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RESUMEN

El rapido aumento en la generacién de residuos sélidos ha dado lugar a gigantescos desafios
medioambientales, algunas de las razones son: el crecimiento de la poblacién, el consumo masivo y las
practicas poco adecuadas de gestion de residuos. Es necesario abordar estos problemas para lograr un
desarrollo sostenible y una economia circular. Los métodos tradicionales de gestion de residuos han
quedado obsoletos y se necesitan soluciones innovadoras que incorporen tecnologias con inteligencia
artificial. Este trabajo describe la clasificacion automética de residuos sélidos basada en arquitecturas
CNN con alta precision y eficiencia en la clasificacion en tiempo real. Se evalUan varias arquitecturas
de CNN, VGG16-BN, ResNet50, Inception V3, Xception y MobileNetV3 Large, entre los materiales
de desechos estan plastico, vidrio, metal, carton y papel. Los resultados muestran que MobileNetV3
Large FT es la arquitectura mas eficaz, alcanzando la mayor precisién con un 96.89% y la menor pérdida
con un 10.87%, destacando tanto en precision de clasificacion como en eficiencia computacional. Este
trabajo pone de relieve hasta qué punto los modelos de 1A basados en CNN pueden contribuir a mejorar
la clasificacion de residuos, reduciendo los errores humanos y ayudando potencialmente a mantener la

sostenibilidad medioambiental.
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Performance Analysis of Different Convolutional Neural Network (CNN)
Architectures for Automatic Solid Waste Classification

ABSTRACT

The rapid increase in solid waste generation has led to significant environmental challenges. Some of
the contributing factors include population growth, mass consumption, and inadequate waste
management practices. Addressing these issues is essential to achieve sustainable development and a
circular economy. Traditional waste management methods have become obsolete, necessitating
innovative solutions that incorporate artificial intelligence technologies. This study focuses on the
automatic classification of solid waste using CNN architectures, achieving high precision and real-time
classification efficiency. Several CNN architectures are evaluated, including VGG16-BN, ResNet50,
Inception V3, Xception, and MobileNetV3 Large. The waste materials analyzed include plastic, glass,
metal, cardboard, and paper. Results indicate that MobileNetV3 Large FT is the most effective
architecture, achieving the highest accuracy at 96.89% and the lowest loss at 10.87%, excelling in both
classification precision and computational efficiency. This study highlights the extent to which CNN-
based Al models can improve waste classification, reduce human errors, and potentially contribute to

environmental sustainability.
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INTRODUCCION

El aumento exponencial de los residuos sélidos en las ultimas décadas ha generado graves problemas
medioambientales, impulsados por factores como el crecimiento demografico, el consumo masivo de
productos y la limitada conciencia sobre la gestiébn adecuada de desechos. Esta situacion ha
intensificado la crisis de contaminacién, exigiendo la implementacion de soluciones tecnoldgicas
innovadoras y sostenibles alineadas con los Objetivos de Desarrollo Sostenible (ODS) y los principios
de las 9R (Narayan, 2021).

En este contexto, se resalta la importancia de los enfoques basados en inteligencia artificial (1A) para
abordar estos desafios medioambientales. Cabe destacar que, las redes neuronales convolucionales
(CNN) representan una herramienta eficaz para la clasificacion automaética de residuos mediante el
andlisis de imagenes (White et al., 2020). Este trabajo propone el desarrollo de una aplicacion de CNN,
disefiada para clasificar residuos sélidos de manera precisa, con un enfogque en materiales reciclables
como plastico, vidrio, metal, cartén y papel. Ademas, se integran técnicas avanzadas de ajuste fino y
aumento de datos para optimizar el desempefio del modelo, especialmente en entornos con recursos
computacionales limitados.

Revision del Estado del Arte

La clasificacion automatica de residuos ha evolucionado significativamente con el uso de arquitecturas
CNN. Modelos como VGG16-BN, ResNet50, Inception V3, Xception y MobileNetV3-Large han sido
evaluados extensamente en términos de precisién, pérdida y eficiencia computacional. Por ejemplo,
VGG16-BN ha demostrado una precision del 93.37% en la clasificacion de residuos organicos y
reciclables tras solo 5 épocas de entrenamiento(Da et al., 2023). Asimismo, ResNet50 se destaca por su
arquitectura residual, que permite entrenar redes profundas sin pérdida de precision, alcanzando una
eficacia del 91.8% con solo 7 épocas de entrenamiento (He et al., 2015).

En aplicaciones mdviles y entornos con recursos computacionales limitados, modelos ligeros como
MobileNetV3-Large han demostrado ser ideales. Este modelo, con una precision aproximada del 90%,
ha mostrado eficiencia tanto en términos de rendimiento como de adaptabilidad a entornos industriales

(Sayed et al., 2024).
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Por otro lado, arquitecturas como Xception y Inception V3 destacan en escenarios complejos,
permitiendo clasificaciones precisas de materiales reciclables con caracteristicas similares, como vidrio,
plastico y metal (Bishop et al., 2023; Sadeghnezhad & Salem, 2024).

La eleccion de la arquitectura adecuada depende no solo de la precision, sino también de las
restricciones de almacenamiento y velocidad. Estudios recientes han explorado técnicas de
optimizacion como la poda de parametros redundantes para reducir el tamafio de los modelos sin pérdida
significativa de precisién (Brockmann & Schlippe, 2024). Sin embargo, aun existen desafios
relacionados con la generalizacion de los modelos en entornos reales y con la evaluacion de métricas
clave como el coeficiente de correlacion de Matthews (MCC), que permite medir el rendimiento en
conjuntos de datos desequilibrados (Chollet, 2021).

En sintesis, las investigaciones previas destacan el potencial de las arquitecturas CNN para mejorar la
gestion de residuos solidos. Este estudio busca avanzar en esta linea al evaluar el rendimiento de varias
arquitecturas preentrenadas y optimizadas, identificando la mas adecuada para un sistema eficiente y
accesible.

Planteamiento del Problema

La administracion ineficaz de desechos sélidos ha incrementado las inquietudes medioambientales y
los desafios de salud publica, transformandose en uno de los principales impedimentos para llevar a
cabo los Objetivos de Desarrollo Sostenible de la ONU. Con el incremento en los niveles de consumo
y la ausencia de sistemas apropiados para el manejo de desechos, las oportunidades de un reciclaje
eficaz de los materiales se vuelven cada vez menos factibles. Pese a que hay ciertas iniciativas enfocadas
en optimizar el reciclaje, los retos tecnolégicos y operativos, obstaculizan la categorizacion exacta y
eficaz de los materiales reciclables.

En este escenario, las soluciones fundamentadas en inteligencia artificial poseen un enorme potencial,
en particular las redes neuronales convolucionales, que pueden ser utilizadas en el anélisis de imagenes
y realizar la categorizacion automatica de desechos. No obstante, la ausencia de un analisis comparativo
entre diversas arquitecturas ya entrenadas como Xception, MobileNetV3-Large, Inception V3,
DenseNet121, ResNet50, VGG16-BN y YOLOVSL dificulta la creacion de sistemas mas solidos,

capaces de ajustarse a diversos contextos.
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Realizar una investigacion critica en la evaluacion de estas arquitecturas es esencial con respecto a su

eficacia en términos de precision, pérdida, recall, F1-score y coeficiente de correlacion de Matthews.

Este tipo de evaluacion detallada es esencial para facilitar la identificacion de las arquitecturas de mejor

rendimiento; también ayudaria a enmarcar métodos de optimizacion que aseguren un mejor desempefio

acorde con la realidad. Disefio de sistemas correctos y faciles de adquirir.

Justificacion y Relevancia

La metodologia de este trabajo se centra en la evaluacion de arquitecturas CNN previamente entrenadas.

Todas las versiones de Xception, MobileNetV3-Large, Inception V3, DenseNet121, ResNet 50,

VGG16-BN y YOLOvV5L fueron mejoradas descongelando las capas méas bajas e incorporando un

bloque secuencial personalizado para ajustar la salida a una categorizacién en 30 categorias (Kunwar,

2023).

La importancia de este trabajo experimental es la necesidad de modelos entrenados para la problematica

de clasificacion de desechos, asegurando la eficiencia del rendimiento de las arquitecturas mediante un

sistema de métricas cuantitativas.

Objetivo General

» Determinar la arquitectura CNN més adecuada para la clasificacion de residuos sélidos mediante el
analisis de su rendimiento en términos de precision, eficiencia computacional y capacidad de
generalizacion.

Objetivos Especificos

1. Potenciar los modelos seleccionados mediante técnicas avanzadas de ajuste fino, la adicién de
blogues secuenciales personalizados; con el fin de aumentar la generalizacion de la arquitectura en
diferentes entornos (Kunwar, 2023).

2. Analizar y comparar la eficiencia computacional y la precision de diferentes arquitecturas CNN en
los conjuntos de prueba y validacion, mediante de métricas de exactitud y perdida.

3. Evaluar el rendimiento de diferentes CNNs preentrenados para la clasificacién automatica de
residuos solidos, utilizando indicadores de rendimiento clave como la precisién, la pérdida, la recall,

la puntuacion F1 y el coeficiente de correlacion de Matthews (Da et al., 2023).
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METODOLOGIA

Se trata de un estudio cuantitativo incluido en la categoria de investigacion experimental. Consiste en
la manipulacién de diferentes arquitecturas de Redes Neuronales Convolucionales para la resolucion
del problema de clasificacion de residuos solidos. El estudio también utilizard un marco de evaluacion
basado en indicadores cuantitativos: precisién, perdida en los conjuntos de validacion y prueba; con la
finalidad de evaluar y justificar el rendimiento de los modelos presentados.

El primer paso en este flujo de trabajo de investigacién sobre clasificacion de residuos es la adquisicion
de datos. El conjunto de datos se compone de imagenes de residuos reciclables y domésticos obtenidas
de la plataforma Kaggle, y se carga en Google Colab, para aprovechar sus recursos computacionales
gue ofrece la plataforma, para el entrenamiento del modelo. EI preprocesamiento de datos incluye la
normalizacion y el aumento. La normalizacion mantiene los valores de los pixeles en un rango uniforme
para facilitar el aprendizaje y optimizar el rendimiento del modelo, mientras que el aumento de datos
aplica transformaciones como la rotacion, los ajustes de brillo y la inversion para aumentar la diversidad
de la muestra.

La base de datos se divide en tres conjuntos: 60% entrenamiento, 20% validacion y 20% pruebas. Esta
division garantiza un aprendizaje eficaz y una evaluacidon objetiva del rendimiento del modelo en cada
etapa. El entrenamiento se realiza utilizando la funcién CrossEntropyLoss junto con el optimizador
Adam; esta decision se fundamenta en el disefio arquitectonico de cada CNN en PyTorch, la capa de
salida corresponde a tipo lineal, por lo tanto, la funcion de perdida CrossEntropyLoss incluye la
funcionalidad de Softmax de manera implicita; por otro lado, se usa Adam dado que combina las
mejores caracteristicas de RMSProp y Momentum, lo que da como resultado el equilibrio 6ptimo entre
velocidad de convergencia y estabilidad durante el entrenamiento. (Elgendy, 2020). El entrenamiento
se ejecuto lo largo de 20 épocas, los parametros del modelo se ajustan iterativamente para maximizar
la precision de la clasificacion.

Al final de cada época, se guardan los mejores pesos del modelo, también se debe evitar el sobreajuste
y asegurar la eficacia del modelo.

El modelo se evalta utilizando métricas visuales como la precision y las matrices de confusion para

identificar las clases en la que el modelo clasifica correctamente (Stevens et al., 2020).
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Adoptando este minucioso proceso, el modelo se prepara para su integracion en una aplicacion movil
gue incorpora sisteméaticamente el preprocesamiento, el entrenamiento y la evaluacién para la
clasificacion de residuos

Procedimiento

Tabla 1. Categorias de la base de datos

Cédigo Clase Cddigo Clase

c0 Latas de aerosol cl5 Papel de oficina

cl Latas de aluminio para alimentos c¢16 Vasos de papel

c2 Latas de refresco de aluminio cl7 Tapas de plastico

c3 Cajas de carton cl8 Botellas de plastico de detergente
c4 Envases de carton cl9 Envases de plastico para alimentos
c5 Ropa c20 Bolsas de plastico

c6 Posos de café c21 Botellas de pléastico de refrescos
c7 Cubiertos de plastico desechables ¢22 Pajitas de plastico

c8 Céscaras de huevo c23 Bolsas de basura de plastico

c9 Residuos de alimentos c24 Botellas de agua de plastico

cl0 Botellas de vidrio para bebidas c25 Zapatos

cll Envases de vidrio para bebidas c26 Latas de acero

cl2 Tarros de vidrio para alimentos c27 Vasos de poliestireno

cl3 Revistas c28 Envases de comida de poliestireno
cl4 Periodicos c29 Bolsas de té

En la Tabla 1 se presenta un resumen de las 30 diferentes clases del conjunto de datos de clasificacion
de residuos reciclables y domésticos. Cada clase se ha codificado de cO a c29 para garantizar un
etiquetado ordenado en el conjunto de datos. La Tabla 1 muestra la representacion en el conjunto de
datos de la clasificacion de residuos en el mundo real. De este modo, se mejora la generalidad del
modelo en distintos tipos de residuos y se obtiene un rendimiento mas fiable.

El conjunto de datos dividido en tres subconjuntos: entrenamiento, validacion y prueba. En esta
configuracion, las imagenes se dividen en tres subconjuntos: entrenamiento (60% o 36.000 imagenes),
y conjuntos de validacion y prueba con un 20% cada uno (12.000 imégenes). Gran parte de la base de
datos se establece para el conjunto de entrenamiento, esto se debe para que el modelo tenga suficiente

cantidad de datos para aprender patrones complejos y generalizar mejor con nuevos datos.
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Esta distribucién equitativa proporciona un equilibrio adecuado para que los subconjuntos de validacion
y prueba midan el rendimiento del modelo. El conjunto de validacion se utiliza en primer lugar para
ajustar los hiperpardmetros y evitar el sobreajuste. Después, siguiendo la sugerencia de (Atienza, 2020),
el conjunto de prueba proporciona una evaluacion objetiva del rendimiento en datos no vistos. De este
modo, la distribucion constituye una base sdlida para el entrenamiento, la validacion efectiva y la
evaluacion imparcial del modelo.

Preprocesamiento de datos

Las transformaciones ligeras que se aplican buscan aumentar la cantidad de datos disponible para el
procesamiento de imagenes en las arquitecturas. La clase WasteDataset es la responsable de cargar y
aplicar las transformaciones antes de alimentarlas al modelo con cada arquitectura. La primera
transformacion es la Rotacidn, genera variaciones angulares para simular diferentes perspectivas, la
rotacion aplicada a cada entrada ronda en el intervalo [—20,20].

El ajuste de brillo es la segunda transformacién aplicada, el factor B(«) establece un valor aleatorio
entre [0.7,1.3]. Este ajuste permite que el modelo se adapte a diferentes condiciones de iluminacion
(Koul et al., 2019). La cuarta transformacion corresponde a la técnica de espejado horizontal reduce la
sensibilidad del modelo a la orientacion del objeto. Esta técnica ejecuta una version espejada de la
imagen. El factor filtro gaussiano, la quinta transformacion, establece G (o) en un radio, donde ¢ es un
namero aleatorio en el rango [0.1, 2.0], su funcion es suavizar, difuminando detalles y reduciendo el
ruido segun el valor radio aleatorio.

La sexta técnica de aumento de datos es la normalizacion estandariza los valores de los pixeles, los
delimita a un rango [—1, 1] segun la media y desviacion estdndar de cada canal de color. Para el
procesamiento de imagenes, se aplicé una media de 0.5 y una desviacion estandar de 0.5 en cada canal
RGB. Segun (Dawani, 2020) resalta la importancia de esta transformacion para la consistencia y
precision durante el entrenamiento del modelo.

La transformacion RandomAffine se encarga de realizar modificaciones aleatorias a la imagen objetivo,
en la incluye rotaciones, traslaciones y escalados, esto mejora la capacidad del modelo para reconocer

objetos en diferentes posiciones y tamafios, segin Morales (Morales M., 2020).
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Arquitecturas CNN

Tabla 2: Arquitecturas de modelos CNN.

Precision Tamario
Arquitectura Parametros  Pardmetros de Pérdida del Principales Ventajas
Totales Entrenables  Prueba (%) Modelo
(%) (MB)
MobileNetV3 8,171,526 1,080,350 96.89 11.45  219.17 Eficiente, ligera y
Large FT con alto rendimiento
en moviles.
Xception FT 45,875,270 25,068,318 96.41 1556  698.12  Alta precision y
capacidad de
aprendizaje
profundo.
DenseNet121 8,543,646 1,591,838 96.24 14.88 926.77 Conexiones densas
FT gue optimizan la
reutilizacion.
Inception V3 25,045,280 2,638,366 86.52 43.94 358.23 Balance entre
FT profundidad y
eficiencia.
ResNet50 FT 25,636,214 2,638,366 94.07 31.80 465.27 Robusta para
clasificacion en lotes
grandes.
VGG16-BN 139,004,510 21,516,830 96.54 1525  4,035.07 Precision en datos

FT

preentrenados, pero

pesada.

La tabla 2 destaca que MobileNetV3 Large FT es la arquitectura mas eficiente para la clasificacion de

residuos, alcanzando la mayor precision de prueba (96,49%) y la menor pérdida (11,45%), con un

tamafio de modelo relativamente pequefio (219.17 MB). Estas caracteristicas la convierten en una

opcion ideal para aplicaciones mdviles, donde la capacidad de procesamiento y almacenamiento es

limitada. Ademas, la relacion entre parametros totales y entrenables en MobileNetV3 Large FT

demuestra su equilibrio entre eficiencia computacional y adaptabilidad, optimizando su desempefio en

dispositivos de bajo consumo energético. Para todos los modelos CNN que se muestran en la Tabla 2,

se utilizo la técnica de ajuste “Fine-Tuning” (FT) para mejorar la precision.
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En contraste, VGG16-BN FT presenta un alto nimero de pardametros totales y un tamafio considerable
(4,035.07 MB), lo que dificulta su implementacion en entornos moviles, a pesar de su buena precision
de prueba (94.55%). La comparacion entre las arquitecturas evidencia que la eleccion del modelo
depende no solo de la precision sino también de las restricciones de almacenamiento y velocidad, donde
MobileNetV3 Large FT sobresale como la solucion mas equilibrada.

Hiperparadmetros

Tabla 3: Parametros de configuracion

Hiperparédmetros Valores

Tasa de aprendizaje 1x107*% 5x107* 1x107°
Batch Size 32 16

Optimizer Adam Weight decay 1x107*
Funcién de Perdida CrossEntropyLoss

Epocas 20 50 30

La Tabla 3 presenta los principales pardmetros utilizados en el entrenamiento de los siete modelos de
redes neuronales convolucionales. Cada intento presenta una configuracion especifica para la tarea de
clasificacion de residuos, en la que la tasa de aprendizaje varia segun las métricas de precision y perdida.
La tasa de aprendizaje se controla mediante cddigo de programacion. De este modo, se llevara a cabo
una reduccioén de la tasa de aprendizaje en un factor de 0,05 si no se produce ninguna mejora en la
métrica de pérdidas a lo largo de cinco épocas consecutivas, optimizando la adaptacion del modelo a
las nuevas condiciones (Bianco et al., 2018).

(Bischl etal., 2021), expresa qué la tasa de aprendizaje es uno de los hiperparametros mas importantes,
define la magnitud de la actualizacion de pesos e influye directamente en la estabilidad del modelo y la
velocidad de convergencia. Mientras tanto, la regularizacion L2, cominmente conocida como caida de
pesos, penaliza los pesos grandes y fomenta la generalizacion adecuada, una estrategia sugerida por
(Novello et al., 2023) para evitar el sobreajuste. El escalado dinamico del gradiente con “GradScaler”
optimiza la eficiencia de la memoria y el rendimiento durante el entrenamiento de precision mixta

(Hievski et al., 2017).
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Métricas CNN

El sistema de métricas para la evaluacion del rendimiento de los modelos CNN, permite comprender la
eficacia y comportamiento de la arquitectura. Entre las métricas se encuentra la precision, que, durante
el entrenamiento, se divide en “precision de entrenamiento” y “precision de validacion”. Esta medida
es la relacion entre predicciones correctas y predicciones totales, lo que ayuda a evaluar cémo el modelo
generaliza a nuevos conjuntos de datos diferentes (Elgendy, 2020).

Del mismo modo, la métrica de pérdida indica la proporcién de predicciones erréneas con respecto al
namero total de predicciones. Ademas, al igual que la métrica anterior, se clasifica en “pérdida de
entrenamiento” y “pérdida de validacion”, lo que da una idea aproximada de los errores en las fases de
entrenamiento y validacion. La funcién de pérdida se convierte en una parte crucial, ya que permite
ajustar los parametros del modelo para reducir los errores y aumentar el rendimiento (Ayyadevara &
Reddy, 2020).

La métrica “Precision” mide la proporcion de verdaderos positivos de todas las instancias clasificadas
como positivas; evalla la precision en la identificacion correcta de la clase positiva. Esto resulta (til
cuando un modelo debe clasificar un gran nimero de falsos positivos.

De forma complementaria, “recall” indica la fraccion de verdaderos positivos entre todas las instancias
gue deberian haber sido clasificadas como positivas, una medida de la capacidad del modelo para
identificar correctamente todos los casos positivos esperados (Stevens et al., 2020).

Para problemas con clases no equilibradas en conjuntos de datos, existe una aplicacion del Coeficiente
de Correlacion de Matthews. Es la Ginica métrica que tiene en cuenta todos los elementos de una matriz
de confusién, por lo que no importa el desequilibrio extremo entre clases, da valores equilibrados y
fiables. Segun (Chollet, 2021), MCC es una métrica que refleja con mayor precision la calidad de las
predicciones cuando las clases no todas tienen la misma cantidad de datos.

RESULTADOS Y DISCUSION

En la Figura 1 se presenta el rendimiento de diferentes arquitecturas de redes neuronales
convolucionales (CNN), utilizando la métrica de precision (Accuracy). En términos del rendimiento
general se observa que las arquitecturas Xception y MobileNet V3 alcanzan la mayor precision en

comparacion con los otros modelos. DenseNet121 muestra un desempefio inferior alcanzando el valor
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mas bajo de precision. Los modelos Inception V3, ResNet50y VGGL16 tienen curvas de aprendizaje
constantes, aunque no tan rapidas ni precisas comparadas con los modelos Xceptio y MobileNet V3. La
mayoria de las arquitecturas logran estabilizar su aprendizaje entre 10 y 15 épocas.

En base a la métrica “Accuracy” las opciones Xception y MobileNet V3 son las mas adecuadas,
haciendo un balance entre precision y eficiencia, alcanzando niveles altos de rendimiento con menor
namero de épocas.

Figura 1: Comparacion de las arquitecturas, sin modificacion de arquitectura, bajo la métrica
“Accuracy”
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El analisis de pérdida es fundamental ya que indica que tan bien el modelo esta aprendiendo a partir de
los datos al minimizar los errores de prediccidn. En la Figura 2 se muestra que en todas las arquitecturas
la pérdida disminuye a medida que avanzan las épocas. La tasa de convergencia y los valores finales de
pérdida varian significativamente entre las arquitecturas. Xception y MobileNet V3 presentan las
pérdidas mas bajas al final del entrenamiento, las curvas son suaves y hay una rapida reduccion de
pérdida en las primeras épocas.

Por otra parte, Inception V3 muestra una curva de pérdida méas lenta en comparacién con los otros
modelos, su valor de pérdida es considerablemente mas alto, esto podria indicar limitaciones en su
capacidad para clasificar correctamente con este conjunto de datos. Los modelos DendeNetl121,
ResNet50 y VGG16 presentan curvas intermedias, alcanzando valores aceptables, pero sin igualar al

desemperfio de Xceptiony MobileNet V3.
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Figura 2: Comparacion de las arquitecturas, sin modificacion de arquitectura, bajo la métrica “Loss”
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La Tabla 4 muestra los resultados de las arquitecturas bajo la mejor configuracion. En este caso, la
arquitectura méas eficaz de entre todas las configuraciones es MobileNetV3, especialmente con un
tamario de lote de 32 y una tasa de aprendizaje de 1 x 10~%, el modelo alcanzé una precision de prueba
del 96,89%, registro la pérdida mas baja con un 11,38%, mantuvo las métricas “precision”, “recall”,
“F1 score”y MCC por encima de 95%. Este rendimiento continuo demuestra que el modelo se adapta
bien a las condiciones cambiantes y, por tanto, mejora su capacidad de generalizacién al tiempo que
mantiene su eficiencia operativa.

Tabla 4: Evaluacion de sistema de métricas para las arquitecturas.

Model Trainin  Validatio Test Test Test Test Test F1 Test
gTime n Accurac  Loss Precision Recall Score MCC
Accuracy vy
Xception 3568s 96.41%  94.99% 2251% 94.17% 94.17% 94.14% 93.97%

MobileNet 3520s  96.89%  96.49% 11.38% 95.37% 95.33% 95.33% 95.17%
InceptionV3  4493s  86.52%  82.80% 43.94% 83.35% 82.80% 82.44%  82.25%
DenseNet121 5072s  96.24%  95.06% 17.84% 94.01% 93.90% 93.87%  93.70%
ResNet50 3709s  94.07%  91.80% 25.16% 92.24% 91.80% 91.67% 91.54%
VGG16-BN  3433s  96.54% 95.27% 14.81% 95.31% 95.27% 95.23% 95.11%

Por otro lado, algunas arquitecturas, como DenseNet121 y Xception, presentan caracteristicas de
rendimiento competitivas, pero algo inestables. Por ejemplo, DenseNet121 alcanza una precision de

prueba del 96,24% con un bajo indice de pérdidas del 17,84%; después sufre caidas en la métrica de
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validacion bajo diferentes configuraciones. Los modelos InceptionV3, ResNet50 y VGG16-BN tienen
métricas menos favorables, que se caracterizan por mayores pérdidas y menor precision de prueba,
mostrando asi limitaciones en su capacidad de generalizacién a diferentes configuraciones. Esto sirve
para demostrar que MobileNetV3 no sélo destaca en métricas especificas, sino que también consigue
mantener un rendimiento constante en toda una gama de configuraciones, por lo que es mas resistente.
Arquitectura destacada

La matriz de confusidon de MobileNetV3 Large FT (Ver Figura 3), muestra un buen rendimiento para
la mayoria de las clases, con valores altos a lo largo de la diagonal, lo que indica que el modelo realiza
predicciones precisas. Las clasificaciones erroneas son minimas; sin embargo, clases como Latas de
comida de acero [c26] revelan algunas confusiones notables, principalmente con Latas de comida de
aluminio [c1], con 80 casos clasificados erréneamente. Del mismo modo, las bolsas de la compra de
plastico [c20] y las bolsas de basura de plastico [c23] comparten algunas clases -probablemente debido
a las mismas caracteristicas visuales- y, por lo tanto, clasifican erroneamente algunas muestras. No
obstante, MobileNetV3 Large FT demuestra realmente una gran precision de clasificacion,
demostrando que puede diferenciar la mayoria de las clases de residuos con sélo una confusién menor
en las clases que comparten caracteristicas visuales similares.

Figura 3: Matriz de confusion de arquitectura MobileNetV3 Large.
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Sistema de métricas por clase de Arquitectura destacada

Tabla 5: Sistema de métricas por clase de arquitectura MobileNet V3 Large

Class Accuracy Precision Recall F-Score MCC
Latas de aerosol 1.00 0.99 0.99 0.99 0.95
Latas de aluminio para alimentos 0.99 0.90 0.73 0.81 0.77
Latas de refresco de aluminio 0.99 0.97 0.98 0.97 0.92
Cajas de cartén 0.99 0.86 0.88 0.87 0.78
Envases de carton 0.99 0.86 0.85 0.86 0.78
Ropa 0.99 1.00 0.97 0.98 0.90
Posos de café 1.00 0.99 1.00 0.99 0.97
Cubiertos de plastico desechables 1.00 0.99 1.00 0.99 0.96
Céscaras de huevo 1.00 0.98 0.98 0.98 0.97
Residuos de alimentos 1.00 1.00 0.97 0.98 0.98
Botellas de vidrio para bebidas 0.99 0.98 0.99 0.98 0.93
Envases de vidrio para bebidas 1.00 0.99 0.98 0.98 0.95
Tarros de vidrio para alimentos 1.00 0.99 0.99 0.99 0.97
Revistas 1.00 0.98 0.99 0.99 0.93
Periddicos 0.99 0.97 0.99 0.98 0.90
Papel de oficina 0.99 0.99 1.00 0.99 0.92
Vasos de papel 0.99 0.98 0.95 0.97 0.89
Tapas de plastico 0.99 0.98 0.98 0.98 0.90
Botellas de plastico de detergente 1.00 1.00 1.00 1.00 0.98
Envases de plastico para alimentos 1.00 0.99 0.98 0.98 0.94
Bolsas de plastico 1.00 1.00 0.97 0.98 0.95
Botellas de pléastico de refersco 0.99 0.99 0.96 0.98 0.91
Pajitas de plastico 1.00 0.96 0.99 0.98 0.96
Bolsas de basura de pléstico 1.00 0.99 0.97 0.98 0.94
Botellas de agua de pléstico 0.99 0.92 0.98 0.95 0.90
Zaptos 1.00 0.99 0.98 0.99 0.98
Latas de acero 0.99 0.79 0.93 0.86 0.82
Vasos de poliestireno 1.00 0.97 1.00 0.98 0.97
Contenedores de comida 1.00 0.98 0.97 0.98 0.95
Bolsas de té 0.99 0.99 0.98 0.99 0.89
Promedio 0.99 0.96 0.96 0.96 0.91
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La tabla 5 ilustra el rendimiento de MobileNetV3 Large FT en cada clase de residuos, con unos valores
medios de exactitud, precision, recuperacion y puntuacion F del 99%, 96%, 96% y 96%,
respectivamente, con un MCC del 91%, lo que indica una clasificacion general sélida. Entre las mejores
clases en términos de puntuacion perfecta en todas las métricas se encuentran las botellas de detergente
de plastico, los zapatos y los cubiertos de plastico desechables, para estas clases se obtienen muy buenos
resultados en términos de precision del modelo. Sin embargo, las latas de comida de acero y las latas
de comida de aluminio tienen valores més bajos de precision (79% y 90%, respectivamente) y MCC, lo
que refleja la dificultad para distinguirlas de clases similares. En general, MobileNetVV3 Large FT
demuestra una gran precision y un rendimiento equilibrado.

CONCLUSIONES

MobileNetV3 Large FT es la mejor arquitectura para tareas de clasificacion de residuos, superando a
otros modelos CNN en precision, eficiencia y adaptabilidad. Tiene la mejor precision de prueba con un
96,49% y la menor pérdida con un 11,38%, lo que demuestra un mejor rendimiento tanto en precision
de clasificacion como en minimizacion de errores. También los valores de “precision”, “recall”,
“score” y MCC son mayores del 95%, lo que demuestra un rendimiento estable y fiable en una amplia
gama de tipos de residuos.

La matriz de confusién de MobileNetV3 Large FT muestra que la mayoria de las clases de residuos se
clasifican con gran precision, y que sélo se producen ligeros errores de clasificacion entre clases con
caracteristicas visuales similares, como latas de comida de acero y latas de comida de aluminio. Esto se
ve reforzado por la Tabla 5, donde en muchas categorias, como las botellas de detergente de plastico,
los zapatos y los cubiertos de plastico desechables, los resultados son casi perfectos.

La eficiencia de MobileNetV3 Large FT es alta, a pesar del tamafio reducido del modelo, ademas, el
disefio arquitecténico esta desarrollado para ser ejecutados en dispositivos sin dependencia a CUDA.
Esto la hace muy adecuada para aplicaciones précticas en las que la solucidn requerida debe ser rapida,
precisa y eficiente en el uso de los recursos para ajustarse a los objetivos de una gestion sostenible de
los residuos. En resumen, MobileNetVV3 Large FT muestra el mejor compromiso entre eficiencia
computacional y precision en la clasificacion, por tanto, constituye la eleccién Optima para la

clasificacion de residuos.
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