicacion s;;
en S contiene la etiqueta de clase de la ubicacién correspondiente
en la imagen de entrada.

Los métodos convencionales para la segmentacion semdntica in-
cluyen técnicas como el crecimiento de regiones y la segmenta-
cién por aguas divisorias. Sin embargo, con el surgimiento de las
redes neuronales convolucionales (CNNs), los enfoques basados
en el aprendizaje profundo se han convertido en el estandar de oro
para la segmentacién semdntica.

Uno de los modelos més influyentes en este campo es la Red Seg-
Net, que es una arquitectura de red neuronal convolucional com-
pletamente convolucional para la segmentacién semantica. La ar-
quitectura de SegNet se puede describir como sigue: dada una
imagen de entrada I, se aplica una serie de capas convolucionales
para producir una representacion de caracteristicas F' de tamafio
reducido. Luego, se aplica un conjunto de capas de decodificacion
a F' para producir el mapa de segmentacion de salida S'.

La funcién de pérdida que se utiliza cominmente para entrenar
estos modelos es la entropia cruzada, que se puede observar en la
Ecuacién[1}

ey

1 N J
:*NZZ zylog yz]

donde N es el nimero de pixeles en la imagen, J es el nimero de
clases, y;; es la etiqueta de clase real para el pixel  en la clase j,
y §i; es la probabilidad predicha por el modelo para el pixel ¢ en
la clase j.

Los modelos modernos de segmentacion semantica, como U-Net
[30], Mask R-CNN [32] y DeepLab [31], han extendido y mejo-
rado estas ideas bésicas, proporcionando un rendimiento de seg-
mentacion semdntica de vanguardia en una variedad de tareas y
dominios.

4 DESARROLLO

En esta seccion se explica el desarrollo del proyecto, desde la crea-
cién del dataset hasta la publicacién de la aplicacién mévil en la
Play Store.
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4.1. Dataset

Unos de los principales problemas para la generacion del dataset
es que en cada regién tiene un sistema de reciclaje diferente y
por lo tanto las clases de residuos que se pueden reciclar también
son diferentes por lo que ha sido necesario crear un dataset propio
adaptado a Catalufia. El motivo de utilizar el sistema de Catalufia
es porque llevan tiempo fomentando la separacién de residuos y
hay mucha informacién disponible sobre el tema.

Residuonvas.cat es una pagina web que tiene como objetivo infor-
mar a la poblacién sobre la gestién de residuos en Catalufia. En
su sitio web, promueven un sistema de clasificacién y separacién
de residuos en diferentes categorias para su posterior tratamiento
y reciclaje. A continuacion, se presenta una lista de las diferentes
clases de residuos para reciclar que se promueven en este sistema:

Envase de vidrio
Medicamentos

Envase ligero
Pilas y baterias

Aparatos eléctricos Ropa y calzado
Punto verde Orgénica
Papel y cartén Resta

Esta lista serdn las clases que se utilizaran para la creacién del
dataset. A lo largo del paper se ha utilizado el contenedor donde
se deposita el residuo para referirse a la clase, por ejemplo, en vez
de decir que se ha clasificado un residuo como envase de vidrio se
dird que se ha clasificado como verde.

Para la recoleccion del dataset se ha utilizado diferentes dataset de
residuos para tener una base solida para poder entrenar el modelo.
También se ha desarrollado una aplicacién mévil para la recolec-
cién de imédgenes de residuos y asi obtener un dataset mas com-
pleto y concreto de residuos domésticos. En la Tabla 2] se puede
ver la distribucidn de las clases en el dataset.

Clase Train % Val % | Total
Amarillo 7371 15.15 | 500 10.64 | 7871
Azul 4230 8.7 500 10.64 | 4730
Marron 4980 10.24 | 500 10.64 | 5480
Medicamento | 3156 6.49 400 8.51 3556
Pilas 3214 6.61 300 6.38 3514
Punto 4576 941 500 10.64 | 5076
RAEE 6258 12.87 | 500 10.64 | 6758
Resta 4443 9.13 500 10.64 | 4943
Ropa 5332 10.96 | 500 10.64 | 5832
Verde 5081 10.45 | 500 10.64 | 5581
Total 48641 100 4700 100 53341

Tabla 2: Distribucién de las clases y en los conjuntos de entrena-
miento y validacién

El motivo de no tener los datos de test es porque se ha esperado
a que los usuarios de la aplicaciéon mévil contribuyan con més
imagenes para poder tener un dataset mas completo y concreto de
residuos domésticos.

Para la busqueda del mejor modelo de momento se utilizara el
conjunto de validacién. Una vez seleccionado el mejor modelo se
utilizard el conjunto de test para ver el rendimiento del modelo
en un conjunto de datos que provienen de usos domésticos reales,
aportando una auténtica perspectiva practica a nuestro analisis.

En la Figura[3]se puede ver una imagen de cada clase extraida del
conjunto de entrenamiento.

Amarillo

Marron
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Fig. 3: Im4genes de cada clase extraidas del conjunto de entrena-
miento.

4.2. Aplicaciéon maovil

Para poder recolectar imagenes domésticas reales de residuos se
ha desarrollado una aplicaciéon mévil para Android llamada Eco-
Mate.

Ha sido disefiada para permitir a los usuarios contribuir y man-
tener un dataset de imagenes en tiempo real de manera sencilla.
EcoMate fomenta la colaboracién y el aprendizaje en torno a la
clasificaciéon y manejo de residuos.

Las principales funcionalidades de la aplicacién son:

1. Listado en tiempo real: EcoMate muestra la cantidad de
imagenes que los usuarios han contribuido al dataset, permi-
tiendo a los usuarios mantenerse actualizados sobre el pro-
greso de la comunidad.

2. Ranking de contribuyentes: La aplicacién incluye un ranking
que muestra la cantidad total de imagenes que ha contribuido
el usuario en el primer puesto, fomentando la competencia
amistosa y el compromiso con la plataforma.

3. Visualizacién de la dltima imagen: Los usuarios pueden ver
la dltima imagen con la que han contribuido, lo que les per-
mite revisar su progreso y mantenerse al tanto de sus aporta-
ciones al dataset.

4. Carga de imagenes desde la camara: EcoMate permite a
los usuarios agregar imdgenes nuevas directamente desde la
camara de su dispositivo mdvil. Una vez tomada la foto, se
asigna una clase del dataset y se carga en el servidor, actuali-
zando automdticamente los datos en tiempo real.

5. Autenticacion y seguridad: La aplicacion utiliza Firebase co-
mo backend, con mddulos de autenticacion, Firestore Data-
base, Storage y Realtime Database activos. Ademas, EcoMa-
te ofrece inicio de sesién y registro con correo electrénico,
verificacién de correo electrénico y funcionalidad de “olvidé
mi contrasefia” para garantizar la seguridad y privacidad de
los usuarios.

6. Clasificacidn de imdgenes: La aplicacién permite clasificar la
imagen que se ha tomado con la cdmara del dispositivo mévil
e indicar en que contenedor se debe depositar.

7. Imégenes similares: La aplicacidon permite ver imagenes si-
milares a la que se ha tomado con la cdmara del dispositivo
movil.

Desde que estuvo disponible en la Play Store, se ha recolectado
un total de 398 imdgenes de residuos.
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Categorias
AMARILLO - 142 (35.7%)
N AZUL-63 (15.8%)
BN MARRON - 20 (5.0%)
MEDICAMENTOS - 13 (3.3%)
EmE PILAS - 14 (3.5%)
PUNTO - 30 (7.5%)
RAEE - 52 (13.1%)
N RESTA - 23 (5.8%)
ROPA - 25 (6.3%)
N VERDE - 16 (4.0%)

"o
Y

Fig. 4: Distribucidn de las clases en el dataset de la aplicacién.

Como se puede observar en la Figurafd]la clase con mds imagenes
es la de AMARILLO, con 142 imégenes, mientras que la clase
con menos imédgenes es lade MEDICAMENTO. Esta informacién
puede proporcionar una idea de cudles son las clases més faciles
de obtener imagenes y cudles son las mas dificiles.

4.3. Modelo de clasificacion

El principal objetivo de esta seccidn es identificar y seleccionar el
modelo 6ptimo para llevar a cabo la clasificacién de residuos de
manera eficaz y precisa. Para lograrlo, se ha empleado la platafor-
ma TensorFlow V2, en conjunto con la API de Keras, la cual faci-
lita el disefio, entrenamiento y evaluacién de modelos de aprendi-
zaje profundo. Asimismo, se ha utilizado una tarjeta grafica NVI-
DIA RTX 3060 con 12 GB de memoria de video, permitiendo
agilizar el proceso de entrenamiento y mejorar el rendimiento de
los modelos.

En todas las pruebas realizadas se han usado los paramentos de la
Tabla

Hiperparametro | Valor

Optimizador Adam

Learning rate 0.001

Amsgrad True

Loss Categorical crossentropy

Early stopping Monitor: val_loss, Patience: 4
ModelCheckpoint | Monitor: val_loss, Save best only: True
Numero de épocas | Hasta converger

Tabla 3: Hiperpardmetros utilizados en las pruebas.

Se realizaron las primeras pruebas, Tabla [4] utilizando modelos
simples, como una red neuronal multicapa (MLP) y una red neuro-
nal convolucional (CNN). Estos modelos se entrenaron utilizando
el conjunto de datos de entrenamiento sin realizar ninguna modi-
ficacion en las imégenes.

Los valores analizados para evaluar el rendimiento de los modelos
fueron la precisién con los datos de validacién (Acc), la pérdida
con los datos de validacion (Loss), el nimero de pardmetros (Pa-
rams), el nimero de épocas (Epo) y el tiempo de ejecucién por
época en segundos (T/Epo).

Modelo Acc Loss Params Epo Time/Epoch
simple.ccnn  0.54 3.78 44.4M 7 184.61
simplemlp 0.33 195 77.24M 22 71.35

Tabla 4: Resultados de las pruebas con modelos simples.

El modelo de red neuronal convolucional (CNN) ha demostrado
un rendimiento superior como se observa en la Tabla |4} ya que,
al trabajar con imagenes, las CNN superan a las redes neuronales
multicapa (MLP). Ademads, se observa que el modelo CNN requie-
re un tiempo de entrenamiento por época significativamente ma-
yor que el modelo MLP, a pesar de tener menos parametros. Esto
se debe a que el entrenamiento de capas convolucionales es mu-
cho mds costoso que el de capas densas. Sin embargo, el modelo
CNN ha necesitado menos épocas para converger. Los resultados
de esta primera prueba nos indican que no es posible desarrollar
un modelo de clasificacién con una precisién aceptable si optamos
por utilizar una red neuronal convolucional.

En la segunda prueba, se han utilizado modelos preentrenados con
el conjunto de datos ImageNet. Para esta prueba inicial, se han
congelado las capas de la red preentrenada y se han afiadido una
capa densa de 1024 neuronas y una capa de salida con 10 neuro-
nas. De esta manera, podemos aprovechar el conocimiento previo
de la red preentrenada y entrenar Gnicamente las capas afiadidas.

Model Acc Loss Params Epo T/Epo
xception[S]] 0.83 0.69 123.63M 5 280.99
inceptionresnetv2[11] 0.83 0.78  93.67TM 6 510.01
nasnetmobile[/13] 081 0.73 57.27TM 4 263.30
resnet50v2[6] 0.81 1.10 126.34M 4 291.10
mobilenetv2[9] 0.80 1.06 66.49M 4 114.87
vggl6[14] 0.74 136 40.42M 8 221.76
convnexttiny[12]] 053 1.67 66.37M 6 727.44

Tabla 5: Resultados de las pruebas con modelos pre-entrenados y
las capas convolucionales congeladas.

Si observamos la Tabla[5|la mayoria de los modelos preentrenados
han logrado una precision superior al 80 %, lo que demuestra que
el conocimiento adquirido a partir de las imagenes de ImageNet es
de gran utilidad para clasificar las imdgenes de nuestro conjunto
de datos.

Cabe destacar que los modelos preentrenados requirieron menos
épocas para converger en comparacién con modelos anteriores.
Esto se debe a que las capas convolucionales de los modelos pre-
entrenados ya han aprendido a extraer caracteristicas de las image-
nes, por lo que solo necesitan aprender a clasificar las caracteristi-
cas extraidas.

Es importante mencionar que, a pesar de ser un modelo preentre-
nado, el modelo convnexttiny obtuvo una precision muy baja en
comparacién con los demas.

En la tercera prueba, se llevé a cabo un entrenamiento completo de
los modelos preentrenados, lo que implica descongelar las capas
convolucionales y entrenar todo el modelo.

Para llevar a cabo este entrenamiento, se congelaron todas las ca-
pas convolucionales y se entrenaron Unicamente la capa densa y la
capa de salida durante cinco épocas. Posteriormente, se desconge-
laron todas las capas convolucionales y se entrend todo el modelo
hasta alcanzar la convergencia.

Ademads, se implementd el aumento de datos (“Data Augmenta-
tion”) debido a que, al descongelar todas las capas convoluciona-
les, se incrementd el nimero de pardmetros entrenables. Esto hace
necesario aumentar el nimero de datos de entrenamiento para evi-
tar el sobreajuste (“overfitting”).

Las transformaciones aplicadas incluyen: rotacion, traslacién, vol-
teo horizontal y ajuste aleatorio de brillo y contraste.
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Se opt6 por utilizar un aumento de datos en tiempo real y diferente
para cada iteracion, aplicando transformaciones aleatorias a las
imagenes de entrenamiento. Las probabilidades (p) de aplicar cada
transformacién son:

Rotacién: p=0.5

Traslacién: p=0.5

Flip horizontal: p=0.5

Random brightness and contrast: p = 0.5

Es decir que, en cada iteracion, la imagen de entrada pasa por
un pipeline de transformaciones aleatorias con las probabilidades
indicadas anteriormente, primero se aplica una rotacion aleatoria
de 0 a 45 grados en caso de que la probabilidad sea mayor a 0.5,
luego se aplica una traslacion aleatoria de 0 a 0.2 en caso de que
la probabilidad sea mayor a 0.5, asi sucesivamente hasta que se
aplican todas las transformaciones.

En la Tabla [6] se muestran los resultados sin tener en cuenta el
tiempo de entrenamiento de las 5 primeras épocas.

Modelo Acc Loss Params Epo T/Epo
convnexttiny 091 036 6637 12 1799.02
xception 090 036 123.63M 10 670.20
inceptionresnetv2  0.90 0.38 93.67M 10 1149.01
nasnetmobile 0.87 054 57.27M 13 789.63
resnet50v2 0.86 0.54 126.34M 17 649.03
mobilenetv2 0.88 0.44 66.49M 15 358.09
vggl6 0.84 0.56 4042M 22 689.81

Tabla 6: Resultados de las pruebas con modelos pre-entrenados y
las capas convolucionales descongeladas.

Tres modelos de los siete mostrados han obtenido un accuracy
superior al 90 % y lo mas importante es que el accuracy de conv-
nexttiny ha mejorado considerablemente.

Finalmente se ha realizado una prueba con los modelos pre-
entrenados sin “Data Augmentation” para comparar los resultados
y demostrar que el “Data Augmentation” es necesario para obtener
buenos resultados.

Modelo Acc Loss Epo T/Epo
Xception aug 090 036 10 670.20
Xception no aug 090 053 6 808.19
MobileNetV2 aug 0.88 044 15 358.09
MobileNetV2 noaug 0.88 0.70 10 335.72

Tabla 7: Comparativa de modelos usando y sin usar “Data Aug-
mentation”.

Realizar “Data Augmentation” hace que el loss sea menor, ver
Tabla [7, esto quiere decir que el modelo es mds robusto y sera
menos propenso al sobre-ajuste y generalizard mejor.

Sobre el tiempo de inferencia de los modelos, se ha realizado una
prueba con una imagen y se ha medido el tiempo que tarda cada
modelo en realizar la prediccion.

Es interesante analizar el tiempo de inferencia al desplegar un mo-
delo en un dispositivo de bajo rendimiento, como un dispositivo
mo6vil o un dispositivo IoT. Como se mustra en la Figura[3] el mo-
delo mas beneficiado es el modelo convnexttiny.
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Fig. 5: Tiempos de inferencia de los modelos.

44. CLIP

CLIP es una tecnologia con habilidades zero-shot muy potentes
y que nos puede ser Util para proporcionar informacién adicional
al usuario sobre la imagen que ha subido y también para clasi-
ficar imdgenes. Para ello se ha realizado un listado de las clases
que quieres clasificar que se encuentran en la pagina ResiduOn-
Vas siendo un total de 247 clases.

La implementacién de CLIP que se ha utilizado ha sido OpenCLIP
con la variante ViT-g/14.

Estos modelos son altamente sensibles a la formulacién del
prompt de salida, por lo que se han realizado pruebas con dis-
tintas formulaciones para ver cual es la que mejor se adapta al
dataset, este tipo de pruebas se empiezan a conocer como Prompt
Engineering.

Prompt acc std
0 0.707  0.158
a photo of {} 0.753  0.140
a picture of {} 0.730 0.171
a photo of a {} 0.760 0.144
a picture of a {} 0.747  0.151
an image of {} 0.759 0.152
an image of a {} 0.762 0.152
a bright photo of a {} 0.745 0.147
a photo of {}, a type of waste 0.761 0.111
a picture of {}, a type of waste 0.760 0.115
a photo of a {}, a type of waste 0.778 0.105
a picture of a {}, a type of waste 0.782 0.106
an image of {}, a type of waste 0.757 0.113
an image of a {}, a type of waste 0.779  0.109
a bright photo of a {}, a type of waste 0.782 0.114
a photo of {}, a type of domestic waste 0.766  0.101
a picture of {}, a type of domestic waste 0.772 0.101
a photo of a {}, a type of domestic waste 0.779  0.096
a picture of a {}, a type of domestic waste 0.783 0.101
an image of {}, a type of domestic waste 0.765 0.107
an image of a {}, a type of domestic waste 0.773  0.099
a bright photo of a {}, a type of domestic waste 0.769  0.103

Tabla 8: Accuracy de los distintos prompts

Tras realizar pruebas con el dataset de validacién hemos obtenido
que el mejor prompt es a picture of a label, a type of waste como


https://www.residuonvas.cat/ca
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se puede observar en la Tabla[§]

Si implementamos OpenCLIP como mecanismo de extraccion de
caracteristicas y, posteriormente, entrenamos un modelo lineal
basdndonos en estas caracteristicas, podemos alcanzar una pre-
cision (accuracy) de 0.93. Este valor representa el resultado mas
alto obtenido hasta la fecha en comparacién con los otros modelos
evaluados.

Para poder demostrar que OpenCLIP es un buen mecanismo de
extraccion de caracteristicas, se ha realizado una comparacién con
otros modelos de extraccidn de caracteristicas como son Xception.

Para poder visualizar como los datos de validacion se distribuyen
en un espacio de 2 dimensiones, realicé una reduccioén de dimen-
sionalidad utilizando el algoritmo t-SNE en las caracteristicas ex-
traidas por el modelo Xception y OpenCLIP.

RAEE
Resta o

Pilas o
Punto

Marron
Medicamento

o Amarillo o
o Azul

Ropa
Verde

(a) Visualizacion de los datos de validacién en un espacio de 2 di-
mensiones generados por las caracteristicas extraidas por el modelo
Xception.

(b) Visualizacién de los datos de validacion en un espacio de 2 di-
mensiones generados por las caracteristicas extraidas por el modelo
OpenCLIP.

Fig. 6: Comparativa de las visualizaciones de los datos de valida-
cién.

Al observar los dos espacios de caracteristicas en la Figura[f] el
espacio de caracteristicas generado por OpenCLIP se ve mucho
mads separado que el generado por Xception. Esto significa que
las caracteristicas extraidas por OpenCLIP son mas discriminati-
vas que las extraidas por Xception por lo tanto el modelo lineal
entrenado con estas caracteristicas tendrd un mejor rendimiento.

Si comparamos los resultados de los modelos con los datos de vali-
dacion, ver Tabla[9] podemos observar que el modelo Linear-probe
OpenCLIP es el que mejor rendimiento tiene con una precision de
0.93 en los datos de validacion.

Al ver el buen resultado del OpenCLIP, se ha decidido comprobar
como se comporta si reducimos los datos de entrenamiento.

Lo que es interesante de la Figura[7]es que muestra que el mode-
lo Linear-probe OpenCLIP es capaz de obtener una precisién del
91 % con tan solo el 10 % del conjunto de datos de entrenamiento.

Accuracy vs Tamafo del dataset (%)

Accuracy (%)

—== ConvNetTiny (91%)
—-—- Xception (90%)
MobileNetV2 (88%)
—&— OpenCLIP Linear-probe
82 : : :

00 01 02 03 04 05 06 07 08 09 10
Tamafo del dataset (%)

Fig. 7: Accuracy en funcién del numero de imagenes de entrena-
miento.

Este es un resultado impresionante y muestra la eficiencia de este
modelo. En la mayoria de los casos, necesitamos un gran volumen
de datos para entrenar un modelo de aprendizaje automaético para
que sea efectivo, pero el Linear-probe OpenCLIP parece ser capaz
de “aprender” mucho de un conjunto de datos mas pequefio.

Esto contrasta con los modelos Xception y MobilenetV2, que pue-
den no haber obtenido resultados tan buenos.

Finalmente, en la Tabla[I0} se ha analizado y comparado la efica-
cia de varias técnicas de clasificacion de residuos, incluyendo la
aplicacién Aire, junto con varios modelos de aprendizaje profun-
do como Xception, MobileNetV2, OpenCLIP Zero-Shot y Open-
CLIP Linear-probe. Los modelos se han comparado en base a su
precisién media en la clasificacion de diferentes tipos de residuos:
Amarillo, Azul, Marrén, Médica, Pilas, Punto, RAEE, Resta, Ro-
pay Verde.

La version base de la aplicaciéon Aire mostrd un rendimiento con-
siderablemente mas bajo en comparacién con los otros modelos,
con una precisién media de sélo el 10 %. Sin embargo, cuando se
le afiadio informacion adicional sobre los materiales (Aire + Mate-
rial), indicandolelo mediante el chat, la precisién media aumentd
al 27 %, demostrando una mejora significativa pero atn insuficien-
te frente a los modelos de aprendizaje profundo.

El modelo Xception, mostrd un rendimiento decente, alcanzando
una precision media de 67 %. Por otro lado, MobileNetV2, tam-
bién demostrd un decente desempefio con una precision media del
60 %.

Los modelos OpenCLIP, superaron a todos los demas modelos.
En particular, el modelo OpenCLIP Zero-Shot demostré una pre-
cision asombrosa en la clasificacion de residuos, alcanzando una
precisién media de 87 %. El modelo OpenCLIP Linear-probe tam-
bién mostré un buen desempefio con una precision media del
73 %.

Estos resultados sugieren que los enfoques basados en aprendizaje
profundo zero-shot, pueden ofrecer mejoras sustanciales en la cla-
sificacién de residuos en comparacién con las soluciones basadas
en aplicaciones como Aire.

Por lo tanto, estos hallazgos apoyan la implementacién y el uso de
técnicas de aprendizaje profundo en la clasificaciéon de residuos
para lograr una mayor precision y eficiencia en esta tarea critica.
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‘ Amarillo Azul Marron Medica Pilas Punto RAEE Resta Ropa Verde ‘ Mean acc
Xception 0.88 0.85 0.96 0.9 098  0.86 0.91 0.87 096 0.89 0.9
mobilenetV2 0.9 0.84 0.97 0.83 097 081 0.86 0.84 094 0.87 0.88
Zero Shot OpenCLIP 0.79 0.67 0.76 0.67 094 0.82 0.95 0.64 0.8 0.78 0.78
Linear-probe OpenCLIP 0.92 0.91 0.97 0.9 099 0.89 0.95 088 0.99 0.9 0.93

Tabla 9: Comparativa de los modelos con los datos de validacién.

‘ Amarillo Azul Marron Medica Pilas Punto RAEE Resta Ropa Verde ‘ Mean Acc
Aire 0.15 0.10 0.40 0.00 0.10  0.30 0.00 0.00 0.00 0.00 0.10
Aire + Material 0.75 0.30 0.40 0.00 0.10  0.30 0.00 0.00 0.00 0.80 0.27
Xception 0.57 0.44 0.89 0.47 075 0.52 0.90 041 090 0.80 0.67
MobileNetV2 0.67 0.39 0.84 0.06 0.60 048 0.85 055 080 075 0.60
OpenCLIP Zero-Shot 1.00 0.55 0.79 0.82 090 1.00 0.95 091 085 095 0.87
OpenCLIP Linear-probe 0.90 0.55 0.95 0.60 0.95 0.60 0.70 0.60 0.75 0.80 0.73

Tabla 10: Comparativa de los modelos desarrollados con la aplicacién Aire con un dataset de Test. Por cada clase tenemos la siguiente
cantidad de imdgenes: Amarillo (21), Azul (18), Marrén (19), Medica (17), Pilas (20), Punto (21), RAEE (20), Resta (22), Ropa (20),

Verde (20).

4.5. Imagenes similares

Para mejorar la eficacia del sistema de clasificacion de imagenes y
ayudar al usuario cuando el modelo de clasificacion se encuentre
en una situacion de incertidumbre, se ha implementado un algorit-
mo de bisqueda de imagenes similares. Este algoritmo, dada una
imagen proporcionada por el usuario, devuelve las tres imagenes
mads parecidas a la imagen de entrada.

El proceso se puede dividir en dos fases esenciales: la extraccion
de caracteristicas de la imagen y la biisqueda de imdgenes simila-
res.

Para la extraccién de caracteristicas, se ha utilizado por el buen
desemplefio OpenCLIP. La imagen de entrada tiene una forma de
224 x 224 x 3 (ancho, alto y canales de color respectivamente), y
luego se transforma a un vector de caracteristicas de 1024 dimen-
siones a través del encoder visual de OpenCLIP.

Una vez obtenido el vector de caracteristicas, este se utiliza co-
mo entrada para un algoritmo de K Nearest Neighbors (KNN). El
KNN se encarga de calcular la distancia euclidea entre la repre-
sentacion vectorial de la imagen de entrada y las representaciones
de todas las imagenes en el dataset.

Después de calcular estas distancias (distancia del coseno), el al-
goritmo KNN devuelve las tres imdgenes cuyos vectores de ca-
racteristicas son los mas cercanos al vector de caracteristicas de la
imagen de entrada. En otras palabras, devuelve las tres imagenes
mds similares a la imagen proporcionada por el usuario.

Clase: RAI

EE Clase: RAEE
Distancia; :137.21

Distancia 1 41.71

Clase: RAEE
Distancia: 27.41

Fig. 8: Visualizacién de imdgenes similares de los datos de vali-
dacién con imagenes de entrenamiento. La primera imagen es la
imagen de entrada, y las tres siguientes son las imdgenes mas si-
milares.

Este enfoque proporciona una capa adicional de flexibilidad al sis-
tema de clasificacién, permitiendo al usuario seleccionar la eti-
queta mds adecuada, como se puede observar en la Figura 8] En
este caso, el usuario ha proporcionado una imagen de un cable
(RAEE), y ha devuelto tres imdgenes similares de cables, El usua-
rio puede entonces seleccionar la etiqueta mas adecuada para la
imagen de entrada en caso de no estar de acuerdo con la predic-
cién del modelo de clasificacion.

5 ARQUITECTURA DE LA APLICACION

Para ofrecer la funcionalidad de deteccién de objetos en imagenes
y sugerir imdgenes similares desde la base de datos, se ha desarro-
llado una API utilizando FastAPI. La API presenta un endpoint,
“/process_image”, que se encarga de recibir una imagen, procesar-
la y devolver la informacién relevante para su visualizacién en la
aplicacion. La arquitectura de este sistema se ilustra en la Figura

Inicialmente, se extraen las caracteristicas de todas las imagenes
en el conjunto de datos de la base de datos. Esta informacion se
guarda en un archivo que también registra la clase del objeto, la
direccién de la imagen original y las caracteristicas extraidas.

Cuando se hace una solicitud a “/process_image” con una nueva
imagen, la API ejecuta un proceso de dos pasos. Primero, extrae
las caracteristicas de la imagen. Con estas caracteristicas, realiza
una bisqueda de las cinco imdgenes mds similares a la imagen
recibida utilizando el algoritmo k-nearest neighbors (KNN) con la
distancia del coseno. Simultineamente, emplea las caracteristicas
extraidas para clasificar la imagen. Este proceso de clasificacién
se basa en los prompts que se han creado especificamente para la
clasificacién de residuos.

Finalmente, toda esta informacion se devuelve en formato JSON
para su uso en la aplicacion.

Un diagrama detallado de los componentes y su interaccion en el
sistema se puede encontrar en los apéndices, en la Figura[12]
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Relacién de Subclases y Clases

6 TRABAJO FUTURO

En este trabajo se ha desarrollado una aplicacidn para clasificar re-
siduos utilizando aprendizaje profundo. Sin embargo, hay muchas
formas en las que se puede mejorar la aplicacion para que sea mas
eficaz y util. Entre ellas se encuentran, la segmentacion de objetos
dentro de la misma imagen para poder separar los posibles mate-
riales antes de tirar el residuo. Para ello se ha investigado un poco
de como se podria implementar y se han encontrado varias formas
de hacerlo.

6.1. Segmentacion de objetos

Unos de los principales problemas de utilizar clasificaciéon en
imégenes es que no se puede saber la localizacién de los objetos
en la imagen. Para ello es necesario crear un dataset de segmen-
tacion, pero el coste en tiempo humano para etiquetar las imige-
nes es muy elevado. Para solucionar este problema se ha buscado
métodos de segmentacién utilizando Segment Anything [[15] de
Meta para poder segmentar y clasificar las imdgenes de la ma-
nera automadtica y terminar de etiquetar las imdgenes que no se
han podido etiquetar correctamente de manera manual. Segment
Anything funciona de dos maneras distintas, en la primera se le
pasa una imagen y devuelve una imagen con los objetos segmen-
tados, en la segunda se le pasa una imagen y puntos donde se en-
cuentra el objeto y puntos que es el fondo y devuelve una mascara
del objeto.

Sabiendo esto se puede afrontar el problema de clasificacién au-
tomadtica de diversas formas.

6.1.1. Clasificacion de mascaras

Este método consiste en usar Segment Anything en una imagen y
que devuelva un listado de mascaras de todos los objetos que se
encuentran en la imagen. Una vez se tiene este listado de mascaras
se puede pasar a la red neuronal para que clasifique cada una de
las imdgenes nuevas.

Una vez tenemos las mascaras de los objetos se puede pasar a la
red neuronal para que clasifique cada una de las imagenes nuevas

1
1
1
1
1
|
1
: base64_image_5
1
|
1
1
clase !
1

(b) Mascara 1

~~»

(f) Mascara 5

(e) Mascara 4 (g) Mascara 6 (h) Mascara 7

Fig. 10: Imagen de entrada y mascaras de los objetos detectados.
La mascara que el clasificador ha escogido ha sido la (g).

y nos quedamos con la clase que mayor porcentaje de confianza
tenga.

Este método tiene el problema de confundir objetos o zonas de la
imagen que no nos interesa como si fuera el objeto que se esta cla-
sificando como se indica en la Figura[I0] Por lo que es necesario
descartar aquellas mascaras que no se correspondan con el objeto
que se esta clasificando, para ello necesitamos poner un atencién
visual en la imagen para saber donde se encuentra el objeto que se
esta clasificando.

6.1.2. Atencion visual para las mascaras

Para seleccionar las macara idénea se puede utilizar la técnica de
Salency map de esta manera podemos saber donde se encuentra el
objeto que se esta clasificando y descartar las mascaras que no se
encuentren en esa zona.

De esta manera podemos descartar las mascaras que no se encuen-
tren en la zona de interés y quedarnos con las que si se encuentren
en esa zona.

6.1.3. Optimizacion de puntos de atencion

Este método utiliza técnicas de aprendizaje automatico para iden-
tificar los “puntos de atencién” mds relevantes en una imagen, es
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>

(d) Mascara

(a) Entrada (b) Salency map (c) Smooth Grad

Fig. 11: Comparativa de salency map y smooth grad para seleccio-
nar la mascara idénea que maximiza los valores del SmoothGrad.

decir, las dreas que més contribuyen a la identificacién de un obje-
to en particular. Primero se crea un “mapa de activacion” para des-
tacar estas dreas. Luego, se aplica una mdscara sobre estas dreas
y se utiliza un modelo de clasificaciéon para predecir qué objeto
se encuentra alli. Finalmente, se realiza una optimizacién para en-
contrar las mejores dreas a las que prestar atencién, con el objetivo
de mejorar la precision de la clasificacién del objeto.

6.1.4. Comparativa visual de los métodos

Las pruebas se han realizado con 6 imdgenes del dataset de entre-
namiento escogidas aleatoriamente, mirar Tabla[TT]

Salency Optimizacién

.

Clasificacion

Imagen

Tabla 11: Comparativa visual de las distintas técnicas para generar
mascaras del objeto. En la primera columna tenemos la imagen
original, en la segunda el método de clasificacién de mascara, en
la tercera método de Salency Map y en la cuarta el método de
optimizacién de puntos.

Como resultado se ha obtenido que el método de Salency Map es
el mas robusto.
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7 CONCLUSIONES

En base a los objetivos planteados y los resultados obtenidos en
este estudio, puedo concluir lo siguiente:

Primero, se ha logrado generar un dataset, compuesto por mas de
48000 imégenes, para cubrir una amplia gama de residuos recicla-
bles y no reciclables. Este logro fue posible, en parte, mediante el
uso de una aplicacién mévil para permitir un etiquetado colabora-
tivo, ampliando considerablemente la diversidad y cantidad de los
datos recolectados.

Segundo, se ha desarrollado una aplicacién mévil capaz de supe-
rar a las aplicaciones existentes en la clasificaciéon automatizada
de residuos. En comparacién con Aire, la tnica otra aplicacion
a nivel nacional doméstica que acepta imagenes, mi aplicacién
demostré una superioridad significativa. Esta mejora facilitard el
proceso de reciclaje para los usuarios, permitiéndoles clasificar de
manera mas eficiente sus residuos.

Tercero, he explorado la viabilidad de generar un conjunto de da-
tos semanticos a partir de uno de clasificacioén y se ha demostrado
que es posible segmentar las imdgenes en base a su etiqueta de cla-
sificacidn pero que aun asi se necesita un etiquetado manual para
mejorar la calidad de las segmentaciones en algunas imédgenes.

Por dltimo, en cuanto a las técnicas de aprendizaje automético,
encontramos que OpenCLIP proporcioné los mejores resultados
en las tareas. En particular, ha demostrado ser altamente efectivo
en tareas de zero-shot, lo que permite la clasificacion de objetos
que no se encuentran en el conjunto de datos de entrenamiento.
Esto es especialmente util para la clasificacion de residuos, ya que
los residuos reciclables pueden variar mucho de una region a otra
o incluso en la misma regién con el tiempo.
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APENDICE

A.1. Aplicacion mévil

User
Se registra Verifica Recupera Utiiza Consulta Consulta Consulta ube imagen
Android App
¥ s ra E X 0 Y Y
=] = =] =] i =] =]
Registro Verificacién de correo electronico Olvidé mi contrasefia Inicio de sesién Ultima imagen contribuida Listado de imagenes Ranking Agregar nueva imagen

ube imagen

Registra usuario Envia correo \Envia correo (Verifica credenciales Lee datos @atus Lee datos del usuario Actualiza datos del usuario /Lee datos del ranking global JActualiza datos en tiempo real del ranking
L \ 3‘ wirehase /
Ll

]
H Authentication ‘ ‘ Firestore Database

)
Realtime Database Storage

Fig. 12: Diagrama de componentes de la aplicaciéon Android para contribuir y visualizar imdgenes en tiempo real utilizando Firebase
como backend.

EcoMate

EcoMate EcoMate H EcoMate EcoMate

Reg istro Tu contribucion: EcoMate es una aplicacion que tiene
como objetivo facilitar la creacion de un
dataset mediante la toma de una foto
de un producto y la indicacién de donde
se deposita. En cuanto a la clasificacion
de los residuos, en Espaiia se clasifican
en diferentes categorias segun su
origen y caracteristicas A continuacion
encontraras algunos ejemplos y en qué
contenedores se tienen que depositar:

ta Papel y cart6n: se depositan en el
. contenedor azul. Ejemplos: periédicos,
Ranking revistas, cajas de carton (de zapatos,
El prim a contribuic 0s de electrodomésticos), folletos

publicitarios, sobres de papel, etc. e Residuos electrénicost

Iniciar sesion

H vidado tu contrasefia?

Iniciar sesion

No tienes cuenta? Re: te

Tu ultima imagen:
Envase ligero: se depositan en el
contenedor amarillo. Ejemplos: botellas
de plastico (de agua, refrescos, zumos),
latas de bebidas y conservas, briks
de leche 0 zumo, envases de yogur o
queso fresco, bolsas de plastico (de la
compra), bandejas de corcho blanco o
negro (de carne o pescado), envoltorios o o
de plastico (de embutidos), etc.

Productos organicos: se depositan en
N el contenedor marrén. Ejemplos: restos Subir Imagen Residuos ele. - Residuos ele. v
Envase dgdrio : s :

(a) Inicio de sesion (b) Registro (c) Menti principal (d) Manual de uso (e) Clasificacién (f) Imagen similar

Fig. 13: Interfaz de la aplicacién Android.

A.2. Modelos de clasificacion

Para la red neuronal simple_mlp se utiliz6 la arquitectura mostrada en la Tabla[I3]
Para la red neuronal simple_cnn se utiliz6 la arquitectura mostrada en la Tabla[T4]

Para las redes convolucionales pre-entrenadas se ha usado la misma arquitectura, solo ha cambiado el modelo convolucional base. La
arquitectura de las redes convolucionales se encuentra en la Tabla[T3]

A.3. Prompts para OpenCLIP

Los prompts usados para OpenCLIP se encuentran en la Tabla[T6]
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Model Train acc Trainloss Valacc Valloss Params Epochs Time (s)/Epoch Time (s)
convnexttiny _no_freeze 0.57 1.17 0.91 0.36 66.37TM 12 1799.02 21588.27
xception_fine_no_freeze 0.62 1.07 0.90 0.36 123.63M 10 670.20 6702.02
xception_fine_no_freeze_no_aug  0.99 0.02 0.90 0.53 123.63M 6 808.19 4849.13
inceptionresnetv2_no_freeze 0.65 0.98 0.90 0.39 93.67M 12 1306.87 15682.44
inceptionv3_no_freeze 0.56 1.20 0.89 0.42 74.24M 19 684.87 13012.54
densenet121_no_freeze 0.55 1.22 0.89 0.42 58.43M 13 1050.03 13650.33
mobilenetv2_no_freeze_no_aug  1.00 0.02 0.88 0.70 66.49M 10 335.72 3357.20
mobilenetv2_no_freeze 0.58 1.15 0.88 0.44 66.49M 15 358.09 5371.32
nasnetmobile_no_freeze 0.60 1.10 0.87 0.54 57.27TM 13 789.63 10265.25
resnet50v2_f_no_freeze 0.55 1.22 0.86 0.54 126.34M 17 649.03 11033.57
mobilenetv3large no_freeze 0.56 1.20 0.86 0.52 51.18M 18 352.28 6341.13
vggl6_no_freeze 0.54 1.25 0.84 0.56 40.42M 22 689.81 15175.75
resnet50_no_freeze 0.55 1.22 0.84 0.57 126.36M 14 698.19 9774.64
xception 0.93 0.22 0.83 0.69 123.63M 5 280.99 1404.95
inceptionresnetv2 0.92 0.23 0.83 0.78 93.6TM 6 510.01 3060.03
nasnetmobile 0.92 0.26 0.81 0.73 5727 4 263.30 1053.21
densenet121 0.91 0.28 0.81 0.76 5843M 4 296.39 1185.57
resnet50v2 0.93 0.24 0.81 1.10 126.34M 4 291.10 1164.40
mobilenetv2 0.95 0.18 0.80 1.06 66.49M 4 114.87 459.49
mobilenetv3small_no_freeze 0.54 1.25 0.80 0.74 2985M 24 201.78 4842.67
inceptionv3 0.93 0.21 0.80 0.92 7424M 6 276.80 1660.82
nasnetlarge_aug 0.92 0.24 0.79 1.02 287.24M 5 1025.08 5125.40
xception_aug 0.65 1.02 0.75 0.84 123.63M 14 280.99 3933.85
vggl6_pre 0.96 0.12 0.74 1.36 4042M 8 221.76 1774.11
vggl9 0.91 0.27 0.71 1.34 45773M 6 228.42 1370.51
vggl6_pre_no_freeze 0.65 0.96 0.59 1.48 4042M 9 727.05 6543.48
simple_cnn 0.97 0.11 0.54 3.78 44.4M 7 184.61 1292.26
convnexttiny 0.73 0.77 0.53 1.67 66.37TM 6 727.44 4364.65
convnextsmall 0.66 1.01 0.52 1.61 88.0M 10 1164.44 11644.40
mobilenetv3large 0.51 1.43 0.42 1.76 51.18M 13 126.94 1650.24
resnet50 0.51 1.44 0.35 1.93 126.36M 15 309.29 4639.32
mobilenetv3small 0.37 1.80 0.34 1.89 29.85M 14 84.99 1189.87
simple_mlp 0.38 1.76 0.33 1.95 77.24M 22 71.35 1569.77
efficientnetv2b0 0.15 2.27 0.11 2.31 70.16M 4 194.60 778.41
vggl9_no_freeze 0.15 227 0.11 2.31 45773M 8 774.15 6193.17

Tabla 12: Resultados de la evaluacion de los modelos de redes neuronales.

Capa Tipo Parametros
Entrada Aplanar (Flatten) (224, 224, 3)
512,
Capa Densa 1 Densa (Dense) activacién="relu’
Capa Densa 2 Densa (Dense) activaczif’)g’—’relu’
128,
Capa Densa 3 Densa (Dense) activaciéne’relu’
10,

Capa de Salida

Densa (Dense)

activacion="softmax’

Tabla 13: Arquitectura de la red neuronal simple_mlp
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Capa Tipo Parametros
Entrada Convolucion 2D 3;’;3{;1;lgzt:i‘(/;;in;fl; ;’

Capa Max-Pooling 1 MaxPooling2D 2,2
Capa Convolucién 2 Convolucion 2D 64, (3, 3), activacion="relu’
Capa Max-Pooling 2 MaxPooling2D 2,2
Capa Convolucién 3 Convolucién 2D actilvii’i(g)i’:?r)élu’
Capa Max-Pooling 3 MaxPooling2D 2,2

Capa Aplanar Aplanar (Flatten) -

Capa Densa 1 Densa (Dense) 512, activacién="relu’

Capa de Salida Densa (Dense) 10, activacién="softmax’

Tabla 14: Arquitectura de la red neuronal simple_cnn

Capa Tipo Parametros
Base ConvNetwork ConvNetwork ConvNetwork
Capa Aplanar Aplanar (Flatten) -
Capa Densa 1 Densa (Dense) 1024, activacion="relu’
Capa de Salida Densa (Dense) 10, activaciéon="softmax’

Tabla 15: Arquitectura usada para las distintas redes convolucionales.

15

Prompt Amarillo Azul Marr6n Medica Pilas Punto RAEE Resta Ropa Verde
0.78 0.63 0.53 0.44 098 0.76 0.93 0.70 061 0.70
a photo of {} 0.80 0.64 0.62 0.48 098 0.79 0.94 075 080 0.73
a picture of {} 0.77 0.60 0.42 0.49 098 0.80 0.95 070 079 0.79
aphoto of a {} 0.83 0.62 0.70 0.50 097 0.81 0.95 065 081 0.77
a picture of a {} 0.83 0.60 0.59 0.48 098 0.81 0.95 067 076 0.80
an image of {} 0.81 0.56 0.79 0.44 098 0.79 0.93 079 080 0.71
an image of a {} 0.86 0.58 0.76 0.46 097 0.82 0.96 064 078 0.80
a bright photo of a {} 0.84 0.66 0.70 0.47 096 0.80 0.95 059 073 0.5
a photo of {}, a type of waste 0.77 0.67 0.63 0.66 094 0.78 0.96 0.63 080 0.77
a picture of {}, a type of waste 0.77 0.67 0.60 0.69 094 0.80 0.95 062 079 077
a photo of a {}, a type of waste 0.80 0.67 0.74 0.65 095 0.81 0.95 064 080 0.77
a picture of a {}, a type of waste 0.81 0.68 0.72 0.67 095 0.82 0.95 0.63 080 0.80
an image of {}, a type of waste 0.77 0.64 0.74 0.58 0.90 0.80 0.96 0.63 080 0.77
an image of a {}, a type of waste 0.81 0.67 0.78 0.63 0.93 0.81 0.96 0.62 081 0.78
a bright photo of a {}, a type of waste 0.83 0.69 0.82 0.66 093 0.84 0.97 0.58 080 0.73
a photo of {}, a type of domestic waste 0.77 0.67 0.66 0.67 091  0.79 097 069 081 074
a picture of {}, a type of domestic waste 0.77 0.67 0.66 0.71 094 0.80 096 065 0.80 0.76
a photo of a {}, a type of domestic waste 0.80 067 073 0.68 092 081 096 067 081 0.76
a picture of a {}, a type of domestic waste 0.79 0.67 0.76 0.67 094 0.82 0.95 0.64 080 0.78
an image of {}, a type of domestic waste 0.78 0.64 0.73 0.60 0.89  0.80 0.97 0.67 081 0.77
an Image of a {}, a type of domestic waste 0.81 0.65 0.76 0.65 091 0.80 0.95 065 081 0.5
a bright photo of a {}, a type of domestic.. 0.81 0.69 0.73 0.67 0.89 0.82 0.97 0.60 081 0.71

Tabla 16: Resultados de los distintos promps para el modelo OpenCLIP, con los datos de validacion.



