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Se pretende exhibir en términos cuantitativos que tan beneficiosa seria la utilizacién de
un sistema como este en los aspectos organizacionales y de procesos, sin considerar
profundamente la implementacion fisica, prestamos especial enfoque en la simulacidn
en términos cuantitativos y modelado 3D para validar los resultados de este proyecto y

la efectividad de este proceso por medio de reportes posteriores a la simulacion.

1.1 Antecedentes

1.1.1 Proyectos de clasificacién de desechos sélidos implementados anteriormente

En este apartado, se contempla proyectos realizados anteriormente que, en mayor o
menor medida, han abordado el tema de clasificacion de desechos sélidos, los mismos
han sido utilizados como guias o referencias para el desarrollo de este proyecto. Asi

mismo se pretende exhibir en que se diferencian estos del proyecto del cual consiste

esta presentacion.

1.1.1.1 Disefio y simulacion de un sistema para el reciclaje de aguas grises en el hogar

Este proyecto fue realizado en el 2013 en la Universidad Tecnoldgica de Pereira, se
ofrece un sistema de reciclaje de aguas grises, cuyo primordial objetivo es el disefio y
simulacién que posibilite utilizar esta clase de aguas, este localiza puntos de vista de
captacién en casa a partir de donde tienen la posibilidad de obtener aguas grises,
procedentes de lavados generalmente como: cocinas, lavabo, duchas, conteniendo
detergentes, restos de alimentos, materia orgdnica y otros contaminantes, se
estudiaron las probables necesidades dadas en sistemas de reutilizacién de aguas grises,

y los diferentes esquemas hechos para el sistema, con el objetivo de seleccionar el més

conveniente. (Cristian E., David O., Juan R., 2013).






1.1.1.4 Disefio y Construccién de un prototipo automatizado para la clasificacion de

Residuos Sélidos Urbanos

Este proyecto fue elaborado en la Universidad de las Américas en Puebla, México, por
parte del ingeniero Juan Manuel Herndndez Ordéfiez en el afio 2012. Proyecto que tenia
como objetivo presentar un nuevo método de clasificacién de residuos sélidos urbanos
de acuerdo al tipo de material, por medio de sensores capacitivos que mediran la
constante dieléctrica y realizaran la clasificacién de los desechos. Se realiz6 un prototipo
a escala para comprobar la efectividad clasificatoria del principio propuesto. El otro
objetivo de este sistema es desarrollar una plataforma de aprendizaje que permita al
alumno aprender los principios basicos de automatizacion con PLC’'s (controladores
Iégicos programables) ademas de familiarizarse con componentes reales (actuadores y

sensores) de uso comun en la industria. (Ing. Juan Manuel Hernandez Ordéfiez, 2012).

1.2 Definicién del problema

Hoy en dia el tema de la basura se ha convertido en un tépico cada vez mds abordado
por gobiernos y organizaciones, por lo tanto, se trata de un tema que concierne cada
vez mas a la sociedad. Segtin un informe publicado en la revista Nature, el problema de
la basura o los desechos sélidos estd alcanzando proporciones inimaginables en la
actualidad. Tanto es asi que, se estima que para fines de este siglo (2100), la basura se
recolecta sobre la base de 11 millones de toneladas por dia por todo el mundo, més de
tres veces la tasa actual. Implica que la generacidn de basura que ascendié a 3,5 millones

de toneladas por dia en 2010 se convertira en 6 millones de toneladas por dia para 2025.

En cuestion de cifras, la Republica Dominicana es actualmente el cuarto pais con mayor
generacion per cdapita de basura en América latina, con un estimado de 1.08 kg por
habitantes por dia. Quedando por encima de paises como Guatemala, Bolivia, Honduras,

Cuba y Peru, segun el informe del Banco Mundial, 2018 “LOS DESECHOS 2.0”.









1.4 Justificacion

La implementacion del machine learning en actividades basicas que se podrian

considerar del dia a dia, es una prictica cuyo desarrollo ha estado en crecimiento
durante los dltimos afos.

En este sentido, la propuesta de simular el funcionamiento de un contenedor
clasificador de desechos sdlidos basado en el reconocimiento de imagen pretende

abordar una de estas problematicas que podria parecer del dia a dia, sin embargo,

representa una problematica real en la sociedad actual, ya que ataca directamente el

problema de la basura en todo tipo de instalaciones.

Se pretende que los resultados expuestos en esta simulacién sirvan como base para el
desarrollo de proyectos futuros que disminuyan no solamente la participacion del ser
humano en el proceso de recoleccién y clasificacion de los desechos, lo que implicaria
claramente un recorte de gastos en pagos de personal adicional para la clasificacion de

desechos, disminuyendo asi el margen de error en el proceso de recoleccién y

clasificacién de los desechos.

Asi mismo, este busca exponer en términos cuantitativos, que tanto incrementan las
cantidades de desechos que se destinan a actividades que ayudan a aliviar el problema
de la basura, como el reciclaje, para aprovechamiento de los materiales que componen
los desechos sélidos y como esto, asi mismo representa una oportunidad para el recinto
en que se aplique en términos de salubridad, aprovechamiento de areas publicas y
conservaciéon del medio ambiente. Los resultados arrojados por esta simulacion
pretenden exhibir como el desarrollo e implementacién de futuros proyectos por
ejemplo de domédtica, robética e inteligencia artificial en un futuro no tan lejano que
aborden el problema de los desechos sélidos en general y del plastico en lo particular
con un sistema de clasificacién de desechos sélidos basado en reconocimiento de
imagen, pueden resultar beneficiosos para toda aquella organizacion bien sea publica o
privada que decida invertir en una solucién de esta indole. Con un enfoque social que

implica directamente al tema de salubridad y conservacion del medio ambiente.
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De la mano con la esencia de la institucion Universidad Nacional Pedro Henriquez Urefia
y su lema "UNPHU Piensa en verde", proponemos dedicarles un nuevo propésito a estos
desechos ya clasificados, desde vender articulos reciclados, como crear esculturas y

cualquier uso que se le puedan dar a los desechos en pro de reducir la contaminacion.

Este proyecto pretende demostrar de forma cuantitativa la resolucién de la
problematica de la basura en el pais, comenzando por un drea mas reducida como lo es
la Universidad Nacional Pedro Henriquez Urefia, utilizando las tecnologias Python y

Simio, con la capacidad de escalabilidad sostenible y segura.

1.5 Alcance

Este proyecto se centra en dar a conocer un modelado y simulacién de un sistema de
clasificacion de desechos sdlidos basado en reconocimiento de imagen. Este modelado
y simulacién se plantea para el campus de la Universidad Nacional Pedro Henriquez

Urefa, en el recinto de Santo Domingo utilizando como sujeto de estudio la planta baja

del edificio 2.

Esta simulacion abarca los siguientes puntos:

e Modelado y simulacién del funcionamiento de! clasificador de residuos sélidos
propuesto.
Modelado y simulacién del funcionamiento del clasificador de residuos sélidos

actual.

Resultados comparativos de eficiencia en gréficas entre el proceso de

clasificacion actual y el proceso de clasificacién propuesto.
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1.6 Limitaciones

Este proyecto presenta las siguientes limitaciones.

e El proyecto no contempla una implementacion fisica de ningtn prototipo que

use alguna tecnologia en particular.

e Dentro del proceso de modelado de esta simulacidn solo garantiza precision de

reconocimiento de imagen al analizar un objeto a la vez.

e El modelado de simulacién no contempla el andlisis de desechos arrojados en
conjunto y en un mismo lote. Por ejemplo, un papel, dentro de una botella de

pléstico que a su vez estd dentro de una caja de carton.

o El modelo de simulacién no contempla el seguimiento del destino final de los

desechos clasificados. Imposible determinar si efectivamente se reciclaron.

e Esta simulacién no contempla la clasificacién de desechos arrojados al suelo o a

las areas verdes del recinto universitario de Santo Domingo.
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2.1.2.2 Clasificaciones jerdrquicas

Las clasificaciones jerdrquicas tienen una construccion arborescente y decimal, pues
cada clase puede dividirse en diez subclases y asi infinitamente. Cada concepto puede
estar unido al tema raiz por un camino (un tema no puede colgar de dos ramas distintas
del arbol). Estas clasificaciones jerdrquicas son faciles para el usuario porque le
producen la sensacion de un control sobre todo el conocimiento, pero son poco flexibles

y tienen algunas carencias de relaciones semanticas.

2.1.2.3 Clasificaciones facetadas

Se le llama faceta a un punto de vista desde el que se aborda una materia. En estas
clasificaciones se eliminan las clases y las subclases y solo funcionan con puntos de vista.
Ranganathan, el bibliotecario hindi creador de este tipo de clasificaciones, creé cinco
facetas: personalidad, materia, energia, espacio y tiempo. Estas facetas tienen que

aparecer en secuencia.

2.1.2.4 Clasificaciones hibridas

Las clasificaciones hibridas son clasificaciones jerarquicas a las que se le afiaden facetas
por medio de auxiliares. Hay dos maneras: facetas de atributos generales, a cualquier

término de la jerarquia; y facetas de atributos especiales, aplicables sélo a algunas

partes de la jerarquia.

2.1.2.5 Clasificaciones especializadas

Las clasificaciones especializadas se limitan a un campo concreto del conocimiento v,
por lo tanto, necesitan un mayor control terminolégico y una mayor especializacion y

dedicacién de los especialistas que la forman y trabajan en ella.
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La verificacion tiene como propdsito garantizar que se haya utilizado modelo de
simulacién libre de errores y que el modelo se haya implementado correctamente. Las
principales técnicas utilizadas para determinar que el modelo se ha programado

correctamente son recorridos estructurados y seguimientos. (Sargent, 2011}

2.1.3.9 Modelos de simulacién

2.1.3.9.1 Modelos de simulacién estdticos vs. dindmicos

Un modelo de simulacién estatico es una representacién de un sistema en un momento
particular, o uno que puede usarse para representar un sistema en el que el tiempo
simplemente no juega ningln papel. Por otro lado, un modelo de simulacién dinamica

representa un sistema a medida que evoluciona con el tiempo.

2.1.3.9.2 Modelos de simulacién deterministas vs. estocdsticos

Si un modelo de simulacién no contiene ningtin componente probabilistico se denomina
determinista. En los modelos deterministas, el resultado se determina una vez que se
ha especificado el conjunto de cantidades de entrada y las relaciones en el modelo,

aunque puede tomar mucho tiempo de computadora para evaluar el resultado.

Sin embargo, muchos sistemas deben modelarse con al menos algunos componentes de
entrada aleatorios, y estos dan lugar a modelos de simulacion estocastica. La mayoria

de los sistemas de colas e inventarios se modelan estocdsticamente.

Los modelos de simulaciéon estocdstica producen resultados que en si mismos son

aleatorios y, por lo tanto, deben tratarse sélo como una estimacion de las verdaderas

caracterfsticas del modelo.
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2.1.3.11 Prediccién

Una prediccién es un pronodstico a veces basado en conocimientos previos, hechos o

evidencias, esto es determinado por los diferentes tipos de prediccion, los cuales

pueden ser:

2.1.3.11.1 Inductivo
Las predicciones se pueden generar de forma inductiva proyectando sucesos pasados

en el futuro.

2.1.3.11.2 Deductivo
El tipo de prediccién deductiva se genera derivando las consecuencias légicas que se

derivan de establecer una hipétesis.

2.1.3.11.3 Abductivo

Este es un tipo de prediccidn que, a partir de la descripcién de un hecho o fendmeno,
ofrece o llega a una hipétesis que explica las posibles razones o motivos del hecho

mediante las premisas obtenidas, este requiere comprensidn, en otras palabras, se

necesita entender cémo funcionan las cosas.

2.1.3.12 inteligencia artificial

La inteligencia artificial (IA) no es una tecnologia nueva, pero su impacto recién
comienza a sentirse, ya que las industrias y las personas comienzan a comprender las
posibilidades que la IA puede ofrecer. La IA esta configurada para transformar los
negocios y desarrollar procesos mas 6éptimos y escalables, creando nuevas

oportunidades para emprendedores, lideres empresariales y trabajadores en todas las

industrias.
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2.1.4.6 Numpy

NumPy es una biblioteca de Python utilizada para trabajar con matrices. Forma la base
de poderosas bibliotecas de aprendizaje automatico y aprendizaje profundo como
TensorFlow, y tienen amplias aplicaciones, entre ellas reconocimiento de voz e

imagenes, aplicaciones basadas en texto, anilisis de series temporales y deteccion de

video. (Numpy, 2017).

2.1.4.7 TensorFlow

TensorFlow es una plataforma de cédigo abierto base para el aprendizaje automatico.
Tiene un ecosistema completo y flexible de herramientas, bibliotecas y recursos de la
comunidad que permite a los investigadores impulsar lo Gltimo en aprendizaje de

maquina y a los desarrolladores crear e implementar facilmente aplicaciones basadas

en aprendizaje de maquina. (TensorFlow, 2015).

2.1.4.8 Sympy

SymPy es una biblioteca de Python para matematicas simbdlicas que tiene como
objetivo representar un sistema de algebra computacional, es decir, con la habilidad de
trabajar con ecuaciones y férmulas simbélicamente, en lugar de numéricamente, con

funciones, manteniendo el cédigo lo mas simple posible para que sea comprensible y

facilmente extensible. (Sympy, 2020).

2.1.4.9 Keras
Keras es una biblioteca de redes neuronales artificiales de codigo abierto que estd
desarrollada en Python y puede ejecutarse sobre diferentes plataformas como

TensorFlow o Theano. Fue desarrollado con el objeto de facilitar un proceso de

experimentacién rapida.
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2.1.4.10 MobileNetV2

MobileNet es una estructura de red neuronal convolucional que se basa en una red
residual invertida donde las redes residuales se encuentran entre las capas de cuello de
botella, para evitar errores en la estructura. La arquitectura de MobileNetV2 estd
compuesta por la primera capa de convolucién completa con 32 filtros y a segunda capa

de 19 capas de cuello de botella residuales.

2.1.5 Conceptos de tecnologias para posible implementacion del sistema

2.1.5.1 Arduino MKR WIiFl 1010

Es utilizado para ejecutar el modelo de inteligencia artificial para clasificar los desechos

solidos y almacenar los datos en la base de datos por medio de WiFi.

2.1.5.2 Médulo de cdmara OV7670

Este médulo de cdmara cuenta con una lente de 300K pixeles, especialmente disefiada
para aplicaciones de procesamiento de imdgenes. Se basa en la interfaz de
comunicacion logica del transistor, por lo que es ideal en compatibilidad con el

controlador Arduino.

2,1.5.3 Servo Motor High Torque IP66

Este dispositivo pequefio con una fuerza de giro de 77 libras que funciona por ejes
posicionales, que se utiliza para direccionar los desechos sélidos al contenedor
correspondiente. El motor es controlado por una sefial eléctrica que determina la

cantidad de movimiento del eje.
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2.1.5.4 Mddulo HX711 transmisor de Celda de Carga

Este transmisor para celdas de carga, permite obtener una lectura confiable y con buena

precision del nivel del peso actual del contenedor.

2.1.5.5 Celda de Carga 200 Kg

Esta celda es un transductor que permite convertir la fuerza aplicada en una sefial

eléctrica, el cual se utiliza para determinar el nivel de peso de un contenedor o un

objeto.

2.1.5.6 Modulo Sensor de Proximidad HC-SR04

Este dispositivo es un sensor de distancia de bajo costo, se utiliza frecuentemente en la
robética y electronica, utiliza transductores de ultrasonido para detectar objetos, lo cual

permite conocer el nivel de capacidad del contenedor.

2.1.5.7 Madera Sintética

La madera sintética es un material que representa una alternativa sostenible e
inteligente en el uso de maderas especialmente para exteriores. que se utiliza

actualmente en la Universidad Nacional Pedro Henriquez Urefia para el ensamblaje de

sus contenedores de desechos sélidos.
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Una red neuronal convolucional es un algoritmo de aprendizaje profundo que
puede tomar una imagen de entrada, asignar importancia (pesos y sesgos
aprendibles) a varios aspectos/objetos en la imagen y ser capaz de diferenciar uno
de otro. El preprocesamiento requerido en ImageNet es mucho menor en
comparacion con otros algoritmos de clasificacién. Mientras que en los métodos
primitivos los filtros estan disefiados a mano, con suficiente capacitacion, ImageNet

tiene la capacidad de aprender estos filtros/caracteristicas. (Towards Data Science,

Sumit Saha, 2018).

e Algoritmo de regresion. Esta técnica va correlacionada con el uso de las redes
neuronales y en este caso la utilizacion de algoritmos de regresién permite que el
software haga las comparaciones con los datos histéricos almacenados, en el
dataset ImageNet con respecto al dato que se le introduce, para luego ser

clasificado, de esta manera se espera la correspondencia entre el valor introducido

y el dato almacenado.

Basicamente, la regresiéon toma una gran cantidad de datos diferentes con

diferentes pesos de importancia y los analiza con datos histéricos para proporcionar

objetivamente un resultado final.

3.4 Herramientas de analisis de datos

Los recursos de software que se utilizaron para llevar a cabo las simulaciones se

describen a continuacién.

3.4.1 Power Bl

Microsoft Power Bl es una herramienta de inteligencia comercial de visualizacion de
datos que brinda a los usuarios herramientas de anélisis de datos, principalmente
incorporando Python, R y Excel. La plataforma de Power Bl es intuitiva y posee
integracién confiable con otros productos de Microsoft, ademéds de posibilidad de

acceso a una amplia gama de API’s open-source para incrementar el potencial de los

reportes.
32



3.4.2 Python

Python es un lenguaje de programacion de propdsito general de alto nivel que se usa
comunmente en proyectos de inteligencia artificial y proyectos de aprendizaje
automatico con la ayuda de bibliotecas como TensorFlow y Keras. Como lenguaje de
secuencias de comandos con una arquitectura modular, sintaxis simple y herramientas

de procesamiento de texto enriquecido, Python se usa a menudo para el procesamiento

de lenguaje natural.

3.4.3 Anaconda Navigator
Anaconda Navigator es una interfaz grafica de usuario implementada para Python y R,
que le permite al usuario iniciar aplicaciones y administrar paquetes, entornos y canales

sin usar comandos de linea de comandos. (Anaconda,2021)

3.4.4 Jupyter Notebook

El Jupyter Notebook es una plataforma informatica interactiva basada en la web que
permite a los usuarios crear narraciones basadas en datos y codigo que combinan cédigo

en vivo, ecuaciones, texto narrativo, visualizaciones, tableros interactivos y otros

medios. (Jupyter, 2015)

3.4.5 Numpy

NumPy es una biblioteca de Python utilizada para trabajar con matrices. Forma la base
de poderosas bibliotecas de aprendizaje automatico y aprendizaje profundo como
TensorfFlow, y tienen amplias aplicaciones, entre ellas reconocimiento de voz e

imagenes, aplicaciones basadas en texto, anilisis de series temporales y deteccion de

video. (Numpy, 2017)
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3.4.6 TensorFlow

TensorFlow es una plataforma de cédigo abierto base para el aprendizaje automaético.
Tiene un ecosistema completo y flexible de herramientas, bibliotecas y recursos de la
comunidad que permite a los investigadores impulsar lo dltimo en aprendizaje de
maquina y a los desarrolladores crear e implementar ficilmente aplicaciones basadas

en aprendizaje de maquina. (TensorFlow, 2015)

3.4.7 Sympy

SymPy es una biblioteca de Python para matematicas simbdlicas que tiene como
objetivo representar un sistema de dlgebra computacional, es decir, con la habilidad de
trabajar con ecuaciones y férmulas simbélicamente, en lugar de numéricamente, con

funciones, manteniendo el cddigo lo méas simple posible para que sea comprensible y

facilmente extensible. (Sympy, 2020)

3.4.8 Keras

Keras es una biblioteca de redes neuronales artificiales de cédigo abierto que estd
desarrollada en Python y puede ejecutarse sobre diferentes plataformas como

TensorFlow o Theano. Fue desarrollado con el objeto de facilitar un proceso de

experimentacion rapida.

3.4.9 MobileNetv2

MobileNet es una estructura de red neuronal convolucional que se basa en una red
residual invertida donde las redes residuales se encuentran entre las capas de cuello de
botella, para evitar errores en la estructura. La arquitectura de MobileNetV2 ests
compuesta por la primera capa de convolucidn completa con 32 filtros y la segunda capa

de 19 capas de cuello de botella residuales.
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3.5

Férmulas de analisis de datos

Para realizar el analisis de los datos y la simulacién en conjunto con las herramientas

expuestas anteriormente. Las férmulas a utilizar son:

Indicador de eficacia: Este indicador determina la relacién entre los resultados

obtenidos y los deseados. Es decir, este mide el desempefio del proceso

implementado frente a lo previsto. El valor de este indicador es porcentual y

cuanto mas cercano al 100%, mas eficaz serd el proceso.

Eficacia = (Resultados Obtenidos/ Resultados Deseados) x 100

Tiempo: Es en sentido general una magnitud fisica utilizada para medir la
duracién y separacion de los hechos y acontecimientos. Esto permite ordenar
acontecimientos en una secuencia, de la cual derivan las nociones de pasado,

futuro y presente, lo cual determina la simuitaneidad de los eventos.

T=d/V

Media aritmética: También conocida como promedio de un conjunto, la media

aritmética es una medida de tendencia central que se utiliza en muestras de una
poblacién muy grande para obtener la suma de todos los valores de muestra
divididos por el conteo total de muestras, de manera tal que se obtiene el
promedio de todos los valores juntos. Se utiliza para realizar operaciones

estadisticas con poblaciones muy dificiles de medir debido a su cantidad.
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Margen de error estadistico: El margen de error se puede definir como el nivel

de incertidumbre con respecto al error que puede existir en un muestreo

aleatorio y este a su vez puede definir el nivel de confianza de los resultados de

la investigacion.
Margen de error: Z *o /n

donde:

Z= Puntuacién de confianza seleccionado o = Desviacién estandar

n = Tamafo de la muestra

Intervalo de confianza: Como su nombre lo indica, un intervalo de confianza es

un rango de valores dentro del cual se puede intuir que estén los pardmetros

reales de poblacion investigados. Para el calculo de este intervalo se utiliza.

Intervalo de confianza = [ Media aritmética - margen de error, media

aritmética + margen de error]
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'Y Margen de error e intervalo de confianza: Para determinar cudl es la certeza de

que la mayor cantidad de valores se encuentren cerca del valor promedio a razon de +-

la desviacidn estandar, se determind el margen de error de esta estimacién basados en

la muestra poblacional, para ello fue necesario asumir un nivel de confianza del 80% con

un coeficiente Z = 1.28, siendo “Z” una variable que representa un valor estadistico

relacionado al nivel de confianza deseado para una muestra poblacional.

Nivel de confianza

80%

85%

90%

95%

99%

Puntuacién Z
1.282
1,44
1.645
1.96

2.576
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4.4 Estudio de Factibilidad

En base a la estructura del proyecto propuesto, se llevé a cabo el estudio de factibilidad
con el fin de obtener informacién para poder tomar decisiones referentes a la
implementacién de un contenedor clasificador de residuos sélidos. A continuacién, se

muestra la estructura de la investigacion:

4.4,1 Factibilidad técnica

Esta factibilidad da a conocer la viabilidad de desarrollar un contenedor clasificador de
desechos sélidos basado en reconocimiento de imagen, utilizando los recursos técnicos

que tiene en la actualidad la UNPHU.

En este modelo propuesto se plantea la utilizacién de una API, la cual permite la
conexion entre el modelo de simulacion propuesto y las herramientas de reporteria,
estas conexiones se llevan a cabo a través del lenguaje de Python, y una base de datos
en la nube; debido a los bajos recursos necesarios, esta implementacién puede

adecuarse a los recursos técnicos de la Universidad Nacional Pedro Henriquez Urefia.

En conclusion, al contar con esta APl y la conexién a la base de datos, queda bajo la
estructura técnica de la institucion, por lo cual el contenedor clasificador propuesto es

factible técnicamente.

4.4.2 Factibilidad econ6mica

Este analisis permite determinar si es factible econémicamente llevar a cabo la
implementacion del contenedor clasificador basado en reconocimiento de imagen en la
Universidad Pedro Henriquez Urefia. Resulta importante resaltar que este proyecto
significa un avance en el drea del reciclaje y posicionaria a la Universidad Nacional Pedro

Henriquez Urefia como la primera universidad del pais que cuenta con un sistema de

este tipo.

A continuacién, se describen los costos de los recursos fisicos esenciales para el

desarrollo de este proyecto:
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CAPiTULO5 CONCLUSIONES

Este trabajo de grado tiene como objetivo modelar y simular el funcionamiento de un
sistema de basurero clasificador de desechos sélidos basado en el reconocimiento de
imagen en el campus de la Universidad Nacional Pedro Henriquez Ureifia, recinto Santo
Domingo, y poder demostrar cémo la utilizacion de un sistema de estas caracteristicas

mejoraria el modelo actual de recoleccién y clasificacion de desechos sélidos en caso de

existir dicho método.

Para lograr los objetivos especificos planteados se realizé un trabajo de investigacion

que incluyé los siguientes pasos:

1. Con el fin de procesar la informacién recopilada sobre la necesidad de
implementar un contenedor clasificador de desechos sélidos basado en
reconocimiento de imagen, se realizaron encuestas y trabajos de campo en el
recinto de la Universidad Nacional Pedro Henriquez Urefia, ademas del recorrido
por cortesia del departamento de la UNPHU “Piensa en verde”, con el fin de
conocer los procesos actuales de recoleccién de datos.

2. Para obtener resultados mds certeros en el disefio de la arquitectura de
clasificacién utilizando reconocimiento de patrones mediante simulaciones en
Python utilizando los datos de MobileNetV2 y en el desarrollo de la simulacién
3D del sistema propuesto por medio de simio, se realizaron estimaciones y
proyecciones estadisticas para realizar el modelado del sistema propuesto.

3. Enbase al analisis de factibilidad técnica de la implementacion de un contenedor
clasificador de desechos sélidos basado en reconocimiento de imagen realizado
por medio de investigacion sobre las herramientas utilizadas, se determiné que
esta implementacion resultaria viable para la institucion.

Teniendo en cuenta lo obtenido, luego de estos pasos, se pudo concluir que, en términos
cuantitativos no existe un proceso sistematico y periodico de clasificacién de desechos
sélidos por parte del personal de la universidad encargado del drea de desechos sélidos,
es decir que, si bien se hacen esfuerzos por clasificar los desechos, no existen

actualmente registros de |35 cantidades y proporciones arrojadas y los periodos en los
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que estas ocurren, sino mads bien, solo se clasifican aquellos desechos que son
comercializables y los periodos de comercializacion son en su mayoria determinados por

el tiempo en el que se pueda reunir el peso deseado para ofrecer al comprador.

Es por esto, que sélo es posible obtener las cantidades de pldstico comercializado
actualmente, sin embargo, no es posible obtener las cantidades de plastico clasificado

por periodos de tiempo, y la proporcién de este con respecto a otro tipo de residuos.

En este sentido, se considera que el modelo propuesto por la simulacién presentada en
este proyecto, mejoraria considerablemente al método actual de recoleccién vy
clasificacion de desechos sélidos, considerando la eficiencia alcanzable por Ila
inteligencia artificial a la hora de clasificar los desechos sélidos, puesto que se eliminaria
el factor humano a la hora de realizar este proceso, lo que, a su vez, implica una
reducciéon del presupuesto destinado a realizar la clasificacion. Otros factores a
considerar son las posibilidades de llevar registros histéricos sobre lo clasificado y
comercializado por periodo de medicién. Teniendo en cuenta la capacidad mdéxima
éptima de las bolsas definidas en la simulacién, se puede concluir que los tiempos de
recoleccién del plastico comercializable también se verian reducidos puesto que, se
pretende que cada funda alcance esta capacidad éptima con el clasificador, por lo que
se podria lograr el peso ideal comercializable en periodos mas cortos y medibles,

carentes de la aleatoriedad que proporciona el modelo actual.

Por Gltimo, se demuestra que una futura implementacion de un sistema con estas
caracteristicas, contribuiria a técnicas de tratamiento de desechos sélidos que abordan

el problema de la basura, no sélo en la Universidad Nacional Pedro Henriquez Urefia,

sino en la ciudad de Santo Domingo.
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CAPITULO6 RECOMENDACIONES

En esta seccion se presentan algunas recomendaciones para tener en cuenta de cara al

futuro, para consideraciones de una posible implementacién.

6.1 Recomendaciones para la UNPHU en caso de implementacion

e Cambiar las fundas de los contenedores clasificadores periédicamente durante

el transcurso del dia, preferiblemente antes de que las fundas alcancen su

capacidad maxima de volumen.

Con miras a favorecer el funcionamiento del departamento “UNPHU piensa en
verde”, llevar un recuento de las estadisticas del clasificador, no solo con motivo
de evaluar el rendimiento del dispositivo, sino también con miras de

implementar cada vez en més edificios del recinto Santo Domingo y para que

estas cifras sirvan de apoyo para futuras investigaciones.

Para el correcto funcionamiento del futuro dispositivo, se sugiere introducir los
desechos por separado, de esta manera se optimiza el rendimiento, puesto que

el clasificador podria presentar alguna falla si se introdujesen desechos juntos o
uno dentro de otro.
Si se implementa el dispositivo, se recomienda colocarlo en dreas de alta

concurrencia de estudiantes (cafeterias o comedores), de manera tal que

ayudard con el proceso de clasificaciéon en dreas donde se producen mayor

cantidad de desechos.

Para una prediccién ¢ptima, se recomienda utilizar multiples cdmaras, en todas

las perspectivas lineales.
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8.5

Casos de Uso

8.5.1 Caso de uso proceso propuesto

o

Persona

Botar desecho
soélido

Clasificador de desechios sé»lidosﬁ

Preprocesar la
imagen de

desecho ‘SW

Identificar el tipo
de desecho

Depositar
desecho soélido
en contenedor
correspondiente

-

Q

/\
C/anlenedov
Clasificador
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8.5.2 Caso de uso sistema proceso actual

Q J

Persona

B

Petsona

Botar desecho
sblido

Recolectar
desechos solidos
or contenedor

D)

(
@
Clasificar T !
manualmente las VAN
piezas de pléstico oSN
Departamento
de reciclae

e
Comercializar
materiales
clasificados

Botar desecho
solido

Recolectar
desechos solidos
por contenedor

ﬂsiﬁcar
manualmente las

piezas de plastico

Departamento
de reciclaje

Comercializar
materiales
clasificados

)
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