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RESUMEN 

Actualmente en la provincia El Collao, región Puno, el aumento acelerado de la 

cuantía de residuos que cada empresa industrial genera cotidianamente, ocasiona 

que los botaderos distribuidos para esto están a punto de cumplir con su utilidad de 

vida, esto debido a la falta de gestión eficaz de los residuos sólidos urbanos (RSU). 

El presente estudio se centra en una contribución científica novedosa, en donde se 

plantea una metodología para generar automáticamente mapas de contenedores 

de residuos geolocalizados. Se basa en el uso de algoritmos de Visión por 

Computador para detectar contenedores de residuos e identificar su ubicación 

geográfica y dimensiones. Los algoritmos analizan una secuencia de vídeo y 

proporcionan una discriminación automática entre imágenes con y sin 

contenedores. En concreto, se han seleccionado detectores de objetos de última 

generación basados en técnicas de aprendizaje profundo para realizar pruebas, en 

función de su rendimiento y de su adaptabilidad a un entorno embarcado en tiempo 

real. Se propone metodologías basada en redes neuronales artificiales LSTM: ANN, 

RNN, RNA; y Deep Learning. Los resultados indican que el modelo visual propuesto 

para la detección de contenedores de residuos es capaz de operar de manera 

efectiva con un rendimiento consistente en la provincia de El Collao, se evaluó en 

sus cinco distritos diferentes que varían en términos de tamaño, clima, diseño 

urbano y apariencia de los contenedores. La aplicabilidad de las técnicas de la 

inteligencia artificial, determina de modo teórico y práctico en la resolución de 

problemas relacionados en la generación de desechos sólidos. 

 

PALABRAS CLAVE: caracterización automática, gestión de residuos sólidos, 

mapa de contenedores, inteligencia artificial, detección de objetos. 
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ABSTRACT 

Currently in the El Collao province, Puno region, the accelerated increase in the 

amount of waste that each industrial company generates daily, causes the dumps 

distributed for this to be about to meet their useful life, this due to the lack of 

management effective management of urban solid waste (MSW). The present study 

focuses on a novel scientific contribution, where a methodology is proposed to 

automatically generate maps of geolocated waste containers. It is based on the use 

of Computer Vision algorithms to detect waste containers and identify their 

geographical location and dimensions. The algorithms analyze a video sequence 

and provide automatic discrimination between images with and without bins. 

Specifically, state-of-the-art object detectors based on deep learning techniques 

have been selected for testing, based on their performance and adaptability to a 

real-time on-board environment. Methodologies based on LSTM artificial neural 

networks are proposed: ANN, RNN, RNA; and Deep Learning. The results indicate 

that the proposed visual model for the detection of waste containers is capable of 

operating effectively with consistent performance in the province of El Collao, it was 

evaluated in its five different districts that vary in terms of size, climate, design urban 

and appearance of the containers. The applicability of artificial intelligence 

techniques determines in a theoretical and practical way the resolution of problems 

related to the generation of solid waste. 

 

KEYWORDS: automatic characterization, solid waste management, container map, 

artificial intelligence, object detection. 
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INTRODUCCIÓN 

El desarrollo económico, el crecimiento demográfico y la rápida 

urbanización, en los países de todo el mundo han dado lugar a una mayor 

propagación de residuos (Abdallah, et al., 2020). Estadísticas recientes muestran 

que en 2016 se produjeron 2010 millones de toneladas de despojos sólidos 

municipales (RSU), para 2050 se prevé que esta cifra aumente a 3400 millones de 

toneladas; en donde, el 33% de los residuos sólidos generados se manejan de 

manera insegura, siendo eliminados en vertederos ilegales o vertederos no 

monitoreados (Banco Mundial, 2018). Esas malas prácticas plantean múltiples 

riesgos ambientales y para la salud, incluida las aguas subterráneas contaminados, 

el deterioro de la tierra, el aumento de la incidencia del cáncer, la mortalidad infantil 

y las anomalías natales (Triassi et al., 2015). Las indagaciones han revelado que 

una programación no suficiente y un trabajo no adecuado son los principales 

motivos detrás de una inadecuada gestión de restos (Hannan, et al., 2013).  

La gestión eficaz de los RSU tiende a admitir el recobro de valiosos bastos 

reciclables y la reducción de la colisión ambiental perjudicial; para cuyo efecto, los 

investigadores de todo el mundo han estado explorando activamente técnicas de 

clasificación automatizadas para procesar de manera eficiente cantidades cada vez 

mayores de RSU en donde; la clasificación de residuos es un paso clave en la 

administración de RSU para el reciclaje de materiales (Gundupalli, et al., 2017). En 

los establecimientos de recobro de bastos (MRF), los materiales de desecho sólidos 

recogidos en la acera se separan en diferentes categorías mediante una 

combinación de clasificación automática y manual, que generalmente son: cribado 

mecánico, separación magnética, clasificación óptica y clasificación manual al final 

del proceso; estas categorías habituales son plásticos, latas de aluminio, latas de 
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metales ferrosos, periódicos, folletos y revistas, papeles y cartones mixtos 

(Cuingnet, et al., 2022).  

El presente estudio proporciona una explicación genérico completo en el 

campo sobre el estado del arte, de la clasificación automatizada de RSU separados 

en origen con fines de reciclaje. Esta investigación tiene como propósito ayudar a 

los diseñadores de sistemas automatizados de clasificación de residuos a 

seleccionar tecnologías adecuadas, como sensores, actuadores, algoritmos de 

control y procesos de clasificación para reciclar RSU separados en origen. Además, 

se detallan las tasas de clasificación obtenidas mediante diversas técnicas de 

clasificación reportadas en la literatura en la última década. Se presenta una 

discusión detallada sobre los niveles de automatización implementados en los 

sistemas de clasificación de residuos. Esta investigación también identifica temas 

de investigación abiertos y sugiere futuras direcciones de investigación en el campo 

de la clasificación automatizada de residuos. El estudio se realizó en las principales 

calles, mercados, empresas comerciales e industriales de la provincia de Ilave – 

Puno durante los meses de marzo a octubre del año 2022. 

La estructura de la presente investigación está comprendida de cuatro 

capítulos. El primer capítulo está relacionado al problema de la Investigación. El 

segundo capítulo comprende el marco referencial del estudio (antecedentes y 

marco teórico). El tercer Capítulo especifica la metodología de la investigación. El 

cuarto Capítulo presenta los resultados, su interpretación y análisis de los mismos. 

Posteriormente se consignan las Conclusiones, Recomendaciones, Referencias 

Bibliográficas y Anexos. 
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CAPÍTULO I 

EL PROBLEMA  

1.1. PLANTEAMIENTO DEL PROBLEMA 

La rápida urbanización e industrialización en todo el mundo está 

provocando un aumento sin precedentes en la producción de restos sólidos 

urbanos (RSU); en donde, los países con un PIB relativamente más alto 

tienden a producir una mayor cantidad de RSU; según las proyecciones se 

revelan que la producción de RSU en las ciudades principales metropolitanos 

del mundo aumentó de 1300 millones de toneladas hasta el año 2012, con 

una tendencia de incrementar en 2025 hasta 2200 millones de toneladas 

(Gundupalli, et al., 2017). Hasta el 2016 se produjeron 2010 millones de 

toneladas de restos sólidos municipales (RSU), cifra que se prevé que 

incremente a 3400 millones de toneladas para el 2050; en donde el 33% de 

los residuos sólidos generados se manejan de manera insegura, siendo 

eliminados en vertederos ilegales o vertederos no monitoreados (Banco 

Mundial, 2018). Esas malas prácticas plantean múltiples riesgos ambientales 

y para la salud, incluida las aguas subterráneas contaminadas, el deterioro 

de la tierra, el aumento de la incidencia del cáncer, la mortalidad infantil y las 

anomalías natales (Abdallah, et al., 2020). A nivel nacional, hay una 

tipificación de los restos sólidos según la Ley N° 27314 del año 2000, dentro 
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de los más comunes se ubican los restos sólidos industriales, comerciales y 

domiciliarios; en donde los despojos sólidos domciliarios se originan de las 

diferentes labores caseras y varían según la circunstancia cultural asociado 

a los hábitos de consumo y niveles de ingreso; al contrario de los despojos 

industriales  y comerciales que se producen en función del tipo de actividad 

que se ejecuta y al proceso productivo (Chávarri y Matos, 2009). A nivel 

regional, las sapiencias que tienen los pobladores urbanos de la región Puno 

como periodo esencial de la gestión integral, sobre la distribución de los 

despojos sólidos, así como sobre lo relativo a tópicos específicos de la 

gestión de despojos sólidos y el orden lógico de su gestión es intensamente 

diferenciado, insuficiente, precario; disposición que está supeditado de un 

lado por el nivel de educación ambiental que se promociona en la población 

urbana, así por la hondura de los tópicos considerados, el grado de 

instrucción, y la articulación institucional (Tapia et al., 2018). En la provincia 

de El Collao, Ilave no se proporciona información a los pobladores sobre la 

atención de sus peticiones, teniendo en consideración que tiene el 

compromiso de sostener la disposición apropiada de los despojos sólidos 

municipales; por lo que se debe consignar los montos ineludibles para 

costear el sustento de los servicios de despojos sólidos de su competencia.    

1.2. FORMULACIÒN  DEL PROBLEMA 

1.2.1. Problema general 

 ¿Cuál es el resultado de la caracterización automática de los residuos 

sólidos generados por las empresas industriales en la provincia de El 

Collao, Puno 2021? 
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1.2.2. Problemas específicos 

 ¿Cómo se debe establecer de forma teórica y práctica la solución de 

problemas relacionados a la generación de residuos sólidos mediante la 

técnica de la inteligencia artificial? 

 ¿Cómo se debe interpretar las imágenes publicitarias para reconocer las 

mediciones continuas de los residuos sólidos en tiempo real y no 

intrusivas? 

 ¿Qué alternativas de solución se puede proponer mediante los enfoques 

computacionales alternos para resolver problemas de gestión ambiental 

de los residuos sólidos? 

1.3. JUSTIFICACIÓN DE LA INVESTIGACIÓN 

1.3.1. Justificación técnica 

Técnicamente, la inteligencia artificial ha ganado impulso porque ha 

ofrecido orientaciones computacionales alternos para resolver las 

problemáticas de administración de despojos sólidos (Abdallah, et al., 

2020). La tecnología de la inteligencia artificial se ocupa del diseño de 

sistemas y programas informáticos que son capaces de imitar rasgos 

humanos como la resolución de problemas, el aprendizaje, la percepción, la 

comprensión, el razonamiento y la conciencia del entorno. Modelos de 

inteligencia artificial como redes neuronales artificiales (ANN), sistemas 

expertos, algoritmos genéticos (GA), y la lógica difusa (FL) tiene la capacidad 

de resolver problemas mal definidos, configurar mapeos complejos y 

predecir resultados (Abdallah, et al., 2020). Cada modelo o modelo de 

inteligencia artificial cumple una función específica: los modelos (ANN) 
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pueden entrenar datos para su clasificación y predicción; las (RNA) se 

pueden utilizar para manejar big data en geografía urbana y realizar análisis 

geográficos; los (FL) pueden adquirir habilidades cognitivas y de 

razonamiento humanas además de poseer una base de 

conocimientos. Estos sistemas tienen una sintaxis lingüística simple que es 

competente en la gestión de operaciones complejas y atributos cualitativos 

(Abdallah, et al., 2020). Por otro lado, los algoritmos evolutivos, como (GA), 

adoptan el concepto de selección natural para obtener resultados óptimos 

seleccionando los datos que mejor se ajustan para manejar condiciones 

imprevistas (Abdallah, et al., 2020). En los tiempos actuales, los modelos de 

inteligencia artificial y el aprendizaje automático, como la red neuronal 

artificial (ANN), el sistema de inferencia neurodifusa adaptativa (ANFIS) y la 

máquina de vectores de soporte (SVM), han ido obteniendo popularidad 

debido a sus probadas capacidades de predicción y su alta flexibilidad 

(Abbasi, et al., 2016). Los modelos inteligentes son capaces de predecir la 

producción de despojos sólidos urbanos (RSU) a escalas de largo, mediano 

y corto plazo; pero existe información limitada del pronóstico mensual de la 

producción de (RSU) (Abbasi et al., 2016). El empleo de algoritmos de 

aprendizaje automático puede pronosticar de manera confiable la producción 

mensual de (RSU) por medio de entrenamiento con series temporales de 

reproducción de residuos (Abbasi et al., 2016).  

1.3.2. Justificación ambiental 

Dentro del ámbito de la ingeniería ambiental, la inteligencia artificial 

(IA) se ha implementado considerablemente para solucionar dificultades 

concernientes con la alteración del aire, la representación de la remediación 
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del suelo, la modelización la purificación del agua y de las aguas servidas y 

la contaminación del agua subterránea, asimismo el planeamiento de 

estrategias de diligencia de despojos sólidos (SWM) (Abdallah, et al., 

2020). Herramientas de gestión de riesgos basadas en inteligencia artificial 

(IA), como redes neuronales artificiales (ANN), percepción multicapa 

(MLP), y se implementaron modelos del sistema de inferencia Neuro-Fuzzy 

Adaptativo (ANFIS) para predecir concentraciones de contaminantes y 

partículas (Abdallah, et al., 2020). Además, se demostró que la percepción 

multicapa (MLP) es un algoritmo de modelado eficiente para pronosticar los 

niveles de monóxido de carbono, ozono y dióxido de nitrógeno en la 

atmósfera; dentro del ámbito de la diligencia de despojos sólidos (SWM), la 

inteligencia artificial (IA) se utiliza ampliamente para predecir modelos de 

reproducción de restos (Abdallah, et al., 2020). La dirección eficaz de los 

restos sólidos de municipios (RSU) tiende a admitir el recobro de valiosos 

bastos reciclables y la reducción de los impactos ambientales negativos 

(Gundupalli, et al., 2017). La clasificación de despojos es un paso clave en 

la gestión de (RSU) para el reciclaje de materiales; los investigadores de 

todo el mundo están explorando activamente técnicas de clasificación 

automatizadas para procesar de manera eficiente cantidades cada vez 

mayores de (RSU) (Gundupalli, et al., 2017). 

1.3.3. Justificación política y social 

Los países en desarrollo a menudo proponen políticas nacionales 

para la gestión de residuos, pero nunca llegan a la fase de implementación 

y las prácticas ad hoc permanecen sin cambios (Oyedotun y Moonsammy, 

2021). La falta de una planificación eficaz que utilice datos y herramientas 
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analíticas se identifica como el principal obstáculo para la implementación de 

políticas (Oyedotun y Moonsammy, 2021). Los procedimientos políticos y 

sociales en la administración de despojos deberían eventualmente culminar 

en políticas efectivas e inclusivas (Njeru, 2006). Las dimensiones sociales y 

políticas de la dirección de despojos variarán de un país a otro; varios 

factores que influyen en estas dimensiones incluyen la estabilidad política, la 

riqueza nacional, la actividad de la sociedad civil, el marco legislativo y las 

medidas de transparencia y rendición de cuentas entre el gobierno y las 

comunidades (Knill, 2007). Estos factores afectan el proceso de desarrollo 

de políticas y son la diferencia entre políticas efectivas y políticas ad-hoc que 

pueden tener impactos negativos (Turner, et al., 1998). El compromiso 

político con las comunidades es fundamental en el proceso de desarrollo de 

políticas de residuos; comprender las necesidades y dinámicas que afectan 

la dirección comunitaria de despojos es el informe necesario para delinear 

medidas políticas específicas que se adapten a las necesidades específicas 

de la comunidad (Toro, et al., 2010). En consecuencia, se necesita 

información sobre el estado de los servicios actuales de gestión de residuos, 

el alcance de la financiación política para la infraestructura y los mecanismos 

políticos que deben emplearse, y los factores de comportamiento que 

impulsan los residuos a nivel de asociaciones públicos, privadas y 

comunitarios (Toro, et al., 2010).   

1.3.4. Justificación económica 

Reducir los residuos y convertir la parte inevitable en energía son 

estrategias importantes para impulsar la transformación de una economía 

lineal a una economía circular (CE), pero no es sencilla; pasar de los criterios 
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de la (CE) es importante para evaluar cómo se utilizan los recursos, 

intentando disminuir el desperdicio y la contaminación, así como restaurar 

los sistemas naturales; se debería prestar especial atención a los residuos 

municipales (MW), ya que la población tiende a concentrarse en grandes 

áreas urbanas (Magazzino y Falcone, 2022). La correspondencia auténtica 

entre el rango de ingresos y la reproducción de despojos se confirma a 

menudo en la literatura; cuando de incrementan los niveles de vida y los 

ingresos aprovechables, las rutinas de consumo optan a continuar lo mismo 

y en consecuencia aumenta la cuantía de reproducción de despojos; por lo 

tanto, una mejor comprensión del vínculo existente entre el crecimiento 

económico y la generación de residuos es primordial para formular medidas 

y estrategias circulares a nivel nacional (Magazzino y Falcone, 2022). Los 

análisis de aprendizaje automático (ML) destacan que el producto interno 

bruto (PIB) per cápita impacta la aceleración y la velocidad de la señal 

neuronal con emisiones de desechos (Magazzino y Falcone, 2022). Para los 

cambios en la dirección de restos, la transformación climática se ha 

trasformado en una variable importante, tanto en la economía desarrollada 

como en los de desarrollo (Wilson, 2007). Dentro de un marco de (EC), un 

papel central lo juega el mejoramiento del período de vida de los servicios y 

productos para morigerar los despojos. La constitución de los (MW), las 

tasas de producción y la definición legal pueden aplazar entre países 

obedeciendo a varios componentes: forma de vida, intensidad y escala del 

consumo de bienes, inseguridades en los datos, sistema de dirección de 

despojos, tasa urbana, dinámica de la población, mejora industrial, 

organización de la economía nacional (Magazzino y Falcone, 2022). 
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1.4. OBJETIVOS  

1.4.1. Objetivo general 

 Determinar los resultados de la caracterización automática de los 

residuos sólidos generados por las empresas industriales en la provincia 

de El Collao, Puno 2021. 

 

1.4.2. Objetivos específicos 

 Establecer de forma teórica y práctica la solución de problemas 

relacionados a la generación de residuos sólidos. 

 Interpretar las imágenes publicitarias para reconocer las mediciones 

continuas de los residuos sólidos en tiempo real y no intrusivas. 

 Proponer alternativas de solución mediante los enfoques 

computacionales alternos para resolver problemas de gestión ambiental 

de los residuos sólidos. 

1.5. HIPÓTESIS 

1.5.1. Hipótesis general 

Mediante una clasificación adecuada se puede determinar los resultados de 

la caracterización automática de los residuos sólidos generados por las 

empresas industriales en la provincia de El Collao, Puno 2021. 

1.5.2. Hipótesis específicas 

 Mediante una aplicación adecuada de la técnica de la inteligencia 

artificial se puede establecer de forma teórica y práctica la solución de 

problemas relacionados a la generación de residuos sólidos. 
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 Mediante una adecuada interpretación de las imágenes publicitarias se 

puede reconocer las mediciones continuas de los residuos sólidos en 

tiempo real y no intrusivas. 

 Mediante una aplicación adecuada de los enfoques computacionales 

alternos se puede proponer alternativas de solución para resolver 

problemas de gestión ambiental de los residuos sólidos. 

1.6. VARIABLES 

1.6.1. Variable independiente 

 Generación de los residuos sólidos. 

Dimensión: 

 Características de los residuos sólidos. 

Indicadores: 

 La detección del nivel de contenedores de los residuos sólidos. 

 La predicción de los parámetros del proceso. 

 Las rutas de los vehículos. 

 El planeamiento de la gestión de residuos sólidos. 

 

1.6.2. Variable dependiente 

 Caracterización automática. 

Dimensión: 

 Aplicación de la inteligencia artificial. 

Indicadores: 

 Dominios de aplicación y parámetros de rendimiento informados. 
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 Anotaciones de imágenes. 

 Aprendizaje automático. 

 Plataformas de software utilizados. 
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1.7. OPERACIONALIZACIÒN DE VARIABLES 

VARIABLES DIMENSIONES INDICADORES ECALA DE VALORES 

VARIABLE 

INDEPENDIENTE: 

Generación de los 

residuos sólidos. 

 

 

 Características 

de los residuos 

sólidos. 

 

 

 La detección del nivel de contenedores de los 

residuos sólidos. 

 La predicción de los parámetros del proceso. 

 Las rutas de los vehículos. 

 La planificación de la gestión de residuos 

sólidos. 

ENERO 

FEBRERO 

MARZO 

 

 

VARIABLE 

DEPENDIENTE: 

Caracterización 

automática. 

 

 

 

 Aplicación de la 

inteligencia artificial. 

 

 

 Dominios de aplicación y parámetros de 

rendimiento informados. 

 Anotaciones de imágenes. 

 Aprendizaje automático. 

 Plataformas de software utilizados. 

ENERO 

FEBRERO 

MARZO 
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CAPÍTULO II 

MARCO TEÓRICO 

2.1.  ANTECEDENTES DE LA INVESTIGACIÓN 

(Adedeji y Wang, 2019), la acumulación de desechos sólidos en el área 

urbana se está convirtiendo en una gran preocupación, ya que resultaría en 

contaminación ambiental y puede ser peligroso para la salud humana si no 

se maneja adecuadamente. Es importante contar con un plan de gestión de 

residuos avanzado/inteligente para gestionar una variedad de materiales de 

desecho. Uno de los pasos más importantes de la dirección de despojos es 

la separación de los restos en los diferentes componentes y este proceso 

normalmente se realiza manualmente mediante recolección manual. Para 

simplificar el proceso, proponemos un sistema inteligente de clasificación de 

materiales de desecho, que se desarrolla utilizando el modelo de red 

neuronal convolucional de preentrenamiento de red residual de 50 capas 

(ResNet-50), que es una herramienta de aprendizaje automático y sirve 

como extractor, y Support Vector Machine (SVM) que se utiliza para clasificar 

los residuos en diferentes grupos/tipos, como vidrio, metal, papel, plástico, 

etc. El sistema propuesto se prueba en el conjunto de datos de imágenes de 

basura desarrollado por Gary Thung y Mindy Yang, y puede lograr una 

precisión del 87% en el conjunto de datos. El proceso de separación de los 
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residuos será más rápido e inteligente utilizando el sistema de clasificación 

de materiales de desecho propuesto sin o reduciendo la participación 

humana. 

Abdallah, et al. (2020), el desarrollo de la gestión de despojos tiende 

a involucrar varios factores demográficos, ambientales, climáticos, técnicos, 

legislativos y socioeconómicos. Estos procesos no lineales complejos son 

difíciles de modelar, predecir y optimizar utilizando procedimientos 

convencionales. Recientemente, los métodos de inteligencia artificial (IA) al 

brindar enfoques computacionales alternativos, han ganado propulsión para 

solucionar problemas de gestión de despojos sólidos (SWM). La IA ha sido 

eficiente a la hora de aprender de la experiencia, aproximarse a problemas 

mal definidos y esgrimir los datos inconclusos y la inseguridad. Aunque se 

llevaron a cabo investigaciones importantes en este ámbito, muy pocos 

estudios de revisión han evaluado el potencial de la IA para resolver los 

diversos problemas de SWM. Esta revisión sistemática de la literatura 

recopiló 85 estudios de investigación, publicados entre 2004 y 2019, que 

analizan la utilización de la IA en varios campos de SWM. incluida la 

previsión de las características de los residuos, la detección del nivel de los 

contenedores de residuos, la predicción de los parámetros del proceso, las 

rutas de los vehículos y la planificación de la SWM. Esta revisión proporciona 

un análisis exhaustivo de los diferentes modelos y técnicas de IA aplicados 

en SWM, dominios de aplicación y parámetros de rendimiento informados, 

así como las plataformas de software utilizadas para implementar dichos 

modelos. También se analizan los desafíos y conocimientos de la aplicación 

de técnicas de IA en la SWM. 
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Togacar, et al. (2020), a menos que se tomen medidas adecuadas 

para los desechos, el equilibrio ecológico puede deteriorarse con el 

tiempo. Los desechos que se eliminan de la basura se pueden dividir en dos 

clases: orgánicos y de reciclaje. Desde hace unos años, la inteligencia 

artificial se menciona con frecuencia en todos los ámbitos de la 

tecnología. En este estudio, el conjunto de datos utilizado para la 

clasificación de residuos se reconstruye con la red AutoEncoder. Luego, los 

conjuntos de características se extraen utilizando dos conjuntos de datos 

mediante arquitecturas de redes neuronales convolucionales (CNN) y estos 

conjuntos de características se combinan. El método de regresión de crestas 

(RR) realizado en el conjunto de características combinado redujo la 

cantidad de características y también reveló las características eficientes. Se 

utilizaron máquinas de vectores de soporte (SVM) como clasificadores en 

todos los experimentos. La precisión de clasificación más exitosa en los 

experimentos fue del 99,95%. En este estudio, se ve que el enfoque 

propuesto tiene éxito en la clasificación de tipos de residuos. 

Salinas, et al. (2021), el objetivo del estudio fue desarrollar en un 

contenedor y clasificador automático los despojos sólidos reciclables 

originados en la Universidad de la Amazonia y efectuar sus caracterizaciones 

en este tipo de despojos, para cooperar al proceso de sostenibilidad 

ambiental unido al concepto de economía circular en el campo educativo, 

por medio de la aplicación de las tecnologías de la información y la 

comunicación (TIC). Se ha empleado una metodología determinada que se 

dividió en cinco etapas, los cuales pertenecen: a la prueba interna beta test, 

al entrenamiento del sistema de inteligencia artificial (IA), a la delineación y 
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edificación del contenedor, a la caracterización de los despojos sólidos, 

conocimiento de la utilización de los residuos sólidos por los beneficiarios de 

las cafeterías; como resultado, se han obtenido un ingreso económico 

aproximado de $138.000, producto de la reproducción total de despojos 

plásticos de 66 kg a la semana. Asimismo, se desarrolló el clasificador y 

contenedor automático capaz de almacenar y reconocer botellas plásticas 

utilizando una red neuronal artificial. En conclusión, el desarrollo de 

tecnologías como el contenedor y clasificador automático admite mejorar la 

selección y clasificación de componentes reciclables de forma acelerada y 

segura. Además, el reciclaje de despojos plásticos en un instituto de 

educación superior (IES) contribuye a la sostenibilidad del medio ambiente.  

Wei, et al. (2021), un robot de clasificación automática basado en un 

reconocimiento eficaz de imágenes podría ayudar a reducir las enormes 

tareas de reciclaje. Red neuronal convolucional (CNN), como DenseNet121, 

mejoró la tecnología tradicional de reconocimiento de imágenes y fue el 

enfoque actualmente dominante para el reconocimiento de imágenes. Para 

evaluar el rendimiento de las CNN se utilizó un famoso conjunto de datos de 

referencia, es decir, TrashNet, compuesto por un total de 2527 imágenes con 

seis categorías de residuos diferentes. Para mejorar la precisión de la 

clasificación de residuos impulsada por las CNN, se podría adoptar el 

método de aumento de datos para hacerlo, pero nunca se utilizó el ajuste 

óptimo de los hiperparámetros de la capa totalmente conectada de la 

CNN. Por lo tanto, además del aumento de datos, este estudio tiene como 

objetivo utilizar un algoritmo genético (GA) para optimizar la capa 

completamente conectada de DenseNet121 para mejorar la precisión de 
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clasificación de DenseNet121 en TrashNet y propone el DenseNet121 

optimizado. Los resultados muestran que el DenseNet121 optimizado logró 

la mayor precisión del 99,6%, en comparación con las CNN de otros 

estudios. El aumento de datos podría lograr una mayor eficiencia en la 

mejora de la precisión de la clasificación de imágenes que optimizar la capa 

completamente conectada de DenseNet121 para TrashNet. Reemplazar la 

función del clasificador original de DenseNet121 con una capa 

completamente conectada puede mejorar el rendimiento de 

DenseNet121. El DenseNet121 optimizado mejoró aún más la precisión y 

demostró la eficiencia del uso de GA para optimizar el número de neuronas 

y la tasa de abandono de la capa completamente conectada. El mapeo de 

activación de clases ponderado por gradiente ayudó a resaltar las 

características generales de la imagen de desechos y proporcionó 

información adicional sobre la explicabilidad de DenseNet121 optimizado. 

Cuingnet, et al. (2022), en las instalaciones de recuperación de 

materiales (MRF), los residuos sólidos municipales reciclables se convierten 

en un bien preciado. Sin embargo, un reciclaje eficaz depende de una 

clasificación eficaz de los residuos, lo que sigue siendo un desafío para el 

desarrollo sostenible de nuestra sociedad. Para ayudar a las operaciones a 

mejorar y optimizar sus procesos, este documento describe PortiK, una 

solución para el análisis automático de residuos. Basado en análisis de 

imágenes y reconocimiento de objetos, permite mediciones continuas, en 

tiempo real y no intrusivas de la composición masiva de los flujos de 

desechos. La solución de extremo a extremo se detalla con todos los pasos 

necesarios para que el sistema funcione, desde las especificaciones de 
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hardware y la recopilación de datos hasta la información de supervisión 

obtenida mediante aprendizaje profundo y análisis estadístico. El sistema 

general fue probado y validado en un entorno operativo en una instalación 

de recuperación de materiales. PortiK monitoreó el flujo de una lata de 

aluminio para estimar su pureza. Las latas de aluminio se detectaron con una 

precisión del 91,2% y un retiro del 90,3%, respectivamente, lo que resultó en 

una subestimación del número de latas en menos del 1%. En cuanto a los 

contaminantes (es decir, otros tipos de residuos), la precisión y la 

recuperación fueron del 80,2% y el 78,4%, respectivamente, lo que supone 

una subestimación del 2,2%. A partir de cinco análisis de muestras en los 

que se contaron y pesaron los residuos por lote, los resultados de la 

detección se utilizaron para estimar la pureza y su nivel de confianza. Se 

calculó que el error de estimación estaba dentro del ±7 % después de 5 

minutos de seguimiento y del ±5 % después de 8 horas. Estos resultados 

han demostrado la viabilidad y relevancia de la solución propuesta para el 

control de calidad en línea del flujo de latas de aluminio.  

Moral, et al. (2022), la investigación describe los logros científicos de 

una colaboración entre un grupo de indagación y parte de la gestión de 

despojos de la división de una empresa. Si bien estos resultados podrían ser 

la base para varios desarrollos prácticos o comerciales, aquí nos centramos 

en una contribución científica novedosa: una metodología para generar de 

manera automática mapas de contenedores de residuos geolocalizados. Se 

basa en el uso de algoritmos de Visión por Computador para detectar 

contenedores de residuos e identificar su ubicación geográfica y 

dimensiones. Los algoritmos analizan una secuencia de vídeo y 
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proporcionan una discriminación automática entre imágenes con y sin 

contenedores. En concreto, se han seleccionado para realizar pruebas dos 

detectores de objetos de última generación basados en técnicas de 

aprendizaje profundo, en función de su rendimiento y de su adaptabilidad a 

un entorno a bordo en tiempo real: EfficientDet y YOLOv5. Los resultados 

informados indican que el detector YOLOv5 es el de mejor rendimiento tanto 

en términos eficiencia como de precisión. De media, YOLOv5 obtiene un 

valor de precisión medio de 0,89 y una velocidad de detección de 

67,3 fotogramas por segundo. El modelo visual propuesto para la detección 

de contenedores de residuos es capaz de operar eficazmente con 

rendimiento constante independientemente del tipo de contenedor (residuos 

orgánicos, reciclaje de plástico, vidrio y papel, entre otros) y trazado de la 

ciudad, que se ha valorado evaluándolo en once ciudades españolas 

diferentes que varían en cuanto a tamaño, clima, diseño urbano y apariencia 

de los contenedores.  

Lu, et al., (2022), el reconocimiento oportuno y preciso de la 

composición de los desechos de la construcción (RC) puede proporcionar 

información de referencia para su gestión posterior (por ejemplo, 

segregación, determinación del destino adecuado de eliminación). Cada vez 

más, tecnologías inteligentes como la visión por ordenador (CV), robótica e 

inteligencia artificial (IA) se implementan para automatizar el reconocimiento 

de la composición de los residuos. Los estudios existentes se centran en 

objetos de desecho individuales en entornos bien controlados, pero no 

consideran la complejidad de los escenarios de la vida real. Esta 

investigación toma los desafíos de la naturaleza mezclada y desordenada de 
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CW como punto de inicio e intenta automatizar la identificación de la 

composición de CW mediante el uso de tecnologías CV. En primer lugar, se 

realizan esfuerzos meticulosos de recopilación, limpieza y anotación de 

datos para crear un conjunto de datos CW de alta calidad que comprende 

5366 imágenes. Luego, una semántica de CV de última generación. Luego 

una segmentación. Se introduce la técnica DeepLabv3+ para desarrollar un 

modelo de segmentación CW. Finalmente, se prueban varios 

hiperparámetros de entrenamiento mediante experimentos ortogonales para 

calibrar el rendimiento del modelo. El enfoque propuesto logró una 

intersección media sobre unión (mIoU) de 0,56 al segmentar nueve tipos de 

materiales/objetos con un rendimiento de tiempo de 0,51 s por imagen. Se 

descubrió que el enfoque era sólido ante la variación de la iluminación y los 

tipos de vehículos. El estudio contribuye al importante problema del 

reconocimiento de la composición de materiales, formalizando un enfoque 

de segmentación semántica basado en aprendizaje profundo para el 

reconocimiento de la composición de CW en entornos complejos. Allana el 

camino para mejorar gestión de las CW, particularmente en lo que respecta 

a la robótica, en el futuro. Los modelos entrenados están alojados en GitHub, 

en función del cual los investigadores pueden ajustar aún más sus 

aplicaciones específicas. 

Haris, et al. (2023), la gestión de residuos es un componente esencial 

de la gestión urbana. Como solución de despojos, la dirección de despojos 

es primordial. El objetivo de la investigación es desarrollar una base de datos 

de gestión de residuos acoplada a un sistema de robot mecatrónico. El punto 

de partida de esta investigación es recopilar y recopilar datos sobre los tipos 



20 

 

 
 

de basura que se encuentran en Indonesia. Los residuos indonesios se 

clasifican en seis grupos: cartón, papel, metal, plástico, médicos y 

orgánicos. El total de imágenes de los seis grupos se estima en 1880 

fotografías. Según esta base de datos de imágenes, se utilizó entrenamiento 

de la Inteligencia Artificial (IA) para crear el sistema de clasificación. En el 

proceso final de IA, el método de prueba se realizó utilizando DenseNet121, 

DenseNet169 y DenseNet201. Las pruebas con inteligencia artificial 

DenseNet201 en 40 épocas arrojan la mejor tasa de precisión del 

92,7%. Simultáneamente con las pruebas de Inteligencia Artificial, se crea 

un sistema mecatrónico como implementación directa del modelo de salida 

de Inteligencia Artificial. El sistema mecatrónico incluye un robot de cuatro 

brazos servo con movilidad de ruedas con motor de corriente 

continua. Según estos hallazgos, la base de datos de residuos de Indonesia 

se puede clasificar correctamente utilizando Inteligencia Artificial y el sistema 

mecatrónico. Esta mayor precisión del modelo de inteligencia artificial puede 

utilizarse para crear un prototipo de robot de clasificación de residuos. La 

base de datos de residuos de Indonesia se puede clasificar correctamente 

utilizando la inteligencia artificial y el sistema mecatrónico. Esta mayor 

precisión del modelo de inteligencia artificial puede utilizarse para crear un 

prototipo de robot de clasificación de residuos. La base de datos de residuos 

de Indonesia se puede clasificar correctamente utilizando la inteligencia 

artificial y el sistema mecatrónico. Esta mayor precisión del modelo de 

inteligencia artificial puede utilizarse para crear un prototipo de robot de 

clasificación de residuos. 
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Carrera, et al. (2023), el reciclaje de plásticos puede aminorar la 

reproducción de despojos y optimizar su gestión, pero la industria del 

reciclaje necesita tanto una reducción de costos como un aumento de los 

ingresos para ser económicamente viable. Recientemente, las técnicas de 

clasificación de plástico reciclado con Inteligencia Artificial han ganado 

popularidad, ya que pueden evitar la clasificación manual, que requiere 

mucho tiempo y es económicamente menos rentable que el procesamiento 

automático. En este artículo, proporcionamos un marco económico para el 

control de clasificación de calidad mediante la clasificación de plásticos 

según el espectro infrarrojo de polímeros y algoritmos de aprendizaje 

automático. Además, el marco sugerido ofrece un método para seleccionar 

el algoritmo según la clase de ingresos del polímero y las mayores ventajas 

económicas. Además, nuestros experimentos demuestran que las 

espectroscopías de infrarrojo por transformada de Fourier (FTIR) e infrarrojo 

cercano (NIR) combinadas con algoritmos de aprendizaje automático son 

adecuadas para la clasificación de plástico, ya que se han probado cuatro 

conjuntos de datos y siete algoritmos de aprendizaje automático para 

clasificar cloruro de polivinilo (PVC), poliestireno (PS), tereftalato de 

polietileno (PET), polipropileno (PP) y polietileno (PE). El objetivo primordial 

de esta investigación es el control de calidad para la categorización de 

polímeros y el análisis de sus respectivos ingresos por reciclaje, ya que esta 

es una de las preocupaciones más serias en el sector del reciclaje debido a 

que la dificultad para categorizar los polímeros conduce a una gestión 

ineficiente de los plásticos. Además, se utilizó para determinar qué algoritmo 

produce los mejores resultados para cada tipo de plástico. 
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2.2.  BASES TEÓRICAS 

2.2.1. Los residuos sólidos 

Adetunji, et al. (2023), es una colección de varias sustancias desde 

pequeñas hasta extremadamente grandes. Los componentes y la cantidad 

de residuos sólidos son vitales para determinar estrategias adecuadas de 

manipulación y gestión de los materiales de desecho. Se compone de vidrio, 

metales, latas de aluminio, desechos de madera, desechos de jardín, 

desechos de alimentos, papel, caucho, plásticos, textiles, cuero; materiales 

de construcción y demolición, entre otros. Sin embargo, los componentes de 

desechos orgánicos de los desechos sólidos son mayores debido al mayor 

consumo de alimentos domésticos y desechos comerciales. Los despojos 

sólidos orgánicos son de medio no homogéneo con características 

fisicoquímicas variables. Estos incluyen el tamaño de las partículas de 

desechos, el contenido de humedad, la demanda química de 

oxígeno (DQO), la densidad, el potencial de biometano (BMP), los sólidos 

totales (TS), el fósforo total (TP) y el nitrógeno total (TN). Asimismo, los 

residuos sólidos orgánicos engloban elementos nutritivos, incluidos 

minerales, carbohidratos, proteínas, lípidos, etc., que son reutilizables como 

materia prima en la generación de artículos de sostén biológico. Los 

desechos orgánicos son biodegradables y se derivan principalmente de 

desechos agrícolas o desechos de alimentos. La composición de estos 

materiales de desecho difiere entre municipios, regiones y países, según el 

estilo de vida, el sistema industrial, las directrices de dirección de despojos 

y la situación financiera. El incremento global de la densidad de urbe, la 

acelerada industrialización, la urbanización y el aumento del nivel de vida 
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han mejorado significativamente la calidad, cuantía y tasa de reproducción 

de residuos sólidos, causando serios desafíos socioeconómicos con 

consecuentes efectos ambientales y de salud. La cantidad de residuos 

generados está relacionada con el desarrollo financiero y el estado de 

ingresos de un país en particular. Según un informe del Banco Mundial, la 

producción mundial de residuos en 2016 fue de 1,3 × 10 9 toneladas. Esto 

se elevó a 3,40 × 10 9 toneladas por año y con una proyección de 70% de 

incremento en 2050. Se observa una tendencia similar en Sudáfrica, donde 

la generación de residuos per cápita aumenta con la mejora del nivel de vida. 

En consecuencia, una adecuada gestión de los despojos sólidos es 

imperativa para aliviar la contaminación y promover su reutilización como 

materia prima para la generación de productos valiosos. La elección de 

tecnologías apropiadas para la gestión de residuos sólidos está influenciada 

por la composición y características de los materiales de desecho.  

2.2.2. Tipos de residuos sólidos 

Los despojos sólidos se clasifican en diferentes grupos, según la 

fuente (origen) y la propiedad. Según el origen, los desechos sólidos incluyen 

desechos domésticos, desechos institucionales, desechos agrícolas, 

desechos biomédicos, desechos municipales y desechos industriales (Abdel 

y Mansour, 2018). Sin embargo, según su propiedad, los residuos sólidos 

podrían ser residuos orgánicos, residuos inorgánicos, residuos 

biodegradables, residuos no biodegradables, residuos peligrosos y residuos 

no peligrosos (Varjani, et al., 2021. Otras formas de desechos sólidos 

incluyen desechos plásticos, desechos radioactivos, aguas residuales, 

desechos mineros y desechos de cenizas de basura (Prajapati, et al., 2021).  
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2.2.2.1. Residuos agrícolas 

(Abdel y Mansour, 2018), los desechos agrícolas son materiales de 

desecho que se generan en los campos agrícolas y consisten 

principalmente en entre un 35 y un 50 % de celulosa, entre un 25 y un 30 

% de lignina y entre un 25 y un 30 % de hemicelulosa. Existen como 

desechos vegetales, desechos de frutas y residuos de cultivos. Las 

cáscaras de frutas se obtienen de plátano, naranja, mangos, papaya, piña, 

etc. Dichos desechos de frutas, así como desechos vegetales, se 

transforman en alimento para animales. El bagazo de caña de azúcar es 

una fibra seca que se obtiene tras extraer el jugo de la caña de azúcar. Los 

residuos de cultivos son materiales de desecho económicos y fácilmente 

disponibles que se obtienen inmediatamente de las granjas. Incluyen paja 

de maíz, paja de arroz, paja de trigo, vainas de semillas, hojas, entre otros 

y forman una biomasa prometedora y de valor agregado para la producción 

de productos de base biológica. Además, los desechos ganaderos, 

incluidos excrementos de pollo, pieles de animales, paja, cadáveres y 

purines, estiércol de vaca, entre otros, tienen un alto contenido en 

nitrógeno, lo que los hace empleables como sustrato para la producción de 

biogás y biofertilizantes. La cantidad y los componentes de los desechos 

agrícolas están influenciados por el tipo de operación, las características 

de la materia prima, los pasos de procesamiento, así como la naturaleza y 

el tipo de productos formados. 

2.2.2.2. Residuos industriales 

(Abdel y Mansour, 2018), los desechos industriales son materiales de 

desecho generados antes, durante o después de los procesos de 
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producción, o como subproductos de una variedad de industrias como la 

industria procesadora de aves, la industria del aceite comestible, la industria 

láctea, la industria de pulpa y papel, los mataderos, la industria azucarera, la 

industria del procesamiento de pescado, plantas procesadoras de frutas y 

verduras. Los materiales de desecho se producen durante la manipulación, 

corte, procesamiento, tratamiento térmico, transporte, embalaje por la 

decoloración, invasión microbiana y reacciones bioquímicas.  De forma 

convencional, los desechos industriales generalmente se vierten, se 

incineran, se depositan en vertederos, se convierten en abono o se digieren 

anaeróbicamente en biofertilizantes, lo que minimiza la contaminación 

ambiental y aumenta la nutrición del suelo. Además, estos desechos poseen 

un enorme condicional de utilización como materia prima para la producción 

de productos valiosos como biocombustibles, ácidos orgánicos, enzimas, 

entre otros. Por ejemplo, los desechos del matadero, como pelos, piel, 

plumas, cuernos y pezuñas, tienen altas cantidades de materia orgánica, 

grasa animal y proteínas. Además, el aserrín de la industria maderera como 

sustrato para la producción de la casa por un hongo (Coriolopsis gallica). 

Debido a su rica composición de proteínas y lípidos, los desechos del 

procesamiento del pescado se reconocen como un inductor barato para la 

producción microbiana de esterasa. 

2.2.2.3. Residuos municipales 

(Abdel y Mansour, 2018), los desechos municipales son materiales de 

desecho que se obtienen de hogares, instituciones y actividades 

comerciales. La composición de los desechos está influenciada por la 

variación estacional, el estatus económico y la actividad social de las 
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personas. Además, la composición de los residuos municipales es 

heterogénea y se compone de papel, aceite, plástico, agua, así como restos 

de alimentos en mal estado y restos de cocinas, restaurantes y mercados 

domésticos. La presencia de humedad y sales en los desechos municipales 

conduce a la rápida descomposición de su contenido de materia orgánica, 

que resulta con olores desagradables, además, sirve como hábitat de 

reproducción para vectores de enfermedades infecciosas. Además, los 

materiales de desecho municipales se componen de proteínas, almidón, 

lípidos, celulosa y otros componentes orgánicos que, cuando se 

biodegradan, pueden utilizarse para producir valiosos productos de base 

biológica. Por ejemplo, la intrincada composición de los desechos de 

alimentos domésticos (Bacillus thuringiensis), permite que prospere para la 

producción de biopesticida. El poder calorífico de los residuos municipales 

es un índice vital que determina su empleabilidad para la producción de 

bioenergía. Un mayor contenido calórico de los desechos sólidos es 

favorable para la producción de bioenergía. 

Figura 1  

Varios tipos de residuos sólidos 

 

 

 

 

 

Nota: Adetunji, et al. (2023). 
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2.2.3. Gestión de residuos sólidos urbanos 

(Ahmad, et al., 2024), los residuos sólidos urbanos se suelen tratar 

desde la fuente de generación hasta su disposición final, incluyendo todas 

las operaciones y transformación de estos residuos. La gestión de residuos 

sólidos urbanos es un sistema integral implementado para tratar de forma 

eficaz y sostenible los residuos sólidos de forma eficiente. La gestión de 

residuos sólidos urbanos abarca varios elementos clave que trabajan juntos 

para mantener la limpieza ambiental y la salud pública. Uno de los elementos 

fundamentales del sistema de gestión de residuos sólidos urbanos es la 

recogida de residuos. El proceso de recogida de residuos se organiza 

proporcionando contenedores dedicados en diferentes zonas para la 

recogida de residuos. La recogida de residuos se programa periódicamente 

según las necesidades de la comunidad y la región. Los residuos 

domésticos, comerciales e industriales se recogen en estos contenedores y 

se transportan de forma segura a instalaciones de tratamiento designadas. 

Después de la recogida de residuos, se clasifican adecuadamente. Los 

residuos reciclables, como papel, plástico, vidrio y metales, se separan para 

su reciclaje. Los residuos peligrosos también se separan y tratan por 

separado para minimizar los impactos ambientales negativos. Los sistemas 

de gestión de residuos sólidos también incluyen planes para la eliminación 

segura y eficiente de los residuos. Los residuos no reciclables se transportan 

a plantas de tratamiento especializadas donde se llevan a cabo procesos 

como la incineración o las reacciones químicas para eliminar los residuos de 

manera ambientalmente segura. También se hace hincapié en reducir el 

volumen de residuos no tratados y minimizar los impactos negativos en la 
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salud pública y el medio ambiente. Además, los sistemas de gestión de 

residuos sólidos implican la concienciación y la educación del público sobre 

la importancia del reciclaje y la eliminación adecuada de los residuos. En 

resumen, la gestión de residuos sólidos es un sistema integral destinado a 

recolectar, clasificar y procesar los residuos sólidos de manera sostenible e 

higiénica. Este sistema incluye la recolección de residuos, la clasificación, la 

eliminación segura y la concienciación del público sobre la importancia de la 

gestión adecuada de los residuos sólidos. La implementación de un sistema 

de gestión de residuos sólidos contribuye a mantener la limpieza ambiental, 

reducir los impactos ambientales negativos y promover el desarrollo 

sostenible. La naturaleza compleja de la gestión adecuada de los residuos 

sólidos (GRS) se ve exacerbada por la era interconectada del crecimiento 

urbano exponencial y no planificado, la incapacidad técnica y financiera de 

las instituciones y la falta de responsabilidad del consumidor. Incluso con los 

avances en las técnicas, equipos y procesos de GRS, la recolección y 

eliminación de residuos siguen siendo elementos extremadamente difíciles 

del sistema de GRS. La GRS inadecuada puede tener varios efectos 

perjudiciales para el medio ambiente, como la contaminación del agua, el 

aire y el suelo, así como problemas de salud pública. A veces, los residuos 

se queman, lo que crea contaminación del aire. Los países en desarrollo, en 

particular, experimentan consecuencias directas sobre la salud pública 

debido a la mala GRS. A nivel mundial, se generan anualmente alrededor de 

2 mil millones de toneladas de residuos sólidos urbanos. 

Sorprendentemente, aproximadamente el 33% de estos residuos no son 

recogidos por las autoridades locales. De los residuos que sí se recogen, 
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una parte significativa, alrededor del 70%, se elimina en vertederos y 

basureros.  

(Arteaga, et al., 2023), la gestión de residuos sólidos (GRS) es un 

proceso técnico, administrativo que abarca la planificación, diseño, 

implementación y evaluación para asegurar una adecuada gestión de los 

residuos. Actualmente, a nivel mundial se generan 201 billones de t/año de 

residuos, de los cuales el 33% se gestiona de forma inadecuada. Esta 

situación es crítica en los países en desarrollo porque las proyecciones de 

reducción de residuos no cumplen con los objetivos de desarrollo sostenible 

de la ONU. En América Latina y el Caribe, la tasa de generación de residuos 

es de 1.04 kg/habitante/día y es responsable de la gestión de 541,000 

toneladas de residuos sólidos urbanos al día. Por lo tanto, solo el 10% de los 

residuos generados se recicla, mientras que el 90% restante se destina a 

vertederos sin control sanitario. De continuar las tendencias actuales, la tasa 

mundial de generación de residuos podría alcanzar los 20 billones de 

toneladas al año en 2050. El auge económico, la rápida urbanización y la 

transformación de los patrones de consumo han aumentado la producción 

de residuos sólidos. Esta situación es similar en Perú, que genera más de 

23,000 toneladas/día de residuos sólidos y cuenta con 52 rellenos sanitarios, 

lo que representa un déficit del 85% (se necesitan más de 344 rellenos 

sanitarios para cubrir la demanda). En 2018, se registraron más de 1,585 

áreas degradadas por residuos sólidos y 62 infraestructuras informales para 

la disposición final de residuos. En Perú, la gestión de residuos sólidos 

(GRS) es responsabilidad de las municipalidades (distritos o provincias). 

Estos gobiernos locales son responsables de brindar apoyo en la 
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minimización, generación, recolección, transferencia, uso y disposición final 

en colaboración con la población y el gobierno central (la presidencia y sus 

ministros de estado). Sin embargo, el factor limitante para la mayoría de los 

gobiernos locales es la falta de infraestructura adecuada y la escasez de 

recursos financieros para la gestión de residuos sólidos. La generación de 

residuos sólidos en Chiclayo (una ciudad del norte de Perú) es de 

aproximadamente 455.63 toneladas/día, con una producción total de 

166,306 toneladas/año. Esta situación ha provocado la acumulación de 

residuos en espacios urbanos como lotes baldíos, riberas de cuerpos de 

agua e infraestructura vial. La acumulación de residuos genera 

enfermedades transmitidas por vectores (causadas por virus y bacterias que 

se transmiten por las picaduras de moscas, flebótomos, ácaros y roedores), 

que afectan negativamente la salud de la población y el medio ambiente de 

Chiclayo. La acumulación de residuos sólidos en los espacios públicos 

genera un paisaje sucio, efectos negativos en el drenaje y pérdida de 

bienestar poblacional.  
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Figura 2  

Esquema para la gestión de residuos sólidos 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Nota: Solano, (2021). 

2.2.4. Manejo de los residuos sólidos 

(Abu, et al., 2024), la gestión de residuos sólidos (SWM) es 

actualmente un problema ambiental importante debido a la rápida 

urbanización, el aumento de la población y los cambios en los patrones de 

consumo. La gestión de los residuos sólidos es un problema complejo, 

especialmente en las zonas urbanas, y requiere un enfoque sostenible e 

integrado. Los factores económicos, culturales y ambientales afectan la 

naturaleza y la composición de los residuos sólidos, que varían 

significativamente de una región a otra. Comprender la definición y la 

clasificación de los residuos sólidos es crucial para su gestión eficaz y 

desarrollar estrategias para minimizar su impacto en el medio ambiente y la 
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salud humana. El desafío de la SWM se ve agravado por el crecimiento de 

la población, la urbanización y el desarrollo económico. Estos factores 

provocan una mayor generación de residuos, una infraestructura inadecuada 

y limitaciones financieras, lo que dificulta la recogida, el transporte y la 

eliminación adecuados de los residuos. Esta situación es especialmente 

complicada en los países en desarrollo, donde la rápida urbanización y los 

cambios en los estilos de vida complican aún más la gestión de los residuos. 

En los países en desarrollo, los residuos orgánicos constituyen una parte 

importante de los residuos sólidos urbanos, lo que contribuye a las emisiones 

de gases de efecto invernadero (GEI). La composición de los residuos 

sólidos en entornos específicos, como los campus escolares, también puede 

variar, y una parte importante es orgánica y reciclable. Las prácticas eficaces 

de gestión de residuos sólidos (GRS) incorporan diversas estrategias, como 

la reducción de residuos, el reciclaje, el compostaje, la recuperación de 

energía y el vertido. El éxito de los programas de gestión de residuos 

depende en gran medida del marco jurídico, la participación pública, los 

mecanismos financieros y los avances tecnológicos. El cambio hacia 

opciones creativas y respetuosas con el medio ambiente en la gestión y 

reducción de residuos es importante para construir economías estables, 

desarrollar comunidades sostenibles y proteger la tierra para las 

generaciones futuras. La evaluación sostenible de los residuos sólidos 

implica evaluar y analizar varios aspectos de la gestión de residuos para 

garantizar prácticas respetuosas con el medio ambiente y eficientes. Esto 

incluye la evaluación de riesgos y los desafíos en la clasificación y el 

transporte de residuos, así como la conversión de residuos en energía 
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utilizando tecnologías energéticamente eficientes. Las estrategias de gestión 

de residuos sólidos consisten en una amplia gama de técnicas, cada una con 

principios operativos específicos, implicaciones ambientales y eficiencia de 

recuperación de recursos. Los métodos más comunes son el relleno 

sanitario, la incineración, el compostaje, la anaeróbica y el reciclaje. Los 

rellenos sanitarios, que se utilizan habitualmente para la eliminación de 

residuos, ofrecen un potencial limitado para la recuperación de materiales y 

la recuperación de energía, lo que genera materiales reciclables no 

descubiertos y problemas ambientales. 

2.2.5. Caracterización de residuos sólidos 

(Thapaliya, et al., 2024), la gestión de residuos sólidos es un problema 

medioambiental complejo a escala mundial, y los países en desarrollo 

encuentran considerables dificultades para implementarla de manera 

eficiente y eficaz. La gestión de residuos sólidos (GRS) se erige como un 

desafío ambiental fundamental a nivel mundial, crítico para conservar los 

recursos y salvaguardar la calidad del agua, el aire y el suelo. La tarea de 

lograr una GRS eficaz y sostenible es particularmente abrumadora tanto en 

los países desarrollados como en desarrollo, dados los impactos crecientes 

del crecimiento de la población, la rápida urbanización y la expansión 

industrial. En las últimas décadas, la escala de residuos sólidos generados 

en áreas urbanas ha aumentado drásticamente, con proyecciones que 

indican un aumento continuo. En los países en desarrollo, la gestión de los 

residuos sólidos urbanos (RSU) se ve afectada por varios desafíos comunes, 

entre ellos, una cobertura de servicios inadecuada, ineficiencias operativas, 

iniciativas de reciclaje limitadas, prácticas inadecuadas de vertedero y una 
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gestión inadecuada de los residuos peligrosos y sanitarios. La gestión eficaz 

de los RSU es crucial para crear ciudades limpias y habitables y desempeña 

un papel vital a la hora de evitar problemas como sistemas de drenaje 

obstruidos e inundaciones urbanas. Muchos países en desarrollo se 

enfrentan a una infraestructura de eliminación de residuos y unos servicios 

de recogida insuficientes, lo que agrava los riesgos medioambientales y de 

salud pública. La gestión de residuos sólidos sigue siendo un desafío 

persistente acentuado por la rápida urbanización y la densa población. 

(Trivedi, et al., 2024), los residuos industriales y sólidos peligrosos 

(ISHW, por sus siglas en inglés) incluyen sustancias químicas, metales 

pesados, solventes, lodos tóxicos y suelos contaminados, que se 

caracterizan por su toxicidad, corrosividad, inflamabilidad o reactividad, y 

que representan amenazas significativas para el medio ambiente y la salud 

humana. La gestión de ISHW es una preocupación global que perjudica tanto 

a los países en desarrollo como a los países desarrollados y requiere 

métodos especializados de manipulación, tratamiento y eliminación que 

apunten a proteger la salud pública y a reducir la polución ambiental. La 

gestión inadecuada y la exposición a los ISHW pueden provocar la 

contaminación del suelo, las aguas subterráneas y los ecosistemas, lo que 

causa graves problemas de salud, como problemas respiratorios, trastornos 

neurológicos, neoplasias malignas, cáncer, trastornos relacionados con 

mutaciones y problemas reproductivos para los trabajadores, las 

comunidades cercanas y las generaciones futuras. La gestión de los 

residuos de origen químico no es responsabilidad de los organismos locales; 

las industrias que generan dichos residuos deben gestionarlos por sí mismas 
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y deben solicitar la autorización de las respectivas juntas estatales de control 

de la contaminación (SPCB, por sus siglas en inglés) de conformidad con las 

Normas sobre gestión y movimiento transfronterizo de residuos peligrosos y 

otros. Sin embargo, mediante los esfuerzos conjuntos de las SPCB, los 

organismos locales y las industrias, podría desarrollarse un mecanismo para 

una mejor gestión. El Centro Internacional de Tecnología Ambiental (IETC) 

del Programa de las Naciones Unidas para el Medio Ambiente (PNUMA), 

ubicado en Japón, desempeña un papel destacado en la facilitación de la 

adopción de sistemas integrados de gestión de residuos en todo el mundo, 

con el foco puesto en el apoyo a las naciones en desarrollo a través de 

proyectos piloto localizados a nivel comunitario. Se emplean diversos 

métodos, como la incineración, la estabilización química, la neutralización, la 

degradación biológica o la encapsulación, para gestionar los residuos 

industriales peligrosos, haciéndolos menos nocivos o inertes. El vertido 

seguro, la inyección en pozos profundos y el tratamiento térmico se utilizan 

para eliminar los residuos industriales peligrosos y minimizar los riesgos de 

contaminación del suelo, el agua y el aire en función de la naturaleza y los 

requisitos reglamentarios de los residuos. 

2.2.6. Fuentes y composición de los residuos sólidos 

(Awasthi, et al., 2023), la cantidad de RSU generados se ve afectada 

por una variedad de factores, incluidas las preferencias alimentarias, el nivel 

de vida, el nivel de actividad comercial y la temporada. Cualquier material no 

deseado o excluido generado por diversas actividades humanas se 

considera residuo sólido. Se puede clasificar en función de su composición 

(material orgánico, vidrio, metal, plástico o papel) o su potencial de riesgo 
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(tóxico, no tóxico, inflamable, radiactivo o infeccioso). Los residuos sólidos 

son un subproducto de la actividad humana que se espera que aumente a 

medida que la población mundial crece, la urbanización se acelera, los 

niveles de vida mejoran y los patrones de consumo cambian. En las últimas 

décadas, la gestión de residuos sólidos (GRS) se ha convertido en una 

preocupación alarmante por la degradación de la tierra, la pérdida de 

biodiversidad, la contaminación del aire, el saneamiento y la propagación de 

enfermedades infecciosas en muchas ciudades de países en desarrollo. La 

gestión de los residuos sólidos urbanos (RSU) incluye todas las actividades 

siguientes: recogida, transferencia, recuperación de recursos, reciclaje y 

tratamiento. La protección de la salud pública, la mejora de la calidad 

medioambiental, el fomento de la sostenibilidad y el impulso de la producción 

económica son los principales objetivos de la RSU. La salud pública y la 

gestión medioambiental reciben muy poca financiación del presupuesto 

nacional. Con el tiempo, ha habido un aumento continuo en el número de 

personas que viven en áreas urbanas en todo el mundo. En 2018, la 

población urbana del mundo era el 55% de la población total, pero una 

investigación del Departamento de Asuntos Económicos y Sociales de las 

Naciones Unidas ha predicho que el número aumentará al 68% para 2050. 

Según los informes, más del 90% del crecimiento ocurrirá en Asia y África. 

El aumento de la población urbana, combinado con la expansión económica 

y el aumento de las condiciones de vida, ha resultado en la generación de 

cantidades masivas de desechos en las ciudades de los países en 

desarrollo. El aumento de los niveles de población, una economía en auge, 

la rápida urbanización y un aumento en los niveles de vida de la comunidad 
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han contribuido a un aumento significativo en la tasa de producción de 

residuos sólidos municipales en los países en desarrollo. La migración de 

personas de las áreas rurales a las áreas urbanas ha resultado en 

asentamientos no planificados. Debido a la negligencia de las autoridades 

locales sobre el impacto ambiental de los residuos sólidos municipales 

(RSU), el nivel de contaminación ha aumentado enormemente deteriorando 

la tierra, el agua y el aire. Por otro lado, los procesos de gestión de RSU 

como el compostaje, la quema y los vertederos emiten gases de efecto 

invernadero al medio ambiente, como metano, óxido nitroso y dióxido de 

carbono. Las características locales de los residuos, que varían con 

elementos culturales, meteorológicos y socioeconómicos, así como las 

capacidades institucionales, son fundamentales para las soluciones eficaces 

de gestión de residuos. La gestión de residuos se está volviendo más 

regionalizada y estructurada a escala global. Los residuos suelen controlarse 

formalmente a nivel municipal o regional en las naciones desarrolladas, 

donde los residentes producen significativamente más residuos que otros 

ciudadanos. En los países menos industrializados, donde los ciudadanos 

generan menos basura, que es en gran parte biogénica, los residuos son 

gestionados por una combinación de actores formales e informales. 

2.2.7. Sistema de planificación de gestión de residuos sólidos 

(Ihsanullah, et al., 2022), para gestionar eficazmente los residuos 

sólidos urbanos es necesario contar con infraestructuras, transporte e 

instalaciones de eliminación adecuadas. Además, en los países en 

desarrollo se encuentran otros obstáculos para gestionar eficazmente los 

residuos sólidos urbanos, como: la eliminación inadecuada en vertederos; el 
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uso limitado de las diligencias de reciclaje; la gestión no adecuada de los 

despojos perjudiciales no industriales; la cobertura no adecuada de los 

servicios y; la ineficiencia operativa de los servicios. 

(Moral, et al., 2022), la planificación de la infraestructura de 

recolección de residuos sigue premisas sólidas y bien establecidas para la 

ubicación y emplazamiento de los contenedores en las ciudades. Pero, en 

situaciones como la sustitución de una infraestructura antigua por una nueva 

con capacidades diferentes, procesos de interacción humana por los  

cambios en el  ámbito urbano pueden dar lugar a planificaciones 

desactualizadas, dando lugar a una sub o sobre disponibilidad de 

contenedores. De igual modo, el coste en tiempo y recursos de la vigilancia 

humana continua es considerable y, por lo general, se subestima en el 

presupuesto del servicio, lo que da lugar a un proceso de gestión ineficaz y 

a una reacción tardía ante daños o deterioro de la infraestructura. En 

cualquier caso, un protocolo preliminar de localización y seguimiento de los 

contenedores de residuos es un paso ineludible para la gestión eficaz y la 

planificación eficiente de la recolección de residuos. En la actualidad, 

muchas ciudades han optado por transformarse digitalmente para dar la 

contestación a algunos de los mayores retos globales de nuestro tiempo: 

eficiencia energética, gestión del agua, escasez de recursos, contaminación 

y crecimiento demográfico. Para ello, se apoyan en las Tecnologías de la 

Información y la Comunicación y en el análisis de Big Data, para facilitar la 

gestión de los servicios urbanos: desde los servicios de transporte hasta la 

generación de energía y el suministro de agua. Lo ideal sería que la 

ubicación de los contenedores de despojos en las zonas urbanas no varíe, 
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sobre todo sin el conocimiento de las empresas encargadas de la recogida 

de basuras. Sin embargo, en muchas situaciones esto no es así. La recogida 

automática de la ubicación de los contenedores de residuos responde, pues, 

a varios factores. Asimismo, en el caso de las empresas de recogida de 

residuos que aspiran a establecer una nueva implantación en una ciudad 

cuyas ubicaciones de contenedores no han sido facilitadas. Además, la 

metodología propuesta proporciona la base para explorar las clasificaciones 

de contenedores, lo que permitiría, entre otras cosas, identificar el estado 

actual de los mismos. Este procedimiento también es útil, por ejemplo, a la 

hora de realizar auditorías sobre el cumplimiento de las recogidas pactadas, 

sobre la reposición de contenedores averiados, la diferenciación entre 

diversos tipos de residuos. En núcleos de población pequeños con menor 

desarrollo urbano y eventos, el método propuesto presenta más limitaciones 

que en la mayoría de ciudades densamente pobladas. Los grandes núcleos 

urbanos están sujetos a diferentes factores que alteran la ubicación de los 

contenedores, como el crecimiento continuo, las nuevas necesidades y 

legislaciones, la competencia por comparación entre zonas vecinas 

reguladas por diferentes servicios de recogida de residuos, los casos de 

pérdida o vandalismo, entre otros. 
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Figura 3  

Sistemas inteligentes de planificación de recogida de residuos 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Nota: Moral, et al. (2022). 

 

2.2.8. Aplicaciones de inteligencia artificial en la gestión de residuos 

sólidos 

(Ihsanullah, et al., 2022), la previsión precisa de la generación de RSU 

es esencial para el aumento de un sistema de gestión de residuos eficiente 

y la optimización de la infraestructura existente. Tradicionalmente, el 

pronóstico de la reproducción de RSU se ha apoyado con la aplicación de 

diferentes herramientas de previsión, como el análisis estadístico 

descriptivo, el análisis de regresión, el análisis de elementos principales, el 

análisis de sucesiones temporales y el análisis del flujo de materiales. 

Independientemente de su eficiencia, todos estos métodos tienen sus puntos 

fuertes y sus limitaciones. Es más racional comparar el rendimiento de 

diferentes métodos para identificar el mejor en lugar de confiar en uno solo. 
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En los últimos años, debido a la disponibilidad de datos sin precedentes y a 

los avances tecnológicos, los modelos predictivos se están inclinando hacia 

cada vez más aplicaciones de enfoques de inteligencia artificial. Los métodos 

basados en IA están diseñados computacionalmente para producir 

habilidades cognitivas o de pensamiento humano realistas para resolver 

problemas de ingeniería complejos que contienen muchas variables de 

entrada/aleatorias.  

Figura 4  

Aplicaciones de IA en la gestión de residuos sólidos 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Nota: Ihsanullah, et al. (2023). 

 

Las técnicas de IA han surgido como una herramienta útil para 

aplicaciones en diversos campos, como el tratamiento del agua, las ciencias 

médicas y las geociencias. Desde hace unos años, la IA se ha convertido en 

una herramienta popular para predecir los despojos sólidos municipales. En 

la literatura, se han aplicado varios modelos de IA para la previsión y 
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clasificación de residuos sólidos municipales, incluidas las mallas neuronales 

artificiales (RNA), los árboles de decisión (DT), las máquinas de vectores de 

soporte (SVM), los algoritmos genéticos (GA), el modelo de vecinos más 

cercanos (kNN) y varias otras técnicas de aprendizaje conjunto. Varios 

modelos de IA (tanto simples como híbridos) ya han demostrado su potencial 

en la predicción y optimización de la generación, detección, recolección, 

clasificación y propiedades de los residuos sólidos urbanos. La delineación 

de un sistema de gestión de despojos sólidos urbanos inteligente para las 

ciudades será un enfoque fantástico para administrar de forma adecuada los 

despojos sólidos producidos. Las técnicas de IA también tienen el potencial 

de predecir los impactos ambientales de los despojos sólidos urbanos y 

determinar la idoneidad de los despojos para la recuperación de varios 

materiales anteriores. 

(Abdallah, et al., 2020), debido al avance de las tecnologías de IA y 

las limitaciones de las técnicas computacionales convencionales, los 

modelos basados en IA ahora se incorporan en casi todos los campos de 

estudio, incluidos la medicina, la lingüística y la ingeniería, entre otros. Las 

capacidades de las técnicas de modelado de IA en el manejo de datos 

multidimensionales y ruidosos corroboran el aumento de los ámbitos de 

aplicación de la IA. En el ámbito de la ingeniería ambiental, la IA se ha 

implementado de forma amplia para solucionar problemas concernientes con 

la contaminación del aire, el modelado de aguas residuales y del tratamiento 

de agua, la representación de la remediación del suelo y la contaminación 

de las aguas subterráneas, asimismo la planificación de estrategias de SWM. 

Las herramientas de gestión de riesgos basadas en IA, como ANN, 

percepción multicapa (MLP) y modelos de sistema de inferencia neurodifusa 
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adaptativa (ANFIS) se implementaron para predecir las concentraciones de 

contaminantes y partículas. Además, se demostró que MLP es un algoritmo 

de modelado eficiente para pronosticar los niveles de monóxido de carbono, 

ozono y dióxido de nitrógeno en la atmósfera. Por otro lado, ANFIS fue útil 

para predecir y optimizar los procesos de las plantas de aguas residuales y 

de tratamiento de agua. Además de optimizar la dosis de coagulante para la 

eliminación de la turbidez en una planta de tratamiento de agua, ANFIS 

pronosticó eficientemente la generación de metano y sólidos volátiles 

efluentes de un digestor anaeróbico en una planta de tratamiento de aguas 

residuales. Actualmente, en el campo de la administración de restos sólidos, 

la IA se utiliza ampliamente para predecir modelos de generación de 

despojos, mejorar las vías de los camiones de recolección de residuos, 

localizar ubicaciones de gestión de despojos y representar procedimientos 

de conversión de despojos, entre otros. 

Figura 5  
Procesos de gestión de residuos sólidos 

 

 

 

Nota: Abdallah, et al. (2020). 

(Andeobu, et al., 2022), la IA es una poderosa tecnología que está 

ganando cada vez más aplicación en varios campos y popularidad, incluida 

la administración de despojos sólidos. La aparición de la IA y las tecnologías 

robóticas tiene el potencial de revolucionar el diseño y el funcionamiento de 

las plantas de tratamiento de residuos municipales, lo que en última instancia 

podría conducir a una mayor eficiencia operativa y una administración más 
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razonable de los despojos sólidos. Actualmente, en muchos países 

desarrollados (por ejemplo, Austria, Australia, Alemania, EE. UU., Nueva 

Zelanda, Japón, Reino Unido, Singapur, Corea del Sur, Suiza y Canadá) se 

están adoptando tecnologías que aprovechan la IA para mejorar las 

ocasiones de empleo, recuperación de recursos y eficiencia en todo el ciclo 

de la gestión de despojos sólidos; desde la generación de despojos, la 

clasificación, la recogida, el tratamiento, la recuperación de energía, la 

eliminación hasta el planeamiento de la gestión de despojos. Mediante la 

aplicación de tecnologías de IA se puede examinar varias áreas de gestión 

de residuos sólidos (recolección, generación, clasificación, tratamiento, 

eliminación, enrutamiento de vehículos y planificación de la gestión de 

residuos) para optimizar las prácticas de gestión sustentable de despojos. 

Figura 6   

Prácticas sostenibles de gestión de residuos sólidos 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Nota: Andeobu, et al. (2022). 
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Por lo tanto, el uso de tecnologías de IA en la gestión de despojos 

sólidos, y en particular en la clasificación y el tratamiento de despojos 

sólidos, se ha convertido en un siguiente paso crucial para transformar la 

forma en que gestionamos los despojos sólidos. En la actualidad, muchos 

países de todo el mundo están logrando muchas utilidades de la utilización 

de la IA para diseñar e implementar sus hojas de ruta, procesos y estrategias 

de gestión de residuos. Desde hace unos años, se ha puesto cada vez más 

energía en la recuperación de recursos (reutilización, reciclaje y extracción 

de energía de los residuos) utilizando enfoques más avanzados como la 

inteligencia artificial (IA). La IA es una tecnología poderosa que está ganando 

cada vez más aplicación en varios campos y popularidad. La adopción de 

técnicas de IA ofrece enfoques innovadores alternativos para la gestión de 

residuos sólidos (SWM). Aunque existen estudios previos sobre tecnologías 

de IA y SWM, ningún estudio ha evaluado la adopción de aplicaciones de IA 

para resolver los diversos problemas de SWM para lograr una gestión 

sostenible de los residuos. Además, existen inconsistencias y una falta de 

conocimiento sobre cómo funcionan las tecnologías de IA en relación con su 

aplicación a la SWM.  

2.2.9. Técnicas de inteligencia artificial en la gestión de residuos 

(Olawade, et al., 2024), para gestionar y manejar los residuos de 

manera eficiente, se han utilizado ampliamente técnicas de inteligencia 

artificial (IA). Como resultado, es capaz de manejar grandes cantidades de 

datos sobre residuos, generando resultados eficientes y confiables, al tiempo 

que brinda la oportunidad de automatizar una variedad de procesos. Varias 

técnicas de IA se emplean ampliamente en el sector de la gestión de 
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despojos, contenida la recolección de residuos, la clasificación de residuos, 

la clasificación a nivel de contenedores, el tratamiento de residuos y el 

planeamiento de la gestión de despojos. En los últimos años se ha producido 

una drástica expansión del uso de la IA y varios gobiernos y organizaciones 

están invirtiendo continuamente en diferentes innovaciones en materia de IA. 

A lo largo de los años se han integrado varias técnicas de IA en la gestión 

de residuos, entre ellas la regresión lineal, las redes neuronales 

artificiales (ANN), las máquinas de vectores de soporte (SVM), los árboles 

de decisión (DT) y los algoritmos genéticos (AG): 

2.2.9.1. La regresión lineal (LR) 

Es un método de aprendizaje de mecanizado supervisado en el que 

se utilizan conjuntos de datos de entrenamiento para determinar la relación 

lineal y hacer predicciones con respecto a los valores objetivo. La relación 

lineal se representa utilizando coeficientes estimados que están asociados 

con variables independientes. Los modelos LR se utilizan ampliamente en la 

gestión de despojos sólidos (SWM) como modelos de regresión simple (con 

una variable) y modelos de regresión lineal múltiple (MLR) (con múltiples 

variables). Como los SWM a menudo dependen de múltiples variables, un 

MLR es más apropiado. Los modelos de regresión lineal tienen numerosas 

ventajas, entre ellas su eficiencia, facilidad de uso e interpretación. Sin 

embargo, no ofrecen flexibilidad en la práctica y no pueden adaptarse a 

relaciones no lineales. El uso de modelos de regresión lineal ha demostrado 

ser un medio eficaz para optimizar la generación de residuos, planificación 

de la gestión de despojos, recogida de despojos y enrutamiento de 

vehículos, y el tratamiento y eliminación de residuos. 
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2.2.9.2. Máquina de vectores de soporte (SVM) 

En los últimos años, las SVM se han vuelto más populares como 

algoritmos de aprendizaje automático supervisado debido a su relevancia en 

el análisis de grandes conjuntos de datos. Debido a su capacidad para 

optimizar el margen (distancia entre puntos de datos), los SVM actúan como 

clasificadores no paramétricos. En un espacio N-dimensional (donde N es el 

número de características), el objetivo principal de los algoritmos SVM es 

localizar un hiperplano (límite de decisión) que separe de forma única los 

puntos de datos. Además de resolver problemas basados en clasificación, 

los SVM también han demostrado un rendimiento sobresaliente en 

problemas de regresión, superando a muchos algoritmos basados en 

regresión. Además de ser eficientes en el uso de la memoria, las SVM 

funcionan mejor cuando las clases están separadas por hiperplanos. Sin 

embargo, para conjuntos de datos grandes, las SVM no son adecuadas, ya 

que se basan en una validación cruzada de cinco pasos en lugar de una 

estimación de probabilidad. En la generación de desechos, se han utilizado 

SVM, detección del nivel del contenedor, recogida de residuos y 

enrutamiento de vehículos, clasificación y tratamiento de residuos, 

clasificación e identificación de residuos y la planificación de la gestión de 

residuos. 

2.2.9.3. Árbol de decisión (DT) 

DT es un método de aprendizaje automático supervisado no 

paramétrico en forma de árbol que se aplica tanto a problemas de 

clasificación como de regresión. Es una estructura jerárquica con un nodo 

raíz (la base de la estructura del árbol), un nodo de decisión (las 
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consecuencias de la decisión) y un nodo de hoja (los puntos de división), y 

cada rama del árbol se denomina rama. Los DT no solo se utilizan 

comúnmente en una amplia gama de aplicaciones, sino que también son 

conocidos por su solidez e interpretabilidad. Aunque los algoritmos DT son 

simples, flexibles, fáciles de interpretar y eficientes para predecir y entrenar 

conjuntos de datos, en su mayoría se basan en heurísticas y no tienen un 

algoritmo representativo único. Sin embargo, los DT se utilizan comúnmente 

para optimizar las predicciones de generación de desechos y la planificación 

de la gestión de residuos. 

2.2.9.4. Red neuronal artificial (ANN) 

ANN es un modelo de aprendizaje automático computacional que 

imita el comportamiento de las células nerviosas en el cerebro humano. Una 

ANN consta de un conjunto de nodos que se dividen en capas de entrada, 

ocultas y de salida interconectadas. Varios dominios, como la visión por 

computadora, el procesamiento del lenguaje natural, el reconocimiento de 

voz y otros, han logrado un éxito notable con las redes neuronales. Como 

resultado de su capacidad para comprender patrones complejos de grandes 

conjuntos de datos, adaptarse a nuevos datos y simular relaciones no 

lineales, estos modelos son extremadamente efectivos para resolver una 

amplia variedad de problemas del mundo real. Las ANN están ganando 

mucha atención en el dominio de los desechos porque permiten el 

almacenamiento de información en todas las capas de nodos. Trabajan con 

información faltante, incluso si algunas capas de nodos tienen defectos, y 

pueden realizar más de una tarea simultáneamente. Sin embargo, son 

propensas al sobreajuste, dependen del hardware (requieren una cantidad 
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significativa de almacenamiento) y requieren una cantidad significativa de 

tiempo de entrenamiento para los datos. Los modelos ANN se utilizan para 

optimizar la generación de desechos, clasificación de residuos y el 

planeamiento de la gestión de despojos. 

2.2.9.5. Algoritmo genético (AG) 

AG es una técnica de búsqueda y optimización basada en heurísticas. 

Un principio de selección genética sustenta su aplicación. El algoritmo es un 

subconjunto de los algoritmos evolutivos que se utilizan en computación. 

Utiliza los conceptos de genética y selección natural para resolver problemas 

del mundo real. Hay tres componentes principales del AG: mutación, 

selección del más apto y cruce. Aunque AG puede proporcionar resultados 

precisos y robustos, tiene un resultado que mejora con el tiempo y es 

fácilmente programable, no es adecuado para resolver problemas simples y 

requiere un cuidado adicional en la construcción de modelos. Varios estudios 

han aplicado AG para optimizar el planeamiento de la gestión de despojos y 

enrutamiento de vehículos. 

Figura 7  

Gestión inteligente de residuos 

 

 

 

 

 

 

Nota: Olawade, et al. (2024). 
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2.2.10. La inteligencia artificial en la recogida de residuos 

La recogida selectiva de residuos desempeña un papel crucial a la 

hora de gestionarlos de forma eficiente y garantizar un medio ambiente 

limpio y sostenible. Con los avances en Inteligencia Artificial (IA), los 

procesos de recolección de residuos se han revolucionado al incorporar 

sistemas de contenedores inteligentes, algoritmos de optimización de rutas, 

programación dinámica y modelos de predicción de la demanda. Estas 

tecnologías impulsadas por IA están dando forma al futuro de la recolección 

de residuos al mejorar la eficiencia operativa, reducir los costos y minimizar 

los impactos ambientales. Las soluciones de gestión de despojos 

impulsadas por IA abordan los desafíos de escalabilidad aprovechando la 

automatización, el análisis de datos y las capacidades predictivas. Estas 

tecnologías permiten una asignación eficiente de recursos, optimizando los 

procesos de recolección, clasificación y reciclaje de despojos a escala. Al 

automatizar tareas como la planificación y clasificación de rutas, los sistemas 

de IA mejoran la eficiencia operativa, lo que permite que la infraestructura de 

gestión de residuos maneje mayores volúmenes de residuos sin aumentos 

proporcionales en los recursos. Además, las capacidades predictivas de la 

IA anticipan los patrones futuros de generación de residuos, lo que permite 

la toma de decisiones proactiva y la asignación de recursos para dar cabida 

de manera eficaz a los crecientes volúmenes de residuos. En general, las 

soluciones impulsadas por la IA proporcionan enfoques escalables y 

adaptables para abordar el creciente desafío global de los residuos. 

Figura 8  

Aplicaciones de la IA en la recogida de residuos 
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Nota: Olawade, et al. (2024). 

2.2.10.1. Sistemas de contenedores inteligentes 

Los sistemas de contenedores inteligentes han ganado una tracción 

significativa en los últimos años debido a su capacidad para optimizar los 

procesos de recolección de residuos. Estos sistemas están equipados con 

sensores que monitorean los niveles de llenado de los contenedores en 

tiempo real. Los datos recopilados luego se analizan mediante algoritmos de 

IA para determinar las rutas y los horarios de recolección óptimos. Las 

tendencias actuales en los sistemas de contenedores inteligentes incluyen 

la integración de sensores avanzados, como sensores ultrasónicos y 

sensores de peso, para proporcionar datos más precisos sobre los niveles 

de llenado. Además, los contenedores inteligentes se están equipando con 

funciones de conectividad, como la tecnología IoT, para permitir una 

comunicación fluida entre los contenedores y las autoridades de gestión de 

residuos. Esta conectividad permite el monitoreo en tiempo real, la gestión 

remota y el mantenimiento proactivo de los contenedores. Además, los 

sistemas de contenedores inteligentes están incorporando algoritmos de 

aprendizaje automático para mejorar la precisión en las predicciones del 
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nivel de llenado y optimizar aún más las operaciones de recolección de 

residuos. 

2.2.10.2. Optimización de rutas 

La optimización de rutas es un aspecto clave de la recolección de 

residuos, cuyo objetivo es minimizar el periodo de viaje, el gasto de 

combustible y las emisiones de los vehículos. Las tendencias recientes en la 

optimización de rutas implican la integración de tecnologías de inteligencia 

artificial, como los algoritmos de optimización y el aprendizaje automático. 

Estos algoritmos aprovechan fuentes de datos en tiempo real, como el 

seguimiento por GPS, las condiciones del tráfico, los datos históricos de 

recolección y las previsiones meteorológicas para ajustar dinámicamente las 

rutas en función de las condiciones y la demanda actuales. Además, los 

algoritmos consideran diversos factores, incluidos los datos de tráfico en 

tiempo real, los patrones históricos de generación de residuos y las 

condiciones meteorológicas, para generar las rutas de recolección más 

eficientes. Se están empleando métodos avanzados de aprendizaje 

automático, como el aprendizaje profundo, para aprender de grandes 

conjuntos de datos y predecir patrones de tráfico, optimizar rutas en tiempo 

real y adaptarse a condiciones dinámicas. Además, los algoritmos de 

optimización de rutas están incorporando capacidades de 

redireccionamiento dinámico para ajustar las rutas de recolección sobre la 

marcha en función de datos en tiempo real, como la congestión del tráfico o 

nuevos eventos de generación de residuos. Esta flexibilidad permite a las 

empresas de gestión de residuos responder rápidamente a los cambios y 

optimizar sus operaciones de recogida. Además, al integrar algoritmos de IA 
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con fuentes de datos en tiempo real, como la densidad de población, los 

patrones de tráfico y las tasas de generación de residuos, los sistemas de 

gestión de residuos pueden ajustar dinámicamente las rutas y los horarios 

de recolección para maximizar la eficiencia y la utilización de los recursos. 

Los algoritmos de optimización de rutas impulsados por IA analizan diversos 

factores, como la congestión del tráfico, la proximidad a las fuentes de 

generación de residuos y los datos históricos de recolección, para determinar 

las rutas más eficientes para los vehículos de recolección de residuos. 

Además, los modelos de análisis predictivos pueden pronosticar patrones de 

generación de residuos en función de datos históricos y factores externos, lo 

que permite a las autoridades de gestión de residuos anticipar la demanda y 

optimizar los cronogramas de recolección en consecuencia. Al considerar 

estos factores y aprovechar las tecnologías de IA, los planes de gestión de 

despojos pueden minimizar el periodo de viaje, las emisiones de los 

vehículos y el consumo de combustible, al tiempo que garantizan servicios 

de recolección de residuos oportunos y eficientes para las comunidades. 

2.2.10.3. Programación dinámica 

La programación dinámica implica ajustar los cronogramas de 

recolección de residuos en función de los datos en tiempo real y las 

condiciones cambiantes. Las tendencias actuales en programación dinámica 

se centran en la integración de datos en tiempo real y el análisis avanzado. 

Las empresas de gestión de residuos están aprovechando las tecnologías 

de IA para recopilar y analizar datos de diversas fuentes, como sistemas de 

contenedores inteligentes, sistemas de monitoreo de tráfico y pronósticos 

meteorológicos. Al combinar estas fuentes de datos, los algoritmos de IA 
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pueden optimizar dinámicamente los cronogramas de recolección, asignar 

recursos de manera eficiente y adaptarse a los patrones fluctuantes de 

generación de residuos. Se utilizan técnicas de análisis avanzadas, que 

incluyen modelos predictivos y minería de datos, para identificar modelos, 

tendencias y correlaciones en los datos recopilados, lo que permite tomar 

decisiones de programación más precisas y proactivas. Además, se está 

integrando la programación dinámica con aplicaciones móviles y plataformas 

de comunicación, lo que permite actualizaciones y notificaciones en tiempo 

real para el personal de recolección de residuos y mejora la coordinación 

entre las diferentes partes interesadas. La programación dinámica 

desempeña un rol fundamental en la gestión de despojos, ya que permite 

que los cronogramas de recolección se adapten en tiempo real en función 

de las condiciones y la demanda cambiantes. La IA facilita los ajustes en 

tiempo real en los cronogramas de recolección mediante el análisis continuo 

de varias fuentes de datos, incluidos los datos históricos de recolección, los 

niveles actuales de llenado de los contenedores, las condiciones del tráfico, 

las previsiones meteorológicas y la densidad de población. Mediante 

algoritmos de IA, las autoridades de gestión de residuos pueden optimizar 

dinámicamente las rutas y los horarios de recolección para garantizar una 

asignación eficiente de recursos y una recolección oportuna de residuos. Por 

ejemplo, si en una zona determinada se genera más basura de lo previsto o 

hay más congestión de tráfico, los algoritmos de IA pueden desviar los 

vehículos de recogida para priorizar esas zonas y minimizar las 

interrupciones del servicio. Al aprovechar la programación dinámica 

impulsada por IA, las autoridades de gestión de residuos pueden mejorar la 
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eficiencia operativa, reducir los costes y mejorar la calidad del servicio, 

contribuyendo en última instancia a un plan de gestión de despojos más 

sostenible y resiliente. 

2.2.10.4. Predicción de la demanda 

Los modelos de predicción de la demanda utilizan técnicas de IA para 

pronosticar las tasas de generación de residuos en diferentes áreas. Las 

tendencias actuales en la predicción de la demanda implican la integración 

de varias fuentes de datos y el uso de algoritmos avanzados de aprendizaje 

automático. Las empresas de gestión de residuos están incorporando datos 

de fuentes como redes sociales, plataformas en línea y sensores de IoT para 

capturar información en tiempo real sobre los patrones de generación de 

residuos. Se emplean algoritmos de aprendizaje automático, incluidos los 

modelos de aprendizaje por conjuntos y de aprendizaje profundo, para 

analizar los datos recopilados y hacer predicciones precisas. Estos modelos 

consideran factores como la densidad de población, datos demográficos, 

tasas históricas de generación de residuos y factores externos como eventos 

o días festivos para pronosticar la generación de residuos. Al predecir con 

precisión la demanda, las empresas de gestión de despojos pueden 

optimizar los recursos de recogida, asignar personal y vehículos de manera 

eficiente y ajustar los cronogramas de recolección en consecuencia. Los 

modelos de predicción de la demanda desempeñan un rol crucial en la 

gestión de despojos, ya que proporcionan información sobre los patrones 

futuros de generación de residuos, lo que permite a las autoridades optimizar 

la asignación de recursos y la planificación operativa. Estos modelos 

aprovechan las técnicas de IA para analizar datos históricos sobre la 
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generación de residuos, tendencias demográficas, indicadores económicos 

y factores ambientales. Al identificar patrones y correlaciones en estas 

fuentes de datos, los modelos de predicción de la demanda impulsados por 

IA pueden pronosticar las tasas de generación de residuos con mayor 

precisión y granularidad. Los principales beneficios de estos modelos 

incluyen una mayor eficiencia operativa, una mejor programación de la 

recolección de residuos, una reducción del desperdicio de recursos y una 

mayor capacidad de respuesta a los patrones cambiantes de la demanda. 

Además, al anticipar las fluctuaciones en la generación de residuos, las 

autoridades pueden asignar recursos de manera proactiva, implementar 

iniciativas específicas de reducción de residuos y optimizar los procesos de 

reciclaje y eliminación, lo que en última instancia conduce a prácticas de 

gestión de residuos más sostenibles y rentables. La incorporación de 

tecnologías de IA en la infraestructura de recolección de residuos requiere 

una planificación y una consideración cuidadosas para maximizar su eficacia 

y minimizar los posibles desafíos. En primer lugar, garantizar la 

compatibilidad con los sistemas existentes es crucial para evitar 

interrupciones y facilitar una integración sin problemas. Esto puede implicar 

evaluar las capacidades de la infraestructura actual e identificar áreas en las 

que las soluciones de IA pueden complementar o mejorar los procesos 

existentes. Además, las autoridades de gestión de residuos deben priorizar 

la integración de datos, ya que la IA depende de entradas de datos precisas 

y completas para un rendimiento óptimo. Esto implica agregar datos de 

diversas fuentes, como sensores, dispositivos IoT y registros históricos, para 

brindar información para la toma de decisiones y la optimización. Además, 
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los programas integrales de capacitación y educación son esenciales para 

dotar al personal de las habilidades necesarias para operar y mantener de 

manera eficaz los sistemas impulsados por IA. Invertir en la capacitación de 

los empleados no solo mejora el rendimiento del sistema, sino que también 

fomenta una cultura de innovación y mejora continua dentro de la 

organización. Realizar un análisis exhaustivo de costo-beneficio es otra 

consideración fundamental, ya que ayuda a justificar la inversión en 

tecnologías de IA al demostrar su valor potencial a largo plazo en términos 

de ahorro de costos, ganancias de eficiencia y beneficios ambientales. 

Además, la escalabilidad y la flexibilidad son factores esenciales para 

acomodar el crecimiento futuro y adaptarse a las cambiantes necesidades 

de gestión de residuos. Las soluciones de IA deben diseñarse teniendo en 

cuenta la escalabilidad, lo que permite la expansión o modificación a medida 

que aumenta la demanda o surgen nuevos desafíos. Por último, la 

participación de las partes interesadas es fundamental para garantizar que 

las iniciativas impulsadas por la IA se alineen con las prioridades de la 

comunidad y aborden las necesidades de todas las partes interesadas, 

englobados los residentes, las empresas y las autoridades locales. Al tener 

en cuenta estas consideraciones principales, las autoridades de gestión de 

residuos pueden integrar con éxito las tecnologías de IA en sus operaciones 

y aprovechar todo el potencial de la toma de decisiones basada en datos y 

la optimización de los procesos de recolección de residuos. 

2.2.11. La inteligencia artificial en la clasificación de residuos 

(Olawade, et al., 2024), a clasificación de residuos es un paso 

fundamental en el proceso de gestión de despojos, en el que se clasifican y 
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separan diferentes tipos de residuos para su tratamiento o reciclaje 

adecuado. La incorporación tecnológica de Inteligencia Artificial (IA) en la 

clasificación de residuos ha revolucionado este proceso al mejorar la 

precisión, la velocidad y la eficiencia. Las siguientes secciones exploran las 

tendencias y avances actuales en tecnologías de clasificación de residuos 

impulsadas por IA: 

2.2.11.1. Tecnologías de clasificación automatizada 

Las tecnologías de clasificación automatizada emplean algoritmos de 

IA para identificar y clasificar los desechos en función de su composición 

material. Estas tecnologías utilizan sensores avanzados, como 

espectroscopia de infrarrojo cercano (NIR), fluorescencia de rayos X (XRF) 

e imágenes hiperespectrales, para analizar las propiedades físicas y 

químicas de los desechos. Los datos recopilados se procesan luego 

mediante algoritmos de IA para determinar la composición del material y 

clasificar los desechos en categorías adecuadas. Las tendencias actuales 

en tecnologías de clasificación automatizada se centran en la integración de 

técnicas de aprendizaje automático, como las redes neuronales y el 

aprendizaje profundo, para mejorar la precisión y ampliar la gama de 

materiales clasificables. Al entrenar los algoritmos de IA con grandes 

conjuntos de datos, estas tecnologías pueden aprender a reconocer y 

clasificar una amplia variedad de materiales de desecho, incluidos plásticos, 

metales, papel, vidrio y desechos orgánicos. Al automatizar el proceso de 

clasificación, los sistemas impulsados por IA pueden distinguir de forma 

rápida y precisa los materiales reciclables de los no reciclables, los desechos 

orgánicos y los contaminantes, garantizando así la pureza de los materiales 
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reciclados. Sin embargo, para lograrlo de manera eficaz, es necesario 

superar varios desafíos clave. Uno de ellos es la complejidad de los flujos de 

desechos, que pueden contener materiales diversos que son difíciles de 

clasificar con precisión. Además, la presencia de contaminantes e impurezas 

en los flujos de desechos puede interferir con el proceso de clasificación y 

reducir la calidad de los materiales reciclados. Además, garantizar la 

fiabilidad y la escalabilidad de las tecnologías de clasificación basadas en IA 

en diferentes instalaciones y entornos de gestión de residuos plantea un 

desafío importante. Para abordar estos desafíos se requieren esfuerzos 

constantes de investigación y desarrollo para mejorar la precisión y la 

eficiencia de los algoritmos de IA, así como inversiones en infraestructura y 

capacitación para implementar estas tecnologías de manera eficaz en las 

operaciones de gestión de residuos. 

2.2.11.2. Reconocimiento de imágenes y visión artificial 

Las tecnologías de reconocimiento de visión artificial e imágenes 

están ganando un impulso significativo en las aplicaciones de clasificación 

de residuos. Estas tecnologías utilizan algoritmos de IA para analizar 

imágenes o videos de desechos e identificar su composición material. Las 

tendencias recientes en reconocimiento de imágenes y visión artificial 

implican la integración de cámaras de alta resolución, técnicas avanzadas 

de procesamiento de imágenes y modelos de aprendizaje profundo. Estos 

avances permiten la identificación y clasificación precisa de los desechos en 

tiempo real. Mediante el uso de redes neuronales convolucionales (CNN) y 

otras arquitecturas de aprendizaje profundo, estas tecnologías pueden 

extraer características detalladas de las imágenes de los desechos, lo que 
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permite la identificación y clasificación precisa de los materiales. Además, se 

están integrando sistemas de visión artificial en las cintas transportadoras de 

clasificación para detectar y clasificar los residuos a alta velocidad, lo que 

garantiza operaciones de clasificación eficientes y continuas. 

2.2.11.3. Sistemas de clasificación robóticos 

Los sistemas de clasificación robótica combinan tecnologías robóticas 

e IA para automatizar el proceso de clasificación de residuos. Estos sistemas 

emplean brazos robóticos equipados con sensores, cámaras y algoritmos de 

inteligencia artificial para identificar y seleccionar desechos en función de su 

composición material. Las tendencias actuales en sistemas de clasificación 

robóticos incluyen la integración de tecnologías de agarre avanzadas, 

capacidades de sensores mejoradas y algoritmos de IA mejorados. Las 

pinzas con mecanismos de agarre ajustables y sensores táctiles permiten a 

los robots manipular una amplia gama de desechos con diferentes formas, 

tamaños y texturas. Los algoritmos de IA, como el aprendizaje por refuerzo, 

permiten que los robots aprendan estrategias óptimas de selección y se 

adapten a distintas composiciones de residuos. Además, se están utilizando 

robots colaborativos, conocidos como cobots, para trabajar junto a 

operadores humanos, lo que mejora la eficiencia y la seguridad en las 

operaciones de clasificación de residuos. Por otra parte, la implementación 

de robótica impulsada por IA en la clasificación y procesamiento de residuos 

presenta varias consideraciones éticas, en particular con respecto al 

desplazamiento de puestos de trabajo y la justicia ambiental. A medida que 

los robots impulsados por IA automatizan tareas que tradicionalmente 

realizaban los humanos, existe el riesgo de pérdida de empleos y trastornos 
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económicos, especialmente para los trabajadores de la industria de gestión 

de residuos. Además, la implementación de robótica impulsada por IA puede 

exacerbar los problemas de justicia ambiental existentes al afectar 

desproporcionadamente a las comunidades que ya están agobiadas por la 

contaminación y las instalaciones de desechos. Sin una supervisión y 

regulación adecuadas, la adopción de IA en la gestión de residuos podría 

perpetuar las desigualdades y marginar a las poblaciones vulnerables. Por 

lo tanto, es esencial considerar los impactos sociales y ambientales de las 

tecnologías de IA e implementar políticas que aseguren un acceso equitativo 

a las oportunidades y mitiguen los efectos adversos sobre los trabajadores y 

las comunidades. Es necesario que las partes interesadas de la industria, los 

responsables de las políticas y los representantes de la comunidad realicen 

esfuerzos de colaboración para abordar estas preocupaciones éticas y 

garantizar que la robótica impulsada por IA contribuya a prácticas de gestión 

de residuos sostenibles e inclusivas 

2.2.11.4. Técnicas de clasificación en sensores 

Las técnicas de clasificación basadas en sensores, mejoradas con 

algoritmos de IA, mejoran significativamente la eficiencia y la precisión de los 

procesos de clasificación de residuos al automatizar y optimizar la 

identificación y separación de diferentes tipos de materiales. Estos sistemas 

emplean varios sensores, como el infrarrojo cercano (NIR), la transmisión de 

rayos X y los sensores ópticos, para detectar y clasificar los materiales en 

función de sus propiedades físicas, como el color, el tamaño y la densidad 

de la composición. Los algoritmos de IA analizan los datos recopilados de 

estos sensores en tiempo real, lo que permite la identificación y clasificación 
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precisa de materiales, incluidos plásticos, metales, papel y vidrio. Al aprender 

continuamente de los datos y adaptar sus criterios de clasificación, los 

sistemas de clasificación impulsados por IA pueden lograr mayores tasas de 

precisión y reducir los casos de clasificación errónea. Esto da como 

resultados menos contaminantes en los flujos de reciclaje, materiales 

reciclables de mayor calidad y una mayor eficiencia general en el proceso de 

reciclaje. Además, los algoritmos de IA pueden optimizar el funcionamiento 

de los equipos de clasificación, como las cintas transportadoras y los brazos 

robóticos, para maximizar el rendimiento y minimizar el tiempo de inactividad, 

mejorando aún más la eficiencia general de las operaciones de clasificación 

de residuos. Las tendencias actuales en la clasificación basada en sensores 

implican la integración de múltiples sensores, incluidos sensores ópticos, 

sensores infrarrojos y sensores electromagnéticos, para capturar 

información completa sobre los desechos. Los algoritmos de IA procesan los 

datos recopilados por estos sensores, lo que permite la identificación precisa 

y la separación de los desechos en diferentes categorías. Además, las 

técnicas de clasificación basadas en sensores se están mejorando con 

mecanismos de retroalimentación en tiempo real, lo que permite ajustes 

inmediatos en los parámetros de clasificación en función del flujo de 

desechos entrante. Esta adaptabilidad garantiza una clasificación precisa y 

eficiente incluso cuando se enfrentan a diferentes composiciones de 

residuos. Estas tendencias en las tecnologías de clasificación de residuos 

impulsadas por IA se centran en mejorar la precisión, la velocidad y la 

adaptabilidad. Al integrar sensores avanzados, reconocimiento de imágenes, 

visión artificial, robótica y algoritmos de aprendizaje automático, los procesos 
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de clasificación de residuos se vuelven más eficientes, reducen la 

contaminación y aumentan la calidad de los materiales reciclados. A medida 

que la tecnología continúa avanzando, estas tecnologías de clasificación 

impulsadas por IA desempeñarán un papel vital en el impulso de una 

economía circular y prácticas de gestión de despojos sostenibles 

2.2.12. La inteligencia artificial en el control de residuos 

El control eficaz de los residuos es esencial para una gestión eficaz 

de los mismos. Con los avances en inteligencia artificial (IA), el control de los 

residuos ha experimentado transformaciones significativas, lo que ha 

permitido la recopilación de datos en tiempo real, el análisis predictivo, la 

toma de dictámenes basada en datos y la incorporación de la Internet de las 

cosas (IdC) y las redes de sensores: 

2.2.12.1. Sistemas de monitoreo en tiempo real 

Los sistemas de monitoreo de residuos en tiempo real emplean 

tecnologías de IA para recopilar y analizar datos en tiempo real, brindando 

información inmediata sobre la generación, recolección y eliminación de 

residuos. Estos sistemas utilizan diversos sensores, como sensores 

ultrasónicos, sensores de carga y rastreadores GPS, para capturar datos 

sobre los niveles de desechos en contenedores, rutas de camiones 

recolectores y puntos de eliminación. Los algoritmos de IA procesan los 

datos, lo que admite el monitoreo y la visualización en tiempo real de los 

patrones de acumulación de desechos, optimizando los cronogramas de 

recolección y mejorando la eficiencia operativa. La integración de la IA con 

los procedimientos de monitoreo en tiempo real permite una respuesta 
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proactiva a los desafíos de gestión de despojos, como contenedores 

desbordados, rutas de recolección irregulares y asignación optimizada de 

recursos. Al proporcionar información oportuna, los sistemas de monitoreo 

impulsados por IA minimizan los viajes innecesarios de los camiones, 

optimizan la asignación de recursos y mejoran la eficiencia operativa general. 

Sin embargo, la implementación de estos sistemas a gran escala plantea 

varios desafíos técnicos. Uno de los principales obstáculos es la integración 

de diversas fuentes de datos y sensores en una plataforma unificada, lo que 

requiere una infraestructura sólida y estándares de interoperabilidad. 

Además, garantizar la precisión, la fiabilidad y la seguridad de los datos es 

fundamental para la eficacia de estos sistemas, lo que requiere estrictos 

protocolos de gestión de datos y salvaguardas de la privacidad. Además, los 

requisitos computacionales para procesar grandes volúmenes de datos en 

tiempo real exigen recursos informáticos potentes y algoritmos eficientes. 

Abordar estos desafíos técnicos es crucial para liberar todo el potencial de 

los sistemas de monitoreo impulsados por IA en la gestión de residuos y 

lograr ahorros de costos y ganancias de eficiencia sustanciales. 

2.2.12.2. Análisis predictivo 

El análisis predictivo utiliza algoritmos de IA y técnicas de aprendizaje 

automático para analizar datos históricos y en tiempo real, lo que permite 

predecir patrones y tendencias futuras de generación de residuos. Al 

considerar factores como la densidad de población, las condiciones 

climáticas y los datos históricos sobre los residuos, los modelos de análisis 

predictivo pueden pronosticar las tasas de reproducción de residuos, 

optimizar las rutas de recolección y asignar recursos de manera eficaz. Estos 
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modelos aprenden continuamente de los nuevos datos, mejorando su 

precisión con el tiempo. Al aprovechar el análisis predictivo, las autoridades 

de gestión de residuos y los proveedores de servicios pueden planificar de 

manera proactiva estrategias de gestión de despojos, optimizar los 

cronogramas de recogida y asignar recursos de manera eficiente, lo que en 

última instancia reduce los costos y mejora la eficacia general de la gestión 

de residuos. Además, los modelos de análisis predictivo impulsados por IA 

ofrecen herramientas valiosas para que las autoridades de gestión de 

residuos anticipen y mitiguen los impactos del cambio climático en los 

patrones de generación de residuos y las tasas de reciclaje. Al analizar datos 

históricos y factores ambientales, estos modelos pueden pronosticar 

cambios en las tendencias de generación de residuos, como fluctuaciones 

en los patrones de consumo y crecimiento de la población, influenciados por 

el cambio climático. Además, el análisis predictivo puede optimizar la 

asignación de recursos y las técnicas de gestión de despojos, lo que permite 

a las autoridades adaptarse a los flujos de despojos cambiantes y priorizar 

los esfuerzos de reciclaje en respuesta a los desafíos relacionados con el 

clima. Por ejemplo, los modelos predictivos pueden identificar áreas 

propensas a una mayor generación de residuos durante fenómenos 

meteorológicos extremos o desastres naturales, lo que permite a las 

autoridades implementar iniciativas específicas de reducción y recuperación 

de residuos. Además, el análisis predictivo impulsado por IA facilita la toma 

de decisiones proactiva al identificar tendencias emergentes y riesgos 

potenciales. Esto permite a las autoridades de gestión de residuos 
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desarrollar estrategias resilientes y sostenibles para mitigar los impactos del 

cambio climático en los procedimientos de gestión de residuos. 

2.2.12.3. Toma de decisiones basada en datos 

Las tecnologías de IA facilitan la toma de dictámenes basada en datos 

mediante el análisis de grandes volúmenes de datos recopilados de diversas 

fuentes de monitoreo de residuos. Los algoritmos de IA procesan y analizan 

los datos para obtener información útil y respaldar la toma de decisiones en 

los procesos de gestión de residuos. Por ejemplo, los datos sobre las tasas 

de reproducción de despojos, las tasas de reciclaje y los costos de 

eliminación pueden ayudar a fundamentar las decisiones políticas, las 

inversiones en infraestructura y las estrategias de asignación de recursos. 

Los algoritmos de IA pueden identificar tendencias, correlaciones y patrones 

en los datos que pueden no ser fácilmente evidentes para los operadores 

humanos, lo que admite una toma de decisiones basada en evidencia para 

prácticas de gestión de residuos más eficientes y sostenibles. 

2.2.12.4. IoT y redes de sensores  

La integración de IoT y redes de sensores con tecnologías de IA está 

revolucionando la monitorización de residuos. Los dispositivos y sensores de 

IoT se implementan en sistemas de gestión de residuos para recopilar datos 

en tiempo real sobre diversos parámetros, como los niveles de residuos, la 

temperatura, la humedad y la calidad del aire. Estos dispositivos transmiten 

datos a plataformas centralizadas, donde los algoritmos de IA analizan y 

procesan los datos para generar información significativa. La IoT y las redes 

de sensores permiten un seguimiento continuo e integral de los 
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procedimientos de generación, recolección y eliminación de despojos. 

Proporcionan una gran cantidad de datos que pueden utilizarse para 

optimizar las estrategias de gestión de residuos, mejorar la eficiencia 

operativa y garantizar intervenciones oportunas cuando sea necesario. 

Además, la IoT y las redes de sensores facilitan la integración de múltiples 

sistemas de gestión de residuos, lo que permite un intercambio de datos y 

una interoperabilidad sin problemas. Las tendencias actuales en el 

monitoreo de residuos impulsado por IA se centran en mejorar la precisión y 

confiabilidad de los sistemas de monitoreo en tiempo real, mejorar las 

capacidades predictivas de los modelos analíticos, aprovechar los datos 

para una toma de decisiones informada y expandir la integración de IoT y 

redes de sensores. El objetivo es crear sistemas inteligentes de monitoreo 

de residuos que permitan una gestión eficiente de los mismos, un menor 

impacto ambiental y una mejor utilización de los recursos. La investigación, 

el desarrollo y la colaboración continuos entre las organizaciones de gestión 

de residuos, los proveedores de tecnología y los investigadores son 

esenciales para impulsar más avances en el monitoreo de residuos 

impulsado por IA y respaldar la transición hacia prácticas de gestión de 

residuos sostenibles. 
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CAPÍTULO III 

METODOLOGÍA DE LA INVESTIGACIÓN 

3.1.  ENFOQUE DE LA INVESTIGACIÓN 

En el presente estudio se emplea un modelo positivista, cuantitativo, porque 

sigue una secuencia sistemática, lineal, revisión de la literatura, se plantea 

un problema, teorías formales, enunciación de hipótesis, se define una 

metodología con sus respectivo diseño, población, muestra, técnicas e 

instrumentos de recolección de datos, instrumentos que deben cumplir con 

un proceso técnico de confiabilidad y validez, se analizan los resultados por 

medio del uso de estadística inferencial, descriptiva entre otros aspectos, 

basados en el método hipotético, inductivo, deductivo. El modelo cuantitativo 

se basa en los paradigmas matemáticos quienes proporcionan insumos para 

la organización, asociación y análisis de los datos estudiados, la realidad es 

objetiva, la relación sujeto-objeto es de independencia, donde el sujeto 

investigador aborda el objeto con neutralidad, busca las causas de los 

fenómenos sociales mediante la cuantificación y medición de variables, cuyo 

rigor científico viene dado por la validez y confiabilidad de los instrumentos 

que se aplican (Vera y Finol de Franco, 2020). 

El presente estudio se ha desarrollado con un enfoque cuantitativo, 

con un alcance descriptivo correlacional. El método cuantitativo se 

fundamenta en el positivismo, el cual percibe la uniformidad de los 
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fenómenos, aplica la concepción hipotética-deductiva como una forma de 

acotación y predica que la materialización del dato es el resultado de 

procesos derivados de la experiencia. Esta concepción se organiza sobre la 

base de procesos de operacionalización que permite descomponer el todo 

en sus partes e integrar éstas para lograr el todo. La investigación 

cuantitativa explica fenómenos a través de la recolección de datos numéricos 

que son analizados estadísticamente (Raven, 2014). 

 
3.2. NIVEL DE LA INVESTIGACIÓN 

La presente investigación es de nivel explicativo porque prueba las hipótesis 

a través de diseños no experimentales. La investigación explicativa es un 

nivel más complejo, más profundo y más riguroso de la investigación básica, 

cuyo objetivo principal es la verificación de hipótesis causales o explicativas; 

el descubrimiento de nuevas leyes científico-sociales, de nuevas micro 

teorías sociales que expliquen las relaciones causales de las propiedades o 

dimensiones de los hechos, eventos del sistema y de los procesos sociales. 

Trabajan con hipótesis causales, es decir que explican las causas de los 

hechos, fenómenos, eventos y procesos naturales o sociales. En este nivel 

de investigación la formulación de hipótesis es fundamental, porque sirven 

para orientar el camino a seguir en la investigación; investigar sin hipótesis 

es como caminar en la selva o navegar en un océano sin una brújula (Nieto, 

2018).  

3.3. TIPO DE INVESTIGACIÓN 

La presente investigación es de tipo aplicada, porque utiliza la experiencia 

del investigador y se aplica en estudios de campo. La investigación aplicada 

busca la utilización de los conocimientos adquiridos, a la vez que se 
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adquieren otros, después de implementar y sistematizar la práctica basada 

en investigación. El uso del conocimiento y los resultados de investigación 

que da como resultado una forma rigurosa, organizada y sistemática de 

conocer la realidad. En ese sentido, se concibe como investigación aplicada 

tanto la innovación técnica, artesanal e industrial como la propiamente 

científica (Vargas, 2009). 

 
3.4.  DISEÑO DE INVESTIGACIÓN 

En la presente investigación se utilizó un diseño no experimental, porque se 

desarrolla sin manipular deliberadamente las variables. Es decir, es una 

investigación donde no hacemos variar intencionalmente las variables 

independientes. La investigación no experimental o ex post facto es 

cualquier investigación en la que resulta imposible manipular las variables o 

asignar aleatoriamente a los sujetos o a las condiciones.  De hecho, no hay 

condiciones o estímulos a los cuales se expongan los sujetos del estudio.  

Los sujetos son observados en su ambiente natural, en su realidad. En la 

investigación no experimental las variables independientes ya han ocurrido 

y no pueden ser manipuladas, el investigador no tiene control directo sobre 

dichas variables, no puede influir sobre ellas porque ya sucedieron, al igual 

que sus efectos (Agudelo et al., 2008). 

 

3.5.  LUGAR DE LA INVESTIGACIÓN 

La investigación se realizó en la provincia El Collao, que es una de las trece 

provincias de la región de Puno y está ubicado en el sur del Perú, en el 

altiplano central de los Andes (Meseta del Collao). Esta provincia limita: por 

el norte con el lago Titicaca; por el este con Chucuito y Bolivia; por el sur con 
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la provincia de Candarave de la región Tacna; por el oeste con los estados 

de Mariscal Nieto de la región Moquegua y Puno. La provincia de El Collao 

se encuentra a una altura de 3846 msnm y tiene una extensión de 

72012.27.51 km2. Su topografía es característica del altiplano, con zonas 

planas frecuentemente rodeadas de cerros. Sus coordenadas están en: 

16°05′07″ latitud sur, 69°38′13″ longitud oeste. Su temperatura promedio 

fluctúa entre los 8 °C y 15 °C, la precipitación anual promedio, según la 

estación meteorológica obedecen a una periodicidad anual de 4 meses 

(diciembre a marzo). La provincia de El Collao tiene cinco distritos: Capaso, 

Conduriri, Ilave, Pilcuyo, y Santa Rosa. La principal actividad económica es 

la agropecuaria en un promedio de 40% de la población y el comercio 

mediante las ferias dominicales. La población es multilingüe, hablan el 

aymara y castellano, siendo predominante el aymara en la zona rural. La 

provincia de El Collao, según (INEI, 2021) tenía 88437 habitantes, de los 

cuales, el (49.7%) son mujeres y el (50.3%) son hombres. La cantidad de 

estos pobladores representa el (6.00%) de los pobladores de la región Puno. 

La ciudad de Iłave está ubicada en el centro de una parte alta de una colina, 

prácticamente bordeada al sur y al este por el río Ilave, con una pequeña 

área urbanizada (San Cristóbal) en la margen derecha del río Iłave.  
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Figura 9  

Mapa de ubicación de la provincia de El Collao 

Nota: https://punoculturaydesarrollo.blogspot.com/2016/10/ilave-en-la-historia.html 

 

Figura 10  

Ubicación de la zona de estudio de la provincia El Collao 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Nota: Google Eart, 2021. 

https://punoculturaydesarrollo.blogspot.com/2016/10/ilave-en-la-historia.html
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3.6.  POBLACIÓN Y MUESTRA 

3.6.1. Población  

En la selección de la población de estudio existen características 

decisivas que deben considerarse. Una de ellas es la homogeneidad, que se 

refiere a que todos los miembros de la población tienen las mismas 

características según las variables que se habrán de estudiar. Otra 

característica es la temporalidad; es decir, el periodo donde se sitúa a la 

población de interés. La tercera característica es la necesidad que en la 

población a estudiar se definan los límites espaciales, esto significa que se 

debe especificar si la población es de una comunidad, país, o unidad médica 

(Arias, et al., 2016).  

 
En la presente investigación, se tomó como población a todas las 

empresas industriales que generan los residuos sólidos en la provincia El 

Collao. De la misma forma se consideró como población a todo el personal 

que se desplazan físicamente en estas empresas industriales.   

 
3.6.2. Muestra 

La característica más trascendental de una muestra es la 

representatividad. El muestreo obtiene gran valor al avalar que los rasgos 

preparados para su observación en la población permanecen expresados 

con mucha propiedad en la muestra; de manera que garanticen la inferencia 

de los resultados de la muestra hacia la población. En ese sentido, se debe 

tener en cuenta que los rasgos definidos garantizan realmente la población 

objeto de estudio. Las muestras logran originar estadísticos que son 
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observados en la población; sin embargo, no admiten una valoración precisa 

de los resultados obtenidos en la muestra de estudio (Mucha, et al., 2021). 

 
En el presente estudio, se tomó como muestra a todas las empresas 

industriales que generan los residuos sólidos en el distrito de Ilave. De la 

misma forma se consideró como muestra de estudio a todo el personal que 

se desplazan físicamente en estas empresas industriales del mismo distrito.   

 
3.7.  MÉTODOS DE LA INVESTIGACIÓN 

La presente investigación es de tipo aplicada, explicativo, comparativo y no 

experimental. 

 
3.8.  DESCRIPCIÓN ESPECIFICADA DE MÉTODOS POR OBJETIVOS 

ESPECÍFICOS 

3.8.1. Para el primer, segundo y tercer objetivo específico: 

 Determinar de forma teórica y práctica la solución de problemas 

relacionados a la generación de residuos sólidos. 

 Interpretar las imágenes publicitarias para reconocer las mediciones 

continuas de los residuos sólidos en tiempo real y no intrusivas. 

 Proponer alternativas de solución mediante los enfoques 

computacionales alternos para resolver problemas de gestión ambiental 

de los residuos sólidos. 

 

3.8.2. Descripción de las variables analizadas 

a) Variable independiente 

 Generación de los residuos sólidos: la detección del nivel de 

contenedores de los residuos sólidos; la predicción de los parámetros 
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del proceso; las rutas de los vehículos; la planificación de la gestión 

de residuos sólidos 

 
b) Variable dependiente 

 Caracterización automática: dominios de aplicación y parámetros de 

rendimiento informados; anotaciones de imágenes; aprendizaje 

automático; plataformas de software utilizados. 

 
3.8.3. Propuesta metodológica 

(Jassim, et al., 2023), un número limitado de estudios han aplicado 

redes neuronales LSTM como una herramienta de series temporales para 

pronosticar la generación de residuos sólidos. Se utilizó este enfoque, junto 

con el modelo ARIMA y la ANN convencional, para detectar efectos a largo 

plazo en el pronóstico de RSU. Se demostró que las redes neuronales LSTM 

son superiores en cuanto a precisión y confiabilidad. La red neuronal LSTM 

se utilizó de manera efectiva para pronosticar las tasas semanales de 

generación de residuos domésticos a nivel de un solo hogar entre 2011 y 

2018 en el Municipio de Herning, Dinamarca. Su enfoque LSTM mejoró los 

resultados en un promedio del 85% en comparación con los métodos 

tradicionales como ARIMA. Además, el modelo de pronóstico basado en 

LSTM desarrollado para datos de residuos de construcción en Shanghái y 

Hong Kong manifestó su efectividad y precisión. Sin embargo, la transmisión 

de información para la red neuronal LSTM unidireccional es hacia adelante; 

por lo tanto, carece de la capacidad de codificar la dirección inversa. Este 

hecho es una limitación para un modelo de series de tiempo que resulta en 

la no captura de información clave de atrás hacia adelante. Además, la 
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mayoría de los métodos LSTM publicados para pronosticar la generación de 

residuos sólidos utilizaron técnicas de búsqueda manual para ajustar los 

hiperparámetros, lo que consume mucho tiempo. Esto puede no 

proporcionar los resultados óptimos y será difícil de realizar para datos de 

alta dimensión. Al respecto, varios algoritmos (algoritmo de optimización 

bayesiana (BOA); algoritmo genético (GA), entre otros) se pueden integrar 

con cada enfoque para ajustar automáticamente los hiperparámetros del 

aprendiz base, lo que resulta en la generación de un modelo de 

superaprendizaje híbrido. Recientemente, se han propuesto algunos de 

estos modelos de superaprendizaje que utilizan pequeños conjuntos de 

datos de ingeniería. Sin embargo, se requiere un estudio de investigación 

más completo con una amplia gama de variables y alcances. Recientemente, 

los avances en inteligencia computacional proporcionaron impulso para 

aplicar métodos de aprendizaje profundo para la predicción de series de 

tiempo. Esas metodologías son poderosas herramientas de pronóstico 

debido a sus capacidades para aprender relaciones lineales y no lineales, 

robustez al ruido, incertidumbres compartidas y patrones a largo plazo. En 

particular, el algoritmo de red neuronal de memoria a corto y largo plazo 

(LSTM) supera las técnicas de pronóstico tradicionales, como los modelos 

autorregresivos lineales y no lineales. La efectividad de las predicciones con 

el enfoque LSTM depende en gran medida de la diversidad y el volumen de 

datos históricos utilizados en el entrenamiento del modelo. Hay tres puertas 

en una celda LSTM: una puerta de olvido, una puerta de entrada y una puerta 

de salida. Durante la fase de entrenamiento, LSTM puede determinar si hay 
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un efecto temporal en la generación de residuos sólidos y cuánto duraría 

dicho efecto con su estructura única de tres puertas.  

 
(Adusei, et al., 2022), dados sus beneficios potenciales, LSTM se ha 

aplicado con éxito en varias aplicaciones ambientales en todo el mundo, 

incluido el modelado de poblaciones de peces en Filipinas, la calidad del aire 

en Madrid y la velocidad de las corrientes oceánicas a lo largo de la costa 

noruega. Los modelos de redes neuronales LSTM también se han intentado 

en varias escalas de tiempo para pronosticar las tasas de generación y 

eliminación de RSU. Se utilizó una red neuronal LSTM de múltiples sitios 

para predecir las tasas de generación de RSU de los hogares utilizando 

datos históricos semanales de 2011 a 2018. Se mostró, que los modelos 

LSTM en promedio mejoran los resultados en un 85% en comparación con 

los métodos tradicionales como el Promedio Móvil Integrado Autorregresivo 

(ARIMA). También se compararon la red neuronal LSTM, el modelo ARIMA 

y los modelos de series temporales ANN convencionales para pronosticar la 

generación de RSU en Suzhou, China, e informaron una mayor precisión del 

modelo de red neuronal LSTM. Se modelaron las tasas totales de eliminación 

de residuos en Regina, Canadá, utilizando la red neuronal recurrente LSTM 

(RNN-LSTM) y fracciones de residuos separadas y obtuvieron resultados 

satisfactorios. Se propusieron un nuevo marco de modelado RNN-LSTM 

para estimar las tasas de eliminación de residuos mixtos (MWD) en Regina, 

Canadá, durante la pandemia de COVID-19 utilizando entradas de modelo 

rezagadas y series temporales distintas e informaron mejores resultados de 

modelado. Recientemente, se aplicaron un modelo RNN-LSTM para 

cuantificar los beneficios de una técnica de validación cruzada K-fold para la 
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estimación de MWD. La literatura sugiere que los modelos LSTM basados 

en ANN parecen apropiados para los pronósticos de residuos sólidos 

urbanos. Sin embargo, la aplicación del modelado de redes neuronales 

LSTM para pronosticar la eliminación de residuos con respecto a estaciones 

separadas no se ha llevado a cabo y se comprende poco. La literatura 

sugiere que la memoria de corto plazo larga (LSTM) emparejada con la red 

neuronal recurrente (RNN) puede expresar mejor la dependencia de corto y 

largo plazo de un conjunto de datos. 

Figura 11  

Proposición de metodología para la formulación del modelo 

 

Nota: Solano, (2021). 

 
Figura 12  

Proposición de metodología acorde a RNA como base de gestión de RSU  

 

 

 

 

 

 

Nota: Solano, (2021). 
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Los modelos basados en RNA se aplicaron con éxito para pronosticar 

los comportamientos de generación y eliminación de RSU en diferentes 

escalas de tiempo. Sin embargo, un inconveniente importante de los 

modelos tradicionales basados en RNA para el análisis de series temporales 

de RSU es su incapacidad para reconocer completamente los efectos a largo 

plazo en la generación de RSU. La literatura sugiere que la memoria a largo 

plazo (LSTM) combinada con RNA puede expresar mejor la dependencia a 

largo y corto plazo y puede ayudar con problemas que incluyen la pérdida 

rápida de la memoria a largo plazo y los gradientes de desaparición y 

explosión. Esto es particularmente importante en los estudios de modelado 

de residuos, ya que las variaciones estacionales de la cantidad y 

composición de los RSU se observan y documentan comúnmente en todo el 

mundo, lo que contribuye a las incertidumbres resultantes del modelado de 

series temporales. Las RNA pueden lidiar mapear eficazmente con datos 

ruidosos, difusos, inconsistentes y probabilísticos. Además, puede brindar 

predicciones precisas. 

 
3.8.4. Un enfoque conceptual para la planificación de la recogida de 

rutas de contenedores de residuos 

El flujo de trabajo del sistema de planificación de gestión de 

residuos previsto, incluidas las etapas para la detección de contenedores 

basada en imágenes, la localización de contenedores y las características 

de los contenedores, se muestran en la figura 13. Durante un horario 

preliminar no óptimo de las rutas de recogida de residuos, una cámara a 
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bordo colocada en el camión geolocalizado está capturando fotogramas de 

vídeo (imágenes consecutivas correlacionadas temporalmente). 

Figura 13  

Visión artificial de planificación de la recogida de residuos 

 

  

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Nota: Moral, et al. (2022). 

 

Este trabajo propone una metodología para procesar estas imágenes 

en un servidor en línea utilizando un software de reconocimiento de 

imágenes previamente entrenado que localiza los contenedores. 

Dependiendo de las capacidades a bordo, este sistema también podría 

funcionar como una aplicación a bordo. Una vez detectados los 

contenedores en las imágenes, y gracias a la información visual 

geolocalizada recogida por las cámaras embarcadas, es posible obtener la 

localización de los contenedores en términos de coordenadas GPS. Los 

datos obtenidos en estas dos etapas, como la dimensión del contenedor, su 
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ubicación en la imagen, su coordenada GPS y sus características visuales, 

conducen a la caracterización del contenedor. Después del 

geoposicionamiento y la caracterización basada en imágenes de cada 

contenedor, una gran cantidad de aplicaciones adicionales podrían 

beneficiarse de esto. Por ejemplo, la mejora de las vías de recogida de 

despojos, la actualización de mapas desactualizados, las auditorías del 

gobierno municipal a las empresas industriales de gestión de residuos, 

nuevos desarrollos en ciudades no anotadas, entre otros. 

 

3.8.5. Detección de contenedores basada en Deep Learning 

Dado que la metodología propuesta en este estudio incluye técnicas 

de localización de objetos para localizar contenedores de residuos en 

imágenes geoposicionadas, en esta sección se resumen los fundamentos de 

los detectores de objetos basados en Deep Learning. Las ConvNets 

traducen los píxeles de una imagen en características que se pueden 

aprender a diferentes niveles de granularidad. Los detectores se pueden 

clasificar en dos categorías principales: detectores de una etapa y detectores 

de dos etapas. Las arquitecturas de dos etapas incluyen una red de 

extracción de características seguida de una red de propuesta de región 

(RPN). El resultado de la red de extracción de características es un conjunto 

de Regiones de Interés (RoI) que generalmente se procesan aplicando la 

agrupación de RoI para obtener la característica relacionada con las 

propuestas. Las etapas de clasificación y localización de objetos se aplican 

en estas características procesadas para producir las detecciones finales. El 

módulo RPN es muy exigente desde el punto de vista computacional y rara 

vez funciona en tiempo real. Los detectores de dos etapas suelen presentar 
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una alta precisión en la clasificación y localización. De manera diferente, los 

detectores de una etapa predicen BB directamente a partir de imágenes de 

entrada sin un paso de propuesta de región. Esto ofrece una velocidad de 

procesamiento más rápida, lo que permite que las aplicaciones se ejecuten 

en tiempo real. Con respecto a los detectores de una etapa existentes, 

EfficientDet y YOLOv5 se encuentran entre los de mayor rendimiento en 

términos de precisión y fotogramas por segundo (FPS), lo que permite su 

uso en sistemas en línea. EfficientDet intenta abordar la baja limitación de 

precisión presente en los sistemas de una etapa en comparación con los de 

dos etapas mediante el estudio de varias opciones de diseño de arquitectura. 

Incluye una red troncal de EfficientNet previamente entrenada mediante 

ImageNet, una red piramidal de características bidireccionales ponderadas 

(BiFPN) y una red de predicción de localización. La BiFPN se utiliza para 

evitar el problema de agregar características de bajo y alto nivel a diferentes 

resoluciones. YOLOv5 se basa en la evolución de la familia YOLO. Esta 

versión incluye una red parcial de etapas cruzadas (CSPNet) y se basa en 

el cuello de agregación de rutas (PANet). YOLOv5 está completamente 

implementado en Pytorch desde cero en lugar de ser una modificación de la 

Darknet original de versiones anteriores de YOLO. Incluye aumento de datos 

en mosaico y anclajes BB de aprendizaje automático para mejorar la 

velocidad y la precisión. 

 

3.8.6. Conjunto de datos 

El conjunto de datos empleado en este estudio está compuesto por 

imágenes tomadas de una cámara montada en un vehículo en diferentes 

ciudades de la provincia de El Collao. Estas imágenes contienen coches, 
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edificios, señales de tráfico, vegetación, aceras y otros objetos urbanos, pero 

a efectos de este trabajo, solo se consideran los contenedores de residuos. 

a) Anotación de fotogramas de video, incluidos los contenedores 

Para cada secuencia, las imágenes que contienen al menos 

un contenedor se han anotado manualmente. Todos los contenedores 

del vídeo se han anotado al menos una vez, pero solo una vez, es decir, 

si el mismo contenedor aparece en varias imágenes, solo uno de ellos se 

asigna al conjunto positivo o Container-set. Por lo tanto, hay varias 

imágenes con contenedores que pueden haber sido asignadas al 

conjunto Not-Container o negativo. Para reducir el impacto de este ruido 

de anotación en los procesos de entrenamiento y validación, se ignoran 

los fotogramas cercanos a uno positivo en la evaluación del rendimiento 

de los métodos. Para lograr este objetivo, se define un área espacial de 

incertidumbre de 100 metros alrededor de cada fotograma del 

conjunto de contenedores. A los fotogramas de vídeo con coordenadas 

GPS en esta área se les asigna una etiqueta de Incertidumbre, creando 

finalmente una partición de tres conjuntos: Contenedor, No-

Contenedor e Incertidumbre (Figura 11). La figura 11 (c) y (d) son 

imágenes de incertidumbre en las que hay contenedores, por lo que no 

se pueden incluir en el conjunto de no-contenedor, pero debido a la 

distancia a la cámara, tampoco se pueden incluir en el conjunto 

de contenedores, ya que se introduciría ruido durante el proceso de 

entrenamiento del modelo. Para ver claramente el contenedor, se ha 

aplicado un zoom de (c) a (d). Solo los fotogramas de los dos primeros 
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conjuntos se utilizan para el entrenamiento y la evaluación del 

rendimiento de los métodos de detección de objetos de vídeo evaluados.  

Figura 14  

Ejemplo de conjunto de datos 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Nota: Moral, et al. (2022). 

b) Anotación de los contenedores en los fotogramas de vídeo 

La ubicación espacial de los contenedores en los fotogramas del conjunto 

de contenedores se ha anotado manualmente utilizando la herramienta 

en línea Alpha Make Sense. Para la anotación de objetos, el flujo de 

trabajo dentro de la herramienta consta de: carga de imágenes; definición 

de la lista de etiquetas/clases en el corpus (en este caso la única etiqueta 

será el contenedor); luego, para cada imagen, los contenedores de 

residuos que aparecen se pueden anotar dibujando un BBs que encierre 

cada contenedor de residuos y las coordenadas de los dos vértices de 

cada BBs dibujado se almacenan en archivos locales; finalmente, los 

archivos con las anotaciones se exportan siguiendo un YOLO, Lenguaje 
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de marcado extensible (XML) o formato de valores separados por comas 

(CSV) según las preferencias del usuario. 

c) Conjunto de datos de contenedores de residuos 

El conjunto de datos consta de fotogramas de vídeo o imágenes de varias 

urbes en el conjunto Not-Container e imágenes en el conjunto Container. 

Se pueden anotar contenedores en imágenes del conjunto 

de contenedores, lo que da como resultado un promedio de 

contenedores por imagen en el conjunto de contenedores 

Figura 15  

Ejemplos de variación del diseño de contenedores intra e interurbanos 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Nota: Moral, et al. (2022). 
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CAPÍTULO IV 

ANÁLISIS Y DISCUSIÓN DE RESULTADOS 

En la provincia de El Collao, el proceso de generación de RSU en las 

empresas industriales empieza con la descarga y almacenamiento de los despojos 

por parte de los productores de despojos sólidos. Luego, se prosigue con la 

recogida, incrementando los despojos del limpiado, el mantenimiento de jardines y 

parques, la limpieza de espacios públicos, corte de restos y césped de poda para 

el caso de despojos corrientes, que al final son trasladados a la distribución final 

del vertedero. En la ciudad, dentro de los despojos acumulados, también existen 

los habituales que van al beneficio por medio de los recicladores autorizadas por 

su organización. Además, existen otro tipo de despojos como los: residuos de 

construcción y demolición (RCD), especiales, peligrosos, peligrosos hospitalarios, 

que van a disposición y tratamiento final por medio de un diferente sistema con el 

de servicio de limpieza. En lo referente a los sistemas de recojo de RSU que van al 

vertedero, las localidades de la provincia El Collao, la distribución administrativa 

cuenta con un bosquejo organizado por medio de ASE (Área de Servicio Exclusivo), 

estos están agrupados en cinco distritos, según la ASE respectiva, cada una trabaja 

por una empresa encargada en esta diligencia.  
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4.1.  ANÁLISIS DE RESULTADOS 

Para el análisis de los resultados obtenidos de la generación de residuos 

sólidos por las empresas industriales de la provincia El Collao, se han 

tomado en consideración el objetivo general: determinar los resultados de la 

caracterización automática de los residuos sólidos generados por las 

empresas industriales en la provincia de El Collao, Puno 2021. De la misma 

forma, para la variable independiente: generación de los residuos sólidos, se 

ha tomado en consideración las características de los despojos sólidos con 

los siguientes indicadores: la detección del nivel de contenedores de los 

residuos sólidos; la predicción de los parámetros del proceso; las rutas de 

los vehículos; y el planeamiento de la gestión de despojos sólidos; para la 

variable dependiente: caracterización automática, se ha tomado en 

consideración la aplicación de la inteligencia artificial con los siguientes 

indicadores: dominios de aplicación y parámetros de rendimiento 

informados; anotaciones de imágenes; aprendizaje automático; plataformas 

de software utilizados. 

Tabla 1  

Reporte de la asociación de recicladores INVER Metal Mary 

N° MES 
N° 

SOCIOS 
COMERCIALIZADO 

(Tn) 

1 ENERO 26 2295.00 

2 FEBRERO 4 2611.00 

3 MARZO 4 1739.00 

  Nota: Municipalidad Provincial de El Collao, Puno (2021). 
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Figura 16  
Resultados de la asociación de recicladores INVER Metal Mary 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Nota: Municipalidad Provincial de El Collao, Puno (2021). 

 

La tabla 1 y la figura 16 muestra el reporte de la generación de RSU 

de la Asociación de Recicladores INVER Metal Mary de la provincia El 

Collao, comercializados y comparados durante tres meses, en el periodo 

2021. Los resultados obtenidos son bastante diferentes en cada mes: 

durante el mes de enero, con 26 socios se comercializa 2295.00 toneladas 

de residuos sólidos urbanos (RSU); durante el mes de febrero, con 4 socios 

de comercializa 2611.00 toneladas de RSU; durante el mes de marzo, con 4 

socios se comercializa 1739.00 toneladas de RSU. Por lo tanto, los 

resultados obtenidos en el mes de febrero son mayores que los meses de 

enero y marzo, porque con solo 4 socios se comercializa 2611.00 toneladas 

de RSU, es decir cada socio comercializa 625.75 toneladas de RSU; luego, 

seguido por el mes de marzo, porque con solo 4 socios se comercializa 

1739.00 toneladas de RSU, es decir cada socio comercializa 434.75 

toneladas de RSU, y finalmente por el mes de enero, porque con 26 socios 
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se comercializa 2295.00 toneladas de RSU, es decir cada socio comercializa 

88.27 toneladas de RSU aproximadamente. 

Tabla 2  

Reporte de la asociación de recicladores y servicios múltiples 

N° MES 
N° 

SOCIOS 

COMERCIALIZADO 

(Tn) 

1 ENERO 7 3050.50 

2 FEBRERO 7 2909.70 

3 MARZO 7 1757.00 

Nota: Municipalidad Provincial de El Collao, Puno (2021). 

 
Figura 17  

Reporte de la asociación de recicladores y servicios múltiples 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Nota: Municipalidad Provincial de El Collao, Puno (2021). 

La tabla 2 y la figura 17 muestra el reporte de la generación de RSU 

de la Asociación de Recicladores y Servicios Múltiples de la provincia El 

Collao, comercializados y comparados durante tres meses, en el periodo 
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2021. Los resultados obtenidos son bastante diferentes en cada mes: 

durante el mes de enero, con 7 socios se comercializa 3050.00 toneladas de 

residuos sólidos urbanos (RSU); durante el mes de febrero, con 7 socios de 

comercializa 2909.00 toneladas de RSU; durante el mes de marzo, con 7 

socios se comercializa 1757.00 toneladas de RSU. Por lo tanto, los 

resultados obtenidos en el mes de enero son mayores que los meses de 

febrero y marzo, porque con 7 socios se comercializa 3050.00 toneladas de 

RSU; es decir cada socio comercializa aproximadamente 435.71 toneladas 

de RSU; luego, seguido por el mes de febrero, porque con 7 socios se 

comercializa 2909.00 toneladas de RSU, es decir cada socio comercializa 

415.57 toneladas de RSU aproximadamente, y finalmente por el mes de 

marzo, porque con 7 socios se comercializa 1757.00 toneladas de RSU, es 

decir cada socio comercializa 251.00 toneladas de RSU. 
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Tabla 3  

Reporte de la asociación de recogedores de (RS) Nuevo 28 de Julio - Ilave 

N° MES 
N° 

SOCIOS 

COMERCIALIZADO 

(Tn) 

1 ENERO 8 3766.00 

2 FEBRERO 8 1543.00 

3 MARZO 8 2144.00 

Nota: Municipalidad Provincial de El Collao, Puno (2021). 

 

Figura 18 

Reporte de la asociación de recogedores de (RS) Nuevo 28 de Julio - Ilave 

 

Nota: Municipalidad Provincial de El Collao, Puno (2021). 
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La tabla 3 y la figura 18 muestra el reporte de la generación de RSU 

de la Asociación de Recogedores de Residuos Sólidos Nuevo 28 de Julio de 

la provincia El Collao, distrito de Ilave, comercializados y comparados 

durante tres meses, en el periodo 2021. Los resultados obtenidos son 

bastante diferentes en cada mes: durante el mes de enero, con 8 socios se 

comercializa 3766.00 toneladas de despojos sólidos urbanos (RSU); durante 

el mes de febrero, con 8 socios de comercializa 1543.00 toneladas de RSU; 

durante el mes de marzo, con 8 socios se comercializa 2144.00 toneladas 

de RSU. Por lo tanto, los resultados obtenidos en el mes de enero son 

mayores que los meses de marzo y febrero, porque con 8 socios se 

comercializa 3766.00 toneladas de RSU; es decir cada socio comercializa 

aproximadamente 470.75 toneladas de RSU; luego, seguido por el mes de 

marzo, porque con 8 socios se comercializa 2144.00 toneladas de RSU, es 

decir cada socio comercializa 268.00 toneladas de RSU, y finalmente por el 

mes de febrero, porque con 8 socios se comercializa 1543.00 toneladas de 

RSU, es decir cada socio comercializa 192.88 toneladas de RSU 

aproximadamente. 
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Tabla 4  

Reporte de la asociación de recicladores San Miguel - Ilave 

N° MES 
N° 

SOCIOS 

COMERCIALIZADO 

(Tn) 

1 ENERO 6 3875.00 

2 FEBRERO 6 3166.20 

3 MARZO 6 2559.00 

Nota: Municipalidad Provincial de El Collao, Puno (2021). 

 

Figura 19  

Reporte de la asociación de recicladores San Miguel - Ilave 

 

Nota: Municipalidad Provincial de El Collao, Puno (2021). 
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La tabla 4 y la figura 19 muestra el reporte de la generación de RSU 

de la Asociación de Recicladores San Miguel de la provincia El Collao, 

distrito de Ilave, comercializados y comparados durante tres meses, en el 

periodo 2021. Los resultados obtenidos son bastante diferentes en cada 

mes: durante el mes de enero, con 6 socios se comercializa 3875.00 

toneladas de despojos sólidos urbanos (RSU); durante el mes de febrero, 

con 6 socios de comercializa 3166.00 toneladas de RSU; durante el mes de 

marzo, con 6 socios se comercializa 2559.00 toneladas de RSU. Por lo tanto, 

los resultados obtenidos en el mes de enero son mayores que los meses de 

febrero y marzo, porque con 6 socios se comercializa 3875.00 toneladas de 

RSU; es decir cada socio comercializa aproximadamente 645.83 toneladas 

de RSU aproximadamente; luego, seguido por el mes de febrero, porque con 

6 socios se comercializa 3166.00 toneladas de RSU, es decir cada socio 

comercializa 527.67 toneladas de RSU aproximadamente, y finalmente por 

el mes de marzo, porque con 6 socios se comercializa 2559.00 toneladas de 

RSU, es decir cada socio comercializa 426.50 toneladas de RSU. 
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Tabla 5 

Reporte de la asociación, recolectores de (RS) agropecuarios RRR 

Apacheta 

N° MES 
N° 

SOCIOS 

COMERCIALIZADO 

(Tn) 

1 ENERO 8 1914.30 

2 FEBRERO 8 1158.50 

3 MARZO 8 2311.00 

Nota: Municipalidad Provincial de El Collao, Puno (2021). 

 

Figura 20  

Reporte de la asociación, recolectores (RS) agropecuarios RRR Apacheta 

 

Nota: Municipalidad Provincial de El Collao, Puno (2021). 
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La tabla 5 y la figura 20 muestra el reporte de la generación de RSU 

de la Asociación de Recolectores de Residuos Sólidos Agropecuarios RRR 

Apacheta de la provincia El Collao, comercializados y comparados durante 

tres meses, en el periodo 2021. Los resultados obtenidos son diferentes en 

cada mes: durante el mes de enero, con 8 socios se comercializa 2311.00 

toneladas de RSU; durante el mes de febrero, con 8 socios de comercializa 

1158.00 toneladas de RSU; durante el mes de marzo, con 8 socios se 

comercializa 1914.00 toneladas de RSU. Por lo tanto, los resultados 

obtenidos en el mes de marzo son mayores que los meses de enero y 

febrero, porque cada socio comercializa aproximadamente 288.86 toneladas 

de RSU; seguido por el mes de enero, porque cada socio comercializa 

239.25 toneladas de RSU, y finalmente por el mes de febrero, porque cada 

socio comercializa 144.75 toneladas de RSU. 
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Tabla 6  

Bandeja de reportes mensuales, 2021 de la recolección de (RS) 

MES 
RECOLECTADO 

(Tn) 

TOTAL, 

VALORIZADO 

(Tn) 

PRODUCTO 

OBTENIDO 

(Tn) 

RECURSOS DE 

ÁREAS VERDES 

(Tn) 

ENERO 13.47 13.38 5.60 1.38 

FEBRERO 18.22 18.15 7.26 1.38 

MARZO 20.22 20.05 6.00 3.10 

Nota: Municipalidad Provincial de El Collao, Puno (2021). 

 

Figura 21  

Bandeja de reportes mensuales, 2021 de la recolección de (RS) 

 

Nota: Municipalidad Provincial de El Collao, Puno (2021). 
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La tabla 6 y la figura 21 muestran los reportes mensuales de la 

recolección de RSU de la provincia El Collao, durante los meses de enero, 

febrero y marzo del periodo 2021, en los siguientes aspectos: recolectado; 

total valorizado; producto obtenido; recursos de áreas verdes. Los resultados 

obtenidos son diferentes en cada mes: durante el mes de enero se recolecta 

13.47 toneladas de RSU, con un total valorizado de 13.38 toneladas, con un 

producto obtenido de 5.60 toneladas, y con un recurso de áreas verdes de 

1.38 toneladas; durante el mes de febrero se recolecta 18.22 toneladas de 

RSU, con un total valorizado de 18.15 toneladas, con un producto obtenido 

de 7.26 toneladas, y con un recurso de áreas verdes de 1.38 toneladas; 

durante el mes de marzo se recolecta 20.22 toneladas de RSU, con un total 

valorizado de 20.05 toneladas, con un producto obtenido de 6.00 toneladas, 

y con un recurso de áreas verdes de 3.10 toneladas. Por lo tanto, en el 

aspecto recolectado, el mes de marzo es mayor que los meses de febrero y 

enero, siendo en: marzo, 20.22 toneladas, febrero, 18.22 toneladas, y enero, 

13.47 toneladas; en el aspecto del total valorizado, el mes de marzo es 

mayor que los meses de febrero y enero, siendo en: marzo, 20.05 toneladas, 

febrero, 18.15 toneladas, y enero, 13.38 toneladas; en el aspecto producto 

obtenido, el mes de febrero es mayor que los meses de marzo y enero, 

siendo en: febrero, 7.26 toneladas, marzo, 6.00 toneladas, y enero, 5.60 

toneladas; y en el aspecto recurso de áreas verdes, el mes de marzo es 

mayor que los meses de enero y febrero, siendo en: marzo, 3.10 toneladas, 

enero, 1.38 toneladas, y febrero, 1.38 toneladas. 
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Tabla 7  

Reportes mensuales, 2021 de la recolección de (RSU), distrito de Ilave 

N° MESES 
DISPOSICIÓN FINAL 

(Tn) 

1 ENE 840.76 

2 FEB 842.61 

3 MAR 844.46 

4 ABR 852.24 

5 MAY 854.55 

6 JUN 886.41 

7 JUL 869.76 

8 AGO 875.11 

9 SET 901.75 

10 OCT 827.76 

11 NOV 887.81 

12 DIC 932.77 

Nota: Municipalidad Provincial de El Collao, Puno (2021). 

 
Figura 22  

Reportes mensuales, 2021 de la recolección de (RSU), distrito de Ilave 

 

Nota: Municipalidad Provincial de El Collao, Puno (2021). 
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La tabla 7 y la figura 22 muestra los reportes mensuales de la 

recolección de (RSU) del distrito de Ilave, provincia El Collao durante los 

meses de enero a diciembre del periodo 2021. Los resultados obtenidos de 

disposición final son diferentes en cada mes: el mes de diciembre tiene el 

mayor reporte comparado con los de más meses, con 932.77 toneladas; 

seguido del mes de setiembre, con 901.75 toneladas; luego el mes de junio, 

con 886.41 toneladas; noviembre, con 887.81 toneladas; agosto, con 875.11 

toneladas; julio, con 869.76 toneladas; mayo, con 854.55 toneladas; abril, 

con 852.24 toneladas; marzo, con 844.46 toneladas; febrero, con 842.61 

toneladas; enero, con 840.76 toneladas; y finalmente octubre, con 827.76 

toneladas. Por lo tanto, el de mayor reporte es el mes de diciembre, con 

932.77 toneladas; y el de menor reporte es el mes de octubre, con 827.76 

toneladas. 
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4.2.  DISCUSIÓN DE RESULTADOS 

Teniendo en consideración la hipótesis general, se ha observado que 

mediante una clasificación adecuada se puede determinar los resultados de 

la caracterización automática de los despojos sólidos generados por las 

empresas industriales en la provincia de El Collao, región Puno. Esto, debido 

a que la acumulación de desechos sólidos en el área urbana se está 

convirtiendo en una gran preocupación, ya que resultaría en contaminación 

ambiental y podría ser peligrosa para la salud humana si no se maneja 

adecuadamente. Es importante contar con un sistema de gestión de 

residuos avanzado/inteligente para gestionar una variedad de materiales de 

desecho. Uno de los pasos más importantes de la gestión de residuos es la 

separación de los residuos en los diferentes componentes y este proceso 

normalmente se realiza manualmente mediante recolección manual. Para 

simplificar el proceso, se propone un sistema inteligente de clasificación de 

materiales de desecho, que se desarrolla utilizando la inteligencia artificial 

(IA). Esta propuesta, ha sido comparado con las propuestas de los siguientes 

autores: 

(Adedeji y Wang, 2019) propuso el uso del modelo de red neuronal 

convolucional de preentrenamiento de red residual de 50 capas (ResNet-50), 

que es una herramienta de aprendizaje automático y sirve como extractor, y 

Support Vector Machine (SVM) que se utiliza para clasificar los residuos en 

diferentes grupos/tipos, como vidrio, metal, papel, plástico, entre otros. El 

sistema propuesto se prueba en el conjunto de datos de imágenes de basura 

y puede lograr una precisión del 87% en el conjunto de datos. Es decir, el 

proceso de separación de los residuos será más rápido e inteligente 
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utilizando el sistema de clasificación de materiales de desecho propuesto sin 

o reduciendo la participación humana. 

Cuingnet, et al. (2022), sostiene, para ayudar a las operaciones a 

mejorar y optimizar sus procesos, su estudio describe PortiK, una solución 

para el análisis automático de residuos. Basado en análisis de imágenes y 

reconocimiento de objetos, permite mediciones continuas, en tiempo real y 

no intrusivas de la composición masiva de los flujos de desechos. Las latas 

de aluminio se detectaron con una precisión del 91,2% y un retiro del 90,3%, 

respectivamente, lo que resultó en una subestimación del número de latas 

en menos del 1%. En cuanto a los contaminantes (es decir, otros tipos de 

residuos), la precisión y la recuperación fueron del 80,2% y el 78,4%, 

respectivamente, lo que supone una subestimación del 2,2%.  

Moral, et al. (2022), en su estudio se basa en el uso de algoritmos de 

Visión por Computador para detectar contenedores de residuos e identificar 

su ubicación geográfica y dimensiones, para lo cual se han seleccionado 

para realizar pruebas dos detectores de objetos de última generación 

basados en técnicas de aprendizaje profundo, en función de su rendimiento 

y de su adaptabilidad a un entorno a bordo en tiempo real: EfficientDet y 

YOLOv5. Los resultados informados indican que el detector YOLOv5 es el 

de mejor rendimiento tanto en términos de precisión como de eficiencia. De 

media, YOLOv5 obtiene un valor de precisión medio de 0,89 y una velocidad 

de detección de 67,3 fotogramas por segundo. 

Haris, et al. (2023), sostiene que, el punto de partida de una 

investigación es recopilar y recopilar datos sobre los tipos de basura que se 

encuentran en Indonesia. Los residuos indonesios se clasifican en seis 
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grupos: cartón, papel, metal, plástico, médicos y orgánicos. El total de 

imágenes de los seis grupos se estima en 1880 fotografías. Según esta base 

de datos de imágenes, se utilizó entrenamiento de Inteligencia Artificial (IA) 

para crear el sistema de clasificación. En el proceso final de IA, el método de 

prueba se realizó utilizando DenseNet121, DenseNet169 y 

DenseNet201. Las pruebas con inteligencia artificial DenseNet201 en 40 

épocas arrojan la mejor tasa de precisión del 92,7%. Simultáneamente con 

las pruebas de Inteligencia Artificial, se crea un sistema mecatrónico como 

implementación directa del modelo de salida de Inteligencia Artificial. El 

sistema mecatrónico incluye un robot de cuatro brazos servo con movilidad 

de ruedas con motor de corriente continua. 

Carrera, et al. (2023), enfatiza que, el reciclaje de plásticos puede 

reducir la generación de residuos y mejorar su gestión, pero la industria del 

reciclaje necesita tanto una reducción de costos como un aumento de los 

ingresos para ser económicamente viable. Recientemente, las técnicas de 

clasificación de plástico reciclado con Inteligencia Artificial han ganado 

popularidad, ya que pueden evitar la clasificación manual, que requiere 

mucho tiempo y es económicamente menos rentable que el procesamiento 

automático. 
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CONCLUSIONES  

PRIMERA: Con un adecuado sistema de planificación de gestión de 

residuos previsto, incluidas las etapas para la detección de 

contenedores basada en imágenes, la localización de contenedores y 

las características de los contenedores, es factible determinar los 

resultados de la caracterización automática de los residuos sólidos 

generados por las empresas industriales en la provincia de El Collao. 

 
SEGUNDA: Mediante la aplicación adecuada de la técnica de la inteligencia 

artificial de redes neuronales LSTM y Deep Learning, es viable 

establecer de forma teórica y práctica la solución de problemas 

relacionados a la generación de residuos sólidos. 

 
TERCERA: En las empresas industriales de la provincia El Collao, mediante las 

imágenes publicitarias, se puede interpretar y reconocer, las 

mediciones continuas de los residuos sólidos en tiempo real y no 

intrusivas. 

 
CUARTA: La aplicación de los programas computacionales alternos proponen 

alternativas de solución para resolver problemas de gestión ambiental 

de los residuos sólidos en las empresas industriales de la provincia El 

Collao.  
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RECOMENDACIONES 
 

PRIMERA: A las empresas industriales de la provincia El Collao, se recomienda 

implementar un sistema de planificación de gestión de residuos, 

aplicando la inteligencia artificial para determinar los resultados de la 

caracterización automática de los residuos sólidos.  

 
SEGUNDA:  Se recomienda, realizar más investigaciones relacionadas a la 

aplicación de la técnica de la inteligencia artificial, para establecer de 

forma práctica y teórica soluciones pertinentes a las problemáticas 

relacionados a la generación de residuos sólidos. 

 
TERCERA: Se recomienda a los futuros investigadores, poner en práctica la 

interpretación y reconocimiento de las imágenes publicitarias, para 

medir continuamente los residuos sólidos en tiempo real y no 

intrusivas. 

 
CUARTA: Se recomienda aplicar más programas computacionales alternos 

para proponer más alternativas de solución a los problemas de 

gestión ambiental de los residuos sólidos en las diferentes empresas 

industriales y municipales. 
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Anexo 1: Matriz de consistencia 

TEMA: CARACTERIZACIÓN AUTOMÁTICA DE LOS RESIDUOS SÓLIDOS GENERADOS POR LAS EMPRESAS INDUSTRIALES EN 
LA PROVINCIA DE EL COLLAO PUNO 2021 

AUTOR: Mgtr. HERACLIO MARIO MACHACA HUANCA 

PROBLEMA OBJETIVOS HIPÓTESIS VARIABLES DIMENSIONES INDICADORES METODOLOGÍA 
TECNICAS E 

INSTRUMENTOS  

INTERROGANTE GENERAL: 

 ¿Cuál es el resultado de la 
caracterización automática de 
los residuos sólidos 
generados por las empresas 
industriales en la provincia de 
El Collao, Puno 2021? 

 

INTERROGANTES 
ESPECÍFICAS: 

 ¿Cómo se debe determinar 
de forma teórica y práctica la 
solución de problemáticas 
relacionados a la generación 
de residuos sólidos mediante 
la técnica de la inteligencia 
artificial? 

 ¿Cómo se debe interpretar 
las imágenes publicitarias 
para reconocer las 
mediciones continuas de los 
residuos sólidos en tiempo 
real y no intrusivas? 

 ¿Qué alternativas de solución 
se puede proponer mediante 
los enfoques 
computacionales alternos 
para resolver problemas de 
gestión ambiental de los 
residuos sólidos? 

OBJETIVO GENERAL: 

 Determinar los resultados 
de la caracterización 
automática de los residuos 
sólidos generados por las 
empresas industriales en la 
provincia de El Collao, 
Puno 2021. 

 

OBJETIVOS ESPECÍFICOS: 

 Determinar de forma 
teórica y práctica la 
solución de problemáticas 
relacionados a la 
generación de residuos 
sólidos. 

 Interpretar las imágenes 
publicitarias para reconocer 
las mediciones continuas 
de los residuos sólidos en 
tiempo real y no intrusivas. 

 Proponer alternativas de 
solución mediante los 
enfoques computacionales 
alternos para resolver 
problemas de gestión 
ambiental de los residuos 
sólidos. 

HIPÓTESIS GENERAL: 

 Mediante una clasificación 
adecuada se puede determinar 
los resultados de la 
caracterización automática de 
los residuos sólidos generados 
por las empresas industriales en 
la provincia del Collao, Puno 
2021. 

HIPOTESIS ESPECÍFICAS: 

 Mediante una aplicación 
adecuada de la técnica de la 
inteligencia artificial se puede 
determinar de forma teórica y 
práctica la solución de 
problemáticas relacionados a la 
generación de residuos sólidos. 

 Mediante una adecuada 
interpretación de las imágenes 
publicitarias se puede reconocer 
las mediciones continuas de los 
residuos sólidos en tiempo real 
y no intrusivas. 

 Mediante una aplicación 
adecuada de los enfoques 
computacionales alternos se 
puede proponer alternativas de 
solución para resolver 
problemas de gestión ambiental 
de los residuos sólidos. 

VARIABLE 
INDEPENDIENTE: 

 Generación de 
los residuos 
sólidos. 

 

 

 

 

 

 

 

 

VARIABLE 
DEPENDIENTE: 

 

 Caracterización 
automática. 

 

 

 Características de 
los residuos sólidos. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 Aplicación de la 
inteligencia artificial. 

 

 

 

 

 

  

 La detección del 
nivel de 
contenedores de 
los residuos 
sólidos. 

 La predicción de 
los parámetros del 
proceso. 

 Las rutas de los 
vehículos. 

 La planificación de 
la gestión de 
residuos sólidos. 
 
 
 
 

 Dominios de 
aplicación y 
parámetros de 
rendimiento 
informados. 

 Anotaciones de 
imágenes. 

 Aprendizaje 
automático. 

 Plataformas de 
software utilizados. 

TIPO: 

 

 Aplicativo. 

 

NIVEL: 

 

 Explicativo y 
comparativo 

 

MÉTODO: 

 

 Científico. 

 

DISEÑO: 

 

 Experimental. 

 

TECNICAS: 

 

 Observación 
directa 
estructurada. 

 Entrevista. 
 Encuesta. 

 

INSTRUMENTOS: 

 Equipos e insumos 
de laboratorio. 

 Kids de 
instrumentos para 
pruebas de campo. 

 Soluciones y 
reactivos estándar. 
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Anexo 2: Panel fotográfico 

2.1. Selección y reciclaje de residuos sólidos por las empresas industriales 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Nota: Municipalidad Provincial de El Collao, Puno (2021). 

 

2.2. Generación y recolección de residuos sólidos 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

  

 

 

 

 

Nota: Municipalidad Provincial de El Collao, Puno (2021). 
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2.3. Ubicación de contenedores para la selección de residuos sólidos  

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Nota: Municipalidad Provincial de El Collao, Puno (2021). 

 

2.4. Botadero de restos óseos de cabeza de ganado vacuno  

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Nota: Camal Municipal de la Municipalidad Provincial de El Collao, Puno (2021). 
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2.5. Recolección de residuos sólidos en el sector salud 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Nota: Complejo de atención integral de salud de la provincia El Collao, Puno (2021). 

 

2.6. Recolección de residuos sólidos en el Hospital de Ilave 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Nota: Hospital II-1 de la provincia El Collao, Puno (2021). 
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2.7. Adquisición de nuevos contenedores de residuos sólidos 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Nota: Municipalidad Provincial de El Collao, Puno (2021). 

 

2.8. Triciclos recolectores de residuos sólidos 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Nota: Municipalidad Provincial de El Collao, Puno (2021). 
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2.9. Capacitación para la recolección y selección de residuos sólidos 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Nota: Mercado Central de la provincia El Collao, Puno (2021). 

 

2.10. Anotación de fotogramas de imagen incluido el contenedor  

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Nota: Municipalidad Provincial de El Collao, Puno (2021). 
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2.11. Anotación de imágenes para la selección de residuos sólidos 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Nota: Municipalidad Provincial de El Collao, Puno (2021). 

 

2.12. Anotación de imágenes y audio para la selección de residuos sólidos 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Nota: Municipalidad Provincial de El Collao, Puno (2021). 
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