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Resumen

En la actualidad, la clasificacion de basura no se lleva a cabo de manera
adecuada, lo que ocasiona la pérdida de materia prima indispensable para la
industria. Una gran cantidad de materiales reciclables no son reutilizados y ha
provocado que cada ano aumente la cantidad de residuos en diferentes partes del

mundo.
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Este estudio propone la implementaciéon de YOLOvV8 con el fin de detectar y
clasificar los desperdicios humanos mediante una camara web. El modelo fue
entrenado mediante la utilizacion de una base de datos de diversos materiales en
contenedores de basura.

Los resultados del entrenamiento revelaron una precisién general del 86% con una
velocidad de inferencia de 50.2 ms/imagen. Este modelo puede detectar y clasificar
correctamente la mayoria de los desechos humanos e implementarse en una
camara web con una velocidad de procesamiento por fotograma inferior a 51 ms.
Palabras Clave: Desperdicios humanos, Redes neuronales convolucionales,
YOLOVS.

Abstract

Currently, the classification of garbage is not carried out adequately, which causes
the loss of essential raw materials for the industry. A significant quantity of recyclable
materials is not repurposed, resulting in an increase in waste volume every year in
diverse regions of the globe.

This paper proposes the implementation of YOLOvS8 to detect and classify garbage
through a webcam. The model was trained by utilizing a database comprising
diverse materials in garbage containers.

The training results showed an overall accuracy of 86% with an inference speed of
50.2 ms/image. This model can correctly detect and classify most garbage and can
be implemented on a webcam with a frame rate of less than 51 ms.

Keywords: Convolutional Neural Network, Garbage, YOLOVS.

1. Introduccion

En la actualidad, una considerable cantidad de residuos en el mundo carecen de
la atencidén adecuada para su descomposicion. Como resultado, los ecosistemas
son afectados directamente por la enorme cantidad de basura acumulada.
La Asociacion Internacional de Ingenieria Sanitaria y Ambiental (AIDIS) ha
informado que desde el afio 2016, los paises latinoamericanos continuan

empleando vertederos y botaderos de basura en el cielo abierto sin las
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especificaciones técnicas, lo que ha generado la practica de recoleccidon sin
clasificacion. En un comparativo, solo el 17% de los desperdicios humanos se
encuentran reciclados debido a lo previamente mencionado [Pachon, 2019].
Asimismo, las personas que llevan a cabo esta actividad de forma manual no estan
en las mejores condiciones de higiene y estan expuestas a infecciones, lesiones o
enfermedades. En general, la clasificacion actual de estos desperdicios humanos
provoca que se pierda materia prima y se pueda reintegrarse al ciclo de vida util.
Este es un problema sumamente grave y es en este momento cuando surge la
oportunidad de implementar modelos de visidn por computadora para clasificar
estos residuos y reducir dicha situacién. [Pachén, 2019] elaboré un prototipo con
inteligencia artificial y aprendizaje profundo, mediante una red neuronal
convolucional, con el fin de clasificar empaques de plastico, vidrio y lata en el
proceso de reciclaje, con un margen de error del 5%. En la componente de
hardware, empledé Arduino para realizar la manipulacion de una banda
transportadora y una camara que detecte los objetos. Asimismo, us6 MATLAB para
entrenar su algoritmo y crear una interfaz para la toma de decisiones del sistema.
[Amaya, 2022] disefié un sistema para detectar botellas de plastico y vidrio en los
residuos mediante el uso del modelo YOLOv5, con una exactitud del 76% y una
precision del 86%. El sistema utilizé una banda transportadora y una camara para
detectar los tipos de botella. No obstante, esta propenso a confundirse por algunos
cambios de posicion que podrian tener las botellas al momento de sujetarla.
[Giraldo, 2022] empled una red neuronal convolucional para detectar 12 grupos de
residuos, tales como papel, cartdn, lata, plastico, botellas plasticas, revistas, entre
otros. Su base de datos fue obtenida a través de fotografias e internet, con un total
de 3800 imagenes. En el entrenamiento obtuvo una precision del 86% con imagenes
no conocidas y el 98% con imagenes conocidas. El algoritmo fue ejecutado en tres
sistemas distintos, tales como NVIDIA Jetson Nano, Dev Board Coral y Raspberry
Pi. La velocidad de respuesta de su algoritmo en estos sistemas fue de entre 0.6 y
1.4 segundos. [Gomez, 2022] desarrollé un clasificador de residuos solidos a través
de una red neuronal. Su base de datos estd compuesta por tres clases y entrend su

algoritmo con un total de 800 imagenes tomadas desde un dispositivo y
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descargadas de internet. El algoritmo fue desarrollado a través de Google
Teachable Machine, el codigo abierto de tensorflow y el editor P5.js, y obtuvieron
una precision del 89,63%. [Chen, 2020] plante6 utilizar una mejora del modelo de
YOLOv4 para detectar y clasificar 15 categorias de basura. La base de datos estaba
compuesta por 22,000 imagenes para el conjunto de entrenamiento y 6,600 en el
de prueba. Experimentd una comparativa de los modelos YOLOv3, YOLOv4 y la
propuesta. Por consiguiente, el modelo que tuvo un rendimiento mejor fue la
propuesta con un mAP del 64% y una velocidad de 92 FPS. [Ye, 2020] desarrollé
un nuevo modelo de red neuronal de YOLO con el objetivo de acelerar el tiempo de
procesamiento y precision del reciclaje automatizado de basura. El rendimiento de
su propuesta fue del 69.70%, alcanzando una velocidad de 60 FPS, lo que es mas
rapido que YOLOv1 y Fast R-CNN. Como se puede apreciar en la literatura, existe
un gran interés en clasificar los desperdicios humanos mediante la utilizacion de
versiones antiguas de YOLO, entre las cuales también se encuentran los trabajos
de [De, 2020], [Wu, 2021].

En el presente articulo se propone implementar el modelo de vision por
computadora YOLO en su versién 8 con el fin de clasificar diferentes tipos de
residuos en tiempo real utilizando una camara web. Este modelo, en comparacion
con las versiones de YOLO anteriores y utilizadas en el estado del arte (YOLOV3,
YOLOvVS y YOLOv7), ha obtenido resultados con un mayor rendimiento en las
aplicaciones en el area de transporte [Aboah, 2023] y monitoreo [Sharma, 2023]. La
red neuronal convolucional de YOLOv8 ya ha sido usada previamente para la
deteccion y clasificacion de basura [Mudemfu, 2023], [Bawankule, 2023]. No
obstante, en este estudio se centra en clasificar 5 categorias de los desperdicios

humanos (metal, plastico, basura organica, papel y vidrio).

2. Métodos
Modelo de YOLOv8

En este trabajo se aplicd el modelo de YOLO, el cual fue creado por [Redmon,
2016] y publicado en Computer Vision and Pattern Recognition. El término YOLO

significa “You Only Look Once” debido a su innovadora capacidad de detectar
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objetos en tiempo real con una sola pasada en la imagen. Esta técnica es diferente
en comparacion con los métodos anteriores, en los que se utilizaban ventanas
deslizadoras que pasaban cientos de veces en la imagen para detectar la zona
candidata [Vikram, 2017]. Asimismo, resulta menos robusto y dificil que aplicar las
fases del procesamiento digital de imagenes [Vilet, 2005] combinado con técnicas
tradicionales de aprendizaje automatico. Las técnicas mencionadas anteriormente
usan una gran cantidad de recursos computacionales, lo cual dificulta su
implementacion en tiempo real. Los modelos de YOLO son una red neuronal
convolucional que extrae las caracteristicas del objeto de interés en una sola
pasada. Esto se realiza mediante el uso de capas convolucionales que transforman
la imagen original en mapas de caracteristicas. Durante el entrenamiento de este
modelo, se comparan los valores de salida obtenidos de las neuronas de salida con
el valor real, con el fin de ajustar los pesos W. Para evitar el sobreajuste de los
pesos y mejorar la precision, utiliza funciones de optimizacién para alcanzar los
parametros 6ptimos. Una de las funciones que determinan el rendimiento de estos
modelos es loss function, la cual ira mejorando en cada una de las iteraciones
[Gémez, 2022].

En la actualidad, este modelo ha ido mejorando con versiones nuevas. Una de las
Ultimas modificaciones de YOLO es la version YOLOvS8, la cual fue concebida en
enero del 2023 por Ultralytics [Terven, 2023], la misma compafiia que desarrollo la
version de YOLOVS5 [Jiang, 2022]. La red neuronal convolucional de YOLOvVS8 es
similar a la de YOLOv5, pero tiene algunos cambios en algunas capas
convolucionales. Esta red combina caracteristicas de alto nivel y otros tipos de
informacion para mejorar la precision. Procesa las tareas de clasificacion, regresion
y estimacion de poses de forma independiente. Este modelo utiliza ciertos
elementos para calcular la pérdida y mejorar el rendimiento de la deteccion,
especialmente de los objetos mas pequenos. YOLOv8 dispone de 5 modelos de
entrenamiento: YOLOv8n (nano), YOLOv8s (pequefio), YOLOv8Bm (mediano),
YOLOVv8I (largo) y YOLOv8x (muy largo). La principal diferencia entre los modelos
es la cantidad de recursos computacionales necesarios y la precisidén; cuanto mas

chico sea el modelo, mas rapido sera en la deteccion, pero su precision disminuye.
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A medida que el modelo sea mas largo, tendra mas precision, pero con mas

recursos requeridos.

Creacién y preparacion de las imagenes

Todo modelo de visidon por computadora requiere una serie de datos para el
entrenamiento, con el objetivo de extraer las caracteristicas mas relevantes del
objeto de interés. La recoleccion de datos se llevdé mediante la utilizacion de cinco
camaras de teléfono celular con una resolucion de 4160 x 1968. Se seleccionaron
cuidadosamente los objetos para la base en diversos angulos de camara y puntos

de vista. La figura 1 presenta una parte del conjunto de datos.

a) Basura organica.

d) Plastico. e) Vidrio.
Fuente: elaboracion propia

Figura 1 Ejemplos del conjunto de datos.

Con esto en mente, se optd por realizar fotografias de los materiales mas habituales
en los contenedores de basura. El conjunto de datos esta compuesto por cinco
clases o categorias: papel, vidrio, metal, plastico y basura organica. El banco de
datos se mejor6 con un nuevo conjunto de imagenes de acceso libre del buscador
de Google. Las imagenes tienen una resolucion de 4160 x 1968 pixeles, y una
profundidad de 32 bits (tres canales) de tipo .jpg. La base de datos se compone de
400 imagenes por clase o categoria, con el propadsito de contar con un total de 2000

imagenes para el entrenamiento.
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El entrenamiento del modelo requiere la imagen y las coordenadas de los objetos
que se desean detectar en un archivo de formato .txt llamado “Label”’. El programa
denominado “Labelimg” posibilita el etiquetado de objetos de interés en una imagen

y la creacion del archivo Label para el entrenamiento, figura 2.

Fuente: elaboracioén propia
Figura 2 Etiquetado del objeto en la imagen con Labelimg.

El archivo .txt que crea Labelimg muestra la informacion siguiente: 2 0.44555
0.33444 0.9333 0.223333. El primer numero establece la categoria a la que
pertenece el objeto, mientras que los otros valores establecen el tamafno y los
puntos de localizacion del objeto de interés en la imagen. Posteriormente, la base
de datos de imagenes y sus archivos .txt fueron divididos en tres conjuntos:
entrenamiento, validacion y el de prueba. El conjunto de entrenamiento se compone
de imagenes que el modelo utilizara para entrenar y extraer las caracteristicas de
los objetos encontrados en las coordenadas de los Labels. El segundo grupo se usa
para obtener el rendimiento del modelo durante cada una de las épocas de
entrenamiento, lo cual es sumamente util para guardar el modelo con mejor
rendimiento. Finalmente, el conjunto de prueba se emplea para evaluar el
rendimiento del modelo en imagenes que estuvieron fuera del entrenamiento. La
literatura aconseja dividir la base de datos total en 80% para el conjunto de
entrenamiento, 10% para el conjunto de prueba y 10% para el conjunto de validacion
[Landrum, 2004], [Muhammad, 2021].

Entrenamiento y métricas de medicién
Para realizar el entrenamiento del modelo, se requiere la inclusion de imagenes
del conjunto de entrenamiento, validacion y los Labels. Los parametros utilizados

en este proceso se presentan en la tabla 1.
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Tabla 1 Parametros de entrenamiento.

Parametro Dato
Numero de épocas 140
Batch 2
Modelo YOLOvSI
Tamano de imagen de entrada | 640 x 640

El nimero de épocas empleadas en este trabajo fue de 140. El batch es el lote de
imagenes que entran en la red neuronal antes de actualizar los pesos. Con el fin de
alcanzar una precision optima y una mayor velocidad, se empleé el modelo de
Yolov8l. La resolucion de la imagen de entrada en la capa convolucional se
encuentra normalizada por defecto en un tamano de 640 x 640. Existen una gran
variedad de métricas para evaluar modelos de clasificacion binaria y multiclase. Con
YOLOvV8 se pretende clasificar cinco categorias de desechos humanos, lo cual
constituye un problema multiclase. La matriz de confusién en modelos de este tipo

es mostrada en la tabla 2 [Markoulidakis, 2021].

Tabla 2 Matriz de aprendizaje multiclase.

Categoria predicha
C; C, Cn
G, [ FP | Cin
Categoria C, FN TP ... | FN
actual
Cy Cy1 FP | ... | Cyn

La matriz de confusién de la tabla 2 se compone de N filas por N columnas, donde
N es el numero de categorias. Se aplica la ecuacién 1, para obtener la sensibilidad
en un problema multiclase, la cual mide el porcentaje de objetos detectados que
realmente pertenecen a una categoria.

TP(C;)
TP(C;) + FN(C))

TPR(C) = (D

Donde:
TPR(C;) : Sensibilidad de la clase i

TP(C;) :Verdaderos positivos de la clase i

FN(C;) : Falsos negativos de la clase i
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En el caso de la precision, se mide la proporcién de objetos detectados que
contienen realmente la categoria a clasificar. Esta métrica se calcula mediante la
ecuacion 2.

TP(C;)
TP(C;) + FP(C))

PPV (C) = (2)

Donde:
PPV (C;) : Precision de la clase i
TP(C;) :Verdaderos positivos de la clase i

FP(C;) :Falsos positivos de la clase i

Los verdaderos positivos son objetos detectados por el modelo y que en realidad
pertenecen a la categoria que se encuentra. Los falsos positivos son objetos
detectados, no obstante, no corresponden a la categoria real. En el caso de los
falsos negativos, se trata de objetos que no detecto el modelo, pero se encontraban
en la imagen. Para evaluar el rendimiento en la deteccion de objetos del modelo, es
necesario incluir la precisién y sensibilidad en un valor unico. La precision media AP
es el area debajo de la curva que se genera al integrar la precision en funcion de la

sensibilidad, la cual esta definida por la ecuacién 3 [Simén, 2020].
1

AP = fp(r)dr A3)

0

Donde:
AP : Precision media

p(r) :Precision en funcién de la sensibilidad

Los limites son del 1 al 0, debido a que los porcentajes del AP varia entre esos
valores. Durante el entrenamiento, se lleva a cabo la evaluacion del modelo
obtenido de esa época, junto con el conjunto de validacion, con el fin de obtener las
métricas previamente mencionadas. Para lograrlo, el AP utiliza un algoritmo
denominado (IoU) y esta representada por la ecuacién numero 4.

_]AnB]

JoU=-——"1
°Y =140 B

(4)
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Donde:
IoU : Interseccién sobre la uniéon
|A N B| : Area de interseccién

|A U B| : Area total de la unién

El IoU se utiliza para determinar si el objeto detectado pertenece a una clase real y
es la relacion entre el area de interseccién y el area de union del cuadro delimitador
predicho. El conjunto de validacion contiene imagenes previamente etiquetadas con
Labelimg, las cuales tienen Labels con las coordenadas del objeto de interés. Este
cuadro delimitador, enmarcado manualmente, se emplea para comparar con el
cuadro delimitador detectado por el modelo.

La figura 3 presenta 2 cuadros marcados en el objeto de interés. El color azul
representa el cuadro delimitador previamente marcado en el Labelimg, mientras que
el negro representa el cuadro delimitador marcado por el modelo. El IoU para este
ejemplo podria ser aproximadamente de 0.35, lo cual podria no considerarse una

buena deteccidn. En la figura 4, se muestra un ejemplo de la divisién de areas.

=

Fuente: elaboracién propia
Figura 3 Ejemplo de IoU de los dos cuadros delimitadores.

Objeto

Interseccion

Deteccion

Fuente: elaboracion propia
Figura 4 Interseccion entre los dos cuadros delimitadores.
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El IoU ayuda a determinar si la deteccion es un verdadero positivo o verdadero
negativo. La toma de esta decision se fundamenta en un umbral, y si el IoU es
superior al umbral seleccionado, se considera un verdadero positivo. En caso
contrario, la deteccion se considerara como un verdadero negativo. La métrica
mAP50 se refiere a la correlacion entre la precision y la sensibilidad del modelo
mediante un umbral de 0.5 en el IoU, el cual fue empleado en este trabajo. Los
resultados del mejor modelo durante el entrenamiento con el conjunto de validacion

se presentan en la tabla 3.

Tabla 3 Métricas obtenidas durante el entrenamiento.

Clase Precision Sensibilidad | mAP50
Metal 0.831 0.799 0.878
Plastico 0.892 0.493 0.667
Basura organica 0.898 0.792 0.869
Papel 0.846 0.783 0.779
Vidrio 0.853 0.657 0.782
Total 0.864 0.705 0.795

Fuente: elaboracién propia

Las meétricas obtenidas del modelo con mejor rendimiento durante las 140
iteraciones se presentan en la tabla numero 3. La clase de plastico presenta

dificultades en la clasificacion debido a la presencia de aglomeraciones.

3. Resultados

La primera revision del modelo detecté los materiales correctamente y fue
probado utilizando diferentes tipos de basura urbana.
Como se muestra en la figura 5, el modelo entrenado realizé algunas de las
detecciones. No obstante, el modelo fue probado en tiempo real y se puede
observar en la figura 6 que la clase metal y papel los confunde con otro objeto. Se
llevoé a cabo una segunda prueba con dos metales para efectuar una deteccion en
la camara web con este tipo de material. En la figura 7, se muestra que detecté
correctamente los objetos de la clase metal a pesar del ruido y del desenfoque de
la imagen. Al realizar estas detecciones con el conjunto de prueba, se obtuvieron

los siguientes resultados.
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g) Plastico 3. h) Basura organica 3. I} Piastico 6.
Fuente: elaboracién propia
Figura 5 Detecciones en imagenes del conjunto prueba.

Pilastico 0.67

al Metal como plastico b) Papel como plastico
Fuente: elaboracion propia

Figura 6 Detecciones incorrectas.

a) Cadena de acero b) Lata de aluminio
Fuente: elaboracion propia

Figura 7 Detecciones de la clase metal.
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Los resultados de la tabla 4 muestran la precision, la sensibilidad y el mAP50, con
un conjunto de imagenes no utilizadas durante el entrenamiento. El modelo podria
tener un fallo en la deteccidn o reconocimiento incorrecto de ciertos objetos
pertenecientes a la clase de papel y metal. La clasificacién requiere un tiempo de

51 ms por fotograma para determinar y procesar la categoria del desecho humano.

Tabla 4 Resultados del conjunto prueba.

Clase Precision Sensibilidad mAP50
Metal 0.763 0.651 0.715
Plastico 0.874 0.641 0.826
Basura organica 0.869 0.827 0.896
Papel 0.894 0.619 0.747
Vidrio 0.922 0.556 0.695
Total 0.864 0.659 0.776

Fuente: elaboracién propia

4. Discusién

El modelo puede detectar vidrio, metal, plastico, basura organica y papel con una
precision superior al 86%. No obstante, en ocasiones, se puede confundir el metal
y el plastico. Se verifico que la clase plastico y vidrio es detectada correctamente y
la clase metal en ocasiones se confunde con la categoria plastico. La proximidad a
la cdmara hacia el objeto de metal aumenta su clasificacion 6ptima. Las categorias
papel y basura organica tienen un menor rendimiento, ya que el modelo a veces
detecta esos materiales como plastico o vidrio. Los problemas que surgieron se
debieron a la posible presencia de fotografias desenfocadas y algunas de baja
calidad obtenidas por la red. Este modelo fue implementado en tiempo real mediante
la utilizacion de una camara web para comprobar su velocidad y capacidad de
detectar los objetos en el fotograma. La velocidad de procesamiento por fotograma
es de 51 ms, lo cual significa que es un poco lento en clasificar los objetos, pero lo
compensa con la precision. Se propone como trabajo futuro entrenar el modelo con
mas imagenes en todas las categorias para aumentar la precision, la sensibilidad y
el mAP50. Asimismo, se incrementaria el numero de épocas hasta 1000, con el fin
reducir la cantidad de falsos positivos y detecciones incorrectas. Y, por ultimo, usar
un modelo mas ligero como YOLOv8n o YOLOv8s para aumentar la velocidad de

procesamiento en cada fotograma.
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5. Conclusiones

La clasificacion de los desperdicios humanos y su manipulacion en vertederos no
ha sido eficaz. Esto ha provocado que se generen concentraciones en términos de
cantidad de toneladas por afio de basura en los océanos y areas terrestres. Los
modelos de vision por computadora han demostrado resultados excelentes en la
clasificacion de residuos. En el presente estudio se ha implementado YOLOvVS, un
modelo de ultima generacion para la deteccion y clasificacion de objetos de tiempo
real.
Este modelo fue entrenado con un total de 400 imagenes de la categoria papel,
vidrio, metal, plastico y basura organica. Los resultados revelaron que la precision
del modelo de YOLOVS8 en esta aplicacién es superior al 86%, con una velocidad de
inferencia de 50.2 ms por imagen. Por lo que, este modelo puede detectar los
residuos en tiempo real utilizando una camara web con una precision

considerablemente buena.
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